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Resumo

Este trabalho aborda os desafios enfrentados pelas indústrias modernas devido à constante ameaça
de falhas em equipamentos complexos. A confiabilidade desses equipamentos é essencial para a
competitividade e sustentabilidade das empresas, pois falhas inesperadas podem gerar custos
elevados com reparos, paradas na produção e perda de qualidade. Nesse contexto, a previsão
de falhas assume um papel crucial na mitigação desses riscos. O objetivo deste trabalho foi
desenvolver modelos de classificação de falhas com antecedência utilizando técnicas avançadas
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
indústria de celulose. Esses dados foram pré-processados e utilizados para treinar e avaliar os
modelos de LSTM para a classificação de falhas futuras. Como resultados do trabalho, foram
obtidos 24 modelos que foram avaliados conforme as métricas de avaliação de desempenho, na
qual obteve-se o melhor modelo com uma especificidade de 84,48% para uma previsibilidade
de 96 horas de antecedência, indicando a viabilidade e o potencial dessa abordagem para
a previsibilidade antecipada de falhas em equipamentos industriais. Este estudo ressalta a
importância de antecipar falhas no contexto global competitivo, onde a eficiência operacional
é crucial. Ao evidenciar a eficácia das técnicas de Machine Learning empregadas, o estudo
demonstra como essas ferramentas podem não apenas prevenir falhas inesperadas, mas também
promover uma gestão mais inteligente e sustentável dos recursos industriais.

Palavras-chaves: Detecção. Classificação 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 Introdução

As indústrias modernas utilizam máquinas e equipamentos complexos para garantir
a operação de todo o sistema (CAO et al., 2022), enfrentam desafios crescentes devido à
complexidade desses equipamentos, exigindo altos padrões de segurança, confiabilidade e
eficiência econômica (JIN et al., 2023).

Para lidar com essa complexidade, práticas de manutenção preditiva têm se destacado.
Essas práticas, definidas como ações para reduzir manutenções desnecessárias, utilizam técnicas
de monitoramento de dados para identificar antecipadamente desvios e defeitos no processo e no
equipamento (KARUPPIAH; SANKARANARAYANAN; ALI, 2021).

Essa abordagem é crucial para garantir a confiabilidade dos equipamentos e enfrentar as
ameaças constantes de falhas nas indústrias modernas (JIN et al., 2023).

Karuppiah, Sankaranarayanan e Ali (2021) destacam que uma estratégia de manutenção
adequada não só evita falhas, mas também contribui significativamente para objetivos empresari-
ais como redução de custos, qualidade do produto e entrega pontual.

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

De acordo com Gordon et al. (2020), interrupções no processo produtivo representam um
custo anual significativo na indústria de manufatura, estimado em cerca de US$ 50 bilhões. Por
isso, a previsibilidade de falhas é essencial para evitar paradas não planejadas e reduzir custos de
manutenção (MOHAMMED, 2023).

Recentemente, pesquisadores têm 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 benefícios
como minimização de paradas não planejadas, melhoria na eficiência operacional, redução de
custos de manutenção, aumento da vida útil dos equipamentos, entre outros (DREYER, 1995).

Chung, Park e Kang (2023b) enfatizam que o objetivo da tarefa de classificação de falhas
é determinar a possibilidade de falha futura de um equipamento alvo, enquanto a previsibilidade
de tempo de falhas é estimar o tempo em que o equipamento irá falhar.
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Essas melhorias não apenas contribuem para a sustentabilidade da empresa, mas também
demonstram compromisso com eficiência, qualidade e inovação, além de fornecerem insights

valiosos sobre o desempenho dos equipamentos e os fatores que contribuem para as falhas. Isso
possibilita uma tomada de decisão mais precisa e assertiva, bem como uma melhoria considerável
nas estratégias de manutenção.

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 produção de celulose da empresa
Celulose Nipo-Brasileira SA, CENIBRA.

1.1.1 Objetivos específicos

Para cumprimento do objetivo geral é necessário atender aos seguintes objetivos específi-
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-
cação de falha futura.

1.2 Organização do Trabalho

Este trabalho está organizado da seguinte maneira: no Capítulo 2 é apresentada a revisão
da literatura com os principais conceitos aplicados e os trabalhos relacionados. O Capítulo 3
apresenta a metodologia de pesquisa utilizada. O Capítulo 4 apresenta os resultados obtidos. Por
fim, o Capítulo 5 apresenta as considerações finais e trabalhos futuros.
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2 Revisão da Literatura

A confiabilidade dos equipamentos é um aspecto crítico pois suas falhas podem levar
a resultados catastróficos em diferentes níveis. Estimar e identificar falhas de forma confiável
é uma estratégia fundamental de manutenção para melhorar a sua confiabilidade. Segundo
Mohammed (2023), a previsão de falhas é um componente essencial dos métodos de manutenção
industrial, visando evitar falhas nos equipamentos e reduzir paradas inesperadas nos processos,
máquinas e equipamentos.

Além disso, a previsão de falhas desempenha um papel vital em indústrias, permitindo
a extensão da vida útil dos componentes e a redução 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
físicos, reduzindo a produção, aumentando os custos operacionais e interferindo nos serviços
ao cliente (ARUNRAJ; MAITI, 2007). Isso também afeta a capacidade de manter padrões de
qualidade satisfatórios, tanto em termos de serviço quanto de produto (ARUNRAJ; MAITI,
2007).

Segundo Mi et al. (2021), existem duas abordagens principais para a classificação,
diagnóstico e previsão 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 degradação
do equipamento com base em dados históricos ou conhecimento prévio, enquanto o segundo
utiliza indicadores limitados de desempenho operacional para mapear índices de estado de saúde
do equipamento, como vida útil residual e nível de deterioração do sistema.

O crescente desenvolvimento de tecnologias de Inteligência Artificial (IA) tem pos-
sibilitado a ampla aplicação de métodos de previsibilidade de falhas em equipamentos (LI;
KRISTOFFERSEN; LI, 2022). Os modelos de ML estão sendo cada vez mais utilizados na
manutenção industrial para detecção antecipada de falhas de componentes, equipamentos e
sistemas (LEUKEL; GONZáLEZ; RIEKERT, 2023).

Um dos principais desafios da previsibilidade de falhas é a obtenção de dados suficientes,
especialmente dados de diferentes tipos de falha, para treinar os modelos orientados a dados (LI;
KRISTOFFERSEN; LI, 2022). A utilização desses modelos permite uma programação mais
precisa das manutenções preventivas, minimizando as interrupções não planejadas nas operações
e resultando em uma produção mais estável e menores custos de manutenção (KAREEM; JEWO,
2015).
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Conforme Leukel, González e Riekert (2023), os modelos de previsão de falhas na
manutenção industrial podem ser considerados como tarefas de classificação, mapeando um
estado futuro do sistema em classificações binárias ou multinomiais, onde as classes representam
os tipos de falhas e não falhas. As classes de falhas representam condições anormais específicas
do equipamento enquanto que a classe de não falha representa a condição normal.

Conforme Leukel, González e Riekert (2023), a abordagem para prever a ocorrência
de falhas é feita com base na definição de dois intervalos de tempo, nomeadamente janela de
previsão e janela de leitura, conforme Figura 1.

Figura 1 – Janelas de tempo.

Fonte: Leukel, González e Riekert (2023).

A janela de previsão é definida como o tempo de antecedência em que a falha será
prevista. A janela de leitura define o intervalo de tempo durante o qual os dados serão utilizados
para fazer a previsão (LEUKEL; GONZáLEZ; RIEKERT, 2023).

Hurtado et al. (2023) representa graficamente as soluções com uso de dados para detectar
falhas futuras, conforme Figura 2.
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Figura 2 – Soluções de uso de dados para manutenção preditiva.

Fonte: Hurtado et al. (2023).

As vantagens das técnicas baseadas em ML é a possibilidade de utilizar experiências
passadas para encontrar padrões que identificam defeitos atuais e generalizá-los para dados novos.
Apesar de objetivos diferentes, tanto o diagnóstico de falhas quanto o prognóstico de falhas
utilizam os mesmos modelos básicos para obter suas previsões. Esses modelos básicos podem
ser divididos em abordagens de ML clássico 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
sequências de dados para prever a sua falha. Para tal, são utilizadas RNR. Podem ser utilizadas
tanto para diagnóstico quanto para prognóstico de falhas (HURTADO et al., 2023).

Khaldi et al. (2023) complementa que os modelos de aprendizado de máquina mais
usados para lidar com tarefas de previsão de séries temporais são 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 previsão e classificação de falhas devido à sua melhor
capacidade de lidar com dados não lineares.

Zhang et al. (2023), Han e Kim (2023) e Belagoune et al. (2021) demonstraram o uso da
rede LSTM com resultados satisfatórios para classificação e detecção de falhas em equipamentos.
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3 Metodologia

A abordagem de pesquisa adotada para investigar o problema em questão é do tipo
quantitativa devido à natureza mensurável e objetiva dos fenômenos 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, é importante ressaltar as
relações entre causa e efeito.

A pesquisa pode ser classificada como empírica e normativa pois busca testar a validade
de modelos científicos, ou em testar a usabilidade e o desempenho das soluções de problemas
reais em processos reais (BERTRAND; FRANSOO, 2002). A partir dos dados coletados, serão
realizadas observações sistemáticas com o objetivo de compreender e explicar as causas das falhas
em equipamentos críticos. Buscar-se-á analisar e descrever a inter-relação entre diversas variáveis,
como dados históricos e condições operacionais, visando classificar falhas em equipamentos
industriais.

O foco é na descrição dos fenômenos e na criação de modelos explicativos através do
método de pesquisa baseado em modelagem e simulação. A modelagem e simulação são usadas
para projeto, controle, previsões de comportamento de sistemas, otimização de plantas ou análise
de cenários (RUIZ; PEREZ; GOMEZ, 2023).

As próximas seções serão utilizadas para descrever o desenvolvimento das etapas meto-
dológicas, conforme a Figura 3.

Figura 3 – Etapas metodológicas.

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, extraídos via Add-In
para Microsoft Excel do Software ExaQuantum, versão 3.40.

O modelo de rede neural proposto foi desenvolvido na linguagem Python na versão
3.10.12, com a utilização 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 memória RAM e GPU T4 NVIDIA-SMI 535.104.05 com 15,0 GB de memória, utilizando
Notebook Jupyter, que é um aplicativo da web de código aberto (NAIK; NAIK; PATIL, 2021).

3.2 Compreensão do negócio

A Celulose Nipo Brasileira SA, CENIBRA, opera com uma unidade industrial no
município de Belo Oriente (MG), com duas linhas de produção 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 estão diretamente ligados ao processo produtivo são classificados
como equipamentos críticos.

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

• equipamento considerado como crítico para o processo;

• equipamento com histórico de falhas;

• equipamento com histórico de ocorrência de perdas de produção;

• disponibilidade e acesso aos dados.

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

Fonte: Correia (2016).

A função da bomba de cavacos é transportar a mistura de cavacos e licor ao digestor
para cozimento e processos seguintes: lavagem, deslignificação, depuração, branqueamento e
secagem.

3.3 Compreensão dos dados

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

3.3.1 Identificação das variáveis

O Quadro 3.1 descreve os dados técnicos do equipamento, obtidos do documento interno
nº: FE-215-27-0002-2601.
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Quadro 3.1 – Dados técnicos do equipamento crítico.

Característica Valor
Tag 215BA30

Tipo da bomba centrífuga
Processo cozimento
Aplicação bomba de cavacos
Vazão (Q) 370.0 l/sec

Coluna de água (H) 35 m
Característica da curva 96-K5387a

Potência da bomba 220 kw
Eficiência 72 %
Rotação 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 variáveis, suas descrições, unidades e sua origem.

Quadro 3.2 – Dados das variáveis coletadas.

Item Variável Descrição Unidade Base de Dados
01 215AA62.PV Relação licor/cavaco - Sistema PIMS
02 215BA30.FV Corrente elétrica A Sistema PIMS
03 215FC60.PV Fluxo de licor m³/h Sistema PIMS
04 215FC72.PV Fluxo de licor calha cavacos m³/h Sistema PIMS
05 215LA05H.PV Indicador de nível alto 215DT01 - Sistema PIMS
06 215LC01.PV Nível no silo de cavacos % Sistema PIMS
07 215LC04.PV Nível de cavaco/licor % Sistema PIMS
08 215PC55.PV Pressão no recalque bomba kg/cm² Sistema PIMS
09 215PDI52.PV Diferencial de pressão kg/cm² Sistema PIMS
11 215PI72.PV Pressão na calha de cavaco mH2O Sistema PIMS
11 215SC02.PV Velocidade rosca dosadora 215DO01 rpm Sistema PIMS
12 215SC03.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 215TI51.PV Temperatura do cavaco/licor °C Sistema PIMS
17 215VI02.PV Vibração da bomba mm/s Sistema PIMS

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.3.2 Coleta de dados

A obtenção de dados envolve predominantemente adquirir informações, rotular dados e
aprimorar conjuntos de dados ou modelos já 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 extraídos por meio do próprio sistema e contém
registros de janeiro de 2023 a dezembro de 2023, com amostragem a cada minuto, totalizando
935.379 registros de cada variável e um total de 15.901.443 registros.

3.4 Preparação dos dados

3.4.1 Pré-processamento de dados

Os métodos de pré-processamento de dados incluem a limpeza de dados, integridade dos
dados, transformação de dados e redução de dados (NAYAK; MISRA; BEHERA, 2014). Foram
realizadas verificações de dados possibilitando identificar dados faltantes ou possíveis erros de
medição de instrumentos.

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

não foram excluídos.

Os dados referentes a períodos de parada de área foram expurgados. Além disso, foram
geradas médias horárias das variáveis para composição dos dados para geração dos modelos.
Após a geração das médias horárias das variáveis e aplicação dos filtros, obteve-se, para cada
variável, 11.397 registros e um total de 193.749 registros.

De acordo com Nayak, Misra e Behera (2014), técnicas de normalização 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 auxílio da função MinMaxScaler, padrão do Scikit

Learn.

No período referente a coleta de dados foram registrados 3 ocorrências de falhas que
geraram perdas de produção.

Devido a pequena quantidade de falhas do equipamento no período da coleta de dados,
foram definidos indicadores de pré-aviso de falhas, baseado na expertise dos Engenheiros de
Processo, para utilização no modelo para classificação de falhas.
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Ochella, Shafiee e Sansom (2021) definem que pré-aviso da falha ou intervalo P-F, é
qualquer alteração detectável e significativa de parâmetros de monitoramento da condição do
equipamento, objetivo ou subjetivo, permitindo antever as ocorrências da falha com antecedência
suficiente para que se tomem providências para minimizar suas consequências.

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 está sendo monitorado se torna detectável (OCHELLA;
SHAFIEE; SANSOM, 2021).

Figura 5 – Curva P-F.

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 variável de saída denominada status.

Os pré-avisos definidos foram:

• relação licor/cavaco (215AA62) menor que 2,5;

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

• temperatura cavaco/licor (215TI51) menor que 96 °C;

• vibração na bomba (215VI02) maior que 20 mm/s;

• velocidade da bomba (215SI30) menor que 900 rpm e pressão de recalque da bomba
(215PC55) maior que 2,5 kg/cm²;

• corrente elétrica do motor que aciona a bomba maior que 500 A.
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Para qualquer uma das condições de pré-aviso de falhas definidas, se atribuiu o valor
igual 1 à variável status, enquanto as condições contrárias atribuem o valor igual a 0.

Na Figura 6 pode-se observar a quantidade por categoria após a classificação dos pré-
avisos como falhas:

Figura 6 – Quantidade de amostras.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.2 Estatística descritiva dos dados

Lin e Tsai (2017) mencionam que a análise de dados é essencial para o desempenho de
tarefas de mineração de dados, com base no emprego de técnicas estatísticas, conforme Figura 7.

Figura 7 – Estatística dos dados.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Após a coleta e pré-processamento dos dados, mapa de correlação entre as variáveis foi
utilizado para visualizar correlações entre as variáveis, conforme Figura 8.

Figura 8 – Heatmap das variáveis.

Fonte: Elaborado pelo autor.

São analisadas as variáveis de dados quanto a sua distribuição e linearidade. Após a
análise de correlações, foi utilizado histograma, conforme Figura 9 para visualização dos dados.
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Figura 9 – Histograma.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.3 Construção da base de dados

López et al. (2013) demonstram que o treinamento para classificação a partir de um
conjunto de dados com distribuições de classes desbalanceadas é um problema de desequilíbrio
de classes.

O problema com conjuntos de dados desbalanceados é que os algoritmos de aprendizagem
de classificação padrão tendem a ser tendenciosos em favor da classe majoritária, resultando em
uma taxa de classificação incorreta mais alta para as instâncias da classe minoritária (LóPEZ 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 reconstrução
dos dados utilizando janelas temporais. Para tal, utilizou-se as funções disponíveis na biblioteca
Pandas, especificamente o rolling e o shift, para mover janelas de dados ao longo da série
temporal.

A função rolling foi utilizada para identificar o registro de status de falha dentro de cada
janela consecutiva. Dentro da janela definida de horas, a função rolling determina e retorna o
valor máximo, representando a ocorrência de falha.
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Além disso, a função shift foi aplicada para deslocar os dados de acordo com a janela
estabelecida, criando uma nova variável de status. Essa nova variável é essencial para identificar
tendências de mudança em relação aos demais dados do equipamento.

Na Figura 10 pode-se observar o resultado das funções rolling e shift para uma janela =
4 horas.

Figura 10 – Representação das funções rolling e shift.

Fonte: Elaborado pelo autor.

As configurações de janelas a serem utilizadas e testadas para geração dos modelos
testados foram realizados variando a janela de previsão (futuro) e de leitura (passado), conforme
o Quadro 3.3.

Quadro 3.3 – Configurações de janelas testadas.

Janela Intervalo (horas) Passo (horas)
Previsão 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 experiência
dos Engenheiros de Processo. Eles mencionam que as alterações que ocorrem no processo além
de 6 horas podem estar relacionadas a outras condições e mudanças no processo que não estão
diretamente correlacionadas com problemas no equipamento.
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O uso das funções rolling e o shift trouxeram melhor balanceamento dos dados. A Tabela
1 apresenta a distribuição das amostras, por categoria, após a aplicação das funções rolling e o
shift, dentro do intervalo de janela de previsão definida no Quadro 3.3.

Tabela 1 – Configurações de janelas testadas.

Janela Variável 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 sequência o Algoritmo
1 para criar subconjuntos deslizantes de dados históricos e alvos futuros para treinar e testar
modelos de classificação de falhas futuras.

Abaixo a explicação do funcionamento do Algoritmo 1.

Inicia-se com a definição dos parâmetros de entrada a serem informados para o Algoritmo
1, sendo:

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

• target: o conjunto de saída que o modelo irá classificar;

• start: índice inicial para a preparação dos dados;

• end: índice final para a preparação dos dados;

• window: tamanho da janela de previsão;

• horizon: horizonte de previsão, 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 saída,
respectivamente;

• ajusta o valor da variável start considerando o tamanho da janela de previsão;

• define a variável end como a diferença entre o comprimento do dataset e o horizonte;

• itera sobre o intervalo entre start e end;

• nesta iteração, pada cada índice i, que representa a janela de previsão atual, e adiciona ao
valor X;
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• cria um range indicey que representa o horizonte de previsão e adiciona ao valor de y;

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

Abaixo o pseudocódigo do Algoritmo 1:

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

1 início
2 inicializa X = []

3 inicializa y = []

4 start = start + window

5 se end is None então
6 end = len(dataset) - horizon

7 senão

8 fim
9 para i in range(start,end) faça

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 geração dos dados de treinamento, os seguintes valores foram utilizados:

• start = 0 (iniciar a construção a partir do começo da base de dados).

• end = 70% (finalizar quando atingir 70% da base de dados).

Para a geração dos dados de teste, os seguintes valores foram utilizados:

• start = 70% (iniciar após 70% da base de dados).

• end = None (finalizar até final da base de dados).

Demais parâmetros do algoritmo:

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

• horizon = 1 (horizonte de saída igual a 1, baseado nas previsões (janelas) de tempo futuro,
em horas, definidos conforme o Quadro 3.3.
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Após os dados serem tratados conforme o Algoritmo 1, foram separados o conjunto,
sendo 70% para treinamento e 30% para teste, utilizados para modelagem da rede neural
recorrente do tipo LSTM.

3.5 Modelagem

3.5.1 Seleção de algoritmos

Para a classificação futura de falhas, foram utilizadas Redes Neurais Recorrentes do tipo
LSTM, escolhidas com base na pesquisa exploratória científica. Os modelos foram desenvolvidos
com as configurações apresentadas no Quadro 3.4.

Quadro 3.4 – Espaço de busca dos hiperparâmetros da rede LSTM.

Parâmetro Valor Passo (step)
Unidades de memória 10 a 1.000 50

Camadas ocultas 0 a 5 1
Unidades de memória das camadas ocultas 10 a 1.000 50

Camada de dropout 0.20 -
Funções de ativação tanh, sigmoid, relu -

Otimizador adam -
Taxa de aprendizagem 0.001 -

Função de perda BinaryCrossentropy -
Funções de ativação camada saída sigmoid -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi utilizado o sintonizador Hyperband do keras-tuner, com as seguintes configurações,
conforme demonstrado no Quadro 3.5.

Quadro 3.5 – Configurações do sintonizador.

Parâmetro 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 função de perda utilizada para treinamento do modelo foi a BinaryCrossentropy.
Conforme Ruby e Yendapalli (2020), é uma função de perda usada em tarefas de classificação
binária

A função objetivo utilizada foi a val_binary_accuracy utilizada para avaliar a perfor-
mance do modelo.

A acurácia binária varia entre 0 e 1. Para avaliação do modelo de classificação, foi
utilizado o parâmetro threshold, com valor igual a 0,5. Isso significa que os valores de probabi-
lidades acima de 0,5 serão classificados como 1 (falha) e valores abaixo ou iguais a 0,5 serão
classificados como 0 (não falha).

A função search da biblioteca Keras Tuner, em conjunto das configurações dos hiper-
parâmetros demostrados conforme no Quadro 3.4 e do sintonizador demonstrados no Quadro
3.5, realiza uma busca sistemática para encontrar a combinação ótima de hiperparâmetros que
maximiza a precisão binária de validação do modelo LSTM. Isso é feito através de um processo
iterativo que envolve a avaliação de múltiplas configurações de hiperparâmetros e a seleção da
melhor rede com base no desempenho em um conjunto de dados de validação.

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 restauração dos pesos da melhor época
observada na métrica monitorada.

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

A configuração LSTM produz classificação futura de falha ou não falha do equipamento.

3.5.2 Treinamento e teste

A divisão de conjuntos de dados, em treinamento e teste, é uma prática considerada
indispensável e altamente necessária para eliminar ou reduzir viés no treinamento de dados em
modelos de ML (MURAINA, 2022). Porém, é desafiador obter uma estratégia de divisão dos
conjuntos de dados em proporções que tragam resultados eficazes.

Classificação multiclasses são comumente utilizados, porém, não existe um estudo
comparativo sobre os efeitos do tamanho do conjunto de dados e das razões de divisão entre
treinamento e teste (RACZ; BAJUSZ; HEBERGER, 2021).
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É possível afirmar que o número de amostras e a razão de divisão 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 validação.

3.6 Avaliação

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

Figura 11 – Matriz de confusão.

Fonte: Elaborado pelo autor.

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

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

• A sensibilidade é a capacidade do modelo de classificar casos positivos. É calculado como
a proporção entre as previsões verdadeiramente positivas e o conjunto de todas as previsões
positivas.

SNS =
T P

T P+FN
(3.1)

• A especificidade é a capacidade do modelo de classificar casos negativos. É a proporção
entre as previsões verdadeiramente negativas e o conjunto de todas as previsões negativas.

SPC =
T N

T N +FP
(3.2)
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• A precisão é uma medida usada para avaliar as instâncias relevantes entre as instâncias
recuperadas. É calculado como a proporção entre as previsões verdadeiramente positivas e
o conjunto de todos os valores positivos reais.

PRC =
T P

T P+FP
(3.3)

• A acurácia é a proporção de previsões corretas. Ele mede o quão bem um classificado
prevê uma condição.

ACC =
T P+T N

T P+FN +T N +FP
(3.4)

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

FSC = 2∗ PRC ∗SNS
PRC+SNS

(3.5)

• A Área sob a Curva (AUC) é uma medida usada para comparar diferentes classificadores.
Essa estatística mede a área gerada pela curva ROC no espaço ROC. Os modelos que estão
próximos do ponto (0,1) são melhores classificadores, uma vez que apresentam valores
mais elevados de AUC.

Galar et al. (2012) enfatiza que, para avaliação de modelos de classificação com classes
desbalanceadas, o gráfico ROC é uma maneira de combinar essas medidas e produzir um
critério de avaliação. Complementa ainda que a área sob a curva ROC (AUC) corresponde
à probabilidade de identificar corretamente as classes normal e falha. AUC fornece uma
única medida do desempenho de um classificador para a avaliação de qual modelo é melhor
em média.

No trabalho foi considerado a classe positiva como situação 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 produção de celulose.

Os modelos das redes neurais artificiais foram desenvolvidas com base nas redes neurais
recorrentes, especificamente utilizando o tipo LSTM, produzindo classificações futuras de falha
ou não falha do equipamento, com antecedência 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 cenário são apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 – Modelos obtidos com seus indicadores.

Modelo Previsão Leitura Loss Binary_accuracy Val_Loss Val_binary_accuracy Accuracy
A 24 1 0,4224 0,8395 0,5454 0,7267 0,7023
B 24 2 0,4948 0,8205 0,6297 0,6566 0,7081
C 24 3 0,4042 0,8568 0,6199 0,6518 0,7022
D 24 4 0,3949 0,8493 0,6579 0,6375 0,7006
E 24 5 0,4319 0,8545 0,6512 0,6414 0,7079
F 24 6 0,4939 0,8498 4,3294 0,5306 0,6981
G 48 1 0,5611 0,7628 0,6540 0,5500 0,6847
H 48 2 0,5641 0,7667 0,6649 0,5777 0,6887
I 48 3 0,5640 0,7676 0,6585 0,5990 0,6874
J 48 4 0,5330 0,7716 0,7261 0,6623 0,6841
K 48 5 0,5409 0,7683 0,8067 0,6470 0,6943
L 48 6 0,5227 0,7800 0,7177 0,6489 0,6795
M 72 1 0,6356 0,7010 0,6861 0,4453 0,6805
N 72 2 0,5755 0,7076 0,6035 0,6835 0,6966
O 72 3 0,5819 0,6955 0,6683 0,5657 0,6276
P 72 4 0,5470 0,7316 1,5240 0,5343 0,7017
Q 72 5 0,5785 0,7033 0,7904 0,6091 0,6778
R 72 6 0,5324 0,7174 3,1553 0,5597 0,6963
S 96 1 0,5578 0,7052 0,6889 0,6744 0,6713
T 96 2 0,6138 0,6543 0,6328 0,6357 0,6913
U 96 3 0,5989 0,6729 0,6392 0,6320 0,6696
V 96 4 0,6490 0,6137 0,6768 0,5218 0,6672
W 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,
previsão e acurácia, conforme demonstrados na Tabela 2.
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Figura 12 – Representação da acurácia de cada modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando pela métrica de acurácia, observa-se que os modelos apresentam valores na
faixa entre 0,6275 a 0,7081.

Para uma melhor avaliação dos modelos, foram calculadas as métricas de desempenho
para cada modelo obtido, apresentadas na Tabela 3.
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Tabela 3 – Métricas de desempenho calculadas para os modelos obtidos.

Modelo Previsão Leitura Precisão Recall F1-Score Sensibilidade Especificidade Acurácia
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
V 96 4 0,6863 0,8449 0,7574 0,3834 0,8449 0,6672
W 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 cenário industrial, é desejável basear na métrica de verdadeiro negativo
(TN), que identifica corretamente a ocorrência de falha. No entanto, a métrica de falso negativo
(FN) deve ser levada em consideração, pois embora indique um falso alerta, permite que a equipe
operacional e de manutenção realize uma verificação preventiva no equipamento. O que não é
desejado são os Falsos Positivos (FP), onde o modelo identifica uma situação normal, mas que,
na realidade, é uma falha não detectada que pode comprometer a operação.

Assim sendo, a métrica de especificidade é a melhor métrica a ser considerada, uma vez
que considera o impacto da quantidade de falsos positivos no cálculo desta métrica.

A Figura 13 representa graficamente os dados dos modelos, valores de leitura, previsão e
a especificidade, conforme demonstrados na Tabela 3.



Capítulo 4. Resultados 25

Figura 13 – Representação da acurácia de cada modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo V é o melhor modelo obtido, com valor de especificidade igual a 0,8449 para
uma janela de previsão de 96 horas de antecedência com uma janela de leitura de 4 horas.

A Figura 14 apresenta os melhores hiperparâmetros encontrados da melhor rede obtida
através da busca exaustiva da função search da biblioteca Keras Tuner.
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Figura 14 – Melhores hiperparâmetros do Modelo V.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 15 apresentada a curva de desempenho da rede baseado nas configurações
obtidas.

Figura 15 – Curva de desempenho do modelo V.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O modelo foi ajustado considerando 55 épocas e alcançou uma acurácia de validação em
torno de 52%.

O modelo V foi obtido com janela de previsão 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 confusão.

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 confusão para o melhor modelo obtido a partir dos dados
de testes.

Figura 16 – Matriz de confusão do modelo V.

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

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

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 18 – Curva ROC do modelo V - Classe Falha.

Fonte: Elaborado pelo autor.

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

Para o treinamento do modelo MLP, foi utilizados os hiperparâmetros conforme Quadro
4.1.

Quadro 4.1 – Espaço de busca dos hiperparâmetros da rede MLP.

Parâmetro Valor Passo (step)
Números de neurônio na camada de entrada 10 a 1.000 50

Camadas ocultas 0 a 5 1
Números de neurônio na camada oculta 10 a 1.000 50

Camada de dropout 0.20 -
Funções de ativação tanh, sigmoid, relu -

Otimizador adam -
Taxa de aprendizagem 0.001 -

Função de perda BinaryCrossentropy -
Funções de ativação camada saída 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 funções de batch_size e shuffle, disponíveis na biblioteca tensor flow e com
a utilização do método tf.data.Dataset.from_tensor_slices (TUNG, 2021).

Foram definidos os valores dos parâmetros 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 início
2 cria um dataset a partir dos dados de entrada e rótulo

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 várias épocas de treinamento

7 retorna train_data

O conjunto de teste foi gerado conforme o Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Dataset para teste
input :x_test e y_test
output : test_data

1 início
2 cria um dataset a partir dos dados de entrada e rótulo

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 Previsão Leitura Loss Binary_accuracy Val_Loss Val_binary_accuracy Accuracy
MLP 96 4 0,5042 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 Previsão Leitura Precisão Recall F1-Score Sensibilidade Especificidade Acurácia
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 hiperparâmetros encontrados da melhor rede obtida
através da busca exaustiva da função search da biblioteca Keras Tuner. Entretanto, o desempenho
do modelo MLP mostrado na Figura 20 indica claramente que houve overfitting.

Figura 19 – Melhores hiperparâmetros do Modelo MLP.

Fonte: Elaborado pelo autor.

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

Figura 20 – Curva de desempenho do modelo MLP.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 21 mostra a matriz de confusão para o modelo MLP obtido a partir dos dados
de testes.

Figura 21 – Matriz de confusão do modelo MLP.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 6 apresenta o comparativo entre o 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
Precisão 0,6863 0,6350
Recall 0,8449 0,5800

F1-Score 0,7574 0,5000
Sensibilidade 0,3834 0,7801
Especificidade 0,8449 0,4940

Acurácia 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 comparação ao modelo MLP.
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5 Considerações Finais

A bomba de cavacos desempenha um papel fundamental no processo de cozimento da
celulose, sendo um ativo de extrema importância. No entanto, sua operação está sujeita a falhas,
o que pode resultar em impactos significativos no processo produtivo. Portanto, a capacidade de
prever essas falhas é 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 classificação
de previsão futura de falha com 96 horas de antecedência.

Essa previsibilidade oferece suporte significativo às equipes de operação e manutenção,
permitindo que tomem medidas proativas para evitar falhas imprevistas na bomba de cavacos.
Além disso, os benefícios são tangíveis: estima-se que a implementação desse modelo possa
reduzir as perdas de produção em até 20%, equivalente a 500 toneladas de celulose, e redução de
custos com recuperação de aproximadamente R$ 150.000,00.

Os resultados deste estudo não apenas demonstram a eficácia da abordagem adotada na
previsão de falhas da bomba de cavacos, mas também destacam seu potencial impacto positivo
na eficiência operacional e financeira da planta de celulose.

5.1 Trabalhos futuros

Como sugestões de trabalhos futuros:

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

• Gerar modelos de outros equipamentos críticos, elevando a Manutenção Preditiva com a
utilização de classificação futura de previsibilidade de falhas.

• Gerar modelos de predição de falhas em equipamentos.

• Gerar modelos que possam realizar a previsibilidade futura de classificação multiclasse
baseado nos modos de falhas dos equipamentos e prescrever ações para eliminar ou mitigar
suas falhas, elevando a maturidade da manutenção com implementação da estratégia de
manutenção prescritiva.
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