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DESCOBRINDO CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS DE
OCORRENCIAS DE MANUTENCAO DE UMA INDUSTRIA DE CELULOSE

Alexandre Ribeiro Frasson
Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
Av. Unisinos, 950, Bairro Cristo Rei, Sdo Leopoldo, RS — Brasil

Resumo. O desafio atual da manutengdo e gestdo de ativos em industrias de processo continuo
é antecipar-se as falhas para evitar a indisponibilidade e consequente perdas de produgdo.
Consequentemente, novos conhecimentos, que podem que podem ser obtidos a partir da
exploragdo de dados armazenados em sistemas informatizados, sdo requeridos para apoiar
nesta fungdo. A extragdo de conhecimentos de uma base de dados para fins estratégicos do
negocio, no entanto, ndo se obtéem de forma direta, é necessdrio utilizar metodologias e
ferramentas adequadas e efetivas. Nesse sentido, foi desenvolvido um estudo de caso em uma
industria de celulose da regido do nordeste brasileiro com o objetivo de aplicar a metodologia
de descoberta do conhecimento sob base de dados visando identificar oportunidades para a
melhoria da gestdo da manutengdo. Os resultados obtidos apresentam descobertas importantes
como a identifica¢do precisa das principais dareas, processos, disciplinas da manutengdo e,
sobretudo, os equipamentos que mais impactam em termos de frequéncia de anomalias e perdas
de produgdo ao longo dos anos investigados. Através de algoritmos classificadores, também é
possivel obter dados faltantes, tao importantes para a melhoria das informagoes e andlises da
fung¢do manutengdo.

Abstract. The current challenge of maintenance and asset management in continuous process
industries is to anticipate failures to avoid downtime and consequent production losses.
Consequently, new knowledge, which may be obtained from the exploitation of data stored in
computerized systems, is required to support this function. The extraction of knowledge from a
database for strategic business purposes, however, is not obtained directly, it is necessary to
use appropriate and effective methodologies and tools. In this sense, a case study was developed
in a pulp industry in the northeastern region of Brazil with the objective of applying the
knowledge discovery in databases methodology to identify opportunities to improve
maintenance management. The obtained results present important discoveries such as the
precise identification of the main areas, processes, maintenance disciplines and, above all, the
equipment that most impact in terms of frequency of anomalies and production losses over the
years investigated. Through classifving algorithms, it is also possible to obtain missing data,
so important for the improvement of information and analysis of the maintenance function.

1. Introducao

Em uma grande empresa de producdo de celulose, objeto da presente pesquisa e que
aqui serd nomeada empresa CEL, a manuteng¢@o assume relevancia equivalente a produgao. Isso
¢ uma caracteristica das empresas de processo continuo, ou seja, “quando a matéria prima entra
num lado do sistema e o produto final sai do outro lado continuamente” [Ribeiro 2001, p.17].
E o caso da maioria das empresas de celulose, petroquimica e siderurgia. Trabalhando em
conjunto, producdo e manuten¢do, devem garantir e entregar os produtos com a quantidade e
prazos indicados, qualidade requerida, com custos e produtividade competitivos, o minimo de
impacto ambiental e em conformidade com a legislacdo, além de perseguir continuamente a
redugao zero de acidentes de trabalho.



Devido a importancia estratégica na estrutura das empresas com reflexos diretos ao nivel
de operacdo e logistica, o enfoque atual da manutencdo e gestdo de ativos ¢ de atuar na
prevengao das falhas [Fuentes 2006] evitando a quebra ou indisponibilidade dos equipamentos,
que sempre trazem algum risco ambiental ou de acidente de trabalho. Com isso, evita-se paradas
de producdo garantindo a continuidade operacional sem interrupgdes por motivos de falhas em
equipamentos. Ou seja, antecipar-se as falhas diminuindo a taxas minimas de manutencdes
corretivas em equipamentos de alta criticidade ¢ o grande desafio da gestdo da manutengdo e
ativos. E isso esta no sentido oposto ao do paradigma de que a execugdo de um bom reparo
significava sucesso na manuten¢do [Pinto e Ribeiro 2002].

A perda de producdo proveniente de uma parada inesperada em uma determinada linha
de producdo ¢ um dos principais problemas enfrentados pelas industrias. Consertar uma
maquina apds sua quebra nao € vidvel, sendo mais sensato evitar que isto aconteca, fazendo as
inspecdes preventivas ou preditivas [Kardec 2001]. Por isso, um dos principais indicadores de
performance da industria de processo continuo ¢ a disponibilidade operacional, que deve ser

garantida por estratégias, politicas e planos de uma manutengdo essencialmente proativa.

A empresa CEL, por exemplo, mesmo com todos os esforcos das manutengdes
preventivas, preditivas ou proativas, vem tendo uma perda média anual de mais de 25 mil
toneladas de celulose seca ao ar (TSA) ou no inglés, air dried ton (ADT), que ¢ a unidade padrao
adotada por todo o segmento para essa commodity [Bachmann & Associados 2013]. Isso
significa, com base nos precos atuais da TSA, um prejuizo anual de aproximadamente USD 25
milhdes.

Na maioria dessas empresas, assim como na empresa CEL, toda ocorréncia de defeito
ou falha em equipamentos criticos, ou seja, aqueles que provocam perdas de producao, reducao
da qualidade do produto, impacto ambiental e acidente de trabalho € considerado uma anomalia,
devendo ser analisada utilizando metodologias adequadas para identificacdo de suas causas,
bem como a definicdo das agdes corretivas. Tudo isso, visa impedir que se repitam no futuro.
Tais tratamentos ou andlises e seus respectivos planos de agdes e acompanhamentos sdo
amplamente registrados e armazenados nos mais diferentes repositérios das redes corporativas
contendo arquivos de textos, planilhas, imagens e videos.

Os registros realizados, desde a notificagdo e ordens de manutengdo para intervengao
até os tratamentos de falhas, correspondem aos dados armazenados em sistemas informatizados
cujo o volume cresce rapidamente e que contém informacdes valiosas. Porém, a recuperacao
dessas informagdes ndo ¢ de forma direta, muita informagdo e conhecimento Uteis podem estar
sendo desperdigados, ficando ocultos dentro das bases de dados com a falta de ferramentas
adequadas para sua extracdo, associada a limita¢cdo humana de analisar extensas bases de dados
e extrair relagdes entre elas [Silva 2007].

Ha uma demanda crescente, voltada a decisdes estratégicas, por novos conhecimentos
obtidos a partir da exploracdo de dados armazenados referentes as ocorréncias ou eventos de
alto impacto no processo de producdo. Nesse contexto, a descoberta de conhecimento em bases
de dados de ocorréncias, anomalias, defeitos ou falhas de equipamentos, utilizando técnicas de
analise de dados para avaliar os eventos relevantes, estabelecendo um modelo de como sao
enderegados, pode ser uma ferramenta importante para o processo de tomada de decisdo
realizados pelos gestores da manutengdo de ativos. Para a empresa CEL, essa demanda também
estd na ordem do dia.

Do inglés, Knowledge-Discovery in Databases (KDD) [Fayyad et al. 1996] é uma area
da Inteligéncia Artificial e pode ser visto ainda como o processo da descoberta de novas
correlagdes, padrdes e tendéncias significativas por meio da analise minuciosa de grandes
conjuntos de dados [Silva 2007].



A partir desses pressupostos, portanto, pode-se apresentar a questao de pesquisa: como
aplicar a metodologia de descoberta de conhecimentos em base de dados relacionados as
ocorréncias de manutengdo, anomalias ou falhas nos equipamentos da empresa CEL nos
ultimos 4 anos para obtencdo de insights que contribuam com a melhoria da gestdo da fun¢do
manutengao?

Isso significa que o principal objetivo deste estudo € avaliar a aplicagdo da metodologia
de descoberta do conhecimento em base de dados no escopo ou universo de dados e
equipamentos estabelecido nesta pesquisa efetuada na empresa de celulose CEL, entre os anos
de 2015 e 2018, periodo em que as perdas de producao atribuidos a problemas de manutencao
de equipamentos totalizaram 103.310 toneladas de celulose, e, com isso, identificar
oportunidades que possam contribuir para melhorar a eficiéncia da gestdo da manutengao.

Para tanto, foram elencados os seguintes objetivos especificos:

i.  Definir o processo mais adequado para extra¢ao do conjunto de dados alvos, seu
pré-processamento e selecdo por relevancia;

ii.  Identificar o melhor método de analise de dados a ser aplicado para a descoberta
de conhecimentos dentro do contexto investigado;

iii.  Avaliar como o método de descoberta de conhecimento pode contribuir com os
direcionamentos estratégicos da gestdo da manutengao.

A importancia desse estudo ¢ demonstrar que a metodologia da descoberta de
conhecimentos aplicada aos dados de manuten¢dao industrial pode contribuir de forma
significativa para o estabelecimento de direcionamentos estratégicos, uma vez que permite
analises mais minuciosas daqueles eventos de alta criticidade e impacto.

Para este artigo, na se¢do 2 foi elaborada a fundamentacao tedrica da fungdo manutencao
industrial e alguns conceitos normativos relevantes para esta pesquisa ¢ da metodologia de
descoberta de conhecimento em base de dados. A secao 3 descreve os métodos e procedimentos
utilizados, os procedimentos de coleta e analise de dados, bem como os softwares aplicados.
Na sec¢do 4 sdo apresentados os resultados do estudo de caso. Na se¢do 5 sdo realizadas as
analises e discussOes dos resultados. Por fim, na secdo 6, sdo apresentadas as consideragdes
finais e futuros desdobramentos.

2. Referencial Teorico

Nesta se¢do sdo apresentados os principais conceitos utilizados para embasar o estudo
realizado.

2.1 Manutenc¢ao Industrial

De acordo com Cabral (2006), a manuten¢do industrial pode ser definida como o
conjunto de acdes destinadas a assegurar um adequado funcionamento de equipamentos,
maquinas e instalacdes garantindo que elas sejam submetidas a agdes ou intervengdes nas
oportunidades e com a abrangéncia adequada visando evitar avarias ou que baixem de
rendimento.

Visando a padronizagdo internacional, a norma DIN EN 13306 (2018) apresenta a
manuten¢do como sendo “a combinagao de todas as agdes técnicas, administrativas e gerenciais
durante o ciclo de vida de um item, destinadas a manter ou recolocar o item em um estado no
qual possa desempenhar a fungao requerida”.

Outros termos relacionados a manutengao, falha e disponibilidade empregados neste
estudo sdo definidos pela mesma norma:



Gerenciamento de Manutengdo: todas as atividades gerenciais que determinam os
requisitos de manutencdo, objetivos, estratégias e responsabilidades e sua
implementagdo por meios como planejamento de manutencdo, controle de
manuten¢do e melhoria das atividades de manuten¢do e economia;

Estratégia de Manuteng¢do: método de dodo utilizado para atingir os objetivos de
manutencao;

Manutencdo Preventiva: manutencdo realizada destinada a avaliar e ou mitigar a
degradacdo e reduzir a probabilidade de falha de um item;

Manuten¢ao Preditiva: manutencao baseada na condigdo realizada seguindo uma
previsao derivada de andlise repetitiva ou conhecimento de caracteristicas e
avaliacdo de pardmetros significativo da degradagdo do item;

Manuten¢do Corretiva: manutengdo realizada apos o reconhecimento da falha e
destinada ao restabelecimento do item para um estado no qual ele pode desempenhar
uma fungao requerida;

Item: parte, componente, dispositivo, subsistema, unidade funcional, equipamento
ou sistema que pode ser descrito e considerado individualmente;

Falha: perda da capacidade de um item em desempenhar uma fungao requerida;

Fung¢do Requerida: fungdo, combinagdo de fungdes, ou uma totalidade de funcdes
de um item considerada necessaria para cumprir um dado requisito;

Modo de Falha: forma na qual ocorre ou se manifesta a incapacidade de um item
para executar uma fun¢do requerida. Um modo de falha pode ser definido pela
funcdo perdida ou pela transi¢do de estado ocorrido e pode ser um Unico evento ou
estado que causa uma falha funcional;

Disponibilidade: capacidade de um item ou ativo estar em condigdes de operar como
e quando necessario, sob condi¢des especificadas, assumindo que os recursos
externos requeridos sejam fornecidos.

A norma ISO 13372 (2012) também contém a defini¢cdo de outros termos importantes
utilizados neste trabalho:

Anomalia ou Anormalidade: desvio de uma condi¢do padrao;

Defeito: condi¢do de um item que ocorre quando um de seus componentes ou pegas
degrada ou exibe um comportamento anormal, o que pode evoluir para a falha do
item.

Manuten¢do Proativa: Tipo de manuten¢do que enfatiza a detecgdo e correcao
rotineiras das condi¢des de causa raiz que, de outra forma, levariam a falha.

Como desafio estratégico, o enfoque atual da manutencao ¢ atuar na prevencao da falha
ou da indisponibilidade dos equipamentos e outros ativos industriais evitando assim impactos
indesejados na producdo, meio ambiente, seguranga no trabalho, etc. [Fuentes 2006, Pinto e
Ribeiro 2002].

No entanto, enquanto fungao estratégica, a manutengao nao consiste apenas em evitar a
falha ou reparar, mas também contribuir com a melhoria em termos de custos, seguranca, meio
ambiente e produtividade. Isso significa que a manutengao tem muita relevancia para aumentar
a competitividade das organizagdes. Nesse sentido, a eficacia dos custos aplicados e a



efetividade ou acuracia das atividades sdo critérios fundamentais para uma boa manutengao.
[Matsumota 2016, Kardec et al. 2001, Pinto 2002].

Em um mundo em transformagdo com o advento da era digital em uma economia
globalizada e altamente competitiva, a manutengdo enquanto fungdo estratégica também esta
sob os desafios das grandes mudancgas, da complexidade cada vez maior das instalacdes
produtiva, da alta tecnologia embarcada e da necessidade de profissionais que estejam a altura
dessa realidade. A busca por novas ferramentas que auxiliem no gerenciamento de uma
manuten¢do cada vez mais proativa ¢ de fundamental importancia para a competitividade das

empresas, pois impacta na qualidade e produtividade de seus produtos, processos e servicos
[Kardec e Nascif, 2001].

Por isso, ha demandas cada vez maiores por conhecimentos, técnicas e praticas
inovadoras que contribuam para a melhoria na gestdo da manutengao, que € o caso da aplicagdo
da metodologia da descoberta de conhecimentos sob base de dados e respectivas ferramentas
para analise dos dados.

2.1 Analise de Dados

De acordo com Amaral (2016, p. 61), “analisar dados ¢ aplicar algum tipo de
transformagdo nos dados em busca de conhecimento” e podem ser classificados em dois tipos,
analise explicitas e implicitas:

1. Analises explicitas. A informagdo e o conhecimento estdo disponiveis
explicitamente nos dados e, normalmente, s6 € necessaria alguma operacao, de baixa
complexidade, para ressaltar o dado e produzir a informagdo tais como: aplica¢ao
de um filtro, ordenacdo de registros, criagdo de colunas calculadas, etc. “A

2999

informagao esta 14, explicitamente, € preciso apenas destaca-la na “multidao””.

2. Analises implicitas. A informacdo ndo estd disponivel claramente no conjunto de
dados, mesmo tentando olhar os dados de diversas formas, filtrando ou calculando
a informacao so6 sera produzida com o uso de alguma fun¢do mais sofisticada como
aprendizado de maquina ou um modelo matemaético ou estatistico.

Ainda conforme Amaral (2016, p. 63), “antes de analisar dados, é preciso conhecé-los”.
Para isso, “a técnica mais consagrada ¢ a analise exploratéria, proposta pelo estatistico John
Wilder Tukey na obra Exploratory Data Analysis de 1977, cujos conceitos sdo validos até hoje.
O objetivo € conhecer os dados antes de tentar analisi-los, para depois, usando técnicas
explicitas ou implicitas, por exemplo, tirar conclusdes”. [Amaral 2016, p.64]

A andlise exploratoria pode usar tanto técnicas quantitativas (medidas de dispersdo e
posicao, média, mediana, amplitude, desvio padrdo, etc.) como visuais (diagrama de dispersdo,
diagrama de caixa, diagrama de colunas, histogramas, nuvem de barra, etc.). Importante
observar que ha uma diferenca entre analises exploratdrias e as andlises explicitas: “os conceitos
se sobrepdem de diversas formas, e a diferenca estd mais nos objetivos que nas técnicas:
enquanto a primeira busca conhecer os dados, a segunda tem um objetivo claro e especifico,
por exemplo, resumir as vendas do més, verificar notas faltantes, checar o calculo do imposto,
etc.” [Amaral 2016, p.64]

2.2 Mineracio de Dados e Descoberta de Conhecimento sob Base de Dados

Segundo Pinheiro (2008, p.97), mineracao de dados, ou Data Mining, € o processo de
descoberta de padrdes e tendéncias existentes em repositorios de dados. Este processo visa
basicamente a analise de dados com o objetivo principal de descoberta de conhecimento. Os
maiores beneficios pela execugdo de processos de mineragdo de dados € a criagdo de uma



inteligéncia de negdcios sobre determinado assunto. O processo de mineragdo de dados nao ¢
apenas um processo computacional ou automadtico, mas sim um esforco cooperativo entre
pessoas € maquinas. Também referenciado como KDD — Knowledge Discovery in Databases
— ou descoberta de conhecimento sob base de dados, os processos de data mining focam na
aplicagdo de técnicas estatisticas e de inteligéncia artificial para a anélise interativa dos dados,
visando a identificagdo de padrdes de comportamento, tendéncias ou predi¢ao. “Em termos de
nomenclatura, existem algumas diferencas entre os conceitos de KDD e data mining, a depender
do autor. Para alguns, data mining é apenas a aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial
com o objetivo de descobrir relagdes entre os dados analisados, sendo um componente de
descoberta de conhecimento dentro do processo de KDD”. [Pinheiro 2008, p.97]

Ainda de acordo com Pinheiro (2008, p. 98) o processo de descoberta de conhecimento
em base de dados pode ser descrito como sendo composto por seis etapas distintas a saber:

1. A primeira etapa corresponde ao entendimento do problema, quando se busca a
compreensdo dos objetivos do projeto e suas necessidades;

2. A segunda etapa estd relacionada com a extra¢do dos dados visando criar um
conjunto de dados alvos onde a descoberta devera ser efetuada;

3. A terceira etapa, de limpeza dos dados, ¢ realizado o pré-processamento dos dados,
ou seja, tratamento dos dados ausentes, inconsistentes ou fora dos padrdes;

4. A quarta etapa diz respeito a selecdo daqueles dados que podem influenciar nos
resultados do modelo a ser construido;

5. A quinta etapa é voltada para a escolha do método de minera¢do de dados, que
envolve as fases de levantamento dos objetivos do processo, a identificagdo da
melhor técnica a ser aplicada e a abordagem para a aplicagdo dos modelos.

6. A sexta e ultima etapa € a interpretagao dos resultados: apresentagdo das descobertas
obtidas, determinagdo da melhor forma de utilizar as informag¢des na tomada de
decisdo, definicdo das vantagens e desvantagens dos modelos, reavaliagdo do
processo como um todo.

Simplificadamente, o processo de descoberta de conhecimento em base de dados pode
ser representado pela Figura 1 com base da obra de [Fayyad et al. 1996].
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Figura 1. Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

2.3 Aprendizado de Maquina

Normalmente a mineracao de dados esta associada ao aprendizado de maquina: uma
area da inteligéncia artificial que desenvolve algoritmos capazes de fazer com que o
computador aprenda a partir do passado “usando dados de eventos que ja ocorreram”. [ Amaral
2016, p.61]. O aprendizado de maquina ¢ capaz de identificar padrdes que dificilmente seriam



identificados a “olho nu” por técnicas triviais de analise de dados ou exploratorias, por pivos,
filtros, jungdes ou agrupamentos.

Segundo o mesmo autor, o que em banco de dados ¢ uma tabela, em aprendizado de
maquina ¢ chamado de relagdo, que contém as caracteristicas do negdcio, onde cada coluna ¢é
um atributo e cada linha ¢ uma instancia. Em relagdo as tarefas, o aprendizado de maquina pode
ser dividido em quatro grandes grupos: classificagdo, regressdo, agrupamentos e regras de
associacao:

e C(Classifica¢do: objetiva prever um atributo especial chamado “classe” a partir dos
demais atributos. A classe ¢ um tipo de dado nominal ou categorico. Usa-se, por
exemplo, para prever uma fraude ou um tipo de doenga.

e Regressao: ¢ um tipo de classificacdo onde a classe é numérica. Prever o peso ou
altura de uma pessoa é um exemplo de regressao.

e Agrupamento: nio existe classe e o objetivo € criar grupos e atribuir instancias a
estes grupos a partir das caracteristicas ou atributos destas instancias. Exemplo:
identificar grupo de clientes e direcionar campanhas de marketing.

e Regras de Associacido: buscam a relagdo entre itens ou identificam causas ou
conjuntos de fatores que levam a ocorréncia de um fendmeno ou fato. Diagnosticos
médicos e sensos, sao exemplos de aplicacao.

As tarefas de mineracao podem ser supervisionadas, ou seja, quando hd uma classe com
o qual se pode comparar e validar o resultado ou ndo supervisionadas, onde ndo existe uma
classe (Amaral, 2006). Por isso, classificacio ¢ um exemplo de tarefa supervisionada e
agrupamentos sdo exemplos de tarefas ndo supervisionadas.

Em fungdo das caracteristicas dos dados e objetivos desta pesquisa, sera utilizado
somente a classificagdo como tarefa de aprendizado de maquina.

2.3.1 Tipos de Algoritmos de Classificacao

Os dois tipos de algoritmos de classificagdo utilizados nesta pesquisa sdo o de Naive
Bayes e de Arvores de Decisdo:

e Naive Bayes: segundo Amaral (2016), o classificador ¢ baseado na teoria das
probabilidades e que supde que os atributos vao influenciar a classe de forma
independente. Durante a criagdo do modelo, serd construida uma tabela mostrando
a contribuicdo ou o peso que cada categoria de cada atributo contribui com cada
classe. A partir do modelo construido, ao ser submetido uma nova instancia para o
algoritmo classificador, este ird considerar os pesos nesta tabela, soma-los e verificar
qual classe atingiu um peso maior. Na Figura 2, extraido do Weka, ¢ possivel
observar os pesos atribuidos a cada classe de um determinado atributo.
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Figura 2. Classificador Naive Bayes - Weka

e Arvore de Decisio: consiste em um modelo de predigio que pode ser
visualizado como uma estrutura de arvores. “Especificamente,
arvore representa um topico de classificagdo, e as folhas da arvore sio parti¢des
de conjuntos de dados com suas respectivas classificagdes” [Pinheiro 2008, p.
127). A éarvore sempre comega por um Unico nodo raiz e vai sendo dividida até
levar a classe, conforme demonstrado na Figura 3. Um algoritmo determina
como cada nodo serd particionado. O tipo de particdo utilizado depende do
algoritmo e do tipo do dado. Dados categdricos podem gerar parti¢des binarias
ou mesmo varias partigdes. Dados numéricos normalmente tém condig¢des
logicas do tipo “maior” ou “menor igual” para decidir o caminho a percorrer

[Amaral 2016].
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Figura 3. Classificador Arvore de Decisdo - Weka
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3. Métodos e Procedimentos

Sdo apresentados nesta secdo os métodos e procedimentos aplicados com base na
fundamentagdo tedrica visando responder ao problema de pesquisa.

3.1 Delineamento da Pesquisa

A abordagem desse estudo ¢ quantitativa, que ¢ caracterizado pelo emprego da
quantificacdo tanto da coleta de informacdes quanto no tratamento delas por meio de técnicas
estatisticas, que podem ser simples e complexas (RICHARDSON, 1999). Esta abordagem foi
realizada a partir dos registros disponiveis na base de dados das ocorréncias de anomalia e falha
em equipamentos que foram registradas ao longo do tempo pelas equipes de manutengao e
operacao da empresa CEL, a ser apresentada a seguir.

Do ponto de vista da natureza trata-se de uma pesquisa aplicada, que segundo Gerhardt
e Silveira (2009, p.35), “objetiva gerar conhecimentos para aplicacdo de praticas, dirigidos a
solugdo de problemas especificos, envolvendo verdade ¢ interesses locais”. No contexto deste
trabalho, a aplicagdo da metodologia da descoberta de conhecimento através dos dados da
manutengdo da empresa CEL para identificacdo de oportunidades para melhoria da gestdao da
manuten¢ao de equipamentos criticos ou que impactam na produgao.

Em relagdo aos objetivos da pesquisa, esse estudo classifica-se como exploratorio. “O
principal objetivo da pesquisa exploratoria € prover a compreensdo do problema enfrentado
pelo pesquisador”. Dessa forma, “¢ usada em casos nos quais ¢ necessario definir o problema
com maior precisdo, identificar cursos relevantes de acdo ou obter dados adicionais antes que
se possa desenvolver uma abordagem”. [Malhotra 2001, p.105]

Gil (2008) afirma que as pesquisas exploratorias visam proporcionar visdo geral, tipo
aproximativo, realizado quando o tema escolhido é pouco explorado, para proporcionar maior
familiaridade com o problema e para torna-lo mais explicito. Sendo assim, pode ser classificada
como um tipo de pesquisa que permite a obtencdo de novos conhecimentos, bem como
ampliagdo e complementacao acerca do tema abordado.

Quanto ao método de pesquisa, relacionada aos procedimentos, o escolhido foi o estudo
de caso. Um estudo de caso “¢ uma investigacdo empirica que investiga um fendomeno
contemporaneo dentro de seu contexto da vida real, especialmente quando os limites entre o
fendmeno e o contexto ndo estdo claramente definidos” [Yin 2010, p. 39]. Assim, o estudo de
caso compreende uma estratégia de pesquisa que abrange tudo — com a logica de planejamento
incorporando abordagens especificas a coleta de dados ¢ a analise de dados (YIN, 2010).

3.2 Unidade de Analise

O estudo foi desenvolvido junto a uma empresa industrial de producdo de celulose, que
por confidencialidade serd chamada como CEL. Essa empresa, localizada na Regido Nordeste
do Brasil, produz celulose ha quase 15 anos com uma média anual de producao em torno de 1,1
milhdo de toneladas.

Celulose ou pasta quimica ¢ a matéria-prima utilizada na fabrica¢ao de diversos tipos
de papéis. Pode ser extraida de diversas fontes (matérias-primas) fibrosas, principalmente da
madeira. Os produtos de celulose e papel da empresa CEL sao fabricados, exclusivamente, a
partir de madeira de florestas plantadas de eucalipto.

As etapas do processo produtivo da celulose da empresa CEL sdo basicamente as
seguintes:



e Preparagdo da Matéria-Prima (madeira);
e (Cozimento;

e Depuracio e Lavagem alcalina;

e Branqueamento;

e Secagem e Embalagem.

Ha um outro processo conhecido como recuperagdo quimica, que permite o
reaproveitamento dos produtos quimicos utilizados e da fragdo de madeira solubilizada no
processo de obtencdo da celulose (que sera convertida em energia térmica e elétrica),
viabilizando a fabricacdo de celulose em termos de custos e também em termos ambientais. As
etapas do ciclo de recuperagdo quimica sdo as seguintes:

e Tratamento de Agua da Caldeira;
e Evaporagdo;

e (Caldeira Recuperagdo Quimica;
e (aldcira Biomassa;

e (Central Elétrica;

e (austificagao;

e Sistema de Controle de Odor.

A Figura 4 (Castro 2009, p.10) representa de forma simplificada as partes que
constituem um processo de celulose.
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Figura 4. Processo Simplificado de Produgao de Celulose



A planta de celulose da empresa CEL ¢ composta pelas seguintes Areas ou
Macroprocessos e seus respectivos Processos:

e Linha de Fibras: Preparacdo de Cavacos, Cozimento, Branqueamento, Lavagem /
Deslignificagdo e Depuracao;

e Recuperagdo e Utilidades: Caldeira de Recuperacao, Evaporagdo, Caldeira de Forga,
Desmineralizagdo, Turbo Gerador;

e Secagem: Maquina, Cortadeira, Secador, Enfardamento, Depuracao e Estocagem;
e Forno e Caustificagdao: Forno de Cal e Caustificacao;
e ETE e ETE: Tratamento de Efluente e Tratamento de Agua.

A fun¢do manutencdo da planta de celulose ¢ realizada por uma equipe de
aproximadamente 180 profissionais, entre gestores, engenheiros e técnicos especializados das
areas de mecanica, elétrica, automagdo, instrumentagdo e planejamento. Esses profissionais
ficam distribuidos nas diversas areas da fébrica atuando juntamente com os profissionais da
producdo ou operadores.

No periodo sob estudo, 2015 a 2018, perdas de produgdo atribuidos a problemas de
manuten¢ao de equipamentos totalizaram 103.310 toneladas de celulose, uma média anual de
25.828 toneladas, ou aproximadamente 2,3 % da produgdo total anual. O preco da tonelada de
celulose de fibra curta, que ¢ o tipo de celulose produzida na empresa CEL, ¢ de
aproximadamente USD 970, segundo os dados do Centro de Estudos Avangados em Economia
Aplicada e Economia Florestal (CEPEA-ESALQ/USP, 2017). Dessa forma, pode-se afirmar
que o valor cessante equivalente a perda de todo o periodo sob investigacdo foi de USD 100
milhdes, ou seja, uma média anual de aproximadamente USD 25 milhdes. Sao valores que por
si s6 justificam os esfor¢os em busca de mais informagdes e, sobretudo, conhecimentos sobre
a natureza dos problemas geradores dessas perdas.

3.3 Etapas da Pesquisa
As etapas realizadas nesta pesquisa foram as seguintes:

e Levantamento bibliografico e fundamentagao tedrica do método de descoberta de
conhecimentos em base de dados, que foi aplicado ao universo de eventos de
anomalias em equipamentos em uma planta de celulose;

e Coleta dos dados no sistema ERP (SAP-PM) referente ao periodo sob investigagdo
a partir dos registros de todas ocorréncias de defeitos e falhas em equipamentos;

e Pré-processamento dos dados, com a limpeza dos registros erroneos, tratamento aos
dados ausentes e inconsistentes;

e Selecdo e aplicacdo de ferramenta para a realizagdo de analises exploratorias e
explicitas, visando aquisi¢do de maiores conhecimentos sobre os dados, bem como
a defini¢do de alguns direcionadores para a melhor escolha daqueles dados que
podem influenciar nos resultados do modelo a ser construido.

e Escolha dos métodos de mineracao de dados para analises implicitas e ferramenta
utilizada para a realizacdo do treinamento dos modelos;

e Interpretagdo, apresentagdo e avaliacdo dos resultados dos testes, das descobertas
obtidas e sua relevancia em relagdo aos objetivos propostos nessa investigagdo, ou
seja, identificagdo de oportunidades e recomendagdes que possam contribuir para
melhoria da eficacia e eficiéncia da gestdo da manutengao.



3.4 Coleta e Preparacio de Dados

A coleta de dados foi realizada a partir dos registros feitos pelas equipes de producdo
obtidos ao longo de 4 anos (2015 a 2018) no modulo de Planejamento e Manutengao (PM) do
SAP, que € o fornecedor do sistema ERP, Enterprise Resource Planning, adotado pela empresa
CEL em todas suas operagdes.

Os registros selecionados para analise foram todos aqueles considerados ocorréncias de
anomalia em equipamentos da fabrica, ou seja, eventos que tenham gerado manutencdes
corretivas por motivos de defeito ou falha. Através de transag¢des configuradas pela equipe de
planejamento no mdédulo PM do SAP, esses registros foram exportados para um arquivo excel,
que posteriormente foi convertido para um arquivo CSV, permitindo assim analise tanto através
do MS Power BI, como do sistema WEKA para mineragao de dados.

Considerando o periodo estudado, 2015 a 2018, o conjunto de dados orginalmente
gerado em forma de planilha excel contemplava 28 colunas e 30.312 linhas, o que
corresponderia a 848.736 campos para registros. Imediatamente, identificou-se 4 colunas que
eram redundancias ou ndo eram utilizadas e, portanto, foram desconsideradas. Portanto,
restaram 24 colunas com as mesmas 30.312 linhas, ou seja, 727.488 campos para registros.
Desses, foram identificados 2.485 registros faltantes, o que corresponde a 0,34 % do total de
campos disponiveis para registros. Dos registros faltantes, os atributos “Origem” e “Processo”
eram os que tinham a maioria dos dados faltantes, respectivamente, 1232 e 921 registros.

3.5 Pré-Processamento dos Dados

Utilizando-se o recurso do sistema de filtros ainda no formato inicial de arquivo, ou seja,
no MS Excel (extensdo xlsx), ao observar os registros nos atributos “Tipo de Ocorréncia” e
“Falha de Equipamento”, que s@o dados alvos do estudo, foram identificados 382 registros
realizados erroneamente para os atributos ‘“Natureza” e “Origem”, que deveriam estar
registrados como “Manuten¢do”, mas estavam como “Opera¢do”. Tais registros foram
imediatamente corrigidos.

Para a determinagdo de dados faltantes foi utilizado aprendizagem de maquina através
de algoritmos classificadores de uma ferramenta ou sistema chamado WEKA. Este sistema esta
descrito no item 3.7.1.

3.6 Técnicas para Analise Exploratoria e Explicita

Para as andlises do tipo exploratoria e explicita foi utilizada amplamente a técnica visual
através dos recursos do MS Power BI, versao desktop. Segundo o site da Microsoft, “o Power
BI ¢ um servigo de analise de negdcios que fornece insights para permitir decisdes rapidas e
informadas”.

Com base na questdo desta pesquisa, bem como os seus objetivos fez-se necessario
formular algumas questdes iniciais direcionadoras para a analise exploratéria dos dados
relacionados as ocorréncias de manutengdo, anomalias, falhas nos equipamentos e perdas de
producdo no periodo investigado, 2015 a 2018, a saber:

e No periodo sob estudo, identificar as areas ou macroprocessos e processos da fabrica
que apresentaram o maior nimero de ocorréncias e perdas de producao decorrentes
de defeitos e ou falhas em equipamentos;

e Destacar e mensurar os equipamentos com mais ocorréncias de anomalia e aqueles,
que por motivos de falhas, provocaram as maiores perdas de produgao;



e Identificar e destacar as areas, processos ¢, sobretudo equipamentos, que ao longo
de cada ano do periodo investigado mantiveram-se entre as maiores ocorréncias de
anomalias ¢ falhas;

e Mensurar a participacdo de cada disciplina que compde a manuten¢do, ou seja,
mecanica e a disciplina agrupada de elétrica, instrumentagdo e automacao (EIA), em
relacdo as ocorréncias de anomalia e perdas de producao de cada equipamento.

3.7 Técnicas para Analise Implicita

Quanto a analise do tipo implicita, foi aplicada aprendizagem de maquina para tarefa de
classificacdo de dados faltantes de dois atributos importante do banco de dados: “Origem” e
“Processo”. O primeiro atributo se refere a disciplina de origem da anomalia motivada pela
natureza manuten¢do formado por duas classes de disciplinas: disciplina agrupada EIA
(Elétrica, Instrumentagdo e Automagao) ou disciplina de Mecanica. O segundo atributo se refere
a subarea ou processo formado por 18 classes: Evaporagdo, Cozimento, Caldeira de
Recuperagao, Secador, Caustificagdo, Tratamento de Efluentes, Preparacdo de Cavacos,
Branqueamento, Forno de Cal, Tratamento de Agua, Enfardamento, Desmineralizagao,
Depuracdo, Cortadeira, Caldeira de Forca, Depuragdo, Lavagem e Deslignificagdo e Turbo
Gerador.

3.7.1 Ferramenta Utilizada para Aprendizagem de Maquina

Utilizou-se uma ferramenta denominada Weka, versao 3.9.3. Trata-se de um conhecido
software open source de aprendizado de maquina desenvolvido em linguagem Java e mantido
pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia. O Weka pode ser operado tanto em linha de
comando como através de interface grafica, que ¢ o que lhe confere muita popularidade. Ou
seja, ao invés de digitar codigos, o usuario simplesmente seta valores e comanda fungdes. O
Weka ¢ basicamente um ambiente de aprendizado de méquina, embora também tenha varias
funcionalidades de visualizagdo de dados.

Conforme Figura 5, o Weka traz alguns menus e quatro aplicativos: Explorer,
Experimenter, Knowledgeflow, Workbench e Simple CLI. Utilizou-se neste trabalho somente o
principal aplicativo que ¢ o Explorer.

Program Visualization Tools Help

Applications
Explorer
The University Experimenter

of Waikato

KnowledgeFlow

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.9.3
(c) 1939 - 2018 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, Mew Zealand

Figura 5. Interface Grafica do Software Weka



No Explorer, além de visualizar e explorar o conjunto de dados pode-se aplicar filtros e
executar tarefas de aprendizado de maquina como classificagdo, agrupamento, regras de
associacdo e selecdo de atributos. A Figura 6 mostra a interface deste aplicativo.

Dentre os intimeros recursos do Weka, importante destacar o sistema de filtros,
principalmente aqueles que permitem realizar uma sele¢do de atributos, destacando os mais
importantes e removendo os menos importantes. Isso ndo significa que tais recursos de selecao
de atributos necessariamente vao tornar o modelo mais eficiente. De qualquer forma, “mesmo
em casos em que a performance seja semelhante aquela obtida usando todos os atributos, um
subconjunto de atributos reduz o custo computacional do modelo, torna a sua apresentacdo mais
simples, além de outras vantagens, como simplificar os processos de extragdo, tranformagao e
carga de dados” [Amaral 2016, p. 140]. Tal recurso, o de realizar a selecao de atributos, foi
utilizado nesta pesquisa e o seu acesso na interface grafica de preprocessamento do Weka
também ¢ mostrado na Figura 6.
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Figura 6. Interface Grafica do Software Weka

A interface de pré-processamento, Preprocess, possui diversas funcionalidades para
carregar dados através do menu Open file ¢ também aplicar filtros, menu filter, bem como
explorar dados. Outro comando importante ¢ o Edit, onde podem ser abertos os dados
previamente carregados em uma grade, permitindo tanto a visualizacdo dos dados no seu
formato natural como alteragdo ou corre¢do de forma agil e simples qualquer informacao.

3.7.2 Algoritmos Classificadores Utilizados

De acordo com o que ja foi apresentado na secdo 2.5, os tipos de algoritmos
classificadores utilizados nesta pesquisa foram o Naive Bayes ¢ o de Arvore de Decisdo. Este
ultimo, dentre as 7 alternativas existentes nesta versdo do Weka, optou-se pelo algoritmo
denominado J48 pois apresenta um escopo de recursos mais abrangente em termos de tipos de
atributos, conforme ¢ mostrado na Figura 7, além da obtencao dos melhores resultados quando
comparado com os demais.



L Information about Capabilities

CAPABILITIES
Class - Binary class, Missing class values, Nominal class

Aftributes -- Binary attributes, Date attributes, Empty nominal
attrihutes, Missing values, Mominal attributes, Mumeric attributes,
Unary attributes

Interfaces -- Drawahble, PaditionGenerator, Sourcahle,
WeightedinstancesHandler

Additional
Minimum number of instances: 0

Figura 7. Recursos do Algoritmo J48

Ambos os algoritmos classificadores utilizados, podem ser acessados no menu do
Explorer, opc¢ao Classify, conforme indica Figura 8. As setas em vermelho foram inseridas pelo
autor deste trabalho para testar os algoritmos escolhidos.
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Figura 8. Algoritmos Classificadores do Weka

3.7.3 Avaliacio de Desempenho dos Modelos

No aprendizado de maquina, um algoritmo aprende com dados histéricos e este processo
de aprendizado efetuado por um algoritmo tem como resultado a constru¢do de um modelo. Um
modelo “nada mais ¢ do que uma formula criada, a partir de dados histéricos, para prever, ou
classificar, novos dados que sejam apresentados para o algoritmo de classificagdo e que ele
ainda ndo tenha visto”. [Amaral 2016, p. 32]

Antes da utilizacdo de um modelo em producdo, no entanto, ¢ necessario avaliar o seu
desempenho, ou seja, ¢ necessario medir o quanto o modelo construido € eficiente em prever
dados que ainda ndo conheceu. Para isso, foram utilizados os seguintes métodos, cujas opgdes
no WEKA podem ser visualizadas na Figura 9: Validacdo Cruzada (Cross-Validation), Hold
Out ou Percentage Split e Matriz de Confusao (Confusion Matrix). Tanto o método da validacao
cruzada como o de Hold Out utilizam parte dos dados para criar o modelo e parte para testa-lo,



0 que os tornam mais confiaveis por testar o modelo em dados que o modelo nunca tivesse visto
antes [Amaral 2016]. Por isso, ndo se optou no Weka pelo método Use Training Set porque
utiliza os mesmos dados para criar e testar o modelo. Quanto a matriz de confusdo ela permite

realizar uma avaliagdo mais ampla do que simplesmente o percentual de acertos conforme
descrito no ultimo paragrafo desta se¢ao.
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7] Classifier evaluation options

V] output rodel

|| Output models for training splits

[Zl Output per-class stats

[_] output entropy evaluation measures
[] Output confusion matrix

@ Store predictions for visualization

Figura 9. Op¢oes de Testes do WEKA para Avaliagao de Desempenho

e Método Validacao Cruzada: permite que o modelo seja avaliado uma série de
vezes, cada série € conhecida como particdo e ao final o desempenho é medido a
partir da média aritmética das avaliacdes. Nesta pesquisa, para todos os
experimentos, selecionou-se no Weka a caixa de opgdes de teste, Test Options, do
classificador para validacao cruzada, Cross-Validation, um niimero de 10 avaliagdes
ou Folds. Isso significa que os dados historicos foram divididos em 10 partes
semelhantes, de forma aleatdria e sem substituicdo. Neste caso, o processo realiza
10 interagdes e a cada uma delas 9 partes sdo utilizadas para treino e uma parte para

teste e no final, as 10 partes sdo utilizadas para testar o modelo conforme representa
a Figura 10 [ Amaral 2006, p. 35].
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Figura 10. Método Validagao Cruzada



e Método Hold Out: este método no ambiente de aprendizado, conforme mostra
Figura 11 (Amaral 2016, p. 33), consiste em separar parte dos dados para treino ou
criagdo do modelo e parte para testd-los. Os dados de treino sdo submetidos ao
classificador e produzem o modelo. Em seguida, os dados de teste sdo submetidos
ao modelo para que seja feita a previsdo. Da comparagado entre a classe real e a classe
prevista de dados historicos conhecidos, ¢ possivel realizar uma avaliacdo de
desempenho. Nesta pesquisa, utilizou-se nos experimentos para op¢ao de teste em
Hold Out do classificador, que no Weka se apresenta como a op¢do Percentage Split,
a propor¢ao de 70% dos dados para treinar o modelo e 30% para testa-lo.

. Aprendizado

Treino 1 2 . Produgdo
Classificador
70%

Dados
Historicos

Avaliacao de

Modelo Previsao
Desempenho

Modelo Previsdao

Figura 11. Método Hold Out

e Método Matriz de Confusdo: permite avaliar com quatro possibilidades na
avaliacdo de desempenho do classificador: os verdadeiros positivos, falsos
negativos, verdadeiros negativos e falsos positivos. Em todos os experimentos desta
pesquisa este método foi utilizado. No WEKA, seleciona-se esta op¢do conforme
mostra a Figura 7 em Output confusion matrix, que € acessado em More Options na
caixa Test options.

4. Resultados do Estudo de Caso

O estudo de caso foi realizado visando identificar oportunidades de obtengdo de
informagdes relevantes e conhecimentos que possam contribuir com a gestdo da fungdo
manuten¢do da planta de celulose da empresa CEL através da metodologia de descoberta de
conhecimento em base de dados.

4.1 Analise Exploratoria e Explicita dos Dados
A partir das questdes direcionadoras realizou-se a analise exploratoria e explicita dos
dados disponiveis, por meio da ferramenta ou software da Microsoft (MS) Power BI.

4.1.1 Macroprocessos e Processos da Fabrica com Maiores Ocorréncias de Manutencio

Em relagdo ao numero de ocorréncias de anomalia por motivos ou de natureza
manutengdo em cada area da fabrica, de 2015 a 2018, totalizou 15.851 eventos. A Linha de
Fibras foi responsavel por 7.569 ocorréncias, o que representa 48% do total medido no periodo,



seguida das areas de Secagem e Recuperacdo e Utilidade, conforme demonstra o grafico de
barras da Figura 12.
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Figura 12. Ocorréncias de Manutengdo por Macroprocesso ou Area

Dentro da Linha de Fibras, o processo de Preparagdo de Cavacos, representou 53% de
todas as ocorréncias de manutengdo ou 4.034 ocorréncias, seguidos do Cozimento e
Branqueamento, conforme grafico de barras da Figura 13.
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Figura 13. Ocorréncias de Manutengao por Processo

O resultado da analise exploratoria apresentado acima revela que o processo ou subarea
Preparacdo de Cavacos deve ser objeto de preocupacdo a gestdo da manutencdo, pois concentra
uma parte significativa dos eventos de anomalias em equipamentos da fabrica, cerca de 25%.
Isso pode estar acarretando um importante impacto nos custos de manuten¢do, mesmo sendo
considerada uma subarea de baixa criticidade em termos de efeitos sobre a produgdo, quando
comparada, por exemplo, com a area de cozimento. Tal situa¢do, no entanto, devera ser
comprovada como um desdobramento desta pesquisa.



4.1.2 Macroprocessos e Processos da Fabrica com Maiores Perdas de Producio por
problemas de Manuten¢ao

Para perdas de producao, a Linha de Fibras ¢ o Macroprocesso que representou a maior
perda de producdo motivada por falhas em equipamentos, ou seja 68.734 TSA no periodo de 4

anos sob estudo nesta pesquisa de um total de 130.767 TSA, conforme demonstra o grafico de
barras da Figura 14. Isso significa que a Linha de Fibras ¢é responséavel por 52,6% do total de

perdas no periodo.
Recuperacéo e Utilidades _ 29306

Secagem 25078

Forno e Caustificacéo . 7649
0
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Figura 14. Perda de Producdao em TSA (Tonelada Seca ao Ar) por Macroprocesso

Dentro do Macroprocesso Linha de Fibras, conforme demonstra o grafico circular da
Figura 15, o Cozimento foi o Processo onde houve maior perda de producdo por falhas em
equipamentos, 48.122 TSA, o que corresponde a 70% das perdas dessa Area ou 36,8% de todas
as perdas das fabricas no periodo analisado.

Lavagem/Deslignificagao
2501 (3,6%) |
Brangueamento 5816 (8,5%)

Depuragao 11423 (16 6%)

Cozrmento 48122 (70,0%)

Figura 15. Perda de Produgao em TSA por Processo



4.1.3 Equipamentos com mais Ocorréncias de Anomalia

De todos os equipamentos da fabrica, os 10 com maior niimero de ocorréncias (Top 10)
de anomalias no periodo sob investigacdo estdo relacionados conforme Tabela 1 e o grafico de
colunas da Figura 16. Destes, ¢ importante destacar que 8 fazem parte do processo “Preparacao
de Cavacos” da Linha de Fibras.

Tabela 1. Equipamentos com mais Ocorréncias de Anomalias por Manutengao

TAG Descrigdo da TAG Euntagem de TAG Processo Area
20-3102-360 PICADOR L3 419 Preparagdo de Cavacos Linha de Fibras
20-3102-260 PICADOR DE TORAS - LINHA 2 274 Preparagdo de Cavacos Linha de Fibras
23-3102-330 TRAMSPORTADOR DE TORAS L3 271 Preparagdo de Cavacos Linha de Fibras
20-3253-167 CORTADEIRA LAYBOY 266 Cortadeira Secagem
20-3102-110 TRAMSPORTADOR DE DESAGUAMENTO 235 Preparagdo de Cavacos Linha de Fibras
20-3102-330 MESA DE RECEEIMEMNTO DE TORAS 197 Preparagdo de Cavacos Linha de Fibras
20-3103-080 PEMEIRA DE CAVACOS 1 186 Cozimento Linha de Fibras
23-3103-020 TRAMSP ALIMENTACAOD PILHA CAVACO STACKER 183 Preparagdo de Cavacos Linha de Fibras
23-3102-010 TRAMSPORTADOR DE TORAS LIMNHA 1 168 Preparagdo de Cavacos Linha de Fibras
23-3102-230 TRAMSPORTADOR DE ALIMEMTACAO PICADOR L2 147 Preparacdo de Cavacos Linha de Fibras
Total 2348

Processo @ Cortadeira @ Cozimento @Preparacio de Cavacos
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Figura 16. Tags com mais Ocorréncias de Anomalias por Manutencéao

Nas Figuras 17 e 18, respectivamente grafico de coluna agrupada e do friso, € possivel
representar, para esses mesmos equipamentos do Top 10, o niimero de anomalias de cada
equipamento em cada ano pesquisado, ou seja, de 2015 a 2019.
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Figura 17. Ocorréncias de Anomalia de Manutenc¢ao dos Equipamentos Top 10 de 2015 a 2018

No grafico do friso da Figura 18 ¢ possivel identificar de forma mais clara e visual o
comportamento de cada equipamento durante o periodo investigado, evidenciando que todos
eles tiveram ocorréncias de anomalias ao longo dos quatro anos. Chama a atengdo o
equipamento Tag 20-3102-360, Picador da Linha 3, que se manteve no topo em todo o periodo.

TAS @20-3102-110 @20-3102-260 @ 20-3102-330 O 20-3102-360 @20-3103-080 @ 20-3253-167 @ 23-3102-010 @23-3102-230 @ 23-3102-330 © 23-3103-020

2015 2016 2017 2018

Figura 18. Evolugao das Ocorréncias de Anomalia de Manutengao dos Equipamentos Top 10 —
2015 a 2018

O grafico de barras agrupadas da Figura 19 apresenta o nimero de ocorréncias das
disciplinas de manutencdo que deram origem as intervencdes corretivas em cada equipamento
top 10. Em todos os equipamentos, a disciplina de Mecanica tem grande preponderancia quando
comparada com EIA, que s3o as disciplinas agrupadas de FElétrica, Instrumentagdo e
Automacao.
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Figura 19. Ocorréncias de Anomalia por Disciplinas da Manutengao de Origem nos
Equipamentos Top 10

‘O resultado apresentado nesta se¢do permite observar o alto indice de ocorréncias
concentradas em poucos equipamentos da subarea Prepara¢ao de Cavacos, na sua maioria em
decorréncia de falhas mecanicas, e que se repetem ao longo de todos os anos do periodo
avaliado. A regularidade indesejada com que a anomalia ocorre nesses equipamentos deve ser
objeto de investigagdo através de metodologia adequada de andlise de causas raiz. Esta
oportunidade para investigacdo pode também ser um desdobramento desta pesquisa.

4.1.4 Equipamentos e Maiores Perdas de Produciao do Processo Cozimento

Os equipamentos cujas falhas provocaram as maiores perdas de producdo em TSA do
periodo estudado estdo relacionados no grafico de barras da Figura 20. Na Tabela 2 sao
relacionados aqueles TAGs e sua descricdo, onde as perdas foram superiores a mil TSA.

Perda de Produgio - TAG - Cozimento
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Figura 20. Equipamentos com Maiores Perdas de Produc¢do do Processo de Cozimento em TSA
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Tabela 2. Descrigao dos Equipamentos com Maiores Perdas e Acima de 1 K TSA

TAG DESCRICAO
26-3201-105 Bomba de cavacos no. 1
20-3201-132 Raspador de fundo do vaso impregnacao
26-3201-212 Bomba de cavacos no. 3
20-3201-103 Medidor de cavacos com rosca dupla
26-3201-202 Bomba de resfriamento do fundo digestor
3201-FV-068 Val cont vazao para o tubo de cavacos
3201-FE-284 Med vazao de pasta marrom p/ tanque
20-3103-010 Sistema transporte/translacdo —reclaimer
20-3201-120 Filtro de licor negro
26-3201-211 Bomba de cavacos no. 2
23-3201-010 Transportador de cavaco para o cozimento
20-3103-030 Calha recebimento de cavacos — reclaimer
42-3201-130 Motor separ topo vaso impregnagao

No grafico de barras da Figura 21, estdo relacionados os equipamentos com os maiores
nameros de ocorréncias de anomalias que provocaram perdas de producdo. Importante destacar
que todos os 13 equipamentos relacionados com maiores perdas de producao no periodo, ou
seja, acima de mil TSA, estdo entre os TOP 18 de maior nimero de ocorréncias de anomalia.
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Figura 21. Equipamentos com Mais Ocorréncias de Anomalias de Perdas de Produgdo

Conforme ¢ apresentado no grafico do friso da Figura 22, assim como no grafico de
colunas empilhadas da Figura 23, ¢ possivel observar ao longo dos anos com que frequéncia
ocorrem as anomalias que provocaram perdas de producao e o tamanho dessas perdas em cada
equipamento.



Esses recursos de visualizagdo permitem observar, por exemplo, quais dos
equipamentos provocaram perdas de producdo em todos os anos do periodo, como € o caso dos
TAGs 20-3103-010 e 20-3103-030 ou quais t€ém provocado as maiores perdas e em qual ano,
como ¢ o caso mais preocupante do TAG 26-3201-105, Bomba de Cavacos n.1, TOP 1 em
perdas (6.447 TSA), que estdo em ascensdo ao longo dos tultimos 03 anos do periodo
investigado.

Nimero de Ocorréncias de Perda de Produgédo por Tag e Ano

TAG
®20-3103-010

®26-3201-105

®26-3201-202

26-3201-212

@3201-FE-284

@3201-FV-0638

42-3201-130

2015 2e 2018

Figura 22. Evolugao de Ocorréncias de Anomalias de Manutengao dos Equipamentos com as
Maiores Perdas de Produgao — 2015 a 2018
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Figura 23. Perdas de Producao (TSA) e Nimero de Ocorréncias de Anomalias de Manutengao
dos Equipamentos com as Maiores Perdas de Producédo — 2015 a 2018

Quanto as disciplinas de manuten¢do de origem dos equipamentos com maiores perdas,
os graficos da Figura 24 demonstram que a mecanica € responsavel por 73,87% dos casos,



enquanto as disciplinas agrupadas em Elétrica, Instrumentacdo e Automacgdo (EIA) sdo
responsaveis por 26,13%. Dos 13 equipamentos, 10 tem predominancia da disciplina de

mecanica e 3 das disciplinas EIA, conforme demonstra o grafico da Figura 25 de colunas 100%
empilhadas.
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Figura 24. Ocorréncias de Anomalia por Disciplinas da Manutengao de Origem nos
Equipamentos com as Maiores Perdas de Produgao — 2015 a 2018
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Figura 25. Percentual de Ocorréncias de Anomalia por Disciplinas da Manuten¢ao de Origem
nos Equipamentos com as Maiores Perdas de Produgao — 2015 a 2018

Em relacdo aos equipamentos que provocaram as maiores perdas de produ¢do hd um
endereco certo, ou seja, a subarea de cozimento. E possivel observar ainda que as perdas se
concentram em alguns equipamentos de alta criticidade pelo critério de impacto na producao,
que se repetem ao longo dos anos e em alguns casos em preocupante tendéncia de agravamento



e a maioria sdo decorrentes de falhas mecanicas. Como desdobramento deste estudo, também
aqui e ainda com maior urgéncia, as falhas recorrentes devem ser objetos de investigagdo com
metodologias adequadas de analise de causas raiz.

Importante enfatizar nesta secdo o papel da ferramenta Power BI utilizada para analise
exploratdria e explicita. Suas caracteristicas de interface intuitiva, capacidade e flexibilidade
para inserir grande diversidade e quantidade de dados, com excelentes recursos de visualizagdao
e personalizacdo, entre outras, facilitaram bastante o processo de analise e demonstracdo dos
resultados. Em futuros desdobramentos da pesquisa, em versao corporativa, pode-se langar mao
de outros importantes recursos como os de aprendizado de maquina integrados e
desenvolvimento de alertas configurados em KPIs para atualizacdo em métricas e medi¢des
relevantes.

4.2 Analise Implicita dos Dados

Nesta secdo sao apresentados os resultados dos classificadores Naive Bayes e arvore de
decisdo J48 processados no software WEKA para classificar os dados faltantes do atributo
“Origem” e “Processo”.

Antes da realizacdo da classificagdo, no entanto, foi utilizado na etapa de pré-
processamento um filtro para remover os atributos menos importantes para a tarefa. O filtro no
Weka escolhido foi do tipo supervisionado e denominado “AttributeSelection”, que contém os
recursos necessarios para este fim. Apos a aplicacao do filtro, considerando os atributos a serem
classificados, restaram apenas 5 de um total de 24 atributos originais da base de teste. Os
atributos que permaneceram foram os seguintes: Origem, Modo de Falha, Familia de
Equipamento, TAG e Processo. Estes atributos e o tipo de filtro utilizado podem ser
visualizados na Figura 26.
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Figura 26. Atributos Filtrados no Pré-processamento

Para avaliacdo de desempenho dos modelos criados pelos dois algoritmos
classificadores foram utilizados os métodos Validagcao Cruzada (Cross-Validation), Hold Out
ou Percentage Split e Matriz de Confusao (Confusion Matrix).



4.2.1 Resultados do Classificador Naive Bayes

Para o atributo “Origem”, onde o algoritmo classificador deve classificar as instancias
entre duas opgdes de classes , EIA e Mecanica, obteve-se os seguintes resultados principais:

e 92.97% das Instancias foram corretamente classificadas usando o modo de teste de
Validacdo Cruzada com 10 folds;

e 03,13% das Instancias foram corretamente classificadas usando o modo de teste
Hold Out ou Percentage Split 70-30.

Alguns detalhes dos resultados obtidos no WEKA como acuracidade por classe bem
como a matriz de confusdo sdo mostrados na Figura 27.

=== R formation ===
un information ® Cross-validation Folds 10

Schene: weka.classifiers.bayes,NaiveBayes
- - === Stratified cross-validation ===

Relation: Dat6_2015_2018_revl3_10_l9 natureza manut-weka.
_ = 5 _40_19_1 == Summary ss=s
Instances: 15862
Achribateas 3 p Correctly Classified Instances 14353 92.9659 %
ELgER Incorrectly Classified Instances 1086 7.0341 %
Modo de Falha
Familia de Equij s Kappa statistic 0.8494
T:';l L Mean absolute errox 0.0%04
Root mean squared error 0.2351
Processo
P des 10-fold 1id Relative absolute error 19,0716 %
s e v e Root relative squared error 48.2991 %
Total Number of Instances 15439
Ignored Class Unknown Instances 423

® Percentage split % 70

B 5 w== Confusion Matrix ===
b== Summary ===

Correctly Classified Instances 4300 93.1341 % a b <=-=- classified as
Incorrectly Classified Instances 317 6.8659 % 5185 767 1| a = EIA
Kappa statistic 0.8526 =
Mean absolute error 0.0891 S8 ] B Jechndca
Root mean squared error 0.2324
Relative absolute error 18.8254 %
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Total Number of Instances 4617
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== Confusion Natrix === T Rate FP Rate Precision Recall F-Nessure MCC  ROC Aea PRC Area Class
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Figura 27. Resultados Weka Classificador Naive Bayes — Atributo Origem

Para o atributo “Process”, onde o algoritmo classificador deve classificar as instancias
entre vinte e cinco opgoes de classe, obteve-se os seguintes resultados principais:

e 79,02% das Instancias foram corretamente classificadas usando o modo de teste de
Validacao Cruzada com 10 folds;

e 77,77% das Instancias foram corretamente classificadas usando o modo de teste
Hold Out ou Percentage Split 70-30.

Alguns detalhes dos resultados obtidos no WEKA como acuracidade por classe bem
como a matriz de confusdo sdo mostrados na Figura 28.



@® Cross-validation Folds 10 @® Percentage split % 70
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary === === Summary ===
Correctly Classified Instances 12534 79.019 % Correctly Classified Instances 3701 77.7684 %
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Relative absolute error 34.285 % Relative absolute error 35.2011 %
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|
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TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
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Figura 28. Resultados Weka Classificador Naive Bayes — Atributo Processo

4.2.2 Resultados do Classificador Arvore de Decisio J48

Para o atributo “Origem”, onde o algoritmo classificador deve classificar as instancias
entre duas op¢des de classes, EIA e Mecanica, obteve-se os seguintes resultados principais:

o 92.23% das Instancias foram corretamente classificadas usando o modo de teste de
Validacao Cruzada com 10 folds;
e 91,90% das Instancias foram corretamente classificadas usando o modo de teste

Hold Out ou Percentage Split 70-30.

Alguns detalhes dos resultados obtidos no WEKA como acuracidade por classe bem
como a matriz de confusdo sao mostrados na figura 29.

=== Run information ===

® Cross-validation Folds 10

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
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Time taken to build medel: 0.74 seconds Root mean squared error 0.2429
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T 1 M z of I 0 617
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o 0,849 0,032 0,944 (849 0,894 0,836 0,965 0,938 EIA
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Figura 29. Resultados Weka Classificador J48 — Atributo Origem




Para o atributo “Processo”, onde o algoritmo classificador deve classificar as instancias
entre vinte e cinco opgoes de classe, obteve-se os seguintes resultados principais:

e 87,04% das Instancias foram corretamente classificadas usando o modo de teste de
Validacao Cruzada com 10 folds;

e 86,17% das Instancias foram corretamente classificadas usando o modo de teste

Hold Out ou Percentage Split 70-30.

Alguns detalhes dos resultados obtidos no WEKA como acuracidade por classe bem
como a matriz de confusdo sao mostrados na Figura 30.

@ Cross-validation Folds 10

® Percentage split % 70
Number of Leaves : 4012
Size of the tree : 4021 === Summary ===
i < i : 0.7 e
Time taken tolmild model: 0-71 seconds Correctly Classified Instances 4101 86.1736 %
=== Stratified cross-validation === .
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Root mean squared error 0.0789 Relative absolute error 16.9906 %
Relative absolute error 16.0946 $ Root relative squared error 43.8276 %
Root relative squared error 42.2175 % Total Number of Instances 4759
Total Number of Instances 15862
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,769 0,000 0,988 0,769 0,865 0,868 0,981 0,834 Evaporagdo
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=== Confusion Matrix ===
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397 0 17 0 0 0 102 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 a = Evaporagdo
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- 1 2218 0 0 0 294 0 0 0 0 2 0 0 4 0 0 0 0 0 0 c = Caldeira de Recuperacdo
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Figura 30. Resultados Weka Classificador J48 — Atributo Processo

Os resultados acima demonstram que ambos algoritmos classificadores, Naive Bayes e
J48, aplicados para classificagdo nos atributos utilizados, “Origem” e “Processo”, foram
bastante satisfatorios em termos de acuracidade, permitindo assim preencher os dados faltantes,
que sdo tdo importantes para a realizagdo de andlises de melhor qualidade, pois contribuem em
solucionar lacunas das informagdes da manutengao.

5. Analises e Discussoes dos Resultados

As informacgdes obtidas das analises exploratéria e explicita permitem apresentar as
principais descobertas em forma de diagnostico sobre as ocorréncias de anomalias e perdas de
produgdo no periodo sob investigagdo, ou seja, de 2015 a 2018, a saber:

e A maior parte das anomalias de equipamentos geradores de intervencdes de
manutencdo e perdas de produgdo concentraram-se na area ou macroprocesso da
Linha de Fibras. Esta area representou 48% do total das ocorréncias de anomalias e
53% do total de perdas de produ¢do ocorridas no periodo estudado;




A subarea ou o Processo de Preparagdo de Cavacos representou 53% de todas as
ocorréncias de manutencdo da Linha de Fibras, seguidos do Cozimento ¢
Branqueamento, respectivamente 21% e 11%;

A subérea ou Processo do Cozimento pertencente a area Linha de Fibras, foi
responsavel por 70% do total das perdas de produgao, o que corresponde a 37 % das
perdas de toda a fabrica no periodo investigado;

Dos equipamentos TOP 10 de ocorréncias de anomalias, 8 pertencem ao processo
ou subarea Preparacdo de Cavacos da Linha de Fibras. O alto indice de ocorréncias
nesses equipamentos se repetem ao longo de todos os anos do periodo avaliado e a
disciplina preponderante envolvida nas interven¢des de manutencdo ¢ a mecanica.
Destaque para o equipamento de TAG 20-3102-360, Picador da Linha 3, que se
manteve no topo em todo o periodo com uma média anual de quase 105 ocorréncias;

Na subarea ou Processo do Cozimento, onde houve as maiores perdas de producao,
os 13 equipamentos que provocaram as maiores perdas de produgao ou acima de mil
TSA no periodo também estdo entre os 18 com maior numero de ocorréncias de
anomalia por defeito ou falhas geradoras de intervencdo de manutengdo. Destaca-se
o equipamento 26-3201-105, Bomba de cavacos no. 1, que ¢ o TOP 1 em perdas no
periodo (6.447 TSA), onde tais perdas se repetem ao longo dos ultimos 3 anos ¢ em
intensa elevagdo. Os equipamentos 20-3103-010 e 20-3103-030 também sdo
motivos de preocupacdo, pois apresentaram importantes perdas em todos os anos do
periodo investigado.

Quanto as disciplinas de manutencao dos equipamentos responsaveis pelas perdas
de producao no processo de Cozimento, a Mecanica foi responsavel por 74% contra
26 % das disciplinas agrupadas de Elétrica, Instrumentacao e Automagao.

Tais descobertas possibilitam alguns desdobramentos ou direcionamentos estratégicos
em relacdo a gestdo da manutengdo da empresa CEL:

1.

Considerando que o enfoque atual da manuten¢do de equipamentos de uma grande
industria como a CEL ¢é a prevengdo das falhas evitando anomalias,
indisponibilidade e quebra dos equipamentos, fica evidente através dos resultados
das analises de que esta empresa tem muitas oportunidades de melhorias, a comegar
com aqueles equipamentos TOPs de perdas de produgdo e TOPs de ocorréncias de
anomalias, que se repetem ao longo dos anos e que estdo concentrados no
Macroprocesso da Linha de Fibras, especialmente na subarea do Cozimento devido
as grandes perdas. Esta subarea foi responsavel por uma perda de 48.122 TSA ao
longo do periodo de 4 anos, uma média anual de mais de 12 mil TSA;

Certamente, serd necessario rever as estratégias de manutencdo para esses
equipamentos, desde avaliar os critérios de criticidade dos equipamentos até a
revisdo dos planos de manuten¢do preventiva, preditiva e proativa, sobretudo da
disciplina de mecanica, objetivando antecipar-se as falhas, diminuido ao maximo as
manutengdes corretivas, que € o grande desafio da gestdo da manutencio.

Para garantir a disponibilidade dos equipamentos sera necessaria a implementacao
de novas politicas e planos de manutencdo fundamentalmente proativos através da
intensificagdo de novas técnicas de inspe¢des preventivas e preditivas e sempre
observando o bindmio custo-beneficio;

Avaliar e revisar as metodologias e a eficacia e eficiéncia da implementagdo das
analises de falhas ou andlises das causas raiz, uma vez que foi constatado que os



equipamentos que mais provocaram perdas de manutengdo possuiam varias dessas
andlises efetuadas, porém as falhas e consequentes perdas de produgdo continuaram
ocorrendo. Da mesma forma, aqueles equipamentos com maior frequéncia de
anomalias e falhas pertencentes a subarea de Preparacdo de Cavacos e que se
repetem com a mesma intensidade ao longo do ano. Nestes casos, ¢ muito importante
identificar se o problema estd na metodologia de identificagdo das causas
fundamentais ou na implementacdo das agdes para bloquear as causas ou em ambas;

5. Uma boa implementagao de técnicas preventivas e preditivas, pressupoe ter planos
corretamente elaborados e tecnicamente fundamentados, equipe capacitada,
planejamento adequado e uma gestao eficaz. Estes aspectos sdo criticos e deverdo
ser devidamente reavaliados;

6. Por ultimo, muito importante verificar o dimensionamento das equipes de
manutengdo por areas, disciplinas, tipos de manutengdo (corretivas, preventivas e
preditivas), etc., se estdo em nimero adequado de profissionais para cada atividade.
Por exemplo, na subérea da Linha de Fibras, Preparacdo de Cavacos, o alto indice
de anomalias e falhas de equipamento, mesmo nao havendo importantes perdas de
produ¢do, demandam uma parte significativa dos recursos humanos e materiais do
setor de manuten¢ao impactando inclusive sobre as questdes dos custos.

Na analise implicita realizada pelo sistema WEKA de Mineragao de Dados em ambiente
de aprendizado de maquina, limitado aqui neste trabalhado para classificar dados faltantes,
identificou-se o seguinte:

e Para o atributo “Origem”, com duas classes, foi possivel realizar a classificagdo
utilizando-se dois algoritmos, Naive Bayes e arvore de decisdo J48, devidamente
validada com uma acuracidade muito satisfatéria de 93% para ambos
classificadores;

e Para o atributo “Processo”, com 25 classes, utilizando os mesmos algoritmos do
atributo “Origem” ¢ com os mesmos métodos de validagdo, obteve-se um resultado
bastante razoavel de 78% de acuracidade utilizando-se o classificador Naive Bayes
e um resultado ainda melhor de 87% de acuracidade com o classificador J48.

Tais resultados permitem demonstrar que os recursos de mineracdo de dados como o
sistema WEKA, no contexto do escopo deste trabalho, sdo bastante efetivos em termos de
classificagdo de dados faltantes e, por isso, deveriam ser incorporados no pré-processamento ¢
processamento de dados da manutengao.

Importante observar que assim como os dados registrados erroneamente no sistema da
manuten¢do, os dados faltantes também sdo bastante comuns, pois em muitos campos do
moédulo PM do sistema SAP, por exemplo, os preenchimentos ndo sdo obrigatdrios € no
universo da manutenc¢do de uma industria essa situagdo pode prejudicar bastante as analises dos
dados. Ou seja, tais recursos podem contribuir de maneira decisiva para melhorar a qualidade
das informagdes.

Além da aplicagdo utilizada nesta investigacdo, de classificagdo, as técnicas ou tarefas
de mineragdo de dados podem contribuir significativamente com a gestdo do setor de
manuten¢do, em demandas que exijam predicao, identificacdo de padrao por agrupamento, por
associacao e outros.

E relevante também considerar que a empresa CEL, apesar de contar com os principais
sistemas de ERP e Controle de Processo, bem como ativos ou equipamentos de ultima geragao,
tem ainda grandes oportunidades para melhorar o aproveitamento dos seus dados relacionados



a manuteng¢do e, com isso, extrair conhecimentos importantes para melhorar a eficiéncia da
gestdo deste setor, uma vez que ainda ndo possui uma politica de utilizagdo sistematica de
ferramentas para a realizagdo de andlises explicitas e, tampouco, implicitas.

6. Consideracoes Finais

Com a evolucao da tecnologia digital, torna-se cada vez mais imprescindivel o
desenvolvimento ou a implementagdo de recursos ou ferramentas computacionais que
possibilitem a analise e a interpretagdo das informagdes de forma sistematica e automatica
transformando-as em conhecimentos que possam ser Uteis a empresa. Por outro lado, sem langar
mao desses recursos de interpretagdo correta dos dados e com extragdo do conhecimento, a
empresa passa a analisar e tomar decisdes com bases empiricas e até intuitivas, o que pode
resultar em equivocos em nivel tatico e estratégico.

Os resultados obtidos nesta pesquisa demonstram que as metodologias de descobertas
de conhecimentos em base de dados relacionados a manutengdo podem contribuir de forma
decisiva nos direcionamentos estratégicos da gestdo da manutencdo como, por exemplo, a
necessidade de reavaliar politicas e planos de manutengdo, adogdo de novas técnicas proativas,
capacitagdo de equipe, etc. Por isso, a adogdo de forma sistematica da metodologia de
descoberta de conhecimento ¢ um desafio importante para a empresa CEL.

Outro desdobramento relevante deste trabalho, a partir das andlises, ¢ a énfase dada a
necessidade de uma investigacdo mais criteriosa e com metodologias adequadas, incluindo a da
descoberta de conhecimentos com base nos dados, para aqueles equipamentos que
apresentaram falhas recorrentes no periodo estudado e com alto impacto tanto para produgdo
como para os custos da manutengao.

A pesquisa ficou limitada a exploragdo e analise dos registros de ocorréncias de
anomalias de manuten¢do e perdas de producdo e € importante que se estenda a metodologia
para outros dados fundamentais como: as andlises de falhas para identificacdo de causas raiz,
dados de monitoramento da condi¢ao dos equipamentos, detalhes das manutengdes preventivas,
preditivas e corretivas, modos de falhas, etc. Com grandes volumes de dados e sua
diversificacdo (estruturados e ndo estruturados), provavelmente serdo demandadas outras
técnicas de mineracao de dados e algoritmos.

A adequada exploragdo e extragdo de conhecimentos desses dados podem trazer
importantes contribui¢des para o principal objetivo estratégico atual da manutengdo que € se
antecipar a falha do equipamento, evitando assim sua indisponibilidade e consequente perda de
produgio.
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