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Resumo — A gestio de manutencio se revela cada vez mais
necessaria para os grandes produtores fabris, por causa de sua
positiva mudanca. Por isso, esse trabalho visa a relevancia de
uma gestio de manutenciio executada com exceléncia fabril e a
implementacio de Inteligéncia Artificial (IA) usando Redes
Neurais Artificiais (RNA) aplicada aos indicadores de
manutencio para identificar quais indicadores de manutencio
se apresentam como adequados. O objetivo deste trabalho é
auxiliar o gestor de manuten¢do na tomada de decisdo usando
os dados obtidos atreves da RNA. Foi criado um site, para a
inserciio dos indicadores, mas infelizmente a integraciio entre o
site e os dados da IA ndo funcionou de forma adequada.

Palavras-chave — Gestao de Manutencdo, Redes Neurais
Artificiais, Indicadores de Manutencao.

I. INTRODUCAO

C om a atual e crescente disputa industrial em suas areas

de atuagdo, a incumbéncia da velocidade de producdo, coleta
de dados e processamento de informagdes se tornam itens
necessarios para que se tenham bons resultados na producao
industrial. Diante dessa realidade, se fez necessario investir
em Ciéncia, Tecnologia e Inovagdo para que se tenha melhora
indicadores de produg¢ao na industrial [1].

Considerando a necessidade de se melhorar a analise da
qualidade da manuteng¢ao industrial, este trabalho propde uso
de IA, no caso RNA para apoiar o gestor na validagdo e
verificagdo métrica dos indicadores de manutencao de sua
fabrica através de um site que fornecera em tempo real uma
classificagdo comparada com outros dados observados em
industriais alimenticias.. A ideia ¢ que o prototipo proposto
seja capaz de avaliar os indicadores e informar o gestor (com
base em um histdrico) se o indicador atual estd adequado ou
nao para aquele tipo de industria.

II. GESTAO DA MANUTENCAO

A Gestdo da manutengdo reduz as interrup¢des da
producdo, retira a maioria dos atrasos de entregas, diminui as
percas financeiras, gera decréscimo dos custos e fornece
maior satisfagdo dos clientes [2].

Percebe-se entdo, que a gestdo de manutencdo, além de
evitar essa série de problemas, proporciona grandes
possibilidades evolutivas [3]. A gestdo de manutencdo ¢
divida em trés vertentes de acdo, sdo elas: Manutengao
Corretiva, Manutencdo Preventiva e Manutencgdo Preditiva.
Neste item sera descrito de forma breve os conceitos delas.

A. Manutengdo corretiva

A manutengdo corretiva ocorre quando ja teve uma falha,
quebra ou erro, ¢ entdo ¢ mobilizada uma equipe através de
uma Ordem de Servigo (OS) [4]. Ela se divide em duas
formas de agdo mediante a situacdo problematica, sendo elas:

e Paliativa: Reparo parcial do equipamento, para
que venha ter um cronograma de parada para
reparo total [5];

e Curativa: Restauragdo total da maquina apos a
realizagdo o servigo [5].

B. Manutengdo preventiva

A manuten¢do preventiva ¢é realizada em periodos
predefinido por especialistas do maquinario ou no manual.
Esse modelo ¢ realizado antes da ocorréncia de falha ou
parada, por isso € chamado também de manutencio
programada, ela proporciona, muitos beneficios, tais como:
maior duragdo do equipamento, melhor produtividade,
diminuicao de paradas dentre outras positivas melhoras [5].

A manutengdo prevencdo ¢ dividida em duas etapas:

e Sistemadtica: realizada em intervalos de tempo
estabelecidos, permitindo assim a programagao
de parada para realizar os devidos cuidados ou
trocas de pecas. Exemplos: Troca de filtros,
modulos e rolamentos [5];

e Condicionada: feita através da vigilancia, coleta
de informagdes, analises de vibragdes, controle de
desgaste, controle de fugas, medigcdes de
temperatura e ruidos. Fornecendo assim, uma
classificacdo de riscos, que sera usado para
realizar a programacao para corregao [5].

C. Manuten¢do Preditiva

E um modelo fundamentado em tendéncias, ou seja, que
fornece um acompanhamento com intervalos regulares de
maquinas e processos, através das informagodes obtidas,
dizendo sobre a vida util ou paradas com antecipagao,
gerando resultados melhores, com bem mais aproveitamento
¢ menores gastos [6]. E baseada em apontamentos gerados
por sensores e analises extremamente detalhadas sobre as
partes do processo. Para tal avaliagdo se faz necessario
ferramentas de qualidade para supervisionamento que sejam
capazes de verificar pequenas variagdes ¢ enviar para
softwares analisadores, que fardo previsdes futuras situagdes
problematicas ou alarmes caso ja esteja em situag@o critica
[6]. Exemplos de manuteng¢do preditiva:

e Anadlise de vibragdo: ¢ capaz de identificar falhas
pela frequéncia da variagdo do espaco que
componentes de um equipamento geram em



funcionamento, sendo muito usado em rolamentos,
bombas e eixos [6];

e Termografa: Aferi a temperatura em determinados
locais como painéis elétricos, motores e
encanamentos, para detectar assim anomalias [6];

e Ultrassom: Capta ruidos nas maquinas que sao
acima da audi¢do humana, verificado seu estado [6].

D. Indicadores de manutengado

Os indicadores de manutengdo tém a funcdo de mostrar
metricamente e resumidamente os dados coletados, de
maneira a garantir uma supervisdo dos gestores a como sua
equipe esta atuando dentro da fabrica e poder entdo, gerar
metas de qualidade. Os indicadores calculaveis utilizados
neste trabalho sao descritos nas Equagdes 1 a 5.

A Equagao 01, medida em minutos (min), apresenta o
MTBF (Mean Time Between Failures) que calcula o tempo
médio entre as falhas. [7]

MTBF = SHTF 1
~ NPPMC @
Onde:
SHTF = Somatorio das horas de trabalho em bom
funcionamento;

NPPMC = Numero de paradas para manutengao corretiva.

A Equagdo 02, medida em minutos (min), que apresenta o
MTTR (Mean time to repair), Tempo médio para reparo. [7]

Somatdrio dos tempos de reparo
MTTR = — . - . (2)
Numero de invervengdes realizadas

A Equag@o 03, que ndo em unidade de medida (s.u), indica
a disponibilidade dos ativos, essa que mostra a quantidade de
equipamentos e pecas que podem ser usados e estdo parados.

(7]

MTBF

%Disponibilidade = MTBF+MITR

x 100 (3)

III. INTELIGENCIA ARTIFICIAL — REDES NEURAIS

Como o proprio nome sugere, esses softwares tém como
principal caracteristica simular a inteligéncia humana em sua
totalidade. De forma resumida s@o codigos de programagao
montados por fungdes matematicas, logicas que analisam e
interpretam os dados, gerando solu¢des ou tomando as
melhores decisdes métricas [8].

Dentro dos modelos usados como IA, tem-se as RNA que
¢ a juncdo de métodos deep learning (Aprendizado
profundo), ou seja, um treinamento com as maquinas e
computadores para realizar tarefas humanas, possibilitando
assim, um reconhecimento de complexos padrdes, isso tudo,
por meio de neurdnios que compdoem camadas de entradas,
saidas e ocultas, essas que fazem com que os dados coletados
se transformem em saidas viaveis para o uso [9].

As Redes Neurais utilizam de aprendizagem e adaptacdo
extremamente parecidos com os seres humanos, ou secja,
coloca-se para treinamento a IA e com o tempo e um vasto
banco de dados. Isso através de dois graus de liberdade, sendo
eles, a classificagdo do tipo de rede a ser aproveitado, ¢ o
algoritmo para treina-la. [9]. A Figura 01 apresenta a

! MTTD foi calculado da seguinte forma: tempo médio para descobrir a
falha dividido pelo numero de intervengdes.

ilustragdo de uma RNA.
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Figura 01: Exemplo Rede Neural Artificial [10]

IV. DESENVOLVIMENTO

Para realizar o pressuposto trabalho, foi utilizado um
conjunto de dados organizados, coletado em fabricas (da area
alimenticia) no estudo realizado em campo e validado por um
superior de manutengao industrial. Criou-se e parametrizou a
rede neural em um software interativo de alta performance
voltado para o calculo numérico chamado, MatLab e a
submeteu a treinamentos no mesmo.

O projeto tem como objetivo criar um site que seja capaz
de receber os parametros de manutengdo ¢ uma R.N.A gerar
através dessas informagdes, auxiliar os gestores na tomada de
decisdo sobre eficiéncia dos seus processos. A figura 02
apresenta o mapeamento das atividades desenvolvidas no
trabalho.
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Figura 02: Mapeamento da criagdo [.A. para gestdo. Fonte:
propria.

Para realizar o treinamento da rede, foram utilizados 80
exemplos de indicadores de manuteng@o. Os indicadores
usados como entrada para a R.N.A sdao: MTBF, MTTR e
MTTD' (Mean Time to Detect — tempo médio para detectar
as falhas) e MTTF?(Mean Time to fail- tempo médio entre as
falhas). A Tabela 01 apresenta os pardmetros que foram
gerados com base nas observacdes realizadas em campo para
classificacdo dos indicadores de manuten¢do. Contendo as
trés entradas e uma saida de resposta numérica parametrizada
de acordo com as informagdes obtidas em uma pesquisa de
campo realizada em duas grandes fabricas goianas
alimenticias. Os dados apresentados na tabela 01 foram
estudados pelos académicos juntamente com engenheiros
especialistas em manutencéo industrial, os pesos criados para

2 MTTF foi calculado da seguinte forma: somatorio dos tempos até a falha
divido pelo numero de intervengdes.



cada informagao também foram realizados de acordo com as
caracteristicas das fabricas, ou seja, eles mudam de acordo
com a aplicagao.

MTTD | MTTR | MTTE N
(tempo médio para detectar) .l (Tempo médio para reparo) ¢ (tempo médio para
Elétrico Mecanico Pequenc | Médio Grande falha)
Grave Inretirdvel 00:30 01:00 01:30 razodvel 1dia
Moderado 00:30 01:00 Retirdvel 01:00 01:30 02:00 médio 2 dias
Suave 01:00 03:00 Separada 01:30 01:00 03:00 Boa 3 dias

Tabela 01: Valores de indicadores. Fonte: propria.

A RNA, ¢ composta por neurdnios de entrada, que sdo as
varidveis a serem observadas e coletadas. As camadas
ocultas, sdo as responsaveis por gerar as transformacdes
matematicas aplicadas a camada anterior, ou seja, os filtros
necessarios para obtencao da ultima camada, de saida, essa
que ja era conhecida na etapa de treinamento, fornece as
respostas através dos padroes aprendidos, a resposta de saida
desejada, sera alcangada em modelo matematico fornecido
para RNA e estara entre -1 ¢ 1, ou seja, tendo -1 o pior caso
possivel, por exemplo, a maquina quebrou e ndo tem conserto
imediato, pois os ativos ndo foram pré-estabelecidos. Ja
resposta 1, o melhor possivel, as manutengdes estdo sendo
realizadas de acordo com o previsto, ocasionando o0s
resultados exemplares para a manutencdo, e quando foi
solicitado, a acdo de prevengao foi executada no menor tempo
possivel de maneira menos impactante a paradas de producao.

Para os parametros de entrada da rede neural, sera utilizado
os indicadores que serdo formados pelos indicadores de
manutenc¢do citados na Tabela 01. Com essas informagdes, se
tem entdo o estado que se encontra a gestdo de manuten¢ao
local, de grave a excelente, isso em comparagdo aos bancos
de dados coletados.

Para o desenvolvimento da IA utilizando o método de RNA
foi utilizado o aplicativo MatLab (MATrix LABoratory) para
se configurar e gerar o treinamento.

Inicializando o aplicativo, foi montado uma matriz para as
entradas com o nome “input” com 3 linhas e 80 colunas. A
Tabela 02 apresenta exemplos de dados de input de
treinamento da rede.

Input
Casos 1 2 3|45 6| 7| 8] 9|10
MTTD(Minutos) 30 |240|240| 30 | 0 |240| 60 |240|240| 0
MTTR(Minutos) |180/120)180|120)|180|120|120| 60 | 180| 60
MTTF(Dias) 1 1 3 1 3] 3 3 1 511

Tabela 02: Input. Fonte: propria.

Dentro do MatLab, criou-se um vetor de 80 valores, sendo
eles as respostas adquiridas referente aos dados de entrada e
foi utilizado para gerar a Tabela 03. Sendo o vetor target
mostrado, o vetor que contém as respostas alvo dos casos
analisados, com valores que variam de -1 a 1. Foi considerado
que os valores menores de -0.5 sdo valores Graves, valores
entre -0.5 e 0.5 sdo valores Moderados e valores acima de 0.5
sdo valores Bons.

Target
Casos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Resposta |-09|-08|-06|-0,7|-05|-0,4|-0,2|-0,6|-0,2|-0,3

Tabela 03: Target. Fonte: propria.

Utilizado a toolbox do MatLab chamado “Neural

Network/Data Manager” que ¢ ativada através do comando
“nntool”, apds a ativagdo da toolbox é importado os valores
de input e de target através do botdo “import”, e em seguida
criado a rede com o nome de “networkl” e feito as
configuracdes da rede, sendo alterada apenas o nimero de
colunas e de células nas colunas. A Figura 03 apresenta a
configuragdo no MatLab do treinamento da R.N.A.

Network Data
Name

network]

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop

Input data input

Target data target

Training function: TRAINLIM
Adaption leaming function LEARNGOM
Performance function: MSE
Number of layers: 2

Properties for: Layer 1

Number of neurons: 10

Transfer Function: TANSIG

0 View # Restore Defaults

D Help -t Create Q Close

Figura 03: Configuragdo de treinamento. Fonte: propria.

Ap6s Criado, € aberto a rede “networkl” para se acessar
as configuracdes, logo em seguida na aba de treinamento
(train) € selecionado novamente as entradas e saidas que
serdo a base para o treinamento da rede, e na sub aba de
parametros de Treinamento (7raining Parameters) ¢ alterado
o nimero de epochs para um milhdo, esses que sdo o0 numero
maximo de ciclos de calculo que serd executado para o
treinamento da rede, e alterado o nimero de falhas maximas
(max fail) para 80, sendo o numero de falhas maximas a
quantidade de epochs com performance menor que o
desejado apos o primeiro atingir a performance minima. Para
executar o treinamento ¢ clicado no botdo inferior direito
“Train Network”, isso pois, o treinamento ¢ feito com valores
iniciais aleatérios, € no momento que alcanga uma
performance minima, as altera¢des de valores nas epochs
serdo pequenas, gerando assim os dados necessarios. Assim
como mostra a Figura 04, foi parametrizado os numeros de
epochs e de max fails no Training Parameters.
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Figura 04: Neural Network/Data Manager e Parametros.
Fonte: propria.

Com o treinamento executado ¢ possivel visualizar dados
da rede treinada, utilizando como modelo a rede mais bem
treinada, sendo ela utilizando duas colunas ocultas de 10
neurdénios cada, na Figura 05 ¢é possivel visualizar os
resultados do treinamento de RNA.
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Figura 05: Resultado do treinamento. Fonte: propria.

A Figura 06 e a Figura 07 mostram a performance durante
o treinamento e o seu respectivo estado, teste e validagao,
tendo em vista os dados fornecidos previamente, mostrando
como esté o treinamento da rede ¢ a qualidade do mesmo em
variacdo das épocas (epochs).
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Figura 06: Performance Fonte: propria.
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Figura 07: Estado de treinamento Fonte: propria.

Como analisado na Figura 06 o grafico representa o
comportamento do treinamento, das validacdes e dos testes, €
possivel ver neste caso apresentado que na epoch 26 se
atingiu o melhor resultado durante o treinamento, e logo apds
a performance comegou a se tornar menos desejavel e o
treinamento e testes ficaram com resultados quase que
constantes, assim se tornando desnecessario a continuidade
do treinamento.

Na figura 07 pode se perceber como o gradiente é reduzido
conforme o treinamento da rede é executado, e sendo o
gradiente referente ao erro resultante da rede em cada epoch,
podemos afirmar que o erro esta diminuindo o que relata um
bom treinamento da rede, tendo uma curva mais atenuada até
a epoch 26, e ap6s esta epoch uma certa estabilizacdo do
gradiente.

A Figura 08 demonstra a média linear e os erros dos
resultados de cada teste, treinamento ¢ validacdo executado
pelo programa, sendo que, quanto mais linear o sistema,
menor sera a quantidade de erros.
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Figura 08: Graficos de regressdo Fonte: propria.



V. RESULTADOS

Apbs varios treinamentos com diferentes tipos de
configuragdes entre niimeros de colunas ocultas e de células,
foram identificadas diferencas entre os resultados
apresentados, sendo o tempo consumido para executar o
treinamento pequeno devido a quantidade de valores
fornecidos. Os dados mais importantes utilizados para
comparar qual a melhor configuragdo de foram:

e Performance: Qualidade da rede em relagdo aos
parametros e configuragdes utilizados, de acordo
com o MatLab quanto menor o valor melhor o
resultado do treinamento;

e  Precisdo: Quantidade de valores adquiridos pela
R.N.A com um erro de até¢ 0.05 em relacdo aos
valores alvo;

e Acertos: Quantidade de valores adquiridas pela
rede neural que conseguiram entregar a mesma
resposta que os valores alvo.

As Figuras 06, Figura 07 e Figura 08 demonstram a relagéo
linear da precisdo e dos acertos em relagdo a performance.
Como demonstrado nas Figuras 09, Figura 10, Figura 11,
Figura 12 e Figura 13, foi analisado a qualidade do
treinamento das redes neurais e exposto nos graficos.
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Figura 09: Resultado treinamento 1. Fonte: propria.

2 colunas, com 10 neurdnios
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Figura 10: Resultado treinamento 2. Fonte: propria.

1 coluna, com 3 neurdnios
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Figura 11: Resultado treinamento 3. Fonte: propria.
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Figura 12: Resultado treinamento 4. Fonte: propria.
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Figura 13: Resultado treinamento 5. Fonte: propria.

Como apresentado no Tabela 03 de forma resumida e
numeérica as médias dos parametros analisados, foi constatado
que a configuragdo com duas colunas e 10 neurénios foi o
melhor resultado, tendo o melhor indice de performance,
precisdo e acertos médios.

Medias dos resultados
Configuracdo Performance |Precisdo (%) |Acertos (%)
1 coluna, com 10 neurénios | 0,0259575 41% 96%
2 colunas, com 10 neuronios| 0,0219935 48% 98%
1 coluna, com 3 neurdnios | 0,0118495 38% 96%
2 colunas, com 3 neurdnios | 0,020982 38% 96%
5 colunas, com 10 neurbnios| 0,024735 40% 96%
Tabela 03: Performance, Precisdo e Acertos. Fonte:
propria.

A partir da analise das medias de valores das configuragdes
apresentadas foi identificado que um aumento de valores de
colunas ndo necessariamente resulta em melhores resultados,
e caso se utilize poucas unidades de células sdo geradas redes
mais instaveis, com uma variancia maior sendo entdo com um
resultado menos satisfatorio. Para se adquirir melhores
resultados seriam necessarios uma maior quantidade de
amostras com valores e uma maior dedica¢do de
apontamentos gerados para a validacdo dos dados.

A melhor configuracdo encontrada foi utilizar duas colunas
ocultas cada uma com 10 células. Observa-se que o teste 7,
representado na Figura 10 e na Tabela 04, ¢ o melhor
resultado adquirido, tendo em si uma taxa significamente alta
de acerto e precisdo, errando apenas 2% dos valores previstos,
e a precisdo com 74% mostrando que a maior parte dos
valores estdo proximos dos seus alvos.



2 colunas, com 10 neurénios
Performance | Precisdo (%) | Acertos (%)
1 0,025483 51% 95%
2 0,030554 45% 98%
3 0,014359 40% 94%
4 0,018504 69% 99%
5 0,0062785 71% 98%
6 0,0086415 26% 88%
! 0,028794 74% 98%
8 0,040344 74% 94%
9 0,014256 41% 98%
10 0,043524 36% 99%
Média | 0,0219935 48% 98%
Tabela 04: Melhor escolha de colunas e neur6énios. Fonte:
propria.

Foram obtidas boas taxas de acertos, sendo que um alto
nivel de assertividade ¢ o que entrega resultados condizentes
com o objetivo. A precisdo seria um ponto de analise para
futuras implementagdes, de varios niveis de diferencia¢do dos
resultados, sendo que com uma precisdo melhor e erros cada
vez menores, resultaria em valores obtidos mais proximos de
uma excelente resposta do sistema. E importante ressaltar que
esses parametros de entrada podem ser ajustados para outras
realidades e que ira promover uma melhor assertividade da
RNA.

Com a rede treinada, foi projetado um site
(https://leandroleaodg.wixsite.com/tcc-2) local, utilizando a
ferramenta Wix [11], com o objetivo de modelo para
demonstracdo e utilizagdo da rede neural, tendo a “Pagina
Inicial” com um resumo sobre gestdo da manutengdo,
inteligéncia artificial e gestdo inteligente. Como mostra na
Figura 13, em sua parte superior direita tem o acesso a outra
pagina que necessita de um login, sendo possivel entrar com
uma conta Google ou Facebook, possibilitando o acesso para
a parte de calculo.

Inteligéncia Artificial
aplicada a g@stao de
| mahutengaa .«

\QQ

ja Manuten

ncia Artificial

Gestao Inte

Figura 13: Pagina Home do site criado. Fonte: propria

Ao clicar em “Calcular” (tr€s tracos ao canto superior
direito)tem um breve resumo das entradas necessarias que o
usudrio ira colocar como mostra a Figura 14, e pedir para se
calcular a resposta no botdo “Calcule”, tendo como resultado

um valor numérico dado pela equagdo de soma das trés
entradas.

Figura 14: Pagina de calculo do site. Fonte: propria.
Tendo entdo, colocado os dados e clicado em “calcule”, o
site, fornecera uma resposta escrita se sua gestdo de

manutencdo estd em estado grave, moderado ou bom, como
mostra a Figura 15.

50

3

Manutencao em
estado Moderado

Figura 15: Resultado apresentado apés o calculo. Fonte:
propria

Foi criado uma planilha que possibilita o usudrio entrar
com os valores atuais de seu equipamento para calcular a sua
qualidade da gestao de manutencdo, ou podendo fazer testes
de resultados, variando os valores de entrada que foram
inseridos.

Como a parametrizagdo de equacdo do site, € realizada na
linguagem de Java Script (linguagem de programacao
interpretada estruturada), ¢ o RNA treinado estd em um
arquivo mat, uma extensdo de arquivo de outra linguagem
(binario contéiner) que s6 pode ser executada no proprio
programa de origem (MatLab), ndo foi possivel a
implementag@o da RNA no site desenvolvido.

VI. CONCLUSAO

Ao pensar em uma gestdo de inGimeras informagdes
apontadas por varios sensores e colaboradores, controle e
planejamento de melhores inferéncias para os erros e
manutengdes e gerenciamento de ativos dentro de uma
fabrica, € visto que se engloba muitas variaveis que podem
ocasionar o erro.

Com os testes realizados conclui-se que uma tnica coluna
oculta ocasiona uma grande variag@o nas respostas das redes
treinadas e o aumento do ntimero de colunas ocultas ndo
necessariamente aumenta a qualidade das redes neurais, no
entanto aumenta o gasto computacional para executar o
treinamento, e um baixo nimero de neuronios pode gerar uma



precisdo baixa da rede.

O site foi uma forma proporcionou uma forma simples e
pratica de apresentagdo e acesso do nosso trabalho e de nossa
rede, tendo uma boa seguranca dos dados informados através
da necessidade de conta para adentrar a sua area de calculos
e ao utilizar um sistema seguro e bem estabilizado no
mercado, sendo este a plataforma Wix. Contudo nao foi
obtido a qualidade méxima devido a impossibilidade de ter a
rede neural que estd em formato de arquivo que sé € lido pelo
software MatLab (.mat) ser lida pelo software que apresenta
o site, sendo necessario a transformacdo para JavaScript

(.json).
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