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Resumo

Este trabalho aborda os desafios enfrentados pelas indistrias modernas devido a constante ameaca
de falhas em equipamentos complexos. A confiabilidade desses equipamentos € essencial para a
competitividade e sustentabilidade das empresas, pois falhas inesperadas podem gerar custos
elevados com reparos, paradas na produgdo e perda de qualidade. Nesse contexto, a previsao
de falhas assume um papel crucial na mitigacdo desses riscos. O objetivo deste trabalho foi
desenvolver modelos de classificagdo de falhas com antecedéncia utilizando técnicas avancadas
de machine learning (ML), redes neurais recorrentes (RNR) do tipo LSTM. A metodologia
envolveu a coleta de dados de sensores e dados de processos de um equipamento real de uma
industria de celulose. Esses dados foram pré-processados e utilizados para treinar e avaliar os
modelos de LSTM para a classificacio de falhas futuras. Como resultados do trabalho, foram
obtidos 24 modelos que foram avaliados conforme as métricas de avaliacdo de desempenho, na
qual obteve-se o melhor modelo com uma especificidade de 84,48% para uma previsibilidade
de 96 horas de antecedéncia, indicando a viabilidade e o potencial dessa abordagem para
a previsibilidade antecipada de falhas em equipamentos industriais. Este estudo ressalta a
importancia de antecipar falhas no contexto global competitivo, onde a eficiéncia operacional
¢é crucial. Ao evidenciar a eficdcia das técnicas de Machine Learning empregadas, o estudo
demonstra como essas ferramentas podem ndo apenas prevenir falhas inesperadas, mas também

promover uma gestdo mais inteligente e sustentdavel dos recursos industriais.

Palavras-chaves: Deteccdo. Classificagdo de falhas. Equipamentos, LSTM.



Abstract

This work addresses the challenges faced by modern industries due to the constant threat of fail-
ures in complex equipment. The reliability of this equipment is essential for the competitiveness
and sustainability of companies, as unexpected failures can result in high repair costs, production
stoppages, and loss of quality. In this context, failure prediction plays a crucial role in mitigating
these risks. The objective of this work was to develop failure classification models in advance us-
ing advanced machine learning (ML) techniques, specifically Long Short-Term Memory (LSTM)
recurrent neural networks (RNNs). The methodology involved collecting sensor data and process
data from real equipment in a pulp industry. These data were pre-processed and used to train and
evaluate the LSTM models for future failure classification. As a result of the work, 24 models
were obtained and evaluated according to performance evaluation metrics, with the best model
achieving a specificity of 84.48% for a predictability of 96 hours in advance, indicating the
feasibility and potential of this approach for early failure prediction in industrial equipment. This
study highlights the importance of anticipating failures in the global competitive context, where
operational efficiency is crucial. By demonstrating the effectiveness of the employed Machine
Learning techniques, the study shows how these tools can not only prevent unexpected failures

but also promote smarter and more sustainable management of industrial resources.

Keywords: Detection. Fault classification. Equipment, LSTM.
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1 Introducao

As industrias modernas utilizam maquinas e equipamentos complexos para garantir
a operacdo de todo o sistema (CAO et al., 2022), enfrentam desafios crescentes devido a
complexidade desses equipamentos, exigindo altos padrdes de seguranca, confiabilidade e

eficiéncia econdmica (JIN et al., 2023).

Para lidar com essa complexidade, praticas de manutencao preditiva t€m se destacado.
Essas praticas, definidas como acdes para reduzir manutencdes desnecessdrias, utilizam técnicas
de monitoramento de dados para identificar antecipadamente desvios e defeitos no processo e no
equipamento (KARUPPIAH; SANKARANARAYANAN; ALI, 2021).

Essa abordagem € crucial para garantir a confiabilidade dos equipamentos e enfrentar as

ameacas constantes de falhas nas industrias modernas (JIN et al., 2023).

Karuppiah, Sankaranarayanan e Ali (2021) destacam que uma estratégia de manutenc¢ao
adequada ndo s¢ evita falhas, mas também contribui significativamente para objetivos empresari-

ais como redugdo de custos, qualidade do produto e entrega pontual.

Entretanto, falhas inesperadas em equipamentos, especialmente em processos de fabrica-
¢do sequenciais e continuos, podem ter impactos significativos em todas as dreas da empresa
(CHUNG; PARK; KANG, 2023a). As consequéncias variam de acordo com a estrutura, sistema e
equipamento envolvidos (GUMA; OZOEKWE; ODITA, 2020) mas sdo sempre custosas € podem
prejudicar a capacidade produtiva, aumentar os custos operacionais e interferir nos servicos ao
cliente (ARUNRAJ; MAITI, 2007).

De acordo com Gordon et al. (2020), interrupgdes no processo produtivo representam um
custo anual significativo na inddstria de manufatura, estimado em cerca de US$ 50 bilhdes. Por

isso, a previsibilidade de falhas € essencial para evitar paradas ndo planejadas e reduzir custos de
manutencaio (MOHAMMED, 2023).

Recentemente, pesquisadores t€m propostos diversos algoritmos e teorias eficazes para
classificar, diagnosticar ou prever falhas usando dados de séries temporais industriais (CAO et
al., 2022).

Essa previsibilidade de falhas eleva a confiabilidade dos equipamentos e traz beneficios
como minimizagao de paradas ndo planejadas, melhoria na efici€ncia operacional, redugdo de

custos de manutencdo, aumento da vida util dos equipamentos, entre outros (DREYER, 1995).

Chung, Park e Kang (2023b) enfatizam que o objetivo da tarefa de classificagcdo de falhas
¢ determinar a possibilidade de falha futura de um equipamento alvo, enquanto a previsibilidade

de tempo de falhas € estimar o tempo em que o equipamento ird falhar.
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Essas melhorias ndo apenas contribuem para a sustentabilidade da empresa, mas também
demonstram compromisso com eficiéncia, qualidade e inovagao, além de fornecerem insights
valiosos sobre o desempenho dos equipamentos e os fatores que contribuem para as falhas. Isso
possibilita uma tomada de decis@o mais precisa e assertiva, bem como uma melhoria consideravel

nas estratégias de manutencao.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver modelos capazes de prever e classificar
falhas futuras em equipamentos utilizados no processo de producdo de celulose da empresa
Celulose Nipo-Brasileira SA, CENIBRA.

1.1.1 Objetivos especificos

Para cumprimento do objetivo geral é necessdrio atender aos seguintes objetivos especifi-

COS:

* Construir uma base de dados significativa, através das fontes de dados existentes.

* Gerar modelos baseados em Redes Neurais Recorrentes (RNR) do tipo Long short-term
memory (LSTM).

 Testar e comparar os diversos modelos gerados via Machine Learning (ML) para classifi-

cacdo de falha futura.

1.2 Organizagao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 € apresentada a revisao
da literatura com os principais conceitos aplicados e os trabalhos relacionados. O Capitulo 3
apresenta a metodologia de pesquisa utilizada. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos. Por

fim, o Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais e trabalhos futuros.



2 Revisao da Literatura

A confiabilidade dos equipamentos é um aspecto critico pois suas falhas podem levar
a resultados catastréficos em diferentes niveis. Estimar e identificar falhas de forma confidvel
¢ uma estratégia fundamental de manutencdo para melhorar a sua confiabilidade. Segundo
Mohammed (2023), a previsdo de falhas € um componente essencial dos métodos de manuteng¢ao
industrial, visando evitar falhas nos equipamentos e reduzir paradas inesperadas nos processos,

madaquinas e equipamentos.

Além disso, a previsdo de falhas desempenha um papel vital em industrias, permitindo
a extensdo da vida util dos componentes e a reducao de falhas imprevistas nos equipamentos,
evitando paradas custosas da planta e danos ao equipamento (ARUNRAJ; MAITI, 2007). A
inatividade resultante de falhas nos equipamentos impacta a capacidade produtiva dos ativos
fisicos, reduzindo a produ¢do, aumentando os custos operacionais e interferindo nos servigos
ao cliente (ARUNRAJ; MAITI, 2007). Isso também afeta a capacidade de manter padrdes de
qualidade satisfatorios, tanto em termos de servico quanto de produto (ARUNRAJ; MAITI,
2007).

Segundo Mi er al. (2021), existem duas abordagens principais para a classificagdo,
diagnéstico e previsao de falhas em equipamentos: o método prévio, orientado por modelo e o
método limitado, orientado a dados. O primeiro envolve a modelagem do processo de degradagdo
do equipamento com base em dados histdricos ou conhecimento prévio, enquanto o segundo
utiliza indicadores limitados de desempenho operacional para mapear indices de estado de saide

do equipamento, como vida util residual e nivel de deterioracdo do sistema.

O crescente desenvolvimento de tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA) tem pos-
sibilitado a ampla aplicacdo de métodos de previsibilidade de falhas em equipamentos (LI;
KRISTOFFERSEN; LI, 2022). Os modelos de ML estdo sendo cada vez mais utilizados na
manuten¢ao industrial para detec¢do antecipada de falhas de componentes, equipamentos e
sistemas (LEUKEL; GONZALEZ; RIEKERT, 2023).

Um dos principais desafios da previsibilidade de falhas é a obtencao de dados suficientes,
especialmente dados de diferentes tipos de falha, para treinar os modelos orientados a dados (LI;
KRISTOFFERSEN; LI, 2022). A utilizagdo desses modelos permite uma programagao mais
precisa das manutencdes preventivas, minimizando as interrup¢des nao planejadas nas operagdes
e resultando em uma producao mais estdvel e menores custos de manutencdo (KAREEM; JEWO,
2015).
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Conforme Leukel, Gonzélez e Riekert (2023), os modelos de previsdo de falhas na
manutencao industrial podem ser considerados como tarefas de classificagdo, mapeando um
estado futuro do sistema em classificacdes bindrias ou multinomiais, onde as classes representam
os tipos de falhas e ndo falhas. As classes de falhas representam condi¢des anormais especificas

do equipamento enquanto que a classe de nao falha representa a condi¢do normal.

Conforme Leukel, Gonzdlez e Riekert (2023), a abordagem para prever a ocorréncia
de falhas é feita com base na defini¢do de dois intervalos de tempo, nomeadamente janela de

previsdo e janela de leitura, conforme Figura 1.
Figura 1 — Janelas de tempo.

dados

Ocorréncia de falha
(ou nao falha)

Janela de previsao

'
E Janela de leitura
i

g ty ty tempo

Fonte: Leukel, Gonzalez e Riekert (2023).

A janela de previsdo € definida como o tempo de antecedéncia em que a falha serd
prevista. A janela de leitura define o intervalo de tempo durante o qual os dados serdo utilizados
para fazer a previsdo (LEUKEL; GONZALEZ; RIEKERT, 2023).

Hurtado ef al. (2023) representa graficamente as solu¢des com uso de dados para detectar

falhas futuras, conforme Figura 2.
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Figura 2 — Solucdes de uso de dados para manutengao preditiva.
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Recurrent Neural Networks
(RNNs)

Deep Belief Network (DBN)

Fonte: Hurtado et al. (2023).

As vantagens das técnicas baseadas em ML € a possibilidade de utilizar experiéncias
passadas para encontrar padrdes que identificam defeitos atuais e generaliza-los para dados novos.
Apesar de objetivos diferentes, tanto o diagndstico de falhas quanto o prognoéstico de falhas
utilizam os mesmos modelos bdsicos para obter suas previsdes. Esses modelos bésicos podem
ser divididos em abordagens de ML cldssico e Redes Neurais Artificiais (RNA) (HURTADO et
al., 2023).

Uma vez que os equipamentos falhem ao longo do tempo, é realizado estudo do efeito das
sequéncias de dados para prever a sua falha. Para tal, sdo utilizadas RNR. Podem ser utilizadas

tanto para diagndstico quanto para progndstico de falhas (HURTADO et al., 2023).

Khaldi et al. (2023) complementa que os modelos de aprendizado de maquina mais

usados para lidar com tarefas de previsdo de séries temporais sao as RNR.

Lan Xiaosheng e Xu (2024), Lan et al. (2022) e Zhao, Sun e Jin (2018) demonstram
que a LSTM ¢é amplamente utilizada na previsdo e classificacdo de falhas devido a sua melhor

capacidade de lidar com dados ndo lineares.

Zhang et al. (2023), Han e Kim (2023) e Belagoune et al. (2021) demonstraram o uso da

rede LSTM com resultados satisfatdrios para classificacdo e detec¢@o de falhas em equipamentos.



3 Metodologia

A abordagem de pesquisa adotada para investigar o problema em questdo € do tipo
quantitativa devido a natureza mensuravel e objetiva dos fendmenos envolvidos. Como destacado
por Bertrand e Fransoo (2002), a pesquisa quantitativa tem como pressuposto construir modelos
que expliquem parte do comportamento de processos reais. Além disso, € importante ressaltar as

relagdes entre causa e efeito.

A pesquisa pode ser classificada como empirica e normativa pois busca testar a validade
de modelos cientificos, ou em testar a usabilidade e o desempenho das solugdes de problemas
reais em processos reais (BERTRAND; FRANSOO, 2002). A partir dos dados coletados, serdo
realizadas observacdes sistematicas com o objetivo de compreender e explicar as causas das falhas
em equipamentos criticos. Buscar-se-4 analisar e descrever a inter-relacao entre diversas varidveis,
como dados histéricos e condi¢des operacionais, visando classificar falhas em equipamentos

industriais.

O foco € na descricao dos fendmenos e na criacdo de modelos explicativos através do
método de pesquisa baseado em modelagem e simulacdo. A modelagem e simulacdo sdo usadas
para projeto, controle, previsdes de comportamento de sistemas, otimizacdo de plantas ou andlise
de cendrios (RUIZ; PEREZ; GOMEZ, 2023).

As proximas secOes serdo utilizadas para descrever o desenvolvimento das etapas meto-

dolégicas, conforme a Figura 3.

Figura 3 — Etapas metodoldgicas.

Revisdo
Bibliografica

Compreensio |(eeeeeemmmd Compreensio
do negdcio — dos dados
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\ ; dados

Modelagem

—]

Ambiente
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Resultados Avaliagéo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.1 Ambiente computacional e ferramentas

Os dados para o desenvolvimento deste trabalho foram obtidos através do Banco de
Dados de um Plant Information Management System (PIMS) da CENIBRA, extraidos via Add-In

para Microsoft Excel do Software ExaQuantum, versao 3.40.

O modelo de rede neural proposto foi desenvolvido na linguagem Python na versao
3.10.12, com a utilizac@o dos pacotes Keras, Matplotlib, NumPy, Pandas, Scikit-learn, Seaborn,
Statistics e Tensorflow, por meio do ambiente computacional Google Colab PRO, com 54,8 GB
de memoria RAM e GPU T4 NVIDIA-SMI 535.104.05 com 15,0 GB de memoria, utilizando
Notebook Jupyter, que € um aplicativo da web de cddigo aberto (NAIK; NAIK; PATIL, 2021).

3.2 Compreensao do negocio

A Celulose Nipo Brasileira SA, CENIBRA, opera com uma unidade industrial no
municipio de Belo Oriente (MG), com duas linhas de producdo de celulose branqueada de fibra

curta de eucalipto e capacidade instalada de 1.200.000 toneladas/ano.

E para produzir na capacidade instalada, os equipamentos devem operar com confiabili-

dade e com menor taxa de falhas.

Os equipamentos que estdo diretamente ligados ao processo produtivo sdo classificados

como equipamentos criticos.

Baseado nas pesquisas realizadas, este trabalho se concentra na classificagdo de falha
futura de um equipamento industrial. Para a escolha do equipamento foram utilizados os seguintes
critérios:

* equipamento considerado como critico para o processo;

* equipamento com histérico de falhas;

* equipamento com histérico de ocorréncia de perdas de produgao;

disponibilidade e acesso aos dados.

O equipamento critico escolhido para o desenvolvimento do trabalho foi a bomba de
cavacos, identificado como 215BA30, pertencente ao processo de cozimento de uma planta de

producdo de celulose.

Na Figura 4 pode-se identificar o processo de cozimento dentro das etapas do processo

Kraft de uma planta de celulose.
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Figura 4 — Etapas do processo Kraft de uma planta de celulose.
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Fonte: Correia (2016).

A func¢do da bomba de cavacos € transportar a mistura de cavacos e licor ao digestor
para cozimento e processos seguintes: lavagem, deslignificacao, depuracio, branqueamento e

secagem.

3.3 Compreensao dos dados

Na abordagem de diversos desafios no mundo real, é frequentemente notdvel que as
varidveis pertinentes sdo dispersas, sugerindo que nem todas desempenham um papel significativo.
Quando essas varidveis podem ser identificadas e removidas antes do processo de identificagao,
a complexidade do problema pode ser ainda mais reduzida (CHENG; BAI, 2019).

3.3.1 Identificagdo das variaveis

O Quadro 3.1 descreve os dados técnicos do equipamento, obtidos do documento interno
n°: FE-215-27-0002-2601.
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Quadro 3.1 — Dados técnicos do equipamento critico.

Caracteristica Valor
Tag 215BA30
Tipo da bomba centrifuga
Processo cozimento
Aplicagao bomba de cavacos
Vazio (Q) 370.0 I/sec
Coluna de dgua (H) 35m
Caracteristica da curva 96-K5387a
Poténcia da bomba 220 kw
Eficiéncia 72 %
Rotacgdo 910 rpm
Variador de velocidade sim
NPSH requerido 4 m
Fabricante Wemco
Tamanho da bomba 16"x 12"

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Quadro 3.2 apresenta as varidveis, suas descri¢des, unidades e sua origem.

Quadro 3.2 — Dados das varidveis coletadas.

Item| Variavel Descricao Unidade|Base de Dados
01 | 215AA62.PV |Relacao licor/cavaco - Sistema PIMS
02 | 215BA30.FV |Corrente elétrica A Sistema PIMS
03 | 215FC60.PV |Fluxo de licor m3h | Sistema PIMS
04 | 215FC72.PV |Fluxo de licor calha cavacos m3h | Sistema PIMS
05 [215LAO5SH.PV |Indicador de nivel alto 215DTO01 - Sistema PIMS
06 | 215LCO1.PV |Nivel no silo de cavacos % Sistema PIMS
07 | 215LCO04.PV |Nivel de cavaco/licor % Sistema PIMS
08 | 215PC55.PV |Pressdo no recalque bomba kg/cm? | Sistema PIMS
09 | 215PDI52.PV |Diferencial de pressiao kg/cm? | Sistema PIMS
11 | 215PI72.PV |Pressao na calha de cavaco mH,0O | Sistema PIMS
11 | 215SC02.PV |Velocidade rosca dosadora 215D0O01| rpm | Sistema PIMS
12 | 215SCO03.PV |Velocidade alimentador de alta % Sistema PIMS
13 | 215SI30.PV |Velocidade da bomba rpm | Sistema PIMS
14 | 215TC47.PV |Temperatura do licor °C Sistema PIMS
15 | 215TI06.PV |Temperatura do licor °C Sistema PIMS
16 | 215TI5S1.PV |Temperatura do cavaco/licor °C Sistema PIMS
17 | 215VIO2.PV |Vibragdao da bomba mm/s | Sistema PIMS

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.3.2 Coleta de dados

A obteng¢do de dados envolve predominantemente adquirir informacdes, rotular dados e
aprimorar conjuntos de dados ou modelos ja existentes (ROH; HEO; WHANG, 2021). Os dados

utilizados na pesquisa foram coletados do banco de dados do Sistema ExaQuantum;

Todos os dados foram coletados e extraidos por meio do préprio sistema e contém
registros de janeiro de 2023 a dezembro de 2023, com amostragem a cada minuto, totalizando

935.379 registros de cada varidvel e um total de 15.901.443 registros.

3.4 Preparacdo dos dados

3.4.1 Pré-processamento de dados

Os métodos de pré-processamento de dados incluem a limpeza de dados, integridade dos
dados, transformacdo de dados e reducdo de dados (NAYAK; MISRA; BEHERA, 2014). Foram
realizadas verificagdes de dados possibilitando identificar dados faltantes ou possiveis erros de

medi¢do de instrumentos.

Conforme Hakimi e Kamranrad (2017), a presenca de outliers nos dados coletados leva a
estimativas imprecisas dos parametros de regressdo. Porém Singh e Upadhyaya (2012) refere-se
ao uso de outliers para auxiliar na deteccdo de falhas em sistemas. Desta maneira, os outliers

ndo foram excluidos.

Os dados referentes a periodos de parada de drea foram expurgados. Além disso, foram
geradas médias hordrias das varidveis para composi¢do dos dados para geracdo dos modelos.
ApOs a geracdo das médias horarias das varidveis e aplicacdo dos filtros, obteve-se, para cada

varidvel, 11.397 registros e um total de 193.749 registros.

De acordo com Nayak, Misra e Behera (2014), técnicas de normalizacdo de dados
também foram utilizadas com o objetivo de garantir a qualidade dos dados antes de serem

alimentados nos algoritmos.

Os dados foram normalizados com o auxilio da funcdo MinMaxScaler, padrao do Scikit

Learn.

No periodo referente a coleta de dados foram registrados 3 ocorréncias de falhas que

geraram perdas de producio.

Devido a pequena quantidade de falhas do equipamento no periodo da coleta de dados,
foram definidos indicadores de pré-aviso de falhas, baseado na expertise dos Engenheiros de

Processo, para utilizagdao no modelo para classificacdo de falhas.
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Ochella, Shafiee e Sansom (2021) definem que pré-aviso da falha ou intervalo P-F, é
qualquer alteracao detectdvel e significativa de parametros de monitoramento da condi¢do do
equipamento, objetivo ou subjetivo, permitindo antever as ocorréncias da falha com antecedéncia

suficiente para que se tomem providéncias para minimizar suas consequéncias.

Intervalo P-F pode ser visualizado na curva P-F, conforme a Figura 5, que indica o ponto
em que a falha de um equipamento que estd sendo monitorado se torna detectivel (OCHELLA;
SHAFIEE; SANSOM, 2021).

Figura 5 — Curva P-F.
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Fonte: Ochella, Shafiee e Sansom (2021).

Os pré-avisos de falhas foram utilizados para rotular os dados como classe 1 (falha)
durante o treinamento do modelo. Dados fora dessas faixas de pré-aviso foram rotulados como

classe 0 (sem falha), criando-se uma nova variavel de saida denominada starus.

Os pré-avisos definidos foram:

* relagdo licor/cavaco (215AA62) menor que 2,5;

* temperatura licor (215TI06) maior que 102,5 °C;

* temperatura cavaco/licor (215TIS1) menor que 96 °C;
* vibracdo na bomba (215VI02) maior que 20 mm/s;

* velocidade da bomba (215SI30) menor que 900 rpm e pressdao de recalque da bomba
(215PC55) maior que 2,5 kg/cm?;

* corrente elétrica do motor que aciona a bomba maior que 500 A.
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Para qualquer uma das condi¢des de pré-aviso de falhas definidas, se atribuiu o valor

igual 1 a variavel status, enquanto as condigdes contrdrias atribuem o valor igual a 0.

Na Figura 6 pode-se observar a quantidade por categoria apds a classificacido dos pré-

avisos como falhas:

Figura 6 — Quantidade de amostras.

Quantidade por categoria

10000

8000
L]
E

£ 6000
]
} =
@
=1
o

4000

2000

697
] I
Normal (0) Falha (1)

Status

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.2 Estatistica descritiva dos dados

Lin e Tsai (2017) mencionam que a andlise de dados € essencial para o desempenho de

tarefas de mineracdo de dados, com base no emprego de técnicas estatisticas, conforme Figura 7.

Figura 7 — Estatistica dos dados.

count mean std min 25% sek 75% max

215BA30.FV  11397.0 431.756477 23612192 357.525391 414708252 432.846680 449302979 512.354248

215FC60.PV  11397.0 90.544164 17.405732 48.382866 81.703133 03367564 99.703627 133.313932

215LA05SH.PV  11397.0 0.000042 0.001731 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.116667
215LCO4.PV 113970 48987334 1.707393 40220488 48.022874 49903062 50.027767 55.784657

215PC55.PV  11397.0 3351191  0.087759 2.723157 3.300070 3.351732 3.401393 3.838875
215PDIS2.PV 11397.0 0.243378 0.120184 -0.033258 0.164089 0.223241 0.289218 0.821099
21SPI72.PV 113970 0.223062 0.250668 -0.037354 0.018168 0.195038 0.321583 1.721585

215SC02.PV 113970 41467470 2667085 35004169 39680074 42.045436 43.667213 46078812

2158C03.PV 113970 21.738816 1.354171 17.543174 20995085 22.103465 23.021779 23.742401

215SI130.PV  11397.0 849125338 40776177 724578223 824320779 844145996 B65.253540 1023.552277

215TI06.PV  11397.0 100.4856785 0859601 86.086608 100.015022 100.548348 101.040630 103.687111

215TIS1.PV  11397.0 97.722931 0455108 83.351078 97.454088 97760581 98.022580 98.958812

215VI02.PV 113970 9.351059  6.538938 1.323326 4.847552 7.882633 12.319858 41.891037

21SFC72 PV 11397.0 821.077391 60.986194 520529907 780.317278 B827.334620 864721912 941.347777

215AA62.5V  11397.0 2.900561 0.013583 1.740000 2.900000 2.900000 2.900000 3.000000
215LCO1.PV  11397.0 51.532347 12.739688 0.000148 44765254 54367071 60.395945 87.058977

215TC47.PY 113970 101.693972 0.849887 B87.267596 101.248981 101.761081 102.216205 104.779330

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Ap6s a coleta e pré-processamento dos dados, mapa de correlacdo entre as varidveis foi

utilizado para visualizar correlagdes entre as varidveis, conforme Figura 8.

Figura 8 — Heatmap das variaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Sdo analisadas as variaveis de dados quanto a sua distribui¢c@o e linearidade. Apds a

andlise de correlagdes, foi utilizado histograma, conforme Figura 9 para visualizagcdo dos dados.
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Figura 9 — Histograma.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.3 Construcao da base de dados

Loépez et al. (2013) demonstram que o treinamento para classificagdo a partir de um
conjunto de dados com distribui¢des de classes desbalanceadas é um problema de desequilibrio

de classes.

O problema com conjuntos de dados desbalanceados € que os algoritmos de aprendizagem
de classificagdo padrao tendem a ser tendenciosos em favor da classe majoritdria, resultando em
uma taxa de classificacdo incorreta mais alta para as instancias da classe minoritaria (LOPEZ et
al., 2013).

Observa-se que a categoria de falha possui 697 registros, representando 6,11% do total
de 11.397 dados.

Para reduzir o desbalanceamento de classes, foi aplicada uma técnica de reconstrugao
dos dados utilizando janelas temporais. Para tal, utilizou-se as fungdes disponiveis na biblioteca
Pandas, especificamente o rolling e o shift, para mover janelas de dados ao longo da série

temporal.

A funcio rolling foi utilizada para identificar o registro de status de falha dentro de cada
janela consecutiva. Dentro da janela definida de horas, a funcio rolling determina e retorna o

valor maximo, representando a ocorréncia de falha.
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Além disso, a fun¢do shift foi aplicada para deslocar os dados de acordo com a janela

estabelecida, criando uma nova varidvel de status. Essa nova varidvel é essencial para identificar

tendéncias de mudanga em relacdo aos demais dados do equipamento.

Na Figura 10 pode-se observar o resultado das funcdes rolling e shift para uma janela =

4 horas.
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Figura 10 — Representagao das fungdes rolling e shift.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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As configuragdes de janelas a serem utilizadas e testadas para geracdo dos modelos

testados foram realizados variando a janela de previsdo (futuro) e de leitura (passado), conforme

0 Quadro 3.3.

Quadro 3.3 — Configuracdes de janelas testadas.

Janela |Intervalo (horas)|Passo (horas)
Previsao 24 - 96 24
Leitura 1-6 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

O intervalo de leitura definido entre 1 e 6 horas foi estabelecido com base na experiéncia

dos Engenheiros de Processo. Eles mencionam que as alteragdes que ocorrem no processo além

de 6 horas podem estar relacionadas a outras condi¢des e mudangas no processo que nao estao

diretamente correlacionadas com problemas no equipamento.
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O uso das fungdes rolling e o shift trouxeram melhor balanceamento dos dados. A Tabela
1 apresenta a distribuicdo das amostras, por categoria, ap6s a aplicacao das fungdes rolling e o

shift, dentro do intervalo de janela de previsao definida no Quadro 3.3.

Tabela 1 — Configuracdes de janelas testadas.

Janela Variavel status Categoria normal (0) Categoria falha (1)

24 11.373 8.540 2.833
48 11.349 7.373 3.976
72 11.325 6.519 4.806
96 11.301 5.880 5.421

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como a base de dados se trata de séries temporais, foi utilizado em sequéncia o Algoritmo
1 para criar subconjuntos deslizantes de dados historicos e alvos futuros para treinar e testar

modelos de classificacdo de falhas futuras.
Abaixo a explicac¢do do funcionamento do Algoritmo 1.

Inicia-se com a defini¢do dos parametros de entrada a serem informados para o Algoritmo

1, sendo:

* dataset: o conjunto de dados de entrada do modelo;

* target: o conjunto de saida que o modelo iré classificar;
* start: indice inicial para a preparacdo dos dados;

* end: indice final para a preparacdo dos dados;

* window: tamanho da janela de previsao;

* horizon: horizonte de previsao, conforme janela de leitura.

E funciona da seguinte maneira:

* passo 1: inicializa as listas vazias X e y para armazenar os dados de entrada e saida,

respectivamente;
* ajusta o valor da varidvel start considerando o tamanho da janela de previsao;
* define a varidvel end como a diferencga entre o comprimento do dataset e o horizonte;
* itera sobre o intervalo entre start e end,

* nesta iteracdo, pada cada indice i, que representa a janela de previsdo atual, e adiciona ao

valor X;
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* cria um range indicey que representa o horizonte de previsdo e adiciona ao valor de y;

* por fim, converge X e y em um array.

Abaixo o pseudocddigo do Algoritmo 1:

Algoritmo 1: Preparar dados para treinamento e teste
input :dataset, target, start, end, window, horizon

output: X,y
1 inicio
2 inicializa X =[]
3 inicializay =[]
4 start = start + window
5 se end is None entao
6 end = len(dataset) - horizon

7 senao

8 fim
9 paraiin range(start,end) faca
10 indices = range(i+window,i)
11 X.append(dataset[indices])
12 indicey = range(i+1, i+1+horizon)
13 y.append(target[indicey])
14 fim

15 retorna np.array(X), np.array(y)

Para a geracdo dos dados de treinamento, os seguintes valores foram utilizados:

* start = 0 (iniciar a construgdo a partir do comeco da base de dados).

* end = 70% (finalizar quando atingir 70% da base de dados).
Para a gerac@o dos dados de teste, os seguintes valores foram utilizados:

e start = 70% (iniciar apds 70% da base de dados).

* end = None (finalizar até final da base de dados).
Demais parametros do algoritmo:

* window = janela de leitura passada dos dados (intervalo de 1 até 6 horas).

* horizon = 1 (horizonte de saida igual a 1, baseado nas previsdes (janelas) de tempo futuro,

em horas, definidos conforme o Quadro 3.3.
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Ap6s os dados serem tratados conforme o Algoritmo 1, foram separados o conjunto,
sendo 70% para treinamento € 30% para teste, utilizados para modelagem da rede neural

recorrente do tipo LSTM.

3.5 Modelagem

3.5.1 Selec¢do de algoritmos

Para a classificacdo futura de falhas, foram utilizadas Redes Neurais Recorrentes do tipo
LSTM, escolhidas com base na pesquisa exploratdria cientifica. Os modelos foram desenvolvidos

com as configuragdes apresentadas no Quadro 3.4.

Quadro 3.4 — Espaco de busca dos hiperparametros da rede LSTM.

Parametro Valor Passo (step)
Unidades de memoria 10 a 1.000 50
Camadas ocultas Oas 1
Unidades de memoria das camadas ocultas 10 a 1.000 50
Camada de dropout 0.20 -
Funcdes de ativacdo tanh, sigmoid, relu -
Otimizador adam -
Taxa de aprendizagem 0.001 -
Funcdo de perda BinaryCrossentropy -
Funcdes de ativagdo camada saida sigmoid -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi utilizado o sintonizador Hyperband do keras-tuner, com as seguintes configuracoes,

conforme demonstrado no Quadro 3.5.

Quadro 3.5 — Configuracdes do sintonizador.

Parametro Valor
objective val_binary_accuracy
max_epochs 300
fator 5
hyperband_iterations 2
seed 10811
overwrite True
max_consecutive_failed_trials 5

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A funcdo de perda utilizada para treinamento do modelo foi a BinaryCrossentropy.
Conforme Ruby e Yendapalli (2020), € uma funcdo de perda usada em tarefas de classificagao
bindria

A funcdo objetivo utilizada foi a val_binary_accuracy utilizada para avaliar a perfor-

mance do modelo.

A acuricia bindria varia entre 0 e 1. Para avaliacdo do modelo de classificacdo, foi
utilizado o parametro threshold, com valor igual a 0,5. Isso significa que os valores de probabi-
lidades acima de 0,5 serdo classificados como 1 (falha) e valores abaixo ou iguais a 0,5 serdo

classificados como 0 (ndo falha).

A funcdo search da biblioteca Keras Tuner, em conjunto das configuragdes dos hiper-
parametros demostrados conforme no Quadro 3.4 e do sintonizador demonstrados no Quadro
3.5, realiza uma busca sistemadtica para encontrar a combinag¢do 6tima de hiperparametros que
maximiza a precisdo bindria de validacao do modelo LSTM. Isso € feito através de um processo
iterativo que envolve a avaliacao de multiplas configuracdes de hiperpardmetros e a sele¢do da

melhor rede com base no desempenho em um conjunto de dados de validacao.

Para prevenir o overfitting e economizar tempo de treinamento, foi utilizado o método de
parada denominada earlystopping, considerando o monitoramento pela métrica val_binary_accuracy,
com tempo de espera em 10 épocas e definindo pela restauragdo dos pesos da melhor época

observada na métrica monitorada.

O modelo LSTM ¢ empregado para classificar falhas futuras do equipamento escolhido.
Conforme Brahimi et al. (2024), a configuracdo LSTM facilita o gerenciamento eficaz da
memoria de curto e longo prazo por meio de seus sistemas de porta. Essas portas controlam o
fluxo de informagdes na célula de memoria, permitindo que a LSTM aprenda quais informacdes

reter e quais descartar.

A configuracdo LSTM produz classificagcdo futura de falha ou nao falha do equipamento.

3.5.2 Treinamento e teste

A divisao de conjuntos de dados, em treinamento e teste, € uma pratica considerada
indispensavel e altamente necessdria para eliminar ou reduzir viés no treinamento de dados em
modelos de ML (MURAINA, 2022). Porém, € desafiador obter uma estratégia de divisao dos

conjuntos de dados em proporc¢des que tragam resultados eficazes.

Classificacdo multiclasses sdo comumente utilizados, porém, ndo existe um estudo
comparativo sobre os efeitos do tamanho do conjunto de dados e das razdes de divisdo entre
treinamento e teste (RACZ; BAJUSZ; HEBERGER, 2021).
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E possivel afirmar que o niimero de amostras e a razio de divisdo dos conjuntos de
treinamento e testes exercem efeito significativo no desempenho dos modelos obtidos (RACZ;
BAJUSZ; HEBERGER, 2021). O conjunto de dados foi dividido, sendo 70% para treinamento e
30% para validacao.

3.6 Avaliagao

Para avaliacdo de desempenho dos modelos obtidos foi utilizada a matriz de confusao,
demonstrada na Figura 11, com seus indicadores de desempenho, sendo elas: sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo e acurdcia (OHSAKI et al.,
2017).

Figura 11 — Matriz de confusao.

Classe Predita

Mao Falha Falha
2 Verdadeiro Positivo Falso Negativo
| Nao Falha (TP) (FN)
Classe Atual —
' Ealh Falso Positivo Verdadeiro Negativo
S (FP) (TN)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foram utilizadas as métricas de desempenho de precisdo (RPC) e Pontuagdo F1 (F1-
score) (LUQUE et al., 2019).

Conforme Valero-Carreras, Alcaraz e Landete (2023), as métricas utilizadas para avalia-

¢do sao:

* A sensibilidade é a capacidade do modelo de classificar casos positivos. E calculado como
a proporcao entre as previsdes verdadeiramente positivas e o conjunto de todas as previsdes

positivas.

TP
SNS = ——— (3.1)
TP+FN

* A especificidade é a capacidade do modelo de classificar casos negativos. E a propor¢io

entre as previsdes verdadeiramente negativas e o conjunto de todas as previsdes negativas.

TN

= (3.2)
ITN+FP

SpPC
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A precisdo € uma medida usada para avaliar as instincias relevantes entre as instancias
recuperadas. E calculado como a proporcdo entre as previsdes verdadeiramente positivas e

o conjunto de todos os valores positivos reais.

TP
PRC= —— (3.3)
TP+FP

A acurdcia € a propor¢do de previsoes corretas. Ele mede o quao bem um classificado

prevé uma condigao.

TP+TN
ACC = 4
¢ TP+FN+TN+FP 34)

O F1-Score é uma métrica que leva em conta a Precisdo e a Sensibilidade da mesma forma.

PRC « SNS
FSC = 25 50 35
* PRC+ SNS (3-5)

A Area sob a Curva (AUC) é uma medida usada para comparar diferentes classificadores.
Essa estatistica mede a drea gerada pela curva ROC no espago ROC. Os modelos que estio

proximos do ponto (0,1) sdo melhores classificadores, uma vez que apresentam valores
mais elevados de AUC.

Galar et al. (2012) enfatiza que, para avaliacdo de modelos de classificacdo com classes
desbalanceadas, o grafico ROC € uma maneira de combinar essas medidas e produzir um
critério de avaliacdo. Complementa ainda que a area sob a curva ROC (AUC) corresponde
a probabilidade de identificar corretamente as classes normal e falha. AUC fornece uma
tnica medida do desempenho de um classificador para a avaliacdo de qual modelo é melhor

em média.

No trabalho foi considerado a classe positiva como situacao normal, sem falha e a classe
negativa como falha.
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4 Resultados

O trabalho foi desenvolvido a partir de um conjunto de dados de um equipamento real

do processo de cozimento de uma planta de produgao de celulose.

Os modelos das redes neurais artificiais foram desenvolvidas com base nas redes neurais
recorrentes, especificamente utilizando o tipo LSTM, produzindo classificacdes futuras de falha

ou nao falha do equipamento, com antecedéncia de 48 horas.

Foram obtidos 1.440 modelos de RNR LSTM, identificando a melhor rede com base nas
janelas testadas, conforme demonstrado no Quadro 3.3. Os resultados dos 24 melhores modelos

gerados em cada cendrio sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Modelos obtidos com seus indicadores.

Modelo Previsao Leitura Loss Binary_accuracy Val_Loss Val_binary_accuracy Accuracy

A 24 1 04224 0,8395 0,5454 0,7267 0,7023
B 24 20,4948 0,8205 0,6297 0,6566 0,7081
C 24 30,4042 0,8568 0,6199 0,6518 0,7022
D 24 4 0,3949 0,8493 0,6579 0,6375 0,7006
E 24 5 04319 0,8545 0,6512 0,6414 0,7079
F 24 6 04939 0,8498 4,3294 0,5306 0,6981
G 48 1 05611 0,7628 0,6540 0,5500 0,6847
H 48 20,5641 0,7667 0,6649 0,5777 0,6887
I 48 30,5640 0,7676 0,6585 0,5990 0,6874
J 48 40,5330 0,7716 0,7261 0,6623 0,6841
K 48 50,5409 0,7683 0,8067 0,6470 0,6943
L 48 6 05227 0,7800 0,7177 0,6489 0,6795
M 72 10,6356 0,7010 0,6861 0,4453 0,6805
N 72 20,5755 0,7076 0,6035 0,6835 0,6966
O 72 30,5819 0,6955 0,6683 0,5657 0,6276
P 72 40,5470 0,7316 1,5240 0,5343 0,7017
Q 72 5 05785 0,7033 0,7904 0,6091 0,6778
R 72 6 05324 0,7174 3,1553 0,5597 0,6963
S 96 1 05578 0,7052 0,6889 0,6744 0,6713
T 96 20,6138 0,6543 0,6328 0,6357 0,6913
U 96 30,5989 0,6729 0,6392 0,6320 0,6696
\Y% 96 4 0,6490 0,6137 0,6768 0,5218 0,6672
\\4 96 5 0,6280 0,6503 1,3001 0,6375 0,6886
X 96 6  0,6085 0,6619 0,6261 0,5453 0,6941

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 12 representa graficamente os dados dos modelos e os valores de leitura,

previsdo e acurécia, conforme demonstrados na Tabela 2.
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Figura 12 — Representacdo da acuricia de cada modelo.

0.6713

0.6805

0.6847

0.7023

v
0.6913 0.6696 0.6672
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0.6966 0.6276 0.7017
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0.7081 0.7022 0.7006
2 3 4
Leitura

Fonte: Elaborado pelo autor.

X
0.6886 0.6941
Q R
0.6778 0.6963
K L
0.6943 0.6795
E F
0.7079 0.6981

Analisando pela métrica de acurécia, observa-se que os modelos apresentam valores na

faixa entre 0,6275 a 0,7081.

Para uma melhor avaliagdo dos modelos, foram calculadas as métricas de desempenho
para cada modelo obtido, apresentadas na Tabela 3.



Capitulo 4. Resultados 24

Tabela 3 — Métricas de desempenho calculadas para os modelos obtidos.

Modelo Previsao Leitura Precisdo Recall F1-Score Sensibilidade Especificidade Acuracia

A 24 1 0,4950 0,1482 0,2281 0,9362 0,1482 0,7023
B 24 2 0,5889 0,0524 0,0963 0,9846 0,0524 0,7081
C 24 3 0,4933 0,1822 0,2661 0,9212 0,1822 0,7022
D 24 4 0,4766 0,1110 0,1801 0,9487 0,1110 0,7006
E 24 5 0,7826 0,0179 0,0349 0,9979 0,0179 0,7079
F 24 6 0,4658 0,1420 0,2177 0,9316 0,1420 0,6981
G 48 1 0,6684 0,5873 0,6252 0,7637 0,5873 0,6847
H 48 2 0,6452 0,6770 0,6607 0,6982 0,6770 0,6887
I 48 3 0,6364 0,7037 0,6683 0,6743 0,7037 0,6874
J 48 4 0,6481 0,6430 0,6455 0,7174 0,6430 0,6841
K 48 5 0,6812 0,5947 0,6351 0,7749 0,5947 0,6943
L 48 6 0,6204 0,7294 0,6705 0,6392 0,7294 0,6795
M 72 1 0,7825 0,5801 0,6663 0,8031 0,5801 0,6805
N 72 2 0,7394 0,6919 0,7148 0,7024 0,6919 0,6966
O 72 3 0,7816 0,4472 0,5689 0,8476 0,4472 0,6276
P 72 4 0,7591 0,6695 0,7115 0,7410 0,6695 0,7017
Q 72 5 0,7689 0,5910 0,6683 0,7835 0,5910 0,6778
R 72 6 0,7173 0,7374 0,7272 0,6462 0,7374 0,6963
S 96 1 0,7017 0,8101 0,7520 0,4494 0,8101 0,6713
T 96 2 0,7896 0,6790 0,7301 0,7109 0,6790 0,6913
U 96 3 0,7015 0,8056 0,7499 0,4525 0,8056 0,6696
\Y 96 4 0,6863 0,8449 0,7574 0,3834 0,8449 0,6672
Y 96 5 0,7541 0,7323 0,7431 0,6189 0,7323 0,6886
X 96 6 0,8123 0,6534 0,7242 0,7592 0,6534 0,6941

Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando o cendrio industrial, é desejavel basear na métrica de verdadeiro negativo
(TN), que identifica corretamente a ocorréncia de falha. No entanto, a métrica de falso negativo
(FN) deve ser levada em consideracdo, pois embora indique um falso alerta, permite que a equipe
operacional e de manutencao realize uma verificagdo preventiva no equipamento. O que ndo é
desejado sao os Falsos Positivos (FP), onde o modelo identifica uma situagdo normal, mas que,

na realidade, é uma falha ndo detectada que pode comprometer a operagao.

Assim sendo, a métrica de especificidade ¢ a melhor métrica a ser considerada, uma vez

que considera o impacto da quantidade de falsos positivos no cédlculo desta métrica.

A Figura 13 representa graficamente os dados dos modelos, valores de leitura, previsdo e

a especificidade, conforme demonstrados na Tabela 3.
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Figura 13 — Representacdo da acuricia de cada modelo.
120
S T u vV w X
96 0.8101 0.679 0.8056 0.8449 0.7323 0.6534
M N o] P Q R
72 0.5801 0.6919 0.4472 0.6695 0.591 0.7374
[=]
o
L
=
g G H I J K L
48 0.5873 0.677 0.7037 0.643 0.5947 0.7294
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0
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo V € o melhor modelo obtido, com valor de especificidade igual a 0,8449 para
uma janela de previsdo de 96 horas de antecedéncia com uma janela de leitura de 4 horas.

A Figura 14 apresenta os melhores hiperparametros encontrados da melhor rede obtida
através da busca exaustiva da fun¢do search da biblioteca Keras Tuner.
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Figura 14 — Melhores hiperparametros do Modelo V.
Layer (type) Output Shape Param #
lstm_ 8 (LSTM) (None, 1, 418) 701,920
lstm_1 (LSTM) (None, 1, 668) ) 2,827,440
lstm_2 (LSTH) (None, 1, 318) ) 1,284,840
Istm_3 (LSTM) (None, 1, 418) ) 1,182,440
lstm_4 (LSTH) (None, 1, 618) ) 2,491,240
Istm_5 (LSTM) (None, 1, 518) ) 2,286,840
dropout_1 (Dropout) (Mone, 1, 518) ) 8
dense_1 (Dense) { s A ) 511
Total params: 18,694,431 (48.88 MB)
Trainable params: 18,694,431 (48.88 MB)
Non-trainable params: & (8.88 B)
Fonte: Elaborado pelo autor.
A Figura 15 apresentada a curva de desempenho da rede baseado nas configuracdes

obtidas.

Figura 15 — Curva de desempenho do modelo V.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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O modelo foi ajustado considerando 55 épocas e alcancou uma acuricia de validagdo em
torno de 52%.

O modelo V foi obtido com janela de previsdao de 96 horas e janela de leitura de 4 horas.
Na Tabela 4 observa-se as amostras das categorias, nas bases de treinamento e teste, para melhor
entendimento dos resultados da matriz de confusao.

Tabela 4 — Quantidade de amostras das classes nas bases de treinamento e teste.

Modelo Base Total de amostras Categoria Normal Categoria Falha
v Treinamento 7915 4576 3339
Teste 3386 1304 2082

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 16 mostra a matriz de confusio para o melhor modelo obtido a partir dos dados
de testes.

Figura 16 — Matriz de confusdo do modelo V.

Matriz de Confusao
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Normal Falha

Valore Predito

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Nas Figuras 17 e 18 sdo apresentadas as Curvas ROC do modelo V para classe normal e
falha, respectivamente.

Figura 17 — Curva ROC do modelo V - Classe Normal.

Curva ROC - Modelo V - Classe Normal

1.0
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0.0 T T T T T T T T T T
-0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

False Positive Rate (FPR)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.1.

Figura 18 — Curva ROC do modelo V - Classe Falha.

Curva ROC - Modelo V - Classe Falha
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Fonte: Elaborado pelo autor.

0.9

Foi treinado uma rede do tipo MLP para comparagdao com o melhor modelo obtido do
tipo LSTM.

Para o treinamento do modelo MLP, foi utilizados os hiperparametros conforme Quadro

Quadro 4.1 — Espaco de busca dos hiperparametros da rede MLP.

Parametro Valor Passo (step)

Numeros de neurdnio na camada de entrada 10 a 1.000 50
Camadas ocultas 0Oa5s 1

Nimeros de neur6nio na camada oculta 10 a 1.000 50
Camada de dropout 0.20 -
Funcdes de ativagdo tanh, sigmoid, relu -
Otimizador adam -
Taxa de aprendizagem 0.001 -
Funcdo de perda BinaryCrossentropy -
Fungdes de ativagdo camada saida sigmoid -

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Adicionalmente, os dados de treinamento e teste utilizadas para a rede MLP foram
geradas aplicando as func¢des de batch_size e shuffle, disponiveis na biblioteca tensor flow e com
a utilizacao do método tf.data.Dataset.from_tensor_slices (TUNG, 2021).

Foram definidos os valores dos pardmetros batch_size = 150 e buffer_size = 100.

O conjunto de treinamento foi gerado conforme apresentado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Dataset para treinamento
input :x_train e y_train

output : tran_data
1 inicio
2 cria um dataset a partir dos dados de entrada e rétulo
3 armazena os dados em cache para acelerar o acesso
4 embaralha os dados para garantir aleatoriedade
5 agrupa os dados em lotes
6 repete o dataset para suportar vérias épocas de treinamento

7 retorna train_data

O conjunto de teste foi gerado conforme o Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Dataset para teste
input :x_teste y_test

output : test_data
1 inicio
2 cria um dataset a partir dos dados de entrada e rétulo

3 agrupa os dados em lotes

4 retorna test_data

Na Tabela 5 é demonstrado o resultado do modelo MLP obtido.

Tabela 5 — Modelo MLP obtido com seus indicadores.

Modelo Previsao Leitura Loss Binary_accuracy Val_Loss Val_binary_accuracy Accuracy

MLP 96 40,5042 0,8071 0,7568 0,5563 0,5422

Fonte: Elaborado pelo autor.

Métricas de desempenho para o modelo MLP obtido foram calculadas, conforme de-

monstrado na Tabela 6.
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Tabela 6 — Métricas de desempenho calculadas para o modelo MLP obtido.

Modelo Previsao Leitura Precisdo Recall F1-Score Sensibilidade Especificidade Acuracia

MLP 96 4 0,6350 0,5800 0,5000 0,7801 0,4940 0,5422

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 19 apresenta os melhores hiperpardmetros encontrados da melhor rede obtida
através da busca exaustiva da fungdo search da biblioteca Keras Tuner. Entretanto, o desempenho

do modelo MLP mostrado na Figura 20 indica claramente que houve overfitting.

Figura 19 — Melhores hiperpardmetros do Modelo MLP.

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) ( 5 o E180) 1,980
dropout (Dropout) ( 5 o E180) 2]
dense_1 (Dense) ( A 111

Total params: 2,891 (8.17 KB)
Trainable params: 2,891 (8.17 KB)
Non-trainable params: © (©.86 B)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 20 apresentada a curva de desempenho da rede baseado nas configuracoes
obtidas.

Figura 20 — Curva de desempenho do modelo MLP.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 21 mostra a matriz de confusdo para o modelo MLP obtido a partir dos dados
de testes.

Figura 21 — Matriz de confusdao do modelo MLP.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 6 apresenta o comparativo entre o0 melhor modelo LSTM obtido (modelo V) e
o modelo MLP.

Tabela 7 — Comparativo das métricas de desempenho dos Modelos LSTM e MLP.

Modelo V (LSTM) MLP
Precisdo 0,6863 0,6350
Recall 0,8449 0,5800
F1-Score 0,7574 0,5000
Sensibilidade  0,3834 0,7801
Especificidade 0,8449 00,4940
Acuracia 0,6672 0,5422

Fonte: Elaborado pelo autor.

Usando como métrica a especificidade, o Modelo V baseado na rede RNR tipo LSTM

foi o que obteve melhor desempenho em comparacao ao modelo MLP.
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5 Consideragdes Finais

A bomba de cavacos desempenha um papel fundamental no processo de cozimento da
celulose, sendo um ativo de extrema importancia. No entanto, sua operacao esté sujeita a falhas,
0 que pode resultar em impactos significativos no processo produtivo. Portanto, a capacidade de

prever essas falhas € essencial para minimizar tais impactos e otimizar o tempo de reparo.

Foi obtidos neste trabalho o modelo V com uma especificidade de 84,48% de classificacio

de previsdo futura de falha com 96 horas de antecedéncia.

Essa previsibilidade oferece suporte significativo as equipes de operacdo e manutencao,
permitindo que tomem medidas proativas para evitar falhas imprevistas na bomba de cavacos.
Além disso, os beneficios sdo tangiveis: estima-se que a implementacao desse modelo possa
reduzir as perdas de producio em até 20%, equivalente a 500 toneladas de celulose, e redu¢do de

custos com recuperagdo de aproximadamente R$ 150.000,00.

Os resultados deste estudo ndo apenas demonstram a eficicia da abordagem adotada na
previsdo de falhas da bomba de cavacos, mas também destacam seu potencial impacto positivo

na eficiéncia operacional e financeira da planta de celulose.

5.1 Trabalhos futuros

Como sugestdes de trabalhos futuros:

* Implementar o melhor modelo obtido no ambiente industrial da CENIBRA;

* Gerar modelos de outros equipamentos criticos, elevando a Manuten¢ao Preditiva com a

utilizacdo de classificacdo futura de previsibilidade de falhas.
* Gerar modelos de predigdo de falhas em equipamentos.

* Gerar modelos que possam realizar a previsibilidade futura de classificacao multiclasse
baseado nos modos de falhas dos equipamentos e prescrever acdes para eliminar ou mitigar
suas falhas, elevando a maturidade da manutencdo com implementacdo da estratégia de

manutencao prescritiva.
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