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RESUMO

CONTEXTO: A Industria 4.0 (I4.0) fornece conectividade, volume de dados, novos
dispositivos, miniaturizacdo, redugdo de estoque, personalizacdo e producdo controlada. Nesta
nova era, a customiza¢do da producdo e a disponibilidade de dados sdo essenciais para gerar
informacdes que permitam a tomada de decisdes. A possibilidade de prever a necessidade de
manutencao no futuro e utilizar essa informagdo para outros processos € um dos desafios do
processo de fabricagdo. Neste contexto, a proposta desta tese transcende o fato especifico da
aplicacao da manutencao preditiva (PdM) e sugere formas de integracio de processos, focando
nos agendamentos de manuten¢do e producdo. OBJETIVO: O objetivo € criar o Predictive
Maintenance & Schedule (PAMS) para integrar os cronogramas de manuten¢do e producao de
forma preditiva. A cada leitura dos dados de sensores e informacdes operacionais, € estimada a
vida util remanescente (RUL) das mdquinas, decidindo se a mdquina fara parte do processo de
produgdo ou ndao. Reforcando que, este novo cendrio da industria, permite que a aplicacao da
computacdo, juntamente com a inteligéncia artificial e computagdo distribuida, se torne mais
efetiva nos processos de fabricacdo. Com a criacdo do PAMS, a ideia € reduzir o tempo de
inatividade, melhorar a comunicacdo entre os setores de manutencdo e produgdo e permitir
uma integracdo futura com os setores de armazenamento e logistica. METODOLOGIA: O
processo de criagdo do PAMS foi divido em duas fases: (i) relacionada a PdM, que descreve o
processo utilizado para melhorar o prognéstico do RUL, com ciéncia de dados, criacdo e
combinacdo de indices de degradacao, utilizando padrdes de similaridade e aplicagdo de filtros
de suavizagdao Savitzky-Golay e Kalman; (i1) relacionada ao problema de escalonamento e a
integracdo com os resultados gerados pela PdM, que descreve a geracdo da agenda, verificacdo
da manutencdo e a geracdo de grificos para controle e acompanhamento do cronograma da
producdo. Para avaliar o PAMS, foi utilizado um conjunto de dados de manuten¢do preditiva
de amostra fornecido pela Microsoft. Foram buscado dados com caracteristicas que pudessem
contribuir com a ideia de definicdo de uma abordagem que estimule a ado¢do da manutencdo
preditiva em fédbricas que ja possuem telemetria em seus ativos, mas ainda realizam
manutengdo corretiva ou preventiva. RESULTADOS: Para avaliacdo dos resultados, foram
comparados vérios modelos baseados em Redes Neurais Profundas (DNN) e Redes Neurais
Recorrentes (RNN). Foram utilizadas Regression Random Forest (RRF) para auxiliar com a
selecdo de caracteristicas e foi realizada a comparacdo do desempenho da predi¢do com
Convolutional Neural Network (CNN), Long short term memory (LSTM), Gated Recurrent
Unit (GRU), redes recorrentes e rede Deep Feed Forward (DFF). Os resultados foram
avaliados de forma visual e por critérios baseados nos erros: Root Mean Square Error
(RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), coeficiente de
determinacio R? e Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Os melhores resultados
apresentaram

RMSE = 8789, MSE = 77.253, MAE = 2262,R* = 0848, MAPE = 92.22.
CONCLUSAO: Como contribui¢do, este trabalho traz uma revisdo sistemdtica com a
proposta de uma taxonomia, identificagdo de desafios e questdes abertas referente a I4.0 com
foco na PAM. A partir dos desafios apresentados foi criado o modelo PAMS que apresentou as
decisdes, estratégias e arquitetura que resultaram na predicdo de falhas em dados ruidosos com
antecipacdo de cinco dias no conjunto de dados utilizado para o experimento, possibilitando
assim, a simulacd@o da integracao pretendida.

Palavras-chave: Indistria 4.0. Manutencdo Preditiva. Tempo de Vida Util Remanescente.
Problemas de Escalonamento. Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

CONTEXT: Industry 4.0 (I4.0) provides connectivity, data volume, new devices,
miniaturization, inventory reduction, personalization, and controlled production. In this new
era, production customization and data availability are essential to generate information that
allows decision-making. The possibility of predicting the need for maintenance in the future
and using this information for other processes is one of the manufacturing process challenges.
In this context, this thesis proposal transcends the specific fact of applying predictive
maintenance (PdM) and suggests ways to integrate processes, focusing on maintenance and
production schedules. OBJECTIVE: The objective is to create the Predictive Maintenance &
Schedule (PAMS) to integrate maintenance and production schedules in a predictive way. At
each sensor data reading and operational information, the machine’s remaining useful life
(RUL) is predicted, deciding whether the machine will be part of the production process or not.
Reinforcing that, this new Industry scenario allows Computing Applications, together with
artificial intelligence and distributed computing, to become more effective in manufacturing
processes. With the PAMS creation, the idea is to reduce downtime, improve communication
between the maintenance and production sectors and allow future integration with the
production, storage, and logistics sectors. METHODOLOGY: The PAMS creation process
was divided into two phases: (i) related to PdM, which describes to create and combine
degradation indices using similarity patterns and application Savitzky-Golay and Kalman
smoothing filters that allow noisy data to identify time-based failures; (i1) related to the
scheduling problem and the integration with the results generated by the PAM, which describes
the schedule generation, maintenance verification and graphics generation to control and
follow up the production schedule. To evaluate the PAMS, a sample predictive maintenance
dataset provided by Microsoft was used. We searched for data with characteristics that could
contribute to the idea of defining an approach that encourages the adoption of predictive
maintenance in factories that already have telemetry in their assets but still perform corrective
or preventive maintenance. RESULTS: To evaluate the results, we compared several models
based on Deep Neural Networks (DNN) and Recurrent Neural Networks (RNN). Regression
Random Forest (RRF) was used to contribute to feature selection and was performed a
comparison between Convolutional Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory
(LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Recurrent Networks, and Deep Feed Forward (DFF)
network. The results were visually evaluated and by criteria based on errors: Root Mean
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) and Mean Squared Error (MSE),
Determination Coefficient R and Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The best results
presentes RMSE = 8.789, MSE = 77.253, MAE = 2.262, R* = 0.848, MAPE = 92.22.
CONCLUSION: As a contribution, this work brings a systematic review with a taxonomy
proposal, challenges identification, and open questions regarding 14.0 with a focus on PdM.
The PAMS model was created from the challenges presented, which presented the decisions,
strategies, and architecture that resulted in the prediction of failures in noisy data with five-day
anticipation in the data set used for the experiment, thus enabling the intended outcome
integration simulation.

Keywords: Industry 4.0. Predictive Maintenance. Remaining Useful Life. Scheduling
Problems. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Com os constantes efeitos e reflexos da revolugdo tecnolégica e do desenvolvimento
humano, o tempo parece cada vez mais escasso. A convergéncia entre processos industriais
manuais para automatizados € necessaria. Nesse sentido, nasceu o conceito da industria 4.0
(I14.0), que se refere, justamente, a evolugdo e possibilidade de integracdo e comunicacdo de
diferentes processos e tecnologias (LEE; AZAMFAR; SINGH, 2019). As mudangas nos
ambientes de producdo da I4.0 proporcionam maior disponibilidade de recursos motivada pela
miniaturiza¢do de dispositivos e distribui¢do de informagdes. A customizagdo de produtos e
diminuicdo de estoques trazem o crescimento de solucdes aplicadas no funcionamento
constante de uma fabrica (ZHANG; YANG; WANG, 2019).

As demandas pela produtividade e diminui¢do de margens de lucro aumentaram a
importancia da manuten¢do. A preservacdo de um equipamento industrial em uso € a chave
para diferenciais de produ¢do (NIKOLAKIS et al., 2018). Embora os desafios de manutencdo
devam prevenir o downtime, a conexao com outros processos se torna um diferencial nos
resultados. De acordo com o relatério de 2017, da PricewaterhouseCoopers (PwC), realizado
em 280 empresas da Bélgica, Alemanha e Holanda, os custos de paralisacdo podem chegar a
meio milhdo de Euros por dia em receita perdida (HAARMAN; MULDERS; VASSILIADIS,
2017).

Por este motivo, este trabalho estd relacionado a confiabilidade e disponibilidade de
recursos de forma inteligente e integrada. Para isso, foi analisado um cendrio e proposto um
modelo para aplicacdo da integracdo do agendamento de manutencao e producdo. Este modelo
foi baseado nos conceitos do Prognostics and Systems Health Management (PHM), Predictive
Maintenance (PdM) para estimativa do Remaining Useful Life (RUL) das maquinas integrando
com o problema de escalonamento da producao.

Durante o levantamento de trabalhos relacionados, foram identificadas diversas
metodologias aplicadas a contextos especificos, sem a integracdio do RUL com o
escalonamento de processos. Referente as solucdes ligadas a PdM, € possivel destacar analise
da similaridade dos dados coletados nas mdquinas e suas informacgdes de operacdo para
predizer uma falha utilizando Inteligéncia Artificial (IA) (LIU et al., 2007; WANG et al., 2008;
DUDEK, 2015; ZHENG et al., 2017; DONG; LI; SUN, 2017; BRUNEO; De Vita, 2019;
LIANG et al., 2019; JIMENEZ-CORTADI et al., 2020; CAI et al., 2020). Os avancos na
aplicagdo da IA, sensores e Internet das Coisas (IoT) potencializam a andlise de dados do
funcionamento das maquinas, permitindo identificar padrdes que preveem problemas antes que
acontecam (XIA et al., 2020). Em relacdo aos problemas de agendamento e integracido de
manutencdo, foram encontradas solugdes que pressupde que as mdaquinas ndo estdo
continuamente disponiveis (SCHMIDT, 2000; PINEDO, 2016). Em alguns casos, €
considerado um indice de desgaste para cada tarefa, controlado por limites minimos ou
maximos (FITOURI et al., 2016; CUI et al., 2018). Outros exemplos consideram uma
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categoria de manutencdo denominada oportunista, que sincroniza a manutencao em espagos
existentes na programacdo da producao (LEVRAT; THOMAS; IUNG, 2008; LI; WANG; LIN,
2021).

A contribui¢cdo deste trabalho € criar o Predictive Maintenance & Schedule (PAMS) a fim
de integrar os processos de manutencdo das mdaquinas, podendo prever o escalonamento da
producdo de forma inteligente. O estudo da integracdo das agendas de manuten¢do e produgdo
¢ iniciado pela ideia de que a manutenc¢do deva ser preditiva, e que, além de prever o desgaste
de um ativo, também possa apontar um possivel periodo de vida baseado no tempo. Essa
caracteristica vai de encontro com algumas praticas hoje utilizadas, principalmente em plantas
fabris com algum tempo de uso, e que adotam a manutengdo corretiva ou preventiva baseadas

em manuais ou tempo de utilizacao do ativo previsto pelo fornecedor (SARKER et al., 2013).

O primeiro passo do trabalho foi a previsdo do RUL usando telemetria em dados ruidosos
sem informagdes de caracteristicas técnicas de operacdo das mdquinas. Para avaliar a proposta,
foi utilizado um conjunto de dados disponibilizado pelo Microsoft Azure Artificial Intelligence
(AZURE, 2020), com medig¢des de telemetria de tensdo, rotagdo, pressdo e vibragdo a cada hora
(ciclo) referente a um ano. E descrito um novo processo de avaliacio, criagio e combinagdo de
indices de degradacdo. Neste processo € apresentada uma metodologia que verifica a qualidade
dos dados baseado em Chen, Zhu e Lee (2013), que avalia e cria, para cada ciclo de telemetria,
um Indice de Degradagio (DI) combinado com o Indice de Satide (HI) proposto por Wang et al.
(2008). Sao usados padrdes de similaridade, regressao linear e logistica, filtros de suavizag¢ao
Savitzky—Golay e Kalman e fungio por partes (Piecewise), a fim de melhorar a estimativa do
RUL.

Depois de aplicar a metodologia, com os dados gerados, foi possivel comparar os
resultados da PdM baseados em arquiteturas de Redes Neurais Profundas (DNN) e Redes
Neurais Recorrentes (RNN). Foi utilizado Regression Random Forest (RRF) para contribuir
com a selecdo de features e foi realizada predicao com Convolutional Neural Network (CNN),
Long short term memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), redes recorrentes e rede Deep
Feed Forward (DFF) (ZHENG et al., 2017; DONG; LI; SUN, 2017; BRUNEO; De Vita, 2019;
MODE; CALYAM; HOQUE, 2019; XIA et al., 2020).

7z

Como diferencial, é apresentada a predicdo de falhas com aprendizagem continua,
utilizando deteccao de similaridades e métodos de ML integrados a complexidade do problema
de agendamento com apontamento de disponibilidade dos ativos envolvidos. Na PdM sdo
comparados critérios como: coeficiente de determinagdo R? e MAPE, que ficaram acima de

90%, permitindo a previsao de falhas com, pelo menos, cinco dias de antecedéncia.

E destacado o resultado do processo realizado, pois sdo geradas agendas semanais de
produ¢do em que a predicdo permitiu considerar, ou ndo, uma mdquina no processo de
producdo que pode ser alterada a cada 24 horas apds uma nova aquisi¢ao de dados de sensores
e operacdo das maquinas. Foram utilizados os algoritmos de JobShop do OR-Tools software

open source de otimizagdo combinatéria da Google Developers (2020). Com os
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agendamentos, foi possivel atender o objetivo de gerar agenda da producdo de forma visual,

como se fosse um indicador, através do grafico de Gantt.

1.1 Motivacao

Como principal motivagdo, estdo as mudangas nos ambientes de producdo que a 14.0 vem
proporcionando. A necessidade de disponibilidade, customizacdo de produtos e diminui¢do
de estoques fazem crescer solugdes e pesquisas alinhadas a produtividade e ao funcionamento
constante de uma fébrica. Este trabalho estd baseado em uma revisdo sistemdtica, na qual
constatou-se que, o aumento do uso de tecnologias ligadas a IA e a possibilidade de previsao de
uma falha tornam-se foco para diversas linhas de pesquisas (ZONTA et al., 2020). De qualquer
forma, € necessdrio ficar atento aos desafios e, se possivel, conecta-los, exigindo estratégias
para aplicagcdo de problemas conhecidos na Computacdo, como o aprendizado de maquina e os
problemas de escalonamento.

A integracdo dos agendamentos de manutencdo com os de producdo tem exemplos na
literatura e tem atraido aten¢do devido a resolu¢do de problemas incertos (LI; WANG; LIN,
2021; MOURTZIS; ANGELOPOULOS; ZOGOPOULOS, 2021). A preservacdo de um
equipamento industrial em uso € a chave para diferenciais de producao, mas, a0 mesmo tempo
em que desafios de manuten¢do devem prevenir o downtime, suas conexdes com outros
processos muitas vezes sdo estudados ou tratados em separado.

A motivagdo deste trabalho, além de integrar as duas agendas, buscou contribuir com a
compreensdo de dois desafios complexos, esclarecendo a interdisciplinaridade envolvida nos
novos desafios da 14.0, apresentando e comparando solugdes, sejam elas algoritmicas ou de
processo. A integracdo de processos fabris € uma linha de pesquisa em expansdo para a
Computagdo, cuja aplicacdo traz modificacdes e melhorias considerdveis ao ambiente

industrial.

1.2  Questao de Pesquisa

Ap6s a realizagdo de uma revisao sistematica relacionada a PAM foram identificados alguns
desafios e oportunidades em aberto, entre eles, a possibilidade de integragcdo entre os processos
de agendamento da manutencao e producdo (ZONTA et al., 2020). Deste desafio, foi elencada

a seguinte questao de pesquisa:

Um modelo para integracdo das agendas de manutencao e producdo € capaz de utilizar

os dados de sensores e informacdes de operacao das maquinas para realizar a predi¢ao

de falhas para otimizar o escalonamento da producao usando Redes Neurais Profundas
(DNN)?

A questao de pesquisa, bem como o tema deste trabalho, ficam relacionados a:
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* Possibilidade de integracdo e otimizagdo de dois processos: agendamento e programagao

da manutenc¢do e producao;
* Melhorar o desempenho da 14.0 e diminuir o downtime de forma inteligente e integrada;

* Avaliar a realizacdo da predicao de falhas utilizando os dados normalmente ruidosos de

sensores e informagdes de operagdo das maquinas baseado em padrdes de similaridade.

1.3 Contribuicoes cientificas

As principais contribui¢des cientificas deste trabalho sdo:

1. Proposta de uma taxonomia, identificacdo de desafios e questdes abertas referente a 14.0
com foco na PdM;

2. Criagdo de um indice de degradacdo utilizando padrdes de similaridade que permitem a
identificacdo de falhas em dados ruidosos com base no tempo, o que possibilita o uso

desta previsao em problemas de escalonamento;

3. Proposta de um novo modelo de manutencdo preditiva para otimizar o cronograma de
producdo. O modelo tem o objetivo de ajustar o cronograma de manutencdo com base

nas condicdes e operacdo da mdquina;

Além das contribui¢Oes cientificas, este trabalho pode apontar algumas contribuicdes
tecnoldgicas como: utilizacdo de um conjunto de dados sem publicagdes relacionadas ao
problema de regressdo e predi¢do do RUL; adaptacdo dos resultados da PdM para serem
utilizados com a suite de otimizagdo OR-Tools (DEVELOPERS, 2020); apresentacdo do

cronograma gerado pela integracdo das agendas de forma visual.

1.4 Objetivos

O objetivo geral desta tese € apresentar um modelo para auxiliar no processo de
disponibilidade de maquinas na industria 4.0, diminuindo o downtime de forma inteligente e
integrada, levando em consideracdo a realizacdo de predicdo de falhas nos cronogramas de

manutencao otimizando o escalonamento da producao.

1.4.1 Objetivos especificos

Como objetivos especificos, citam-se:

* Realizar um revisdo sistemadtica para entender os desafios e aplicagdes relacionadas a
PdM na 14.0;
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* Delimitar os requisitos e possiveis tecnologias a serem utilizadas para criacio de uma
arquitetura que permita a predi¢do de falha baseada na aquisicdo de dados dos sensores e

informacdes de operacdo das maquinas;

* Realizar estudo da integracdo e suas variagdes a partir da pesquisa bibliogréifica e

experimental, descrevendo, assim, as abordagens existentes;

* Identificar e validar as métricas de avaliagdo da arquitetura de DLL e do modelo PAMS.

1.5 Organizacao do documento

Finalizada a parte introdutdria, este trabalho esta organizado em sete capitulos. O Capitulo 2
traz a fundamentacao tedrica dos conteudos utilizados para formulagao desta tese, informagdes
sobre a [4.0 e métodos da PdM, descricao do método de PHM, arquiteturas de Sistemas Ciber-
Fisicos (CPS) e 10T, finalizando com os problemas de escalonamento. O Capitulo 3 destaca os
trabalhos relacionados baseado na revisdo sistemdtica Zonta et al. (2020) ja publicada. Neste
capitulo sdo justificadas a intencdo e as hipdteses para realizacdo deste trabalho buscando o
estado da arte. No Capitulo 4 sdo apresentadas as abordagens e necessidades para criagdao do
modelo PAMS. O Capitulo 5 detalha a metodologia para atender os objetivos desta tese. Para
finalizar, no Capitulo 6 s@o apresentados e discutidos os experimentos e resultados obtidos. Por

fim, a conclusdo, juntamente com os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, os conteudos necessarios para construcdo deste trabalho serdo
contextualizados. Inicialmente, os desafios e tecnologias aplicados a 14.0 serdo discutidos e
relatados levando em consideracio os processos de manuten¢do e producao. Na sequéncia, sao
apresentados os conteudos relacionados a PdM, a metodologia do PHM, as tecnologias de [oT
e CPS e aos problemas de escalonamento de producdo e suas classificagdes, contetdos estes

considerados fundamentais para a criagdo desta tese.
2.1 Industria 4.0

O desafio deste trabalho vem da necessidade das indistrias em adaptar-se e utilizarem
novas tecnologias, fazendo com que elas evoluam para uma nova era. Conectividade, volume
de dados, novos dispositivos, miniaturizacdo, reducao de estoques, personalizacdo e producdo
controlada deram origem a chamada industria 4.0, termo criado para atender as demandas de
inovacdo e mudancas, anunciado na Alemanha como "a quarta revolu¢do industrial" (LEE;
BAGHERI; KAO, 2014). As diferencgas entre as fabricas de hoje e o modelo 4.0 podem ser
divididas em trés linhas principais: componentes (autoconscientes, auto-preditivos); maquinas
(autoconscientes, auto-estimadas, auto-compardveis); sistema produtivo (autoconfiguracio,
auto-manutencdo, auto-organizacdo) e sao apresentadas com detalhe na Tabela 1. A
customizacao e a disponibilidade de dados gerando informagdes, permitindo acdes de pessoas
ou maquinas sio algumas das caracteristicas essenciais da 14.0 (LEE; BAGHERI; KAO, 2014;
JIN et al., 2017).

A ideia de que "a industria de manufatura precisa se transformar em manufatura preditiva",
publicada por Lee et al. (2006), Lee et al. (2013), motivou este estudo. A PdM ¢é baseada
em dados histéricos, modelos e conhecimento de dominio e pode prever tendéncias, padrdes
de comportamento e correlagdes por modelos estatisticos ou de aprendizado de méaquina. O
objetivo € antecipar falhas para melhorar o processo de tomada de decisdo da atividade de
manutencdo, evitando paradas conhecidas como downtime (LEE et al., 2006; SEZER et al.,
2018).

A manuten¢do alcangou importancia critica para as industrias devido ao crescimento da
complexidade das interagdes entre as diferentes atividades de producdo em ecossistemas de
producdo cada vez mais ampliados e automatizados (SEZER et al., 2018). Desta forma, outro
conceito que pode ser util para a industria e estd relacionado diretamente com os fundamentos
da I14.0 € a IoT. Com o termo especializado Industrial Internet of Things (IloT), utilizam-se de
tecnologias IoT em um ambiente industrial, incorporando, principalmente, ML e Big Data para
fortalecer a filosofia de que smart machines apresentam maior eficiéncia em comparacdo aos
humanos em termos de precisido e consisténcia para gerenciamento de dados (SEZER et al.,
2018).
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Tabela 1 — Comparacao da fabrica atual com a industria 4.0

Fabricas atuais Fabricas Industria 4.0
Fonte de Atributos Tecnologias Atributos Tecnologias
Dados Chave Chave Chave Chave
Senspres Auto: Degr'adagao
- inteligentes e . Monitoramento
Componente  Sensores Precisdo ~ Consciente
deteccdo Predicio Tempo restante
de falhas ¢ de vida (RUL)
Produtividade =~ Monitoramento e Auto: Tempo de execugdo
Miquina Controlador € desempenho  diagndsticos Consciente com monitoramento
q (qualidade e baseados em Predicao preditivo de

produtividade) condi¢des(CBM) Comparacdo  integridade
Operacdes Lean:  Auto:

Sistemas de

. ~ . Produtividade  reducdo de Configuragcdo  Sem preocupacio
Sist. producao  fabricacao e OEE trabalho e Manutencdo  Produtividade
em rede ., .
residuos Organizagdo

Fonte: Adaptado de Lee, Bagheri e Kao (2014)

Outro sistema que vem fazendo uso da IoT é o CPS, que se refere aos sistemas de
engenharia da préxima geracdo (GUNES et al.,, 2014; LEE et al., 2015). O termo foi
apresentado na National Science Foundation (NSF), nos Estados Unidos, por volta de 2006
(GUNES et al., 2014). Um aspecto chave da modelagem e do estudo do CPS € ter informagdes
suficientes sobre a maquina e o processo fisico a fim de criar uma representagdo abstrata para o
objetivo pretendido (SAEZ et al., 2018). Sua arquitetura consiste em vdarias camadas, como
conexao digital, conversdo de dados para informacdes, infraestrutura de computagdo de alto

desempenho, cogni¢cao e camadas de configuracao (WU et al., 2017a).

Mesmo com estas tecnologias e com a preocupagdo para a melhoria do processo de
manutencdo, € importante ficar atento a possibilidade de integracdo que a 14.0 permite com o
uso de dispositivos, sensorizagdo e inteligéncia no uso dos dados gerados. O processo de
fabricacdo pode ser descrito com muitos detalhes, mas, em sua grande maioria, envolve o
processo de determinacdo, controle, fluxo e agendamento da producdo, também conhecido
como: Manufacturing Execution Systems (MES). Seguido da expedi¢do e entrega com a
possibilidade de propor melhoria no carregamento e roteirizagao das cargas, todo esse ciclo de
informacao integrada pode ser denominado como Factory Information System (FIS) (YAN et
al., 2018).

Alguns autores destacam a integracdo das agendas de manuten¢do e produgdo, mas trazem
a preocupacao do estudo e aplicacdo em separado (FITOURI et al., 2016; LADJ; Benbouzid-Si
Tayeb; VARNIER, 2016; NIKOLAKIS et al., 2018). As solu¢des apresentadas sdo focadas em
determinados cendrios e com testes muitas vezes realizados em laboratério. Conforme
apontando por Nikolakis et al. (2018), uma falta de aplicabilidade e versatilidade nas
abordagens € encontrada. Neste ponto € focado este trabalho, com estudos em uma aplicacio

que ganha forca nos processos de 14.0: a possibilidade de predizer uma manutengao.
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2.2 Manutencao Preditiva

A PdM tem ganhado destaque em grupos de pesquisa multidisciplinares
(RODRIGUEZ-MAZAHUA et al., 2016; LAMONACA et al., 2018). A possibilidade de
aplicar métodos envolvendo aquisi¢do de dados, infraestrutura, armazenamento, seguranga e
inteligéncia proporcionou a criacdo de linhas integradas de pesquisa. Esta se¢do pretende
destacar alguns dos conteudos essenciais para o entendimento da PdM e que contribuiram para
os resultados deste trabalho.

Os dados coletados a partir dos varios sensores em ambientes da industria fornecem novas
oportunidades para solugdes de previsdo de vida restante de um ativo (YAN et al., 2017). A
ideia de que a PdM € capaz de gerar agendamento de acdes com base no desempenho ou nas
condig¢des do equipamento torna-se primordial para o futuro da indudstria (WU et al., 2016). Um
dos principais requisitos para a efetiva realizacdo de PdM € a quantidade suficiente de dados
de todas as partes do processo de fabricacdo (KIANGALA; WANG, 2018). Como resultado,
isso pode diminuir os custos de manutengdo e o tempo de inatividade, além de melhorar a
produtividade e a qualidade.

Um dos principais conceitos relacionados a PAM é o PHM que prevé o gerenciamento do
ciclo de vida de sistemas industriais, apresentando técnicas de manutencdo estudadas e
utilizadas em aplicacdes de engenharia, empregando quatro tipos: corretiva, preventiva de
intervalo fixo, deteccdao de falhas e manutencio baseada na condi¢do (CBM) (KWON et al.,
2016; ZERHOUNI et al., 2017). O monitoramento do ativo € realizado por sensores e utiliza
estratégias de algoritmos que permitem a avaliagdo do RUL (KWON et al., 2016).

Na manuteng¢do, hd quatro categorias de ocorréncia: corretivas: quando a falha ocorreu ou
ha sinais; preventiva: que usa cronogramas em hordrios especificos; preditiva: que utiliza
informacdes e conhecimento baseados no tempo para indicar uma possivel falha; e a
manutencdo prescritiva: que pode responder a pergunta: "Como podemos fazer isso
acontecer?" ou, em outras palavras, "Como podemos controlar a ocorréncia de um evento
especifico?". A resposta para essas perguntas pode ser: fornecendo conselhos tteis para tomar
decisdes, melhorando e otimizando os préximos processos de manutengao (MATYAS et al.,
2017; NEMETH et al., 2018).

Outro conceito essencial relacionado a PAM s@o as trés classificagdes da abordagem usada
para predi¢do (WU et al., 2017a; WANG et al., 2018; DEUTSCH; HE, 2018):

* Baseado em modelo fisico - (Physical model-based): tem como principal caracteristica
a modelagem matemaética com reflexos na condicdo de um componente, necessitando da
precisao da condi¢do e medi¢do de uma falha e métodos estatisticos para limitar estes
indices (WU et al., 2017a);

* Baseada no conhecimento - (Knowledge-based): estas abordagens reduzem a

complexidade de um modelo fisico. Por esta razdo, sdo frequentemente usadas como
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uma estratégia hibrida, por exemplo, sistemas especialistas ou logica difusa (WU et al.,
2016; AYAD; TERRISSA; ZERHOUNI, 2018);

¢ Orientado a dados - (Data-driven): estes modelos sdo os mais comumente encontrados
na evolucdo atual das solu¢des de PdM, baseados em estatisticas, reconhecimento de

padroes, IA e modelos baseados em algoritmos de ML.

Além destas classificacdes, foram encontradas outras definicdes hibridas:

* Baseados em nuvem: com monitoramento decentralizado com informacdes e alertas
disponibilizados na nuvem (KIANGALA; WANG, 2018; WU et al., 2016; WU et al.,
2017d; SILVA et al., 2016; SCHMIDT; WANG; GALAR, 2017);

* Deep Learning-Based: com abordagens baseadas em dados, com modelos DNN
(DEUTSCH; HE, 2018; LEE; JIN; BAGHERI, 2017; HE; HE, 2017; LEE, 2017; YAN
et al., 2018; LIU et al., 2018);

* IoT-Based e Fleet-based: ambos trazem a ideia do uso da similaridade de um conjunto
de maquinas (WU et al., 2017a; KWON et al., 2016; JIN et al., 2017, LAMONACA et
al., 2018);

* Baseadas no tempo: que buscam a vantagem da antecipagdo ao surgimento de falhas de
equipamentos. Esta é a principal caracteristica que identifica uma solucdo de PdM - a
predi¢do realizada no tempo (KAUR et al., 2018; WU et al., 2017c; JANTUNEN et al.,
2016).

2.2.1 Problemas de qualidade de dados

Algo que deve ser observado em problemas de PAM sdo os dados histéricos brutos que
geralmente contém erros e ruidos, afetando a tomada de decisao final. Por exemplo: a telemetria
pode ndo ser suficiente para cobrir as perspectivas criticas dos fendmenos do sistema ou conter
informacodes redundantes (CHEN; ZHU; LEE, 2013).

Dentre as estratégias existentes, os dados sintéticos baseados em semelhangas permitem a
identificacdo de um padrdo de degradacdo em ciclos de telemetria. Pode ser destacada a
importancia da identificacdo das condi¢cdes operacionais de operacdao e dos processos
produtivos, o que, em alguns casos, ndo esta disponivel. Para isso, € necessario aplicar filtros
digitais, matematicos e estatisticos para suavizacdo de dados (WANG et al., 2008; ZHENG et
al., 2017; CAI et al., 2020). Por meio deste processo € possivel prever uma possivel
metodologia de aplicagdo em industrias que possuem dados mas realizam manutencdo de

forma corretiva ou preventiva.
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2.2.2 Redes Neurais Profundas e Modelos de Regressao

O aumento da pesquisa relacionada a PdM reflete as novas necessidades da industria.
Desafios impostos pelos volumes de dados geraram discussdes importantes, principalmente no
periodo a partir de 2018. Abordagens ligadas a ML, modelos DNN ou RNN apresentaram
bons resultados em aplicagdes com volumes de informacdo considerdaveis (CARVALHO et al.,
2019).

A estrutura basica de uma DNN € feita de células e camadas, como camadas de entrada,
camadas ocultas e camadas de saida. Cada arquitetura tem suas caracteristicas, mas sao
geralmente, diferentes nas camadas ocultas e dependem do formato de dados utilizados nas
camadas de entrada (VEEN, 2017).

Modelos baseados em dados usam classificac@o e regressao para apontar caracteristicas nos
dados e, modelos fisicos, contribuem para melhores resultados (ZHANG; YANG; WANG,
2019). A predi¢ao de falha é, geralmente, modelada como um problema de regressao devido a
sua caracteristica de série temporal e a leitura periddica do sensor. Este trabalho descreve a
comparacao entre os modelos de regressdo utilizando RRF, DNN e RNN para avaliar a ideia de

que esses modelos podem se adaptar e trazer bons resultados para problemas de PAM.

2.3 Prognostics and Health Management (PHM)

Conforme destacado, o PHM tem grande influéncia na PdAM. O termo progndstico e gestao
de saude remete mais a um conteido da drea da medicina do que estudos relacionados a
verificacdo da satde de ativos na indudstria. Mas algo que chama aten¢do, no momento que as
pesquisas relacionadas a predi¢do sdo realizadas, é que o termo se torna frequente com uma
aplicacdo relacionada diretamente as Engenharias. Segundo Zerhouni et al. (2017), na
literatura, o PHM tem sido estudado por pesquisadores de diferentes dreas de engenharia com
o objetivo de aumentar a confiabilidade, disponibilidade, seguranga e reducdo de custo de
manutencdo de ativos de engenharia. O assunto € considerado por autores como um ponto
critico para pesquisas que utilizam ferramentas avangadas de previsao (LEE et al., 2013). Por
ser um termo comum em publicacdes de autores das engenharias, foi identificada sua ligacdo
direta com a ideia da PdM, sendo possivel, até, rotular como o contetido precursor e necessario
para entender melhor a PAM. A Figura 1 traz a defini¢cdo do fluxo da realizagdo do método de
progndstico, chamado de tarefas do PHM, e nelas, fica clara a necessidade de um grupo
multidisciplinar para atendé-los.

A descri¢do das tarefas do PHM, apresentadas na Figura 1, € realizada pelos processos

macros:

* Observacido: a observacdo é composta por trés tarefas: aquisicdo, processamento e
deteccao. Importante destacar que o processo de aquisi¢do ndo envolve somente o uso de

sensores que coletam dados de emissdo acustica, vibracdo, temperatura, pressao,
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Figura 1 — Tarefas do PHM.

Interface

Aquisigdo de
dados

Processamento de
dados

Decisao

[ Progndstico J

Fonte: Adaptado de Zerhouni et al. (2017)

umidade, resisténcia, medi¢cdes eletroeletronica e andlise de imagens. Também sdo
importantes os dados de agdes ja realizadas e ocorréncias ja identificadas, por isso a
importancia do pré-processamento dos dados. E neste momento que é realizada a
extracdo dos melhores recursos necessdrios para a identificacdo de um desgaste ou
possivel falha. No processamento é importante o conhecimento fisico do ativo que estd
sendo monitorado. Alguns exemplos de técnicas sdo: transformada de Fourier,
transformacao de Hilbert-Huang, filtro de Kalman, filtro Savitzky—Golay e distribui¢dao
Wigner-Ville. Importante lembrar que o processo de aquisicdo e processamento dos
dados nao € util se ndo houver a deteccao da propagacdo da degradacdo e falha do ativo

conforme Figura 2.

* Andlise: a andlise é o segundo processo macro dentro do PHM, com as tarefas de
diagndstico e progndstico. Apos a detec¢do das informagdes da degradacdo, € necessdrio
catalogar ou rotular cada caracteristica da falha e informacdes necessdrias para o
diagnostico esperado, sendo possivel apontar a nivel de qual componente estd
ocasionando a degradacdo do ativo. Com esta informacdo, € possivel tomar uma decisao
reativa ou proativa, baseada no progndstico que € responsdvel pela identificacdo do
tempo de vida util do ativo e conhecido como RUL. A diferenca entre as duas tarefas é
que o progndstico serve como prevencao do sistema contra possiveis falhas e previsdo de
estados futuros, enquanto o diagndstico diz respeito ao isolamento destas falhas e ao
processo de classificagcdo (TERRISSA et al., 2016; ZERHOUNI et al., 2017).

* Acdo: o processo final do PHM atende as tarefas da acdo que envolvem a importincia da
escolha correta da realizacdo da manutencdo, fazendo uma relacdo com a solucdo desta

tese. E neste momento que é feita a integracdo com o agendamento da produgio. No
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Figura 2 — Propagacdo da degradacao e falha do componente.

Falha
T2; | e s A
o
e
O
®
©
©
5% Deteccao de
= T falha incipiente ~
T T TETIE—
Limite (Threshold) /N
To ‘-

Fonte: Adaptado de Zerhouni et al. (2017)

caso da publicagdo de Levrat, Thomas e Iung (2008), uma abordagem de agendamento de
manutencao oportunista € apresentada, ou seja, sao utilizadas informacdes do progndstico
para fazer "encaixes" de manutencdo na agenda da produgdo, por isso a ideia de uma
decisdo oportunista. No caso deste trabalho, esse processo terd um previsao automaética e
integrada, verificando a possivel modificacido na agenda de producdo. Além do momento
da manutencdo, a tarefa da decisdo também estd relacionada ao que realizar, ou seja,
qual componente pode ser trocado. Em alguns casos, a abertura de um motor gera tanto

trabalho que ja seria importante trocar outros componentes (ZERHOUNI et al., 2017).

A dificuldade em encontrar uma pesquisa detalhada de cada um destes processos é algo que
pode ser destacado. Os artigos focam, normalmente, na descricao fisica ou légica da proposta.
No caso das pesquisas com foco fisico, estes estdo diretamente relacionados a observagdo e, em
como sao realizados os processos de aquisicdo, processamento, armazenamento, distribuicao
e acesso dos dados gerados. Quando o artigo tem essa caracteristica, sdo citadas abordagens
utilizadas para a andlise, porém, com detalhes apenas para o apontamento do que poderia ser
utilizado (TERRISSA et al., 2016; WU et al., 2017d; YAN et al., 2017; SPENDLA et al.,
2017; LAMONACA et al., 2018). Ja no caso de pesquisas com foco légico, sdo destacados os
algoritmos e estratégias de tratamento e selecdo dos dados, ou seja, as informagdes de como a
aquisicao é feita € menos detalhada (WU et al., 2017a; MAN; ZHOU, 2018; YAN et al., 2018).
Essa diferenca fica clara quando a especialidade do pesquisador € analisada. Pesquisadores da
Engenharia relatam o processo de PHM e relacionam sua solu¢do com ele. Pesquisadores da
computacdo utilizam dados ja extraidos realizando, basicamente, as tarefas de processamento,

deteccao e andlise, chamando esse processo de PAM. Por isso, nossa afirmacdo de que essa linha
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de pesquisa traz vdrias oportunidades multidisciplinares.

Um exemplo com uma abordagem de aplicacdo do PHM foi publicado por Kwon et al.
(2016) em um artigo que, além da definicdlo do PHM, traz dois termos comumente
encontrados: RUL e Manuten¢do Baseada na Condicao (CBM). O artigo destaca que o PHM
consiste em quatro dimensodes: deteccdo, diagndstico, progndstico e gestdo e, também, atencao
aos problemas em usar somente estratégias data-driven, devido a necessidade de dados
histéricos, sendo que os dados da falha sdo na maioria, simulados em laboratério e ndo levam
em consideracao novas maquinas - que podem possuir outro apontamento de falha. Para isso, o
artigo apresenta a forma hibrida entre physics-of-failure (PoF) e data-driven, em que o

conhecimento fisico € importante tanto para andlise como, também, para a acdo a ser realizada.

2.3.1 Remaining Useful Life (RUL)

Um dos pilares da metodologia PHM ¢é determinar corretamente o RUL. Como o préprio
nome sugere, o RUL determina o tempo que o ativo consegue operar sem apresentar falha. Com
ele, os engenheiros conseguem determinar o tempo para manutengdo e otimizar a eficiéncia sem
um possivel downtime. Af a prioridade de estimar o RUL corretamente também para processos
de PdAM (MATHWORKS, 2018).

A Figura 3 traz um exemplo da representacio do RUL considerando o perfil de
deteriorac@o do ativo no tempo. Este periodo pode ter varias medidas: dias, milhas ou ciclos
(MATHWORKS, 2018).

Figura 3 — Perfil de deterioracdo com periodo determinado para o RUL.
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A determina¢do do RUL faz parte das tarefas de detec¢do, diagndstico e progndstico e tem

dependéncia das tarefas anteriores, principalmente do volume e determinacdo mais assertiva
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dos dados e features, que serdo utilizados para seu calculo. Para isso, é possivel destacar trés
formas para determinar o RUL: modelos de similaridade, degradacdo e sobrevivéncia. Segundo
MathWorks (2018), o modelo € definido dependendo do quanto é conhecida a situacao do ativo.
Para o0 modelo de similaridade deve-se ter dados que identifiquem o estado sauddvel ao estado
de falha. O modelo de degradacgao tem os dados, mas nao a falha, e, sim, um limite de seguranca.

E, por fim, 0 modelo de sobrevivéncia, que tem somente os dados do momento da falha.

2.4 Sistemas Ciber-Fisicos (CPS)

A integracdo de processos € comunicagdo entre maquinas vem de encontro ao CPS - drea
que refere aos sistemas projetados de proxima geracdo (GUNES et al., 2014; LEE et al., 2015).
O termo apresentado na NSF, traz um aspecto chave da modelagem e do estudo baseado em
informacdes suficientes sobre a mdiquina e o processo fisico para criar uma representacao
abstrata para o objetivo pretendido (GUNES et al., 2014; SAEZ et al., 2018). Sua arquitetura
consiste em varias camadas, como: conexdo digital, conversdo de dados para informacdes,
infraestrutura de computagao de alto desempenho, cogni¢cao e camadas de configuracio (WU
et al., 2017a). As operacdes sdo integradas, monitoradas ou controladas por um ntcleo
computacional e estdo distribuida em rede. Na maioria, este nicleo € um sistema embarcado,
com resposta em tempo real. O comportamento de CPS integra acdes computacionais logicas e
fisicas.

Uma das definicdes e conteidos que contribuiram para este trabalho foi a modificagdo da
piramide da automacdo, publicada por Lee, Jin e Bagheri (2017). A Figura 4 demonstra a

arquitetura de um CPS, muito proximo da ideia do PHM:

* Conexdo: foca no processo de aquisicdo com uma proposta padronizada para
comunicacdo e seguranca. Hoje, os protocolos dependem da tecnologia de cada
fornecedor, o que prejudica a utilizagdo de uma comunicacio unificada. Por isso, a ideia
€ apresentar um protocolo sem caracteristicas proprietarias, em que, os desenvolvedores
podem se concentrar mais na aplicacdo do que no processo de tradugdo e adequagio
(LEE; JIN; BAGHERI, 2017).

* Conversao: processo de tratamento de dados brutos. Segundo Lee, Jin e Bagheri (2017),
deve-se aplicar as técnicas de PHM para atingir o objetivo de conversdao com melhor
resultado. Chama-se aten¢do, também, para o uso de falhas induzidas e que experimentos
de laboratério podem apresentar as principais causas, mas nao € possivel identificar todos

os modos de falha, sendo essa a responsabilidade do nivel cibernético.

* Cyber: a ideia do nivel cibernético é que seja possivel ter um gémeo digital e que possa
ser avaliada constantemente a situacdo do ativo. A ideia é comparar com diferentes

histéricos de tempo, possibilitando que algoritmos possam aprender novas
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caracteristicas de falhas deixando o resultado mais confidvel (LEE; JIN; BAGHERI,
2017).

* Conhecimento: neste nivel, o ativo identificard uma possivel falha e preverd sua
degradacdo utilizando avaliagdo do histérico para aprender. Neste nivel, os algoritmos
de predi¢do seriam usados para estimar o RUL. Com essa informacgdo, é possivel
otimizar a operacdo de produgdo, programacdo de manutencdo e planejamento de

logistica para apoiar uma melhor tomada de decisdo.

* Configuracao: o topo da piramide utilizard as informacdes e previsdes do niveis
anteriores, a fim de contribuir para a tomada de decis@o, permitindo uma "configuracao"
antecipada do processo produtivo no caso da 14.0. Segundo Lee, Jin e Bagheri (2017), a
ideia principal € possibilitar que a prépria maquina possa reduzir sua carga de trabalho e
ajustar o cronograma de fabricacdo a fim de reduzir a possibilidade de mau

funcionamento e alcancgar o que chamou de um sistema resiliente.

Figura 4 — 5C - Arquitetura de CPS.
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Fonte: Adaptado de Lee, Jin e Bagheri (2017)

A concepgdo da arquitetura SC foi baseada, principalmente, na ideia da predicao e na tomada
de decisao levando em considerac¢do a aquisi¢ao de dados dos processos e maquinas, permitindo
a comparagdo entre varios ativos para prever, principalmente, falhas. Essas caracteristica sdo
apontadas, basicamente, no PHM e na PdM, como j4 citado anteriormente. Desta forma, €
possivel identificar varias linhas de pesquisa com o objetivo de permitir a industria se tornar

mais autbnoma e inteligente no que foi chamado de revolugdo 4.0.
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2.5 Internet das Coisas (107T)

Um dos grandes desafios apresentados no PHM, PdM e CPS € a possibilidade de
comunicacdo entre as mdquinas, como se a inddstria pudesse permitir troca de dados e
informacdes entre gerentes e mdquinas. Um dos contetidos que apresentaram essa
possibilidade ficou conhecido como Internet das Coisas (IoT), que traz em sua concepg¢do a
ideia de que um dispositivo, componente, ativo ou "coisa" que possa se conectar e enviar dados
para rede se torne um gerador de dados que possam ser utilizados. Esse movimento vem
crescendo devido, baixo custo e miniaturizagdo, principalmente de sensores que permitem

coletar dados ja citados: temperatura, pressao, umidade e vibracao.

Devido os sensores e dispositivos ndo terem alta capacidade de armazenamento,
processamento e a necessidade de baixo consumo de energia. Na maioria das abordagens
ligadas a 1oT, estratégias de distribuicio e armazenamento dos dados coletados sdo
necessdrias, por exemplo, cloud computing (TERRISSA et al., 2016; WU et al., 2017a;
SCHMIDT; WANG; GALAR, 2017; SILVA et al., 2016). Em alguns casos até com
abordagens mais atuais como a fog computing (WU et al., 2017d). Na Figura 5, é apresentada

uma pilha de tecnologias para suporte a [oT (KWON et al., 2016).

Figura 5 — Pilha de tecnologias para suporte a [oT.
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Fonte: Adaptado de Kwon et al. (2016)

Apresentados os conceitos, métodos e tecnologias que norteiam a 4.0, torna-se necessario

entender como pode ser feita a integracdo dos processos de fabricacgao.
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2.6 Problemas de escalonamento de produciao

Com objetivo de propor uma integracao entre os processos de fabricacdo. Faz-se necessdrio
identificar os desafios existentes, e, em que momento € possivel a realizacdo do escalonamento
da producao, com a necessidade de manuten¢do determinada de forma preditiva.

O escalonamento é um processo de tomada de decisdo para alocacdo de um ou vdrios
recursos limitados por um certo periodo para otimizar um ou mais objetivos (PINEDO, 2016).
Segundo Pinedo (2016), estes recursos podem ser maquinas, pistas em aeroportos, equipes em
um canteiro de obras entre outros. Ja as tarefas podem ser realizadas na producao, decolagens
de avido, estagios de constru¢do e podem ter tempo determinado e prioridade de execugao. Por
ser considerado um problema NP-HARD, dentro da complexidade computacional, os objetivos
de sua utilizacdo podem ser minimizar ou maximizar algo. Esta categoria de problemas é
conhecida pela complexidade computacional e por apresentar resultados considerados vidveis
sem a certeza de uma solucao exata.

A complexidade existente nos processos de fabricacdo vem de encontro a capacidade de
gerenciar os recursos disponiveis com éxito. Os problemas de escalonamento de producdo
trazem este desafio, mas, muitas vezes, sdo realizados com a previsdo de disponibilidade
constante dos ativos envolvidos (HATAMI, 2016; FITOURI et al., 2016).

A descric@o padrao para os problemas de escalonamento parte de um nimero finito de jobs
e maquina(s). Um job pode exigir varias tarefas ou processamentos. Pode-se destacar as
principais varidveis que fazem parte de uma tarefa: tempo de processamento em uma maquina,
periodo determinado de entrada e conclusao do processamento e o peso que pode determinar a
prioridade de execugdo. Outra caracteristica que € importante destacar € a disponibilidade de
méquinas que vao rotular o tipo de problema a ser modelado: tinica mdquina (1) com menos
complexidade, maquinas idénticas (Pm), de diferentes velocidades (Qm) e sem relagdo (Rm)
em paralelo e varias maquinas com disposi¢do de execugdo especifica (HATAMI, 2016;
PINEDO, 2016).

Conforme descrito por Pinedo (2016), os problemas de escalonamento sao modelados por
uma tripla a | 8 | v que descreve na sequéncia: o ambiente e disponibilidade de mdquina com
somente uma entrada, detalhes das caracteristicas e restricdes de processamento com nenhuma

ou uma entrada e o objetivo a ser minimizado com entrada simples.
2.6.1 Classifica¢do dos problemas de escalonamento

A quantidade de maquinas disponiveis, como ja visto, € determinante para a classificacio
e modelagem do problema. E importante fazer uma leitura correta, principalmente em casos
que apresentam multiplas miquinas. As principais classificagdes referentes a problemas de

escalonamento sdo abordadas a seguir:

* Single Machine (1): é uma classificacdo com solu¢do mais trivial, até mesmo em sua
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identificacdo, que apresenta a situacdo de um recurso a ser utilizado no escalonamento
das tarefas. Importante destacar que as solugdes para essa classificacdo consideram as
regras de que o recurso estd disponivel, executa somente uma tarefa por vez e o tempo de

utilizag@o € conhecido previamente.

* Parallel Machine (PIQIRm): mdaquinas paralelas apresentam algumas possibilidades:
maquinas idénticas (Pm), de diferentes velocidades (Qm) e sem relagdo (Rm). Segundo
Hatami (2016), consiste em um unico estigio de producdo com multiplas maquinas
dispostas em paralelo. As tarefas precisam ser atribuidas e processadas por uma das
madaquinas paralelas sem a utilizacdo de outra ao mesmo tempo, determinando que o
processamento tem que comecar € terminar em uma maquina. Uma maquina ndo pode

processar mais de um trabalho ao mesmo tempo.

e Flow-shop (Fm): traz a ideia de mdquinas em série. As tarefas, além de serem
processados em uma das maquinas, devem obedecer uma sequéncia, todos utilizando um
mesmo fluxo, ou seja, ml...mn, um formato que, segundo Pinedo (2016), lembra uma
fila FIFO (First In First Out), sendo que nenhuma tarefa pode ser atendida por outro

recurso enquanto espera em uma fila, conhecido também como Fm de permutacao.

A classificagdo Fm apresenta uma generalizacdo chamada de Flexible flow shop (FFc),
que substitui 0s recursos por estdgios em série e possui um nimero de mdaquinas
idénticas em paralelo. Neste caso, a ordem do fluxo torna os estdgios de 1..n. Segundo
Pinedo (2016), FFc, por vezes, também sao conhecidos como Fm hibrido e como Fm de

multiprocessador.

* Job-shop (Jm): a caracteristica do Jm traz que cada tarefa tem sua prépria rota a seguir,
mas obedece a regra de que cada mdquina € utilizada uma vez, a ndo ser que a

classificagdo seja de um processo conhecido como recirculagio.

Segundo Hatami (2016), cada tarefa consiste em operacdes com uma ordem de visitagao
especifica da maquina, determinada com tempos de processamento e levando em conta
que, cada operagdo tem um unico predecessor, a ordem de utilizacdo para as maquinas
no Jm difere do Fm na obrigatoriedade, dependendo de cada tarefa. Nao ha restri¢des
de precedéncia entre operacdes de diferentes tarefas; a interrupcdo de operagdes nao €
permitida; cada maquina pode processar apenas um trabalho de cada vez e cada trabalho
sO pode ser executado em uma maquina por vez. Da mesma forma que o Fm, o Jm possui
uma generalizacao flexivel (Flexible job shop (FJc)). Segundo Pinedo (2016), em vez de
maquinas em série existem centros de trabalho com um nimero de méquinas idénticas em
paralelo. Cada tarefa tem seu proprio caminho e requer processamento em cada centro de

trabalho em apenas uma maquina e qualquer maquina pode fazer isso.

O Jm tem, em suas caracteristicas, a relacdo com a producdo customizada e de baixa

escala, por isso o Job-shop apresenta um relacdo com a diversidade de produtos, um dos
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desafios das linhas de producdo na 14.0.

* Open-shop (Om): vérias maquinas e tarefas que podem reutiliza-las sem restricdes em
relacdo ao roteamento. Diferente do Jm, as sequéncias de trabalhos podem ser executadas
obedecendo apenas a regra de uma tarefa por maquina. Novamente, no caso do Om, ndo
ha relacdes de precedéncia entre as operagdes de cada trabalho e ndo ha restricdo na

ordem.

Além das classificacOes destacadas, existem algumas generalizagdes na literatura, como,
esforcos de diminui¢c@o de espago de busca e previsdo de multiplos objetos ou distribuicdo de
recursos em pontos e fabricas separadas (HATAMI, 2016; WANG; TANG, 2017).

Algumas informagdes serdo explicadas no momento que for feita a modelagem do
problema proposto, mas a principal varidvel objetivo de um problema de escalonamento € o
Makespan, que € equivalente ao tempo de conclusao do ultimo trabalho para sair do sistema.
Sua minimizacdo implica em um apontamento vidvel de utilizacdo dos recursos (PINEDO,
2016).

2.7 Matriz de inovacao sistematica

Com o objetivo de expressar a inovacdo pretendida, foi realizada uma pesquisa por um
método que a exemplo do Produto Minimo Vidvel (MVP), pudesse apresentar de forma
diferenciada as decisdes e necessidades em nivel de negécio. A metodologia de criagao de
inovacdo sistemdtica proposta por Lee e Abuali (2011) e detalhada na Figura 6 permite o
levantamento da aderéncia de um produto no mercado. A proposta é que o processo de
inovacdo concilie necessidades do mercado e capacidades tecnoldgicas, ofertando novos

produtos e servigos enquanto avanga a tecnologia.

Figura 6 — Metodologia para criacdo de um inovagao sistematica.
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A explicacdo detalhada da metodologia proposta na Figura 6 € dividida em passos e utiliza
os quadrantes de 1 a 9, identificados na matriz (LEE; ABUALI, 2011):

* Passo 1: definicao da necessidade atual dos possiveis clientes do produto. Para este
passo sdo necessarios dois procedimentos: (1) identificar clientes atuais que estdo sendo
atendidos; e (ii) identificar as necessidades explicitas atuais que estdo sendo "atendidas".
Este passo € descrito no quadrante Q1, em amarelo;

* Passo 2: avaliacdo de necessidades ndo atendidas e clientes ndo identificados. Para este
passo sdo necessdrios trés procedimentos: (i) para os clientes identificados, determinar
os mercados que "ndo estdo sendo atendidos"; (i1) para as necessidades identificadas,
determinar as necessidades que "ndo estdo sendo atendidas"; (iii) correlacionar os dois
primeiros procedimentos com "clientes identificados" e necessidades "explicitas" que ndo

estdo sendo atendidos. Este passo € descrito nos quadrantes Q2, Q3 e Q4, em vermelho;

* Passo 3: andlise das lacunas em aberto (Gaps). Para este passo sdo necessarios dois
procedimentos: identificar lacunas de clientes - qual mercado ndo € identificado e ndo
¢ atendido? Identificar lacunas nas necessidades - quais necessidades sdo latentes e ndo

atendidas? Este passo € descrito nos quadrantes Q6 e Q7, em azul claro;

* Passo 4: exploracdo do espaco de aplicacdo. Para este passo sdo necessdrios dois
procedimentos:  identificar vdrios "cendrios" capazes de direcionar as lacunas
selecionadas e correlacionar o espago do aplicativo com o tecnoldgico. Este passo é
descrito no quadrante Q5, em azul escuro; As ferramentas que podem ser utilizadas
para atender os 4 primeiros passos sao: brainstorming, ferramentas de controle de

qualidade (7QC) (causa e efeito e principio de pareto) e matriz de inovacao;

* Passo 5: geracdo e design de conceito de servico dominante. Para este passo sdo
necessarios dois procedimentos: (i) avaliacdo quantitativa para selecionar o conceito de
aplicativo, correlacionando-o com as necessidades do cliente e de gerenciamento; e (ii)
documentar e gerenciar propriedade intelectual e iniciar um plano de negdcios. A
ferramenta indicada para este passo € a desdobramento da func¢do qualidade (QFD) e

matriz de inovagdo. Este passo € descrito nos quadrantes Q8 e Q9, em azul claro;

2.8 Consideracoes finais

Os conteudos abordados neste capitulo tiveram o objetivo de nortear as necessidades
apontadas para o desenvolvimento de uma proposta de integracdo em processos de "chao de
fabrica". Para isso, os estudos iniciaram na descricio das caracteristicas, desafios e
oportunidades da 14.0.

Os apontamentos para esforcos relacionados a PAM aparecem com frequéncia, primeiro

pela disponibilidade de dados existentes, hoje motivada pela IoT e CPS, segundo, pelo custo
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que um downtime acarreta para as industrias. Durante os estudos da aplicacdo da PdM na
14.0, a frequéncia de alguns termos, como PHM, pouco comuns para computacdo chamaram a
atencdo, e, em uma pesquisa mais aprofundada, foi identificado que sua metodologia seria de
suma importancia para este trabalho.

Com um dos contetddos principais relacionados ao objetivo do trabalho ja fundamentado,
foi necessario realizar estudos sobre os problemas de escalonamento, problemas estes, mais
conservadores, com uma linha de pesquisa focada em solu¢des da Pesquisa Operacional com
heuristicas e programacao inteira, mas com novas oportunidades quando integrados com
processos da 14.0.

Este levantamento inicial contribuiu para a visualizacdo do problema, indicacdo do modelo
apresentado e levantamento de tecnologias que vao ser utilizadas, sendo estas, abordadas com
maior detalhe na descricio do método planejado. Os estudos realizados sdo relatados com
detalhes no Capitulo dos trabalhos relacionados, dividido na apresentacdo da revisao sistematica
realizada sobre a PdM no cendrio da 14.0 e, com ela, a identificacdo dos desafios, entre eles, a

integracdo dos agendamentos, escolhida como objetivo para esta tese.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados de uma revisdo sistemdtica que pesquisou
os desafios da PdM na 14.0 (ZONTA et al., 2020). Neste processo, foram encontrados alguns
artigos, a exemplo de um estudo de mapeamento sistemaético relativo ao Big Data na manufatura,
que avalia e faz uma classificacdo dos artigos, indicando crescimento de pesquisas ligadas ao
Big Data e 14.0 (O’DONOVAN et al., 2015). Neste mapeamento, duas questdes importantes
foram analisadas: "Que tipo de andlise estd sendo usada na drea de Big Data na fabrica¢do?" e
"Que tipo de pesquisa estd sendo realizada na drea de Big Data na manufatura?".

Como resultado da revisdo, ja citado na motivacdo, tem-se o mapeamento de alguns desafios,

sendo um deles utilizado como tema desta tese.

3.1 Manutencao Preditiva na 14.0: Uma Revisao Sistematica da Literatura

Para entender melhor os desafios e oportunidades relacionadas a PdM e 14.0, foram

abordados os seguintes desafios cientificos:
1. Propor uma taxonomia para PAM no contexto da 14.0;
2. Organizar os principais conceitos relacionados a drea;
3. Apresentar os principais modelos preditivos € monitoramento aplicados a 14.0;
4. Identificar os principais desafios e futuros problemas relacionados a 14.0.

Com os desafios cientificos definidos o método de Populacdo, Intervencdo, Comparagao,
Resultado e Contexto (PICOC) (O’DONOVAN et al., 2015) demonstrou-se ideal para o
objetivo da revisd@o devido sua defini¢do trazer a necessidade da realizdo da comparacdo,

contextualizacdo, discussao e apresentacio de desafios da PAM na 14.0.

3.1.1 Questdes de Pesquisa

A partir dos desafios cientificos e as contribuicdes identificadas, foi criada a questio
principal (MQ) e subquestoes (SQ) da Tabela 2. A MQ foi formulada com o objetivo de relatar
como a PdM ¢€ aplicada na 14.0. As SQs foram criadas para colaborar e detalhar as
contribui¢des cientificas. A questdo SQI lista os principais meios de divulgacdo da pesquisa
em consonancia com a PdM e 14.0. A SQ?2 identifica e relaciona quais métodos e modelos sdo
usados nas pesquisas. A SQ3 analisa os termos mais encontrados para a criacdo e apresentacao
da proposta da taxonomia. A SQ4 discute as aplicacdes, levando em consideracdo os casos e
tipos de dados coletados para as solugdes propostas. A questao SQS traz os desafios e dire¢des

futuras percebidas no estudo e que contribuiram diretamente para a escolha do tema desta tese.
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Tabela 2 — Questdes de Pesquisa

Identificador Questao
MQ Quais sdo os modelos, métodos ou arquiteturas relacionados a previs@o ou monitoramento
que estdo sendo usados na Industria 4.0
SQl1 Quais sdo os principais meios de divulgacdo de pesquisas alinhadas ao PAM na Indstria 4.0?
SQ2 Quais sdo os modelos mais comuns de previsdo encontrados no Industria 4.0?
SQ3 E possivel criar uma taxonomia usando os termos encontrados para aplicacio preditiva
ou monitoramento?
SQ4 Como sdo os resultados das pesquisas que apresentam modelos, métodos ou arquitetura?
SQ5 Quais sdo os desafios e questdes abertas identificadas?

Fonte: O Autor

3.1.2 Estratégia de pesquisa

Para realizacdo das buscas foi necessdrio a criagdo de uma string e selecionar as bases de
pesquisa. Inicialmente a pesquisa foi realizada no Google Académico, devido sua busca livre no
titulo e textos das publicacdes. A ideia foi obter um maior volume de resultados para identificar
possiveis desafios relacionados a PAM durante a catalogacao.

A string de pesquisa foi focada na PdM aplicada na 14.0 e pode ser visualizada na Figura
7. Com base em leituras anteriores, foi identificada a necessidade de realizar uma revisao e
apontar os desafios e as direcdes futuras nesta linha de pesquisa (LEE et al., 2013; HAARMAN;
MULDERS; VASSILIADIS, 2017). A string foi montada considerando algumas caracteristicas,
por exemplo, que a maioria dos dados de abordagens de PdM envolvem varidveis mecanicas e

elétricas.

Figura 7 — String de pesquisa.

(("industry 4.0" or "intelligent factory" or "smart factory" or "smart
manufacturing") and ("internet of things" or "iot") and (monitor* or predict*)
and ("model" or "method" or "architecture") and (mechanic* or electric*))

Fonte: O Autor

3.1.3 Selecdo dos Artigos

A string apresentada na Figura 7 foi aplicada em 27/10/2018 no Google Académico, foi
realizado filtro considerando 10 anos (2008-2018) removendo patentes e citacdes. Em seguida,
os artigos foram exportados para o software Mendeley, resultando em 1143 ocorréncias. A
inten¢do desta triagem foi receber um volume maior de resultados para catalogar € 0 mesmo
tempo avaliar o contexto da cadeia de caracteres e as perguntas de MQ e SQ. Para a catalogacdo,

foram utilizados os seguintes critérios de exclusiao listados na Tabela 3.
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Tabela 3: Critérios de avaliacao

Critério Descricao
Critérios 1 Filtro com perfodo de 10 anos, 2008 a 2018;
Critérios 2 Remover livros, relatdrios técnicos, dissertacdes e teses;
Critérios 3 Remover documentos repetidos, com menos de 4 paginas e que ndo estdo em inglés;
Critérios 4 Remover todas as publicacdes que nido usam os termos de pesquisa industry 4.0, smart

factory, intelligent factory, smart manufacturing or internet of things no titulo, resumo ou

palavras-chave.

Criteria 5 Remova todas as publicacdes que ndo abordam a previsdo ou o monitoramento aplicado a

Industry 4.0, smart factory, or IoT como modelo, método ou arquitetura.

Fonte: O Autor

ApOs a catalogacao realizada no Google Académico, a string foi adequada para que pudesse
realizar a busca nas bases da ACM, IEEE, ScienceDirect, Scopus e Web of Science. Apds, foi
repetido o processo removendo os artigos duplicados. O resultado da estratégia de busca esta
na Figura 8.

Com a realizagdo da andlise de cerca de 100 artigos, foi identificado que alguns termos
traziam contetdos que nio atendiam ao critério 5, como: smart grids, logistics, supply chain,
and cybersecurity. A linha de pesquisa destes artigos foca em informacdes, estratégias e
estruturas dentro da 14.0, mas nao aplica a PdM.

Ao final da primeira selecdo apresentada na Figura 8, foram selecionados 118 artigos,
baseados no resumo, palavras-chave, verificacdo do contetido das se¢des e conclusdo. No caso
dos 118 artigos, foi realizada a leitura completa e o critério primdrio aplicado foi o 5, foi
validado se o artigo contribuiu para a aplicacdo da PdM levando em consideracdo o
monitoramento baseado no tempo e ndo apenas a realizagdo de um alerta.

Depois de finalizar a aplicacdo dos critérios, alguns artigos com contedido relevante a PAM
ou exemplos de aplicagcdes na [4.0 foram adicionados. Os artigos selecionados sdo listados
no Apéndice A com tipos de publicacdes, editores e nomes de conferéncias ou periddicos do

corpus resultante.

3.1.4 Resultados e Discussao

Ap6s a leitura dos artigos, sdo apresentados os resultados e discussdes com base nas
questdes previamente elaboradas com o objetivo de responder ao MQ.
SQ1 - Quais sao os principais meios de divulgacio de pesquisas alinhadas a PdM na 14.0?
Para responder a esta questdo, € criada a Figura 9 que apresenta a distribuicdo dos artigos
por editora e tipo de publicacdo. O gréfico de setores mostra os resultados para jornais e
conferéncias, no grafico de barras pode-se destacar IEEE e Elsevier como editores com o

nimero mais significativo de publicagdes. A andlise da distribuicdo dos artigos utilizando
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Fonte: O Autor

meios de publicacdo reforca a observacdo de que as aplicacdes da PAM apresentam uma
caracteristica multidisciplinar envolvendo diversas dreas do conhecimento, no caso da ACM, a
Computagdo ainda ndo apresenta um volume de publicacdes vinculadas a PAM. Precisamente
porque a computa¢do € uma das tecnologias utilizadas e a PdM requer conhecimento alinhado
a automacdo, mecanica e elétrica gerando mais conteiido em outros meios de divulgacao.

Os periddicos e conferéncias que apresentaram mais de uma ocorréncia foram: dois artigos
na IEEE Conference on Automation Science and Engineering (CASE), Journal of
Manufacturing Science and Engineering e CIRP Annals - Manufacturing Technology, tré€s no

Journal of Manufacturing Systems e IEEE Access.

Figura 9 — Distribui¢@o das publica¢des por editor e tipo.

Conference

Publicag¢des

Journal

Fonte: O Autor
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Na Figura 10 € possivel visualizar a tendéncia da linha pontilhada referente ao crescimento

anual das publicagdes, com énfase a partir de 2014. Fator que pode ser destacado devido o

crescimento da disseminacao da [oT na 14.0.

Figura 10 — Distribui¢ao das publicagdes por ano.
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Fonte: O Autor
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SQ?2 - Quais sdo os modelos preditivos mais comumente encontrados no Industry 4.0?

Estd questdo foi respondida em diferentes contextos utilizados para avaliar os artigos:

primeiro, foram as informacdes relacionadas aos trés métodos de classificacdo da predigdo ja

descritos: baseado em modelo fisico, conhecimento e orientado a dados. Em segundo lugar,

uma discuss@o sobre as abordagens que aplicam Redes Neurais Artificiais (RNAs), ML e

algoritmos. Em terceiro lugar, é discutida a maturidade dos artigos que abordam contetudos e

metodologias comumente encontradas nas Engenharia: PHM, CBM e RUL.

A discussdo € iniciada pelo contexto dos trés métodos de classificagdo de predi¢do, foram

listados os artigos na Tabela 4, e € feito uma breve descricao destes artigos.

Tabela 4: Classifica¢des da predicao.

Classificacao

Artigos

Baseados em modelo fisico
(Physical model-based)

(LIU et al., 2018; KWON et al., 2016; ROY et al., 2016)

Baseado em conhecimento
(knowledge-based)

(KIANGALA; WANG, 2018; NEMETH et al., 2018)

Baseado em dados (Data-

driven)

(KIANGALA; WANG, 2018; WU et al., 2017a; NEMETH et al., 2018; WANG
et al., 2018; WU et al., 2016; WU et al., 2017d; LEE; JIN; BAGHERI, 2017,
KWON et al., 2016; KAUR et al., 2018; WU et al., 2017c; JANTUNEN et al.,
2016; ROY et al., 2016; WU et al., 2017b; XIA et al., 2017; MAN; ZHOU,
2018; CHO et al., 2018a; REN et al., 2018; CIPOLLINI et al., 2018)

Hibridos

(SAEZ et al., 2018; DEUTSCH; HE, 2018; AYAD; TERRISSA; ZERHOUNI,
2018; KWON et al., 2016; YANG; ZHANG, 2016; HE; GUO; ZHENG, 2018)
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Fonte: O Autor

As solucdes usando o método Physical Model Based tipicamente trazem abordagens
hibridas. Pode-se destacar um modelo dindmico de Deep Learning (DL) baseado na
compensacao incremental para o diagndstico de falhas em equipamentos com rolamentos (LIU
et al., 2018) e uma solucdo denominada manutengdo continua realizou um estudo sobre
Self-healing usando IoT e computacdo em nuvem (ROY et al., 2016). Em Kwon et al. (2016)
apresentam o PHM baseado em IoT e criou um servi¢co de garantia preditiva e destacou os

melhores resultados usando uma abordagem hibrida.

As abordagens baseadas no conhecimento s@o comuns em alertas de monitoramento e
também em solucdes hibridas. Sdo destacados dois artigos: um subdivide duas classes de
predicdo, um modelo baseado em estatisticas e outro monitoramento de condi¢des de
componentes. A solu¢do de monitoramento é baseada em conhecimento e esté relacionada ao
exame dos processos de desgaste em componentes mecanicos. O modelo estatistico €
responsdvel pela previsdo, usa dados orientados para a evolucdo da solucdo vinculada a
previsdo e ao monitoramento € nomeia a solucdo como uma condi¢do baseada na nuvem
(KIANGALA; WANG, 2018). O segundo artigo traz a manutencdo prescritiva com revisao
discutindo modelos evolutivos usando dados orientados (NEMETH et al., 2018).

Dos trés métodos, € destacado as abordagens baseadas em dados, devido ao aumento na
aquisicao de dados e a utilizacdo de teorias relacionadas a IA, especialmente as RNAs. Foi
analisado cinco trabalhos de um grupo que cita o crescimento da inteligéncia baseada em dados,
com solugdes preditivas usando Random Forest (RF) afirmam que em alguns casos, técnicas de
aprendizado de mdquina ndo sdo computacionalmente eficientes para o PHM (WU et al., 2017a;
WU et al., 2016; WU et al., 2017d; WU et al., 2017c; WU et al., 2017b)). Outro exemplo sdo
as solucdes de detec¢do de anomalias que exigem volumes de informacdes histéricas, em Wang

et al. (2018) é comparada a detec¢do de anomalias em um e em varios sensores.

Com relagdo a predicdo do RUL usando dados orientados, em Man e Zhou (2018) sao
apresentadas duas categorias de falhas mecanicas: uma denominada soft failure que informa
que o componente falhard e a outra hard failure que é quando o componente para. Em Kaur
et al. (2018) € discutido a unido do CBM com a PdM e apresenta um framework chamando-o
de manutencdo preditiva Baseada em condi¢des (CBPdM). Uma estrutura para prever o RUL
usando autoencoder e Deep Neural Networks (DNN) € abordado em Ren et al. (2018) e reforca
o crescimento de dados orientados com uso promissor para suportar a predicdo do RUL. Com
colaboragdes essenciais, Jantunen et al. (2016) trazem principios de monitoramento de desgaste
(tempo, carga e desgaste) e formas de medicao, andlise de sinais, diagndstico e progndstico.

Como ja mencionado, o uso da IA traz diferenciais para as solu¢des baseada em dados, e é
possivel destacar algumas aplica¢des: uma estrutura CPS usando dados orientados com DL e
Restricted Boltzmann Machine (RBM) (LEE; JIN; BAGHERI, 2017). Um modelo estatistico

baseado em dados aplicado a sistemas de propulsdo naval usando os métodos ML
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supervisionados e nao supervisionados (CIPOLLINI et al., 2018). Uma previsdo e diagnostico
de falhas com base no Stacked Denoising Autoencoder (SDA) e DNN (XIA et al., 2017). Uma
solu¢do hibrida de ML, ndo e semi-supervisionada para PAM em fébricas inteligentes (CHO et
al., 2018a)).

Algumas estratégias hibridas ja foram citadas, mas alguns artigos t€ém uma descri¢do da
solu¢do focada nessa caracteristica, por exemplo, o caso que estimou o estado operacional do
ativo com base na funcionalidade dindmica, e suas intera¢cdes no que foi chamado de
"data-based classification model based on supervised learning” (SAEZ et al., 2018). A
solu¢do que usou o Deep Learning-Based com RBM para PdAM em componentes rotativos e
comparou os métodos existentes no PHM (DEUTSCH; HE, 2018). Uma proposta de Modelo
Inteligente Hibrido de classificagdo e regressdo para o diagnéstico de multiplas falhas e
predicdo do RUL que foi denominada Network of Extreme Learning Machines (N-ELM)
(YANG; ZHANG, 2016). Um modelo hibrido usando abordagem fisica e baseada em dados
para determinar a situacdo atual do equipamento e executar a previsio do RUL (AYAD;
TERRISSA; ZERHOUNI, 2018). Uma discussdo dos recentes desafios e avangos,
introduzindo um caso chamado Pavatar, o sistema de IoT industrial do mundo real que
permite vigilancia abrangente e diagndsticos remotos para Ultrahigh-voltage Converter
Station (UHVCS) (HE; GUO; ZHENG, 2018). No entanto, grande parte das aplicacdes, se
analisadas com cuidado, encontrardo o uso de métodos hibridos ou alguma informacao
necessdria que nao tenha sido rotulada com uma classificacdo de previsao. Em muitas das
solugdes de monitoramento, mesmo quando usadas abordagens baseadas em dados, serdo
encontrados recursos baseados em conhecimento para realizagdo dos alertas.

Respondendo ao contexto das classificagdes, foi identificado que em propostas envolvendo
casos de PAM com predi¢do baseada no tempo, é necessdrio usar dados orientados, primeiro
devido a necessidade de dados historicos e, em alguns casos, a validacdo e verificacdo de
dados heterogéneos. No entanto, alguns trabalhos contrastam deficiéncias no uso de dados
tradicionais. Os recursos extraidos sao robustos e requerem especialistas de dominio, e eventos
histéricos que muitas vezes sdo simulados em laboratério ndo consideram as diferentes
caracteristicas, com isso, a importadncia de ter um minimo de conhecimento fisico dos
componentes que serdo avaliados (CHO et al., 2018a; KWON et al., 2016; MAN; ZHOU,
2018; HE; GUO; ZHENG, 2018). Outro problema ¢ a dificuldade de extrair dados rotulados
para uso em solucdes usando técnicas de ML supervisionadas que requerem dados
classificados (XIA et al., 2017).

O segundo contexto para responder ao SQ2 estd relacionado a solucdes que utilizam [A
com RNAs, ML e solucdes algoritmicas. Para esse contexto, os artigos foram divididos em
trés blocos principais, métodos que aplicam RF, DL e outras estratégias utilizando RNAs e ML.
Nesse contexto, alguns artigos que ja foram descritos anteriormente ndo serdo repetidos e outros

serdo complementados. Os artigos estdo listados na Tabela 5.
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Tabela 5: Aplicacdes com RNAs, ML e solucdes algoritmicas.

Solucao Artigo
Random Forest (WU et al., 2017a; WU et al., 2016; WU et al., 2017d; WU et al., 2017¢c; YANG;
ZHANG, 2016; WU et al., 2017b; MULRENNAN et al., 2018; AMIHAI et al., 2018)
Deep Learning (DEUTSCH; HE, 2018; LEE; JIN; BAGHERI, 2017; HE; HE, 2017; LEE, 2017; YAN

etal., 2018; LIU et al., 2018; XIA etal., 2017; REN et al., 2018; AMIHAI et al., 2018)
Outras estratégias (SEZER et al., 2018; WU et al., 2017a; AYAD; TERRISSA; ZERHOUNI, 2018;
ligadas as RNAs e LAMONACA etal., 2018; XIA et al., 2017; QIN; LIU; GROSVENOR, 2018; MAN;
ML ZHOU, 2018; CIPOLLINI et al., 2018)

Fonte: O Autor

Neste contexto, € iniciado com um grupo de pesquisas que utilizaram RF, pois devido as
suas caracteristicas, seus modelos colaboram na identificacdo e visualizacdo de problemas
relacionados ao ML, principalmente na deteccdo de anomalias. Um algoritmo de ML baseado
em nuvem foi aplicado RF em paralelo com MapReduce, resultando no que foi denominado
como MapReduce-Based Parallel Random Forests (PRFs) (WU et al., 2017a; WU et al.,
2016). Toda a estrutura € montada em um sistema de computacdo em nuvem escaldvel, e os
testes foram realizados usando dados de monitoramento de condicdes coletados de
experimentos em ativos de fresamento. Também foram realizadas andlises comparativas de
trés RNAs, Support Vector Regression (SVR) e RF para desgaste de ferramentas em
fresamento foram realizadas (WU et al., 2017c; WU et al., 2017b). Outra proposta, apresenta o
método de Fog Computing para aquisicdo de dados de forca, velocidade de rotagdo,
temperatura, vibracdo, emissdo acustica e sensores de torque (WU et al., 2017d). Os
dispositivos executam a aquisicao de dados e executam o trabalho de "limpeza", enquanto a
nuvem realiza as atividades "avangadas" de previsdo e andlise de dados. Os testes foram
realizados em torno de 50 sensores instalados em 16 bombas selecionadas e maquinas CNC
para coletar dados em tempo real relacionados a vibragdes e consumo de energia.

E destacado também uma propostas com RF aplicada em polimeros, é chamada de soft
sensor que mede a pressdo e a temperatura para a previsdao das propriedades de tracdo do
Polylactide (PLA) (MULRENNAN et al., 2018). Foram quatro abordagens utilizadas:
Bagging, RF, Andlise de Componentes Principais (PCA) com Bagging ¢ PCA com RF. Os
testes usaram R para gerar e randomizar os dados, e o artigo relata que a meta foi alcangada,
mas a ideia € criar um sistema de verificacdo de qualidade online que reduza a necessidade de
teste offline, custo e desperdicio. Outra proposta, utilizando os dados de vibragdo, foram
coletados de 30 bombas industriais em uma fabrica quimica durante dois anos € meio, 0s
algoritmos de RF e a técnica de persisténcia foram utilizados e os Key Condition Indices
(KClIs) foram utilizados como CBM para monitoramento (AMIHAI et al., 2018).

O segundo grupo significativo de solu¢des foram as relacionadas a DL. Uma abordagem de
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predicdio do RUL usa a Deep Belief Network (DBN) como uma versdo empilhada de uma
RBM que também descreve a rede neural DBN-Feedforward (FNN) (DEUTSCH; HE, 2018).
Dois testes foram realizados, um usando arquivos disponiveis da NASA relacionados a dados
de engrenagens cOnicas em espiral - indicadores de condicdo de vibragdo (Cls) e outro com a
massa de detritos de 6leo (ODM) para detectar pitting damage. O segundo teste foi realizado
em laboratério usando o Rolamento Cerdmico Hibrido. Um exemplo de um algoritmo
dinamico baseado em compensagdo incremental com DL usa Support Vector Machine (SVM)
para classificar os modos ponderados de maneira supervisionada, e o algoritmo
Backpropagation (BP) usado para ajustar o modelo, para completar o ajuste dindmico e
compensatorio de DL foi publicado por Liu et al. (2018).

Solucdes usando DL introduzem uma caracteristica de aplicacio e dados um pouco
diferentes de outros métodos, por exemplo, geracdo de Emissdes Acusticas (AE) e imagens
sdo mais comuns em DL. Um exemplo € a proposta de um "framework of cyber-physical ball
screw prognostics systems” com aquisicdo de dados usando acelerdmetros, termOmetros e
sensores de AE com diagnéstico preditivo de diferentes modos de falha do componente com
algoritmo RBM (LEE; JIN; BAGHERI, 2017). Outro exemplo de método com AE usando DL
realiza diagnosticos de falhas em mancais, aproximando os pré-processos dos sinais do sensor
usando a transformada de Fourier de curta duracdo (STFT) (HE; HE, 2017). Uma matriz de
espectro simples obtida pelo STFT, e uma estrutura de DL otimizada para recuperagdo de
armazenamento de memoria grande denominado (LAMSTAR), foi construida para

diagnosticar falhas.

Uma pesquisa que chamou a atencao pela analogia apresentada foi um conceito de Device
Electrocardiogram (DECG), utiliza um algoritmo baseado em autoencoder e operagdo de
regressao para a predicdo do RUL de equipamentos industriais com testes em CNC (YAN et
al., 2018) . Com importante documentacao referente a PHM e RUL baseado em DL, o artigo
traz o pseudocodigo do Algoritmo de Deep Denoising Autoencoder e relata que "uma das
vantagens mais Obvias do DL € sua capacidade de extrair os recursos automaticamente como
uma Rede Neural Convolucional (CNN) e Rede Neural Recorrente (RNN)". Outro ponto a ser

destacado € que, além do PHM, o artigo discute FIS e faz uma relagdo entre os dois.

Outras propostas diferenciadas foram relacionadas, como um interessante estudo de
frameworks para uso em CPS para multiplas empresas e multiprodutos (LEE, 2017). Uma
estrutura usando sensores de torque mede o campo magnético e seus graus em um mecanismo
de compressdo, as alteragOes sdo enviadas para a nuvem usando um dispositivo conhecido
como beacon. O artigo faz uma comparacao com SVR, Radial Basis Function e Deep Belief
Learning baseado em DL para identificar dois tipos de falhas: circuito curto e soldagem
insuficiente entre o cabo e um conector. Outro caso apresenta uma nova estrutura de predicao
baseada em DNN denominada “A novel eigenvector based on time—frequency-wavelet joint

features is proposed to effectively represent bearing degradation process” (REN et al., 2018).

O ultimo bloco de solugdes encontradas no corpus foi dividido em um conjunto de
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estratégias que aplicaram RNAs e métodos de ML. Pode-se iniciar com uma arquitetura de
CPS de baixo custo para pequenas empresas que medem as varidveis de temperatura e
vibragdo de um CNC com Recursive Partitioning and Regression Tree (RPaRT) em R (SEZER
et al., 2018). Outra solu¢do uma Rede Neural (NN) e Redes Neuro-Difusas com uma solucao
hibrida usando modelo de base orientada a dados para determinar a situagdo atual do
equipamento e prever o RUL € apresentada em Ayad, Terrissa e Zerhouni (2018). No entanto,
o estudo descreve detalhadamente a parte fisica da proposta. Diferentemente de Man e Zhou
(2018) que explicam detalhadamente as técnicas matematicas usadas como variagdes validadas
por sinais de degradacdo estocdstica, processo de Wiener, definicdo de parametros usando o
método de Maximum Likelihood Estimation (MLE) e previsdo de Vida Residual Média
(MRL). O artigo realiza comparacdo com Back-propagation Neural Network (BPNN) e NN
usando R e os testes foram baseados no processo de partida de motores automotivos com 13

baterias de chumbo-acido.

Outro caso realiza métodos de andlise de dados para facilitar a compreensdo e a previsao
do consumo de energia dos processos de producgao digital sob uma estrutura de IoT (QIN; LIU;
GROSVENOR, 2018). O estudo € realizado em um Sistema Seletivo denominado Laser
Sintering System (LSS) em manufatura aditiva, utilizando trés técnicas de andlise de dados:
Regressdo Linear, Arvore de Decisio ¢ BPNN. Nos resultados comparativos, as solucdes

utilizando DT e BPNN apresentaram melhores resultados que Regressao Linear.

Um caso diferenciado propde a predicdo do estado de "decaimento" dos componentes
principais em um Naval Propulsion Sys (NPS) para CBM, formulando o modelo estatistico
baseado em dados (CIPOLLINI et al., 2018). Véarios componentes sdo listados para a
degradacdo da Turbina a Gds, Compressor a Gas, Casco e Hélice. Para cada degradacio,
utilizou-se um algoritmo, e a documentacdo relatada como estratégias supervisionadas:
métodos de Kernel, Bayesianos e "preguicosos", para os casos ndao supervisionados foi
utilizado SVM e k-Nearest Neighbors (KNN).

Para finalizar este contexto de SQ2, um Monitoramento de Saude Estrutural baseado no
paradigma da IoT, usado com sucesso em edificios histdricos, pontes, estruturas civis e solos.
Apo6s a coleta de dados as predi¢des sdo executadas a partir de NN e Algoritmos Genéticos
(AGs), o artigo ndo indica especificamente quais NNs foram utilizados, mas o problema de
predicao € diferente dos demais selecionados e traz uma proposta que pode ser utilizada em
plantas industriais (LAMONACA et al., 2018).

Para responder ao contexto relacionado ao uso de RNAs, ML e solucdes algoritmicas,
pode-se dizer que o intervalo de abordagens utilizadas nao € muito grande e existem padrdes
especificos para cada tipo de necessidade. O que estd claro é que, nas solugdes que envolvem
um volume matemdtico maior, € necessdrio conhecimento fisico para normalizar recursos e
parametrizacdo de func¢des de previsao. Como ja mencionado, o RF € frequentemente usado
em problemas relacionados a anomalia, e também fornece uma visualiza¢do da estrutura do

problema. Também pode-se destacar o crescimento do uso de DL em estudos mais recentes.
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De qualquer forma, os artigos que trazem um método, framework ou arquitetura focam na
explicagdo da estrutura fisica e na aquisi¢dao de dados, os artigos apresentados sdo aqueles que
apresentaram um minimo de informagdes relacionadas ao processo l6gico de predicdo, com
alguns casos com contribui¢des significativas (DEUTSCH; HE, 2018; MAN; ZHOU, 2018;
MULRENNAN et al., 2018; REN et al., 2018).

Como resposta ao terceiro e tltimo contexto do QS2, foi destacado os artigos que utilizam
os conceitos de progndstico PHM, RUL e CBM em sua proposta, modelo, framework ou
arquitetura. Foi identificado que € essencial destacar trabalhos que utilizam essas abordagens
em suas solucdes, pois apresentam resultados diferenciados. Além destes, foram encontradas
algumas derivagdes, por exemplo, manutengdo predeterminada em Cipollini et al. (2018) e
manutencdo preditiva baseada em condi¢des (CBPdM) em Kaur et al. (2018). Os artigos que
abordaram as estratégias de progndstico para a realizacdo da PdM estao listados na Tabela 6.

Tabela 6: Termos importantes para o progndstico.

Termos para prognostico Artigos

Prognostics and
Health Management
(PHM)

(LEE; BAGHERI; KAO, 2014; KIANGALA; WANG, 2018; LEE et al., 2015; WU
et al., 2017a; ROY et al., 2016; WU et al., 2016; JIN et al., 2017; WANG et al.,
2018; DEUTSCH; HE, 2018; AYAD; TERRISSA; ZERHOUNI, 2018; LEE; JIN;
BAGHERI, 2017; YAN et al., 2018; KWON et al., 2016; KAUR et al., 2018; WU et
al., 2017c; TERRISSA et al., 2016; WU et al., 2017b; MAN; ZHOU, 2018; REN et
al., 2018)

Condition-Based
Maintenance (CBM)

(SEZER et al., 2018; LEE et al., 2015; WANG et al., 2018; SILVA et al., 2016;
SCHMIDT; WANG; GALAR, 2017; KWON et al., 2016; KAUR et al., 2018;
JANTUNEN et al., 2016; MAN; ZHOU, 2018; CIPOLLINI et al., 2018)

Remaining  Useful
Life (RUL)

(WU et al., 2017a; ROY et al., 2016; JIN et al., 2017; NEMETH et al., 2018; WANG
et al., 2018; DEUTSCH; HE, 2018; AYAD; TERRISSA; ZERHOUNI, 2018; WU et
al., 2017d; LEE; JIN; BAGHERI, 2017; YAN et al., 2018; KWON et al., 2016; WU et
al., 2017¢c; TERRISSA et al., 2016; YANG; ZHANG, 2016; WU et al., 2017b; MAN;
ZHOU, 2018; REN et al., 2018; AMIHAI et al., 2018)

Predetermined
Maintenance (PRM)

(CIPOLLINI et al., 2018)

State of Health (SoH)

(LEE; BAGHERI; KAO, 2014; WANG et al., 2018; AYAD; TERRISSA;
ZERHOUNI, 2018)

Fonte: O Autor

SQ3 - E possivel criar uma taxonomia usando os termos encontrados para aplicacao

preditiva ou monitoramento?

Para responder a esta pergunta, foram abordados os desafios cientificos da revisdo, foi

realizado a separacdo de termos e criada uma taxonomia. A Figura 11, demonstra a sequencia
da metodologia utilizada, com a realiza¢do da pesquisa e defini¢do dos artigos foi iniciada a

separacdo e discussdo dos resultados. Para isso, a ferramenta VOSviewer foi utilizada para
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contribuir principalmente na visualizacdo dos principais termos encontrados. O resultado

apresentado foi mais expressivo, pois foi possivel criar uma taxonomia mais abrangente do que

a inicialmente planejada.

Figura 11 — Metodologia criada para gerar a taxonomia.
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Fonte: O Autor

Para estabelecer razdes 16gicas para o processo de definicdo taxondmica, foram adotados

trés critérios para criar a taxonomia da 14.0 com foco em PdM:

Primeiro critério: Gerar mapeamento e o clustering usando o VOSviewer, ferramenta
que implementa algoritmos e métodos de otimizacdo do Smart Local Moving (SLM)
criado pelo Centro de Estudos de Ciéncia e Tecnologia (CWTS) (KLAVANS; BOYACK,
2017). O primeiro processo foi a geracdo de um arquivo com as informacgdes vitais para
criar os mapas, neste caso, autores, termos e citacdes. Para isso, foi utilizado o Scopus e
realizada uma busca individual do corpus selecionado. Apds este processo, foi
importado o arquivo pelo VOSviewer de acordo com o manual (ECK, 2016) e aplicado
métodos de dados bibliométricos, filtragem e relacionamento por co-ocorréncias de
palavras-chave. A andlise de co-ocorréncia consiste em analisar os links entre as
palavras usando algoritmo de linguagem natural (ECK, 2016). Para evitar a redundancia,
foram aplicados filtros para termos semelhantes de acordo com a Tabela 7. Esta técnica é
aplicada para evitar que palavras sindnimas, escrita diferente ou mesmo significado

sejam plotadas no mapa separadamente.

Fonte: O Autor

Segundo critério: Verificar todos os termos que estdo relacionados hierarquicamente
com relagdo direta ao termo 14.0 com foco em PdM, assim, usando o mapa de relagdo
e calor do VOSviewer obtendo os mapas da Figura 12a um mapa de relacionamento e
12b de calor. Com os mapas, € possivel visualizar que os principais termos utilizados na

string foram contemplados nos resultados dos artigos selecionados.



50

Tabela 7 — Arquivo de configuracdo de termos de co-ocorréncia

Termo Substituir por
learning algorithms machine learning
learning systems machine learning
internet of thing internet of things
internet of thing (iot) internet of things
internet of things (iot) internet of things
cyber physical systems cyber physical system
cyber-physical systems cyber physical system
cyber physical system (cpss) cyber physical system
cyber physical systems (cpss) cyber physical system
cyber-physical systems (cps) cyber physical system

A partir deste critério pode-se destacar a definicao dos principais termos encontrados para
14.0 com foco em PdM na Tabela 8.

Tabela 8 — Termos-chave para gerar uma raiz para o Inddstria 4.0 com foco em PdM
Termos-chave
Big Data
Cyber-physical systems (CPS)
Smart Manufacturing/Manufacture
Internet of Things (10T)/Industrial Internet of Things (I1oT) - Figura 14
Machine Learning/Artificial Intelligence
Predictive MaintenancelMaintenance/Fault prognosis Figura - 13

Fonte: O Autor

* Terceiro critério: Para cada termo significativo identificado na Tabela 8 foi realizada
uma representacao do préximo nivel da drvore taxondmica, verificando sua relagdo direta,
selecionando os termos que pertencem ao mesmo cluster de acordo com a Figura 13 e
Figura 14. Os termos que ndo mantiveram a conexdo direta foram excluidos e outros
conectados, se necessario. O mapeamento foi executado com todos os termos-chave e os

resultados de cada cluster sdo demonstrados na Tabela 9.

A Figura 13 apresenta as principais ligacdes com os seguintes termos: manutengao,
manufatura inteligente, Big Data, sistemas de suporte a decisdo, manipulaciao de dados e

sistema de producao.

Tabela 9: Termos-chave e clusters relacionados mapeados

Termos-chave Clusters
Big Data maintenance, PdM, data handling, decision support systems, production system
CPS computer architecture, multi-agent systems, decision making, manufacturing

industries, predictive maintenance, manufacture, IoT, RUL

continua na préxima pdgina
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Tabela 9 — continuacao da pagina anterior

Termos-chave Clusters
Smart industry 4.0, CPS, computer architecture, multi-agent systems, decision making, life-
Manufacturing cycle, manufacture, embedded systems
IoT - Figura 14 monitoring, conditions monitoring, big data, cloud computing, machine learning,

intelligent manufacturing, industrial research, industrial environment, fault detection,

RUL, deep learning

Al metadata, PHM, systems engineering, decision trees, failure, forecasting

PdM Figura 13 maintenance, smart manufacturing, Big Data, decision support systems, data

handling and production system

Fonte: O Autor

O cluster 10T na Figura 14, mapeou 0 mesmo processo e apresenta os seguintes termos:
monitoramento, monitoramento de condi¢des, Big Data, computacdo em nuvem,
aprendizado de madquina, manufatura inteligente, pesquisa industrial, ambiente

industrial, deteccdo de falhas, RUL, e Deep Learning.

Depois de cumprir todos os trés critérios, foi possivel criar a taxonomia da Figura 15. Com
base nos artigos selecionados e discussdes realizadas nos SQs, os ambientes CPS podem ser
considerados como os precursores do Smart Factoring, por serem os primeiros trabalhos a
trazerem a provocacdo do uso dados além da possibilidade de uma aplicacio Machine to
Machine (M2M). O mesmo ocorre com o progndstico, o PHM utilizou uma ideia de
monitoramento inteligente antes do surgimento da PAM. O uso de IoT também € algo real, mas
ainda € encontrado em aplicacdes em solucdes legadas ou protétipos para aquisi¢do de dados e
estudos de ML e PdM.

Como principal contribuicdo na revisdo, a proposta taxondmica da Figura 15 pode ser
detalhada da seguinte maneira: iniciada com o item monitoramento no contexto da 14.0,
termo identificado como a melhor representacdo do cendrio de discussdo com o objetivo de
criar uma referéncia para manutencao. Em sequéncia, o item tipos de manutencao, se estende
para o analise baseado no histérico ¢ analise baseada no instantianeo. Analise baseado no
histdrico, refere-se a manutencido em previsdes que podem gerar historicos com caracteristicas
temporais. A partir disso, € apresentado quatro categorias de manutencdo: corretiva,
preventiva, preditiva e prescritiva (NEMETH et al., 2018). Andlise com base no instantaneo
sdo vinculados como agdes imediatas, por exemplo, monitoramento de alerta. Principios lista
colaboragdes importantes sobre principios de monitoramento (JANTUNEN et al., 2016).
Dominios de aplicacoes aponta o progresso e aplicabilidade relacionada ao PdM na industria
4.0 (LEE et al., 2006; LEE et al., 2013; ZERHOUNI et al., 2017)). Em manutencao preditiva
(PdM) no contexto da I4.0 é o nicleo da proposta de taxonomia e, portanto, envolve mais

detalhes. Interacgoes aborda a manufatura baseada no sistema cibernético e da inovacdo de
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Figura 12 — Mapas gerados com termos relacionados diretamente a 14.0 com foco em PdM. (a)

Mapa de conceitos relacionados. (b) Mapa de calor.
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Fonte: O Autor

servicos, para que haja interagdo com produtos e servigos industriais (LEE; BAGHERI; KAO,
2014). Entre todos os itens, métodos merece atengdo, pois € possivel encontrar a abordagem
de classificacdo da PdM utilizada para contextualizar com as respostas do SQ2, por exemplo,

data-driven com sua importancia e aplicacdo de métodos e modelos relacionados a IA.



Figura 13 — Mapeamento no VOSviewer do cluster de PAM.
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Figura 14 — Mapeamento no VOSviewer do cluster da IoT.
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Modelos enfatiza que a chave para a PAM esta relacionada ao PHM. A gestao de saide de um
ativo usa quatro tipos de estratégias. Em foco de monitoramento, de acordo com o modelo
para a predicdo do RUL (MAN; ZHOU, 2018), enfatiza-se a importancia do conhecimento
fisico minimo dos componentes que serdo avaliados para verificar se a falha pode ser
identificada ou ndo. Por fim, objetivos representa os possiveis resultados obtidos de acordo
com essa representacdo da taxonomia de monitoramento no contexto da 14.0, reduzindo os
custos de manutencao e o tempo de inatividade, além de melhorar a manutencdo e a qualidade

relacionada a manutencao.

SQ4 - Como sao os resultados das pesquisas que apresentam modelos, métodos ou

arquitetura?

As discussoes relacionadas as aplicagdes partem do Apéndice B, que apresenta um resumo
com as informacdes primdrias sobre os modelos, métodos, frameworks e arquiteturas, destaca-
se o nome ou descri¢do dada pela pesquisa, caso aplicado e dados adquiridos para realizar
a previsdo. Os artigos selecionados que possuem caracteristicas de pesquisas de revisdes ou

mapeamentos nao foram listados, porque apresentam diferentes desafios e conceitos.

Pode ser observado no Apéndice B que as solugdes para avaliacao de vibracao, temperatura
e desgaste em componentes rotacionais foram as mais comuns. Alguns casos com importante
documentacgdo trouxeram aplicagdes usando AE (LEE; JIN; BAGHERI, 2017; HE; HE, 2017),
imagens (YAN et al., 2017) e polimeros (MULRENNAN et al., 2018). Também pode-se
destacar dois exemplos: um traz um conceito de Eletrocardiograma de Dispositivos (DECG)
(YAN et al., 2018) outro uma proposta de 14.0 de baixo custo para Pequenas e Médias
Empresas (PME) (SEZER et al., 2018).

A padronizagdo vinculada a aquisi¢do de dados, comunicagdo, seguranga e escalabilidade
também € algo necessario para o crescimento e ado¢ao de CPS e [oT, alguns exemplos aplicados
foram: Android Things (Google), Predix [General Electric (GE)], Azure loT Suite (Microsoft)
(HE; GUO; ZHENG, 2018; JIN et al., 2017; LEE et al., 2015; SAEZ et al., 2018; WU et al.,
2017d; LEE; JIN; BAGHERI, 2017).

Cada artigo tem sua particularidade, seja o uso do sensor, aquisi¢do, comunicagdo, forma
de retorno, mas em sua maioria as aplicagdes seguem uma linha de preocupacao com o legado,
um dos maiores desafios para fébricas que desejam adotar a 14.0 sem a possibilidade de
investimento significativo em novos ativos. O objetivo da SQ4 foi encontrar solu¢des com uma
estrutura que pudesse apresentar um fluxo de implantagdo padrdo, mas com aplicabilidade

prética diferente.

Antes de apresentar o resultado dos desafios identificados na revisdo sistemdtica e a resposta
do SQ5 ¢ feita uma discussdo sobre os trabalhos relacionados para avaliar as oportunidades

existentes na integracdo da PdAM com o problemas de escalonamento.
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3.2 Trabalhos relacionados a integracao da PdM com problemas de escalonamento

Como segunda parte dos trabalhos relacionados, o foco foi na busca por aplicacdes que
propdem integracao de processos dentro da 14.0, a pesquisa foi baseada em uma string béasica
aplicada no Google Scholar sobre "maintenance scheduling with scheduling problems". Apoés
esta primeira busca, foi encontrada a denominacao do problema na literatura conhecido como
"joint maintenance and production scheduling problem” ou "scheduling problem with
availability constraints” (VARNIER; ZERHOUNI, 2012). A partir dos primeiros artigos
encontrados, foi iniciada uma avaliacdo de citacdes e trabalhos relacionados nos préprios

artigos retornados.

Durante o processo de avaliagdo das publicacdes algo que chamou a atenc¢do e que se repetiu
em vdrias pesquisas relacionadas foi o problema sendo abordado em separado ou considerando
um indice de desgaste para cada job monitorado por um limite minimo ou maximo (FITOURI et
al., 2016; CUI et al., 2018). Em outros casos, a parte ligada a PAM € considerada como resolvida
e que ja existe a informagao disponivel do periodo em que a maquina vai apresentar problemas,
seria o caso de uma constraint ja identificada (VARNIER; ZERHOUNI, 2012; NIKOLAKIS et
al., 2018). A principal descri¢do estd na comparagdo e na tentativa de solugdo do rearranjo do
agendamento de producdo com informacdes de manuten¢do. O motivo pode estar no fato de ser
um problema NP-HARD alinhado a aplicacdo da pesquisa operacional na industria, trazendo

maior énfase no problema de agendamento do que na solucao da PdM.

Em Varnier e Zerhouni (2012), os autores trazem que a manutencdo pode ser controlada
com dois modos: um nominal que a maquina trabalha sem alteracdes e um modo degradado,
em que sdo inseridas algumas restri¢des prevendo a possibilidade de um tempo maior para o
RUL, permitindo a previsdo de uma manutencao preventiva. Essa estratégia seria considerada
como predicdio. Mesmo que o artigo traga contetidos relacionados a manutencdo e
agendamento de produc¢do, o autor considera que os dois modos propostos para sua solugdo ja
estdo determinados, e ndo apresenta detalhes de como foi realizado o processo de predi¢do. De
qualquer forma, a solugcdo apresentada pelo artigo permite encontrar o melhor hordrio de
operagdo de producdo para cada mdquina e, se necessario, ¢ gerado um plano de manutencdo

preventiva.

Outro trabalho considerado estado da arte, apresenta uma solu¢do para agendamento de
producdo definindo que as mdquinas ndo estdo continuamente disponiveis e apresenta
comparacoes e avaliacdes de complexidade na ideia de rearranjo ou prevé intervalos de tempos
para que as maquinas estejam disponiveis (SCHMIDT, 2000) apud (VARNIER; ZERHOUNI,
2012).

O trabalho de Levrat, Thomas e Iung (2008) traz uma nova categoria de manutencdo em
que denomina de manutencdo oportunista. A ideia € realizar encaixes da manutencao em
espacos existentes na agenda de produgdo, ou seja, ndo haveria propriamente um rearranjo. Na

7z

conclusdo do artigo, € reforcada a ideia de que a abordagem proposta tem comprovacao
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numérica, mas propdem, também estender o algoritmo para suportar a tomada de decisdo nas

varidveis ligadas a manutenc@o e ndo somente na producao.

Em Ladj, Benbouzid-Si Tayeb e Varnier (2016), as abordagens utilizadas ja possuem uma
linha mais heuristica, saindo um pouco das solu¢des baseadas na programacgdo inteira, mas
pode ser destacado, novamente, a colocagao do autor de que "primeiro fluxo se concentra em
considerar as agdes de manutencio separadamente e o segundo enfoca a integracdo de producao
e PAM". Como solugdo, € proposto um algoritmo hibrido utilizando algoritmos genéticos € um
sistema artificial imune, chamado IPro-HGIA que, baseado no PHM, realiza o planejamento de
intervengdes de producdo e PAM com o objetivo de minimizar o custo total. O método proposto
utiliza da informa¢do do RUL mas ndo descreve como ele € obtido, tanto que, no momento que
a manutenc¢ao € realizada, o algoritmo retorna a identificagcdo do RUL para zero. O artigo pode
dar base para a ideia de integracdo, mas a desta tese ainda prevé a conexao direta entre os dois

processos de forma automatica.

Com uma caracteristica mais ligada a tomada de decisdo, Fitouri et al. (2016) apresentam
uma abordagem com a integracao das duas agendas e reforca a ideia de constraints citando duas
linhas: uma levando em consideracdo a sequéncia de produgdo e outra aos recursos. Interessante
que os autores apontam o aumento de trabalhos sobre novos métodos de predicao de falhas, e
este fator pode motivar pesquisas como a que estd sendo proposta justamente pela manutencao
ser uma funcao primordial no processo produtivo. Em sua conclusdo, € destacada a busca por
uma combinagdo de regras de decisdo e a ideia do processo ser on-line, além da realizacao de

um estudo comparativo.

Também pode ser destacado o survey realizado por Ma, Chu e Zuo (2010) sobre
programacgdo deterministica com restricdes de disponibilidade motivadas pela manutencio
preventiva. O artigo traz um importante resultado de catalogacdo do que foi publicado, mas,
novamente, os resultados ficam focados ao problema de agendamento com a previsdao de
manutencio ja solucionado.

Dois artigos mais recentes ja confirmam esfor¢os no alinhamentos de ideias de integracio
dos problemas de agendamento de manutencdo e producdo. Em Cui et al. (2018) tratam da
integracdo com o objetivo de qualidade e robustez da solugdo para flow shops com incerteza de
falha. E proposto um modelo proativo modelado matematicamente resultando em um algoritmo
para otimizar a sequéncia de tarefas e as posi¢des de manutencdes preventivas juntamente com
os tempos de ociosidade. A exemplo de Fitouri et al. (2016) o algoritmo atribui um nivel de
desgaste para cada tarefa e estabelece medidas de alerta para determinar a manutencao de forma

preventiva e ndo preditiva.

Por fim, Nikolakis et al. (2018), relatam resultados e dois estudos de caso e fala que os
sistemas de manufatura estio mudando para o CPS, e destaca o custo de manutengdo e que as
atividades de manutencdo ndo seguem mais uma linha corretiva e preventiva e, sim,
cronogramas pré-definidos. Também fala que, com o crescimento do CPS, novas solugdes

escaldveis e distribuidas s@o necessdrias para gerenciar o processo de producdo com eficiéncia,
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sendo esta a principal motivacdo desta tese. Os apontamentos e estudos desta publicacdo foram
as Unicas com uma relacdo de acdo contréria, ou seja, o ajuste € realizado no agendamento de
manutencdo baseado nas informagdes de um cronograma de produgdo ja existente. O artigo
faz parte de um projeto de pesquisa europeu chamado SERENA e que tem o objetivo de

realizar pesquisas para producao conectada.

Baseado na publicacdo de Nikolakis et al. (2018), foi identificado um possivel desafio
relacionado a realizacdo de uma revisdo mais aprofundada de solu¢des mais atuais. Para
entender o cendrio dos trabalhos relacionados apresentados, foi criado o comparativo visto no
Apéndice C com o objetivo de visualizar de forma macro como as abordagens integram os dois
agendamentos. Como resultado pode-se destacar que o foco maior estd na solucdo do
problema da produgdo por ser considerado um NP, mas, com as tecnologias atuais e
possibilidade principalmente da aplicacao da IA, o processo de manuten¢do também comeca a
ganhar destaque e deixa de ser apenas uma constraint de entrada, isso contribui com a ideia de

integracdo e abordagem dos dois problemas.

3.3 Oportunidades de pesquisa

As oportunidade de pesquisa discute o resultado da revisdo sistemdtica e resposta a SQS5
que aborda - "Quais sdo os desafios e questdes abertas identificadas?" As percepgdes sobre este

questionamento sao:

* Aplicacao PdM baseada em tempo real: o primeiro desafio e o foco principal da
pesquisa foi a aplicagdo da PdM baseada no tempo (KAUR et al., 2018; WU et al.,
2017c; JANTUNEN et al.,, 2016). Foi possivel perceber que hd um conjunto de
resultados em que € apontada a predi¢do, mas, apenas, 0 monitoramento de alertas é
realizado. Poucas solucdes deixam claro que a manutengao pode ser feita levando em
consideracdo o tempo especifico de uma determinada condi¢ido. Mesmo os artigos
selecionados, que atendem a esse critério, ndo deixam claro que fardo a previsdo de fato.
Um dnico caso previu um intervalo de 7 dias para falha usando RF (AMIHALI et al.,
2018). Outros casos trazem situacdes como: forma reativa, manutencio de cronograma,
operacgdes preventivas programadas e monitoramento de condi¢des de cronograma entre
outras denominacdes (LEE; BAGHERI; KAO, 2014; SEZER et al., 2018; GUNES et al.,
2014; LEE et al., 2015; SAEZ et al., 2018; ROY et al., 2016; YAN et al., 2017; WU et
al., 2016; SILVA et al., 2016; LEE; JIN; BAGHERI, 2017; LEE, 2017; YAN et al., 2018;
KWON et al., 2016; WU et al., 2017c; TERRISSA et al., 2016; YANG; ZHANG, 2016;
LI, 2016; WU et al., 2017b; CHO et al., 2018a; CIPOLLINI et al., 2018; HE; GUO;
ZHENG, 2018; ARDOLINO et al.,, 2018)). H4 também os casos de manutencdo
prescritiva que, por sua caracteristica, podem contribuir para esse desafio (MATYAS et
al., 2017; NEMETH et al., 2018).
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* Dados heterogéneos, testes de bancada: parte dos testes aplicados em PdM utiliza
bancos de simulacdo. A explicac@o para este cendrio é a complexidade da necessidade
de parada de uma maquina para avaliacio ou deixar ocorrer a falha. Mesmo tendo todos
os dados coletados, é possivel avaliar apenas uma maquina por vez, portanto, o desafio
de analisar dados heterogéneos. Alguns artigos ja citaram essa complexidade para
avaliar a situacdo de uma mdquina e depois disso colocar em producdo (DEUTSCH; HE,
2018; CHO et al., 2018a; AMIHALI et al., 2018), este desafio mostra a necessidade do
conhecimento fisico aplicado a predi¢ao (KWON et al., 2016; MAN; ZHOU, 2018; HE;
GUO; ZHENG, 2018).

* Criando uma nova classificacio de manutencdo: as classificagdes de manutencio
normalmente encontradas sdo corretivas, preventivas e preditivas. A denominacio
prescritiva (MATYAS et al., 2017; NEMETH et al., 2018), chama atencdo e pode ser a
solugdo para o fator de ser preditivo ou ndo, criando uma prescricao apontando para uma
situacdo especifica, como ja mencionado, a descri¢do feita por (NEMETH et al., 2018)
"Como podemos fazer acontecer?" ou "Como podemos controlar a ocorréncia de um
evento especifico?". Um dos desafios pode ser a criacio de uma nova designacio
chamada manuten¢do baseada em monitoramento ou alerta autbnomo, porque, se a
mdquina estd apresentando um alerta, ainda ndo seria uma previsdo. Os alertas ja
apontam a atencdo, de modo que, seria algo como prevencdo autdbnoma. Esse
monitoramento pode ser considerado algo prescritivo, mas é mantida a ideia de que a

previsdo deve envolver o tempo.

* PAM baseado em imagem: o uso de imagens para fazer uma previsdo pode ser
considerado um desafio, foi encontrado alguns artigos que levaram em consideracio
imagens e termografia, mas apenas (YAN et al., 2017) esta entre os selecionados. Assim,
algumas estratégias baseadas em imagens podem ser destacadas como sendo
desafiadoras para a realizacdo de PdM, especialmente ao realizar pesquisas e estudos de

problemas relacionados a solucdes usando imagens termograficas.

* Integrar o PdM ao processo de producao: a integracio entre os processos da industria
e a automacdo inteligente € um dos pilares da 14.0, portanto uma forma de usar PdAM
baseado no tempo seria a integracdo do processo de manuten¢do com a producdo ja
sugerida por alguns artigos (JIN et al., 2017; KIANGALA; WANG, 2018; WU et al.,
2016; NEMETH et al., 2018; LEE, 2017; JANTUNEN et al., 2016; QIN; LIU;
GROSVENOR, 2018)). O caso de Lee, Jin e Bagheri (2017) com a arquitetura 5C do
CPS, previsdo de qualidade de producdo (SPENDLA et al., 2017), fluxo de energia de
integracdo e logistica (LI, 2016). O artigo Kwon et al. (2016) apresentam argumentos e
desafios para a industria: ativos moveis, geracdo de energia, transporte e logistica, ativos
de infraestrutura, automoéveis, produtos médicos, servicos de garantia e robdtica. O

artigo também apresenta uma visdo dos desafios que fazem a andlise de trabalho de
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PHM baseada em IoT: aprendizado de mdquina e mineracao de dados, seguranga, coleta
de energia, novos modelos de negdcios para PHM baseado em IoT, licenciamento e
gerenciamento de direitos. As principais formas de integracdo encontradas foram o
cronograma de produc¢do baseado na previsdo de manutencdo, logistica e consumo de
energia de forma sustentavel. Algo que pode ser destacado é o FIS relacionado ao PHM
que ¢ um modelo de informacgdo conceitual que pode ser o padrdo para tal integracdo, a

ideia seria exatamente um sistema de inteligéncia de fabrica (YAN et al., 2018).

Durante a pesquisa, vdrias varidveis foram surgindo e trazendo novas oportunidades. Da
mesma forma que foi possivel destacar alguns desafios depois da realizacdo da revisdo sobre
PdM, os estudos necessarios para criacdo do modelo também trouxeram novos apontamentos

que podem ser listadas a seguir:

* Aplicacdo de métodos de ML para contribuir com a complexidade de problemas NP,
algumas pesquisas ja apontam para o uso de solugdes de clustering para a diminui¢ao
do espaco de busca (WANG; TANG, 2017). Outro exemplo ¢ Mirshekarian e Sormaz
(2016), que utilizaram ML para predizer o Makespan adequado para uma determinada

configuracio de escalonamento, utilizando como métrica de qualidade de sua solucao.

* Criacdo de um estudo focado em cada dado resultante de um tipo de sensor pode ser
um oportunidade identificada neste trabalho, por exemplo, quais informag¢des adicionais
a medi¢dao devem ser levadas em consideracdo para detec¢do de uma anomalia ou falha.
Qual € o indice e periodo a ser utilizado para determinar o tempo de falha a partir da

identificacdo de uma anomalia?

* Conforme ja mencionado a integracao proposta neste trabalho, € uma das possiveis em
um ambiente de FIS, o processo de fabricacao pode abranger facilmente a expedi¢do e a

entrega da produgdo, trazendo outras oportunidades de pesquisa aplicada ligadas a 14.0.
3.4 Consideracoes finais

A atividade de manutenc¢do requer estratégias e planejamento para atender as necessidades
de qualidade, seguranca e produtividade. O crescimento dos conceitos da 14.0 traz novas
oportunidades e desafios. Dentre eles, a manutencdo de forma preditiva foi o foco deste estudo
no qual foi buscado entender as abordagens utilizadas e as aplica¢des existentes. Deste modo,
a revisdao apresentada neste capitulo teve o objetivo de fornecer uma visao geral do PAM no
contexto da 14.0.

A partir desta revisdo, foram apresentadas as contribuicdes cientificas guiadas pela questio
principal e cinco subquestdes discutidas em profundidade na andlise do estado da arte. A
questdo principal do estudo abrange a identificacdo de padrdes, principais meios de

publicacdo, aplicacdes e os termos mais comuns sobre PdAM e 14.0. Como principal
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contribuicdo, foi criada a taxonomia do PdM no contexto da 4.0, a taxonomia apresentou os
tipos de aplicacao, principios, seguindo modelos de aplicacao, métodos, enfoque e delimitacdao
de objetivos. O que chamou atencdo foi que no periodo da realizacdo da revisdo foram
encontrados artigos sobre manutencdo com modelos de monitoramento, mas sem a ideia
principal de prever a possibilidade de falhas com base no tempo. Os contetidos vinculados ao
prognéstico de falhas também podem ser considerados uma limitacdo por serem dominantes
nos estudos de engenharia e incomuns na computagao.

Em relacdo aos préximos passos, primeiramente, foi visualizado alguns apontamentos
como O’Donovan et al. (2015), Zerhouni et al. (2017), Muhuri, Shukla e Abraham (2019) que
existem oportunidades para pesquisas na I4.0, especificamente no processo de manutencao
inteligente. Com o foco, no PdM, foi apresentado sete direcdes futuras, desafios que foram
importantes para delimitacdo deste trabalho. Houve a preocupacdo de conceito, sugerindo a
criacdo de uma classificacdo de monitoramento autbnomo com alertas, deixando a previsao
para uma caracteristica baseada no tempo. Foi chamada a atencdo para a multidisciplinaridade
envolvida nos novos desafios da 14.0 e a necessidade de integracdo. Em relacdo ao volume de
dados e a realizacao dos testes, o grande desafio de permitir a falha de um ativo para verificar o

ponto de manutengao correto.
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4 MODELO PDMS

Neste capitulo é apresentada a abordagem utilizada para criacdo do Predictive
Maintenance & Schedule (PAMS). Para propor um modelo para o PAMS foram analisados
cendrios com fluxos desde a aquisi¢do dos dados das mdaquinas até a tomada de decisdo
considerando o agendamento da manutencio e producdo. Foi necessario entender melhor as
necessidades e, para isso, o cendrio apresentado na Figura 16a foi analisado. Este cendrio é
normalmente encontrado em industrias que possuem processo de manutengdo corretiva ou

preventiva e é realizado da seguinte maneira:

1. Os responsaveis aferem, de forma manual, as informacdes dos ativos como vibragao,

temperatura e ruido. Este € um sinal da necessidade de adequacdo para a 14.0;

2. E utilizada uma prioridade de manutencio. H4 equipamentos que possuem risco de

parada geral de uma fébrica;

3. As programacdes de manutengdo sdo baseadas em manuais de fornecedores (preventiva),
0 que ndo garante que o ativo esteja em situagdo de desgaste. Esse fator é apontado no
relatério da PwC como um dos maiores motivos de gastos com manuten¢do avaliados
como desnecessarios (HAARMAN; MULDERS; VASSILIADIS, 2017);

4. Asinformacdes dos ativos s@o inseridas em sistemas ou planilhas para geracio de graficos

e indicadores de manutencao;

5. Sédo criados gréaficos de evolucdo de alerta. O grafico € monitorado e, se apresentar
alteracoes acima de determinado limite, € agendada uma manutencao. Este

procedimento € um risco de ocorréncia de manutenc¢do corretiva e parada da producgdo;

6. Falta de integracao dos processos, procedimentos realizados offline, informagdes perdidas

ou incorretas;

7. A mudanca do agendamento da producdo € realizada manualmente ou baseada no
monitoramento de alerta, gerando possivel atrito entre os setores de manutencido e

producio.

Para apresentar um modelo que possa melhorar o cendrio da Figura 16a, foram utilizados
os estudos realizados nos trabalhos relacionados. A inser¢ao de tecnologias do dominio da
Computagdo contribuiram nesta visualizacdo e, como resultado, € apresentado o cendrio da

Figura 16b, uma visdo geral do fluxo dos desafios do modelo proposto e descrito a seguir:

1. As medidas sdo aferidas automaticamente de forma on-line ou job (hora marcada). Neste

ponto sdo utilizadas as tecnologias de IoT e CPS;



Figura 16 — Cendrios analisados para criacdo do PAMS.
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2. Sao utilizados sensores on-line ou uso de edge - fog computing para pré-processamento e

armazenamento dos dados;

3. E realizada uma catalogacdo prévia de falhas baseadas nos manuais dos ativos € no

conhecimento prévio dos engenheiros;

4. E mantida uma visualizagio grdfica do monitoramento de falhas, para possivel

apontamento de novas situacoes e teste do modelo;

5. O histérico de dados é utilizado para montar cendrios de falhas e identificacdo de

similaridades (catalogacao de falhas e motivos);
6. E realizada a predicio de falhas, apontando o tempo estimado do RUL;

7. O resultado é um indicador de ajuste na producdo baseado na predicio da falha,

permitindo a melhora na tomada de decisdo dos setores responsdveis.

O foco inicial da integracdo do cendrio proposto estd na manutencgao e produgdo, porém pode
ser estendido para expedicao e logistica prevendo problemas de empacotamento, carregamento
e roteirizacdo (FRANK; DALENOGARE; AYALA, 2019). Este € um dos principais objetivos
da 4.0, permitir que o processo industrial forneca informacdes de toda a situagdo - do chamado

"chio de fabrica" até o rastreamento do produto.
4.1 Aplicacao da metodologia da matriz de inovacao sistematica

A aplicacdo da metodologia da matriz de inova¢do da Figura 6 foi baseada na revisdo
sistematica e em relatdrios de pesquisas realizadas nas industrias. Um exemplo, € o estudo da
PwC, com mais de 2 mil empresas em 26 paises, entre eles o Brasil, que fez o levantamento
sobre a 4* Revolucao Industrial e mostra que o setor pretende investir 5% da sua receita digital
anual nessa transformacdo, o que corresponde a um total de US$ 907 bi até 2020
(GEISBAUER; VEDSO; SCHRAUF, 2016). Como resultado, foi construida a matriz do

dominio da inova¢do do PAMS apresentada na Tabela 10:

* Quadrante Q1: foi identificado o que estd sendo atendido, tanto a nivel de necessidades
quanto a nivel de tecnologias. Com as pesquisas realizadas, foram apontados esforcos
para solucao de problemas de PdM e de agendamento de producdo. Este foi o ponto de

partida;

* Quadrante Q2: os mercados nio atendidos para os cliente sdo de solucdes de PAM, agdes
automatizadas, alto custo de tomada de decisdo, necessitando avaliacdo de relatérios e
falta de integracdo entre processos produtivos, como a diminui¢do de ocorréncias de

downtime;
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Tabela 10 — Matriz para identificar o dominio da inovagao.

Necessidades

Fonte:

ENEE
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-Preditivo
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2 Q3 Q4
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3

2 Q2
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> Problema de escalonamento de decisao -Operations Technology (OT)

-Integracao e diminui¢cao -Information Technology(IT)
do Downtime
Atendidos Nao atendidos
Visivel | Invisivel
Clientes / Mercados

Adaptado de Lee e Abuali (2011)

Quadrante Q3: as necessidades ndo atendidas estdo relacionadas a integracdo dos

processos, neste caso, os agendamentos;

Quadrante Q4: o cendrio possivel de atender estas lacunas estéd relacionado a industria
desprovida de preocupacgdes, confidvel e que possibilite integracao de processos de forma

mais inteligente e autbnoma;

Quadrante Q6: sdo listados os gaps de necessidades que ndo sdo atendidas. Estes serdo
os diferenciais a nivel de tecnologia porque deverdo funcionar de forma invisivel, sua

implantacdo vai contribuir para atender as demandas do quadrante Q7 dos clientes;

Quadrante Q7: os mercados ndo atendidos sdo a maior preocupagdo. Sdo ativos legados
com a utilizacdo de novas abordagens, por exemplo: IA e a integracdo dos processos
de operacdo e tecnologia de informacgdo. Neste ponto, atuam as empresas chamadas de
integradoras, que trazem solugdes de adequagdo dos processos e maquinas defasadas, mas

deixam a lacuna ligada ao uso da A, oportunidades tecnoldgicas e de servigos;

Quadrante Q5: une, em um cendrio, uma solu¢do que pode se tornar um produto
diferenciado que atenda as necessidades, espaco tecnoldgico e o mercado. Aqui surge a

proposta do PAMS;

Os quadrantes Q8 e Q9 s6 serdo identificados no momento que for validada a proposta,

pois dependem de dados quantitativos e a comprovagdo da inovacdo, finalizando, até
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mesmo, com dados para uma patente. Estes quadrantes serdo atendidos quando surgir a

oportunidade de aplicacao real do modelo em uma industria.

O uso do método chamado de Dominant innovation, proposto por Lee e Abuali (2011), teve
o objetivo de apresentar uma forma visual de identificar e levar até a industria a adocdo das
inovagdes existentes na 14.0, buscando atender o desafio de - "Como fazer diversos setores
discutirem sobre como é possivel modificar o seu processo de fabricacdo?". O método
traz suas contribuicdes cientificas para outros exemplos que fazem um levantamento de insights
para abordar problemas e apontar solucdes, por exemplo, canvas, brainstorms e design thinking.
O uso de solugdes da Computacgdo trazem desafios que devem ser entendidos pelos "clientes"

(neste caso a industria), antes de serem aplicados.

4.2 Decisoes do projeto

Ap6s delimitar o cendrio do problema na Figura 16b, foi criada uma sequéncia de objetivos
menores para identificar os conceitos e requisitos apresentados na Figura 17. A figura visa tracar
uma estratégia para o estudo e busca de hipéteses que atendam as especificidades do PAMS. Por
isso, foi criada uma visdo macro do modelo para entender: (i) processo de pré-processamento e
avaliacdo dos dados; (ii) modelagem do problema de série temporal e separacdo dos dados em
treinamento, teste e validacdo; (iii) estudos, treinamento e avaliacdo de hiperparametros; (iv)
verificacao da possibilidade de testes de classificac@o para realizag¢do de estudos mais detalhados
sobre os dados; (v) modelagem do problema de regressdo comumente aplicado em problemas
de PdM; (vi) andlise visual dos resultados e aplicacdo de modelos de ML para PdM, avaliacdo
e possivel criagao de informagdes de degradacgao; (vii) criagdo de restricdes para o problema
de escalonamento e cendrio de aplicacdo; (viii) geracdo de resultados visuais para controle
de produgdo. Conforme destacado na Figura 16b, o foco foi delimitado no momento apds
a aquisicdo dos dados. No entanto, foram estudadas propostas de sistemas de aquisicao de
dados para entender melhor as tecnologias necessarias para trabalhos futuros (MOURTZIS;
ANGELOPOULOS; PANOPOULOQOS, 2020).

O fluxo foi delimitado levando em consideracdo trabalhos relacionados de aplicagdo de
DNN e RNN para a PdM e predicdo do RUL (HEIMES, 2008; CUI; CHEN; CHEN, 2016;
ZHENG et al., 2017; DONG:; LI; SUN, 2017; BRUNEQO; De Vita, 2019; MODE; CALYAM;
HOQUIE, 2019; XIA et al., 2020).

4.2.1 Pré-processamento dos dados

A entrada dos dados é formada pela telemetria dos sensores aliada as informagdes
operacionais e setup das maquinas. Normalmente, a telemetria dos sensores € realizada com
pequenos espacgos de tempo. Estes podem apresentar a incidéncia de picos que confundem os

modelos de aprendizado de mdquina. Outra caracteristica € a variagdo da escala de valores dos
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Figura 17 — Modelo PAMS. Visao geral do fluxo da aplica¢do, demonstrado de forma conceitual.
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sensores, que precisam ser normalizados antes do treinamento e teste.

Neste trabalho, o objetivo é usar conjuntos de dados alinhados as caracteristicas
heterogéneas: diferentes maquinas e situacdes de falha. Nos estudos realizados, foi
identificado que, em alguns casos, as informacdes operacionais ndo estao disponiveis, o que
pode afetar os resultados da predicao, exigindo novas abordagens. Isso refor¢a a necessidade
de pré-processar e normalizar os dados, conforme Figura 18. E essencial avaliar métodos
matematicos e estatisticos para ajustar as caracteristicas usadas nos modelos de ML. H4 vérias
maneiras diferentes de normalizar os dados do sensor e o objetivo € ajustar a variacdo e
dimensionar os dados brutos dentro do intervalo [0,1] usando, por exemplo, z-score ou

Min-Max (ZHENG et al., 2017).
4.2.2 Andlise e modelagem das séries temporais

O préximo passo do fluxo € analisar a melhor forma de modelar os dados dos sensores.
A telemetria realizada ao longo do tempo indica o uso de séries temporais. Na era do Big
Data, ha uma necessidade crescente de extrair conhecimento de séries temporais e € crucial
modelar dados sensiveis ao tempo de forma correta (CUL; CHEN; CHEN, 2016). Considerando
isso, foram analisadas estratégias como os recursos de atraso (lag features), apresentados na
Figura 19. Neste caso, a aprendizagem € determinada a partir da ideia de tempo com atraso,

por exemplo, prevendo o RUL do dia atual mas tendo em consideracdo um atraso de dados de
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Figura 18 — Entrada, pré-processamento e normalizacdo dos dados.
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10 dias. Sao estudadas duas técnicas de retardo de dados: (i) janela continua em que os dados
tém uma caracteristica deslizante ou rolante, na qual o tamanho do conjunto é mantido para a
previsdo de T' + 1 e o aprendizado € feito sempre usando os dados mais proximos; (ii) a janela
expandida, na qual a duracdo do atraso aumenta a cada previsao e mantém as informacdes mais

antigas.

Figura 19 — Uso de janelas de atraso para modelar séries temporais e realizar a predicao.
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4.2.3 Estratégia para estudo dos dados, parametrizacao e avaliacdo de modelos ML

Normalmente, os resultados sdo esperados apenas com processos basicos de normalizac¢io
e verificagdo da importancia dos recursos selecionados do conjunto de dados. No caso da PdM,
a telemetria quase sempre apresenta sinais ruidosos que devem ser estudados, o que significa
que o conhecimento do setup, as diferentes cargas de trabalho das mdquinas e as informagdes
de manuten¢do dos fornecedores fazem a diferenca.

Uma estratégia para analisar e estudar as caracteristicas do conjunto de dados € verificar
se eles contém informacdes rotuladas, possibilitando a aplicagdo de modelos de aprendizagem
supervisionada, classificando as entradas e verificando se houve uma falha em determinado
momento da telemetria. Diferente da classificacdo, a PAM tem a necessidade de prever o tempo

de funcionamento da médquina até a falha, resultando na saida de informag¢des continuas o que
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¢ caracteristico de problemas de regressao.

Como resultado, € apresentada a Figura 20, uma arquitetura que, inicialmente, propdem a
realizacdo da classificacdo para verificar se houve falha para, posteriormente, realizar a
modelagem de um problema de regressdo e predizer o RUL. O objetivo € estudar modelos
DNN ou RNN em camadas ocultas, seguidos por camadas de DFF para saida. Os trabalhos
relacionados demonstram que a complexidade da arquitetura aplicada a classificacdo
supervisionada pode ndo ser necessdria. Portanto, é possivel comparar os resultados com

modelos cléssicos de classificacao, como: RF, KNN e Gradient Boosted Trees (XGBoost).

Figura 20 — Visdo geral da arquitetura para conhecimento do dominio.
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Fonte: O Autor adaptado de Xia et al. (2020)

4.2.4 Avaliacdo da predicdo, integragdo com o escalonamento e saida desejada

Um dos pilares da PAM € determinar o RUL corretamente. Ao fazer isso, os engenheiros
podem avaliar o tempo de manutencdo e otimizar a eficiéncia com menos tempo de inatividade
possivel MATHWORKS, 2018). Para isso, € necessario saber o resultado desejado e como serd
modelado, por exemplo: "Como seré definido o RUL de uma maquina?" e "E possivel identificar
com os dados de entrada quanto tempo a mdquina ficard em operagao antes de falhar?". Segundo
MathWorks (2018), é possivel mapear algumas caracteristicas para se estimar o RUL mostrado

na Figura 21, destacando-se trés:

1. Modelo de similaridade: quando as informacdes sao completas, do estado de integridade

até a falha.

2. Modelo de degradagdo: quando tem-se as informagdes do limiar da falha, dados sobre o

momento de integridade da mdquina e a identificacdo do estado da falha;

3. Modelos de Sobrevivéncia: quando sdo conhecidos apenas dados do tempo de falha;

A escolha correta de um modelo para o RUL € um dos motivos da busca por informagdes
heterogéneas. Na revisdo, é chamada atencdo para o uso de dados de bancadas devido a
dificuldade de encontrar dados reais de mdquinas que tenham funcionado até o ponto de falha.
Outro fator é que, mesmo mdquinas do mesmo modelo podem ter diferentes momentos de

falha, conforme ja mencionado. Tudo depende do regime de operagdo e carga de trabalho de
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Figura 21 — Formas de estimar o RUL baseado nos dados disponiveis.
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sua utilizagdo. Com diferentes situagdes de funcionamento, os modelos de aprendizado de
maquina podem apresentar melhores resultados quando aplicados em ambiente real de
producgdo.

Depois de pré-processar, normalizar, estudar os dados, testar os modelos DNN e RNN e
arquiteturas para prever o RUL, € possivel extrair as informacdes necessdrias para aplicar o
problema de escalonamento. Nesta fase, € necessdrio escolher como executar o cronograma de
producdo, considerando o tempo e com que antecedéncia foi possivel prever a falha. O resultado
€ o escalonamento visual das maquinas, seguindo o padrio da Figura 22. Sdo determinadas as
tarefas de cada méquina e € indicado o periodo de parada para manuten¢do. Na Figura 22, por
exemplo, a maquina 1 estd em periodo de manutencao de 0 a 30 e estard disponivel a partir deste
ponto. A saida € alterada conforme predicdo realizada pela PAM, executando automaticamente
o rearranjo na programag¢do da producdo. O resultado por meio de graficos com o cronograma
de atendimento as tarefas e a disponibilidade das maquinas colabora no processo de decisao dos

setores envolvidos.

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi apresentado o processo seguido para a contextualizagdo e o
entendimento do modelo pretendido para o PAMS. Foram visualizados dois cendrios: (i)

baseado em industrias que realizam manuten¢do corretiva, preventiva ou monitoramento de
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Figura 22 — Exemplo de saida com previsdo de manuteng¢do.
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falha e, (ii)) com um cendrio proposto levando em consideracdo a predicdo da falha e a
integracdo automdtica dos agendamentos de manutencdo e producdo. Na sequéncia, para
avaliar as necessidades considerando negdcio, produto e servico, foi aplicada a ideia da
metodologia de inovagdo sistematica de Lee e Abuali (2011). Todo este processo contribuiu
para a delimitac@o das contribui¢des cientificas da aplicacdo. Como resultado, foi criado um
fluxo l6gico do modelo PAMS focado em duas fases, a PAM e o escalonamento. Portanto, nos
proximos capitulos, serdo apresentadas, em detalhes, as decisdes, técnicas, experimentos e

resultados de sua aplicacao.
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5 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve o processo de constru¢cdo da metodologia baseado no modelo PAMS.
De acordo com o fluxo 16gico, é necessdrio determinar abordagens e estratégias para ciéncia de
dados, metodologia para prever as condi¢des das maquinas e utilizar os resultados da PAM para

descrever a modelagem e os detalhes do problema do escalonamento.

5.1 Busca e descricdo do conjunto de dados

Um dos desafios j4 mencionados € a dificuldade de encontrar dados reais de falhas de
maquinas e que estes dados sejam heterogéneos. Normalmente, os experimentos sdo feitos
com dados de bancada nos quais o ativo € estressado para identificar as situacdes de falha em
producdo. Estes pontos foram levados em consideracdo na escolha do conjunto de dados
utilizado neste trabalho.

Ap6s a avaliacao de diversos conjuntos de dados de referéncia, por exemplo, o Commercial
Modular Aero-Propulsion System Simulation (C-MAPSS) fornecido pelo Prognostics Center
of Excellence (PCoE) da NASA (DATASETS, 2018; XIA et al., 2020) e desafios do The
Prognostics and Health Management Society (PHM Society) (SOCIETY, 2018; WANG et al.,
2008), foi encontrado um conjunto de dados usado na plataforma de PAM da Microsoft Azure
Al (AZURE, 2020). Os motivos da seu escolha sao detalhados abaixo:

1. O conjunto de dados é preparado para simular um problema de classificacdao

supervisionada porque identifica 0 momento da falha;

2. Dados de vdarias méaquinas, idades, modelos e diversas falhas durante o periodo de
aquisicdo. A decis@o de manter vdrias situacdes de falha é diferente da literatura,
principalmente quando se utiliza dados C-MAPSS (DATASETS, 2018), que separam os
arquivos de dados do registro de uma falha cada (BRUNEO; De Vita, 2019; MODE,;
CALYAM; HOQUIE, 2019; XIA et al., 2020). A metodologia proposta considera vdrias
falhas por médquina, contribuindo para uma melhor generalizacdo dos modelos de ML,

pois uma maquina pode falhar por diferentes motivos e tempos;

3. A auséncia de informacao sobre o tipo de maquina e a informagdo operacional permite
verificar se a aplicacdo da metodologia € util para empresas que possuem telemetria e

pretendem iniciar um processo de PdM;

4. A possibilidade de criar uma simulacdo para testar a integracdo com a producdo. Com
base em cendrios e estudos de problemas de escalonamento, foi buscado um conjunto de
dados que tivesse a telemetria de mais de um modelo de maquina, o que permitiu simular
um cendrio de producgdo para serializacdo e customizacdo de produtos. Neste caso, a

producido considera que nenhuma médquina executa simultaneamente mais de uma tarefa
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e seguem uma sequéncia de producgdo. Realizar testes de integracdo sem usar dados reais
€, de certa forma, uma limitacdo. Normalmente, os dados de simulagdo trazem os dados
relacionados a manutencdo e os dados do planejamento da produgdao como informagdes

separadas.

Portanto, consideramos essas caracteristicas para avaliar o modelo inicial proposto e testar
hipdteses que pudessem apresentar resultados satisfatérios. O conjunto de dados tem vinte e
quatro leituras dos sensores (ciclos de telemetria) por dia e por mdquina, durante um ano, e

estdo divididos em cinco arquivos descritos a seguir:

* Maquinas: dados de 100 mdquinas, contendo suas idades e identificacdo de quatro

modelos. No entanto, ndo fornece informagdes sobre o tipo de mdquinas;

* Telemetria: leituras feitas a cada hora em sensores de tensdo, rotacdo, pressdo e vibracao.
Os dados nao carregam informagdes sobre as condi¢des operacionais, como configuragao
das méquinas, capacidade e velocidade de producdo, esfor¢co e ambiente operacional. O
que € importante para a correlacdo entre os sensores. Por exemplo, se a tensdo aumenta e
a rotacdo e a vibragdo também aumentam, isso pode estar relacionado a uma capacidade

de producdo ou regime de operagdo da maquina;

* Erros: informacdo de erro de operacdo por hora sem identificacdo especifica, incluindo

apenas uma nota de erro binaria;

* Manutenc¢do: informagdes de manutencdo, identificando o modelo dos componentes
(modelos enumerados variando de um a quatro) que foram submetidos a manutengao,

podendo significar uma falha ou nao;

* Falhas: informagdes sobre falhas durante a manutencdo. Identifica o ndimero do

componente que falhou e se precisou ser substituido.

5.2 Modelagem dos dados e testes de aprendizado de classificacao supervisionada

Definido o conjunto de dados, foi avaliada a possibilidade de testar métodos de
aprendizado de classificacdo supervisionada. Esta estratégia foi utilizada para entender melhor
sobre os dados e avaliar o nivel de ruido existente. No conjunto de dados em questdo, a propria
plataforma Azure traz exemplos de aplicacio que verifica se determinado conjunto de
informacdes daquele hordrio gerou uma falha. Os exemplos da Azure sdo realizados na
ferramenta chamada Microsoft Azure Machine Learning Studio, que possui um ambiente
visual onde sdo realizadas as parametrizacdes do modelo, utilizando estratégias de "arrastar e
soltar". A Figura 23 demonstra um destes exemplos. Nele € feito o carregamento dos arquivos

de dados, seguido pelos métodos de divisao dos dados em treino, validagdo e teste. Feito isso,
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Figura 23 — Exemplo de classificagdo supervisionada realizada no Azure Machine Learning
Studio.
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€ possivel selecionar alguns métodos como regressao logistica para realizacdo da classificagao.

Ap0s, € realizado o treinamento e feita a validac¢do dos resultados.

Ap6s o estudo do experimento do exemplo da Azure, optou-se pela implementacio
utilizando a linguagem Python para estudo das bibliotecas scikit-learn e Keras, ambas usadas
em solucdes de aprendizado de maquina e DL (SCIKIT-LEARN, 2007; KERAS, 2020). Neste
processo, foram correlacionadas informac¢des multimodais, ndo limitando apenas as condi¢des
dos sensores. Foram utilizadas ferramentas de normalizacdo e entendido melhor como aplicar
a ideia do uso da janela de atraso, visto no modelo proposto. No caso da janela expandida, é
gerada entradas de tamanhos varidveis, o que limita o uso de modelos de DL. Com isso foi
optado pela janela continua com atrasos de 24, 35, 60, 90 e 100 ciclos, o que se refere,
respectivamente, em 1, 1.45, 2.5, 3.75 e 4.1 dias para predizer 7'+ 1. O fluxo do modelo de
classificacdo seguiu, basicamente, o apresentado na Figura 23, s6 que, neste caso, foi feita toda

a implementacio de forma manual.

Cumprida a ideia da utilizacao da classificacdo e realizacdo do estudo detalhado dos dados,
incia-se a fase de modelagem do problema de predi¢do utilizando regressdo, sendo que o
objetivo € prever, a cada hordario, se a mdquina apresenta caracteristicas que permita definir se
ela estd degradando, determinando o tempo de funcionamento que ela ainda tem, comumente

chamado de run-to-failure.

5.3 Escolha da forma de estimar o RUL e divisao do conjunto de dados

Para uma generaliza¢do adequada, as técnicas de ML precisam de um conjunto de dados
bem preparado. Assim, dadas as caracteristicas do conjunto de dados, foi analisada a
necessidade da escolha do método de geragdo do RUL, que é uma informacdo primordial para
os processos de PAM (MATHWORKS, 2018).

Conforme descri¢dao dos dados, ndo sdo conhecidas as informagdes do RUL. Ainda assim,
foi encontrada a possibilidade de identificar o ciclo em formato numérico decrescente, desde
o momento da integridade da maquina até a falha. Com essas informacdes, foi utilizada a
estratégia de estimar o RUL em ciclos usando o modelo de sobrevivéncia detalhado na Subsecao
4.2.4. Foi considerada a possivel utilizacdo da estimativa por similaridade, mas, a principio, ndo
foi possivel, porque o conjunto de dados nao possui as informacdes da condi¢ao operacional.

Determinado o modelo de sobrevivéncia como forma de estimar o RUL, os dados podem
ser divididos em treinamento, teste e validacdo de varias maneiras: por maquina, data e falhas.
A opcgao, foi utilizar a divisao por falhas, porque o conjunto de dados tem mais de uma falha por
madquina no intervalo de tempo o que atende o objetivo de avaliar a caracteristica heterogénea.
A divisdo resultou em 75% das informagdes para treinamento, destas, 5% para validagdo e
25% para testes. Neste formato de divisdo, os dados de testes vao ter, pelo menos, uma falha
por méquina, o que € importante para avaliar o aprendizado dos modelos. Para realizacio da

divisdo dos dados, foi optado pela criagdo de um algoritmo de divisao proprio, buscando evitar
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a separacdo de informagdes, ou seja, ndo foi separado um ciclo completo do RUL que traz

informagdes do estado sauddvel até o nivel degradado da maquina.
5.4 Critérios de avaliaciao das caracteristicas de degradacio dos dados

Definido como os dados serdo divididos e o objetivo de realizar a predicio comparando
varios modelos de DNN, RNN e RRF, € necessdrio verificar quais serdo os critérios de
avaliagdo. Baseado nos trabalhos relacionados, foi identificado que, o comparativo dos
resultados em problemas de regressdo, utilizam a visualizacdo dos dados verdadeiros e
resultantes, o coeficiente de determina¢do R? e avaliagdo dos critérios de erros € MAPE. No
caso do R?, é medido o ajuste de um modelo estatistico linear aos valores observados de uma
varidvel, neste caso o RUL, podendo explicar mais sobre os dados coletados (HEIMES, 2008;
CUI; CHEN; CHEN, 2016; ZHENG et al., 2017; DONG; LI; SUN, 2017; BRUNEO; De Vita,
2019; MODE; CALYAM; HOQUE, 2019; XIA et al., 2020). Com isso, foi optado pela
utilizagdo da métrica da funcionalidade r2_score da biblioteca sklearn. Segundo Scikit-learn
(2007), a funcdo fornece uma indicacdo da qualidade do ajuste e, portanto, uma medida de
quao bem as amostras podem ser previstas pelo modelo, por meio da propor¢do da variancia.
A Equacgdo 5.1 traz como entrada os dados utilizados no treinamento (y) juntamente com 0s

resultados da predicdo () onde y é conhecido na Equagao 5.2.

Z?ﬂ(% - ?Jz‘)2

R2 y?@ - 1_ n —
W, 9) =1=Sm 1 5

(5.1

n n

onde =~ yie D30 = > ¢ (52)
=1 ]

=1 =1

No caso da acurécia ela serd calculada com a Equacdo 5.4 usando o Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) da Equacdo 5.3. Optou-se por esta equacdo porque ela apresenta
um melhor ajuste se comparado as func¢des do scikit-learn. Também serdo avaliados os erros
Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) e Mean Squared Error
(MSE). Conforme ja mencionado, estes critérios foram os mais encontrados nos comparativos
realizados nos trabalhos relacionados e, por se tratar de um problema de regressdo com
predi¢do de informagdes continuas, ndo foi possivel utilizar critérios como: FI-Score, matriz
de confusdo e Receiver Operating Characteristic Curve (ROC), comumente utilizados em

problemas de classificacao.

n

1 Atual, — Previsto,
MAPE = — 5.3
n ; Atual; (5-3)
Acurédcia = 100 * (1 — M APE) (5.4)

Com a delimitacdo da estratégia inicial, foram realizados os primeiros experimentos para
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nova avaliacdo do comportamento dos dados agora focado na predicdo do RUL e verificagdo
das caracteristicas de degradacdo. Foi realizado o processo basico de ciéncia de dados com
padronizacdo, limpeza, pré-processamento € normalizacdo. Com isso, foi possivel aplicar a
arquitetura inicial proposta para as redes, com uma camada de entrada, duas camadas ocultas
DNN ou RNN e camadas de saida DFF. A ideia inicial foi realizar avaliagdes sem altera¢des
nos hiperparametros padrao do Keras e para o RRF o padrdo proposto pelo sklearn.ensemble.
A primeira andlise realizada nos dados foram as caracteristicas com maior importincia na
predicdo do RUL, para isso, foi utilizado o RRF para analisar a importancia das features
selecionadas. Apds, foi realizado os primeiros treinamentos dos modelos DNN e RNN. Neste
momento, j4 foi possivel identificar a necessidade de aumentar as caracteristicas de degradacao
devido a falta de informagdes de configuragdo e operacao das maquinas. Segundo Chen, Zhu e
Lee (2013), um sinal de telemetria geralmente carrega distirbios aleatérios e ruidos e reforca
que o conhecimento dos principios fisicos € importante para a realizacdo da predicdo. Além
disso, durante o armazenamento e comunicacdo dos dados podem ocorrer erros ou aumento do

ruido.
5.4.1 Estratégias para avaliagdo dos dados e séries temporais

Com a necessidade de melhoria dos resultados foi realizada uma avaliagdo mais detalhada
dos dados. A estratégia utilizada estd relacionada a andlise grifica apresentada na Figura 24,
onde ¢ feita a visualizacdo da distribuicio dos dados, funcdo de autocorrelacdo,
estacionaridadade e sazonalidade (CHEN; ZHU; LEE, 2013).

Figura 24 — Metodologia de andlise visual dos dados.
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No passo 1 e 2 da Figura 24, foram gerados os graficos de correlagdo, que servem para
verificar possiveis comportamentos dos dados no tempo, por exemplo, se é apresentada uma
tendéncia de ciclo, sazonalidade ou aleatoriedade. A andlise da correlacdo foi focada na
telemetria para avaliagdo da necessidade de se criar caracteristicas didrias, sendo que, a
telemetria constante em pequenas faixas de tempo ndo permitem uma avaliacdo visual.

Segundo Falcdo (2012), a correlagdo entre duas varidveis num contexto de séries temporais
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mede o grau de concordancia relativamente assumidos pelos valores de cada varidvel ao longo
do tempo. Segundo Cui, Chen e Chen (2016), pode-se criar algumas caracteristicas incluindo
estatisticas simples, como média e variancia, bem como recursos complexos de andlise de
flutuacdo de tendéncia e andlise espectral. Isso pode convergir para estratégias de
transformac@o que penaliza mais os valores mais altos do que os valores mais baixos, com 0
objetivo de reduzir a tendéncia. Com isso, atendendo a primeira observacdo, foram criadas
caracteristicas didrias de média e desvio padrio da telemetria.

Como segundo passo, foi realizada a visualizacao da estacionaridade e sazonalidade itens 3
e 4 da Figura 24. Além do grifico, foram utilizadas as ferramentas disponibilizadas pelas
bibliotecas do Python, como a statsmodels, com a funcionalidade do teste de Augmented
Dickey-Fuller que verifica se um modelo autorregressivo tem ou nao raiz unitdria
(STATSMODELS, 2010). Conforme documentacdo da biblioteca, quanto mais negativo for o
resultado estatistico, maior serd a probabilidade da hipétese nula ser rejeitada, isso aponta para
um conjunto de dados estaciondrio. Outro grafico, € o histograma, que pode ser gerado a partir
dos dados da telemetria. Neste caso, deve-se analisar se os graficos do histograma demonstram

uma distribui¢ao gaussiana normal que € considera benéfica para os modelos.
5.5 Proposta de metodologia para adequacao do conjunto de dados

Com a aplicacdo das estratégias visuais e estatisticas, foi possivel entender a dificuldade
para os modelos identificarem caracteristicas de degradagao. Uma das hipéteses € que ruidos
aliados a auséncia de informagdes operacionais, podem estar contribuindo para um dificuldade
de aprendizado do modelo. Para isso foi criada uma metodologia apresentada na Figura 25,
que demonstra uma visdo macro do processo seguido. S@o dois blocos (caixas): a primeira,
jéa detalhada, e a segunda, que apresenta as abordagens de criacdo dos indices de degradacdo
que permitiriam prever o RUL utilizando dados ruidosos e sem informacao sobre a condicao de
operagdo.

A metodologia proposta surgiu no momento dos estudos de alguns conjuntos de dados de
competi¢des. Foi encontrada uma solugdo para estimar o RUL que traz um esboco para o célculo
de um Indicador de Saude (HI), que contribui na identificacdo da caracteristica de degradacao
Wang et al. (2008). Com isso, foi optado, inicialmente, pela criacdo de um Indice de Degradacio
proprio, conforme visto na Equagdo DI 5.5, baseada em uma funcio exponencial natural (e). O
uso de uma funcio com caracteristicas exponenciais € motivado pelo comportamento desejado
ao ajustar o modelo de regressdao. O objetivo é penalizar pequenas variacdes na relagdo entre a

leitura e 0o RUL esperado. Desta forma, pode-se garantir um melhor ajuste dos pesos do modelo.

DI = !0 Greantioony) (5.5)

Ap6s a criagdo do DI, foram realizados novas avalia¢des, € mesmo com o DI, ainda foram

identificadas caracteristicas de degradacdo ndo previstas para uso em modelos de predi¢do.
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Figura 25 — Metodologia para gerar o RUL, DI e HI em um conjunto de dados ruidoso sem

degradacdo expressiva.
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Diante disso, foi utilizada a estratégia de criar a Equacao HI 5.6 realizando a regressao Linear
e Logistica proposta por Wang et al. (2008). Neste processo, foram usados apenas dados de
telemetria originais, tensdo, rotacdo, pressao e vibracao com ciclos por hora representados por

2 na equagao.

N
HI:a—I—ﬁT.Z'—I—E:Oé—l—Zﬁi:L‘i-F&‘ (5.6)

i=1

A equagdo proposta em Wang et al. (2008) tem 2 como o vetor de caracteristica dimensional
N, HI € o indicador de sadde, («, 8) € N 4 1 parametros do modelo, e € € o termo de ruido.
O processo realiza uma fusio de telemetria e usa regressio logistica. E relatada uma distorgdo
de padrdo exponencial normal de degradacdo. Por esse motivo, também foi optado pelo uso
de regressao linear na metodologia proposta. Ao contrario do método usado por Wang et al.
(2008), os dados utilizados neste trabalho apresentam mais de uma falha, entdo foram incluidas

informacdes sobre os ciclos de falha médios, prevendo uma mudanca nos resultados.

Todo o processo descrito estd esbo¢ado na Figura 25. Foi conectada a parte responsavel
pela analise visual com a estratégia de criagc@o dos indices de degradagdo. Analisando o gréifico
de regressdao do HI da Figura, € possivel visualizar que a escolha da regressao linear segue a

estratégia de baixa penalidade para o ajuste dos modelos.

Outra observagdo é que a caracteristica da degradagdo, vista na Figura 26, é similar a
degradacdo linear por partes, que limita o valor maximo do RUL. Segundo Heimes (2008),
pode-se delimitar um valor mdximo com base nas observacdes dos dados e seu valor pode ser
diferente para cada conjunto de dados. Por este motivo, foi utilizada a funcdo Piecewise para
estimar o RUL, levando em consideracdo que a degradacdo comega apds um certo grau de uso
do ativo (LIM et al.,, 2014; ZHENG et al.,, 2017; MODE; CALYAM; HOQUE, 2019;
JAYASINGHE et al., 2019).

No caso do conjunto de dados em questdo, foi percebida uma caracteristica de falha em uma
média de setenta e cinco dias, equivalente a mil e oitocentos ciclos de telemetria, o que trouxe
um limite de anédlise para aplicacao do Piecewise e a pretensdo de antecipacdo da falha. Todos
os testes vao avaliar o inicio da apresentacdo da falha, mas, inicialmente, o foco foi no limite de

cento e vinte ciclos o que permitiria uma previsao de falha com cinco dias de antecedéncia.

A metodologia proposta também prevé a estratégia de verificagdo do RUL de forma
continua a cada leitura de telemetria didria com novos vinte e quatro ciclos. A ideia € refazer
os cdlculos dos indices de degradacao e verificar, novamente, a situacdo da maquina estimando
um novo RUL. Conforme previsto no modelo, a partir do resultado da predicdo € possivel criar
as constraints necessdrias para a realizacdo do agendamento de producdo, levando em
consideracdo o momento em que a maquina ndo estard disponivel devido a necessidade de

manuteng¢ao.
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Figura 26 — Grafico da regressdo linear e logistica utilizada para criar o HI. Caracteristica similar
a ideia da aplicacdo do Piecewise de (HEIMES, 2008).
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5.6 Processo de integracao das agendas de manutencao e producao

Conforme a sequéncia no fluxo do modelo, esta secdo descreve os passos para a criacdao
do escalonamento da produgdo baseado nos resultados da predicao. Com isso, é apresentada a
modelagem e as necessidades do experimento final.

A modelagem matemaética do problema descreve que existem M = M, Ms, ..., M,,, 1 ou
m maquinas para realizar J = Jy, Js, ..., J,, 1 oun tarefas. No caso deste trabalho, por se tratar
de 14.0, que tem, como uma de suas prerrogativas apresentar a possibilidade de uma producao
personalizada, o problema do Job Shop Scheduling Problem (JSSP) foi identificado como o
mais indicado. Se simulada a situacio de M = A, Be J = A, B, C a execu¢do da producdo
deve seguir para a maquina A, executando os trabalhos A, B e C. Para a maquina B, deve-se
obedecer a restricdo do JSSP de que nenhum trabalho pode ser iniciado numa maquina que
esteja ocupada, tendo que executar os trabalhos B, C'e A (FITOURI et al., 2016).

Na implementacao cldssica, o JSSP, considera-se que as mdaquinas estdo sempre 100%
disponiveis, isso deve ser modificado, porque para a realizacdo da integracdo com a
manutencdo serd utilizada a definicdo de sistema de maquinas com disponibilidade limitada
(SCHMIDT, 2000). Além do tempo considerado de uso da maquina M para execugdo do
trabalho J, € inserido um tempo de intervalo de disponibilidade D = [I;, F}|, que significa o
inicio e o fim do periodo de disponibilidade da maquina 1. Estas restricdes tem as entradas da
PdM identificadas como constraints. A notacdo matematica foi baseada em Fitouri et al.
(2016) e o resultado das adaptacdes destacadas, em negrito, podem ser visualizadas na Tabela
11.

Devido os experimentos utilizarem um conjunto de dados ja preparado, foram criados
cendrios baseados na telemetria e informagdes de coleta de dados de um ano com aquisicao a
cada hora. Para a realizacdo de um experimento, o problema foi modelado com a seguinte

situacdo:

* 1 - Divisdo dos periodos de agendamento da produ¢do de forma semanal;
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Tabela 11 — Notacgdes no JSSP de producdo e manutencao preditiva

Simbolos Designacao
J=Ji,Ja,. .. J; Conjunto de ¢ trabalhos
M = M;, Ms,..., M}, Conjunto de k£ maquinas(recursos)
Oijk A j" operacdo do trabalho J; a ser processada na maquina M},
Dijk Tempo de processamento da operagdo O,
Sijk Hora de inicio da operagdo O,
D=1In,, Fa, Periodo de disponibilidade da M. Inicio Iy, - Fim Fip g,
P, Duracao de uma tarefa de manutencao proposta na maquina My,

Fonte: Adaptado de Fitouri et al. (2016)

2 - A divisdo da jornada didria da fabricacdo € de 3 turnos de 6 horas totalizando 126

horas de tarefas semanais;

3 - Baseado nos 4 modelos de mdquinas, foi montada uma necessidade de escalonamento,
considerando que cada modelo esta disponivel em um determinado periodo de atividade,

por exemplo, modelo 1 - uma hora até o modelo 4 - quatro horas;

4 - E verificado o dia apontado na PdM e a maquina é alocada para manutencio durante

a semana identificada D = Ij/semanay s> £'Msemanay,» €552 SETd a constraint;

S - Diariamente, com a realizacdo de 24 ciclos de telemetria, € realizada a verificacio

continua da PdM e, se houver indicios de falha, é gerado novamente o escalonamento;

6 - A simulacao foi realizada utilizando o problema JSSP;

7 - Com o escalonamento realizado, é gerado um grafico de Gantt, assim o resultado é

utilizado como um indicador pelos setores de manutengio e decisdo de producao.

Com o cendrio criado, foram realizados estudos dos algoritmos e a aplicagdo das notacdes
da Tabela 11. Apo6s a avaliagdo dos objetivos deste trabalho, foi decidido pela utilizacdo de
uma solu¢do open source chamada OR-Tools iniciativa da Google Developers criada para a
resolucdo de problemas de otimizacdo combinatéria (DEVELOPERS, 2020). Para utilizar o
recurso do Job Shop do OR-Tools é necessério ter as informacdes de como o modelo deve
ser parametrizado. O resultado é o agendamento que determina as tarefas em cada maquina e
aponta o periodo da parada da manutencdo P = [/, Fi,] € modifica a disponibilidade D =

[Zrr,, Far,] da mdquina, que significa o inicio e o fim deste periodo na maquina 1.

5.7 Incremento do fluxo légico do modelo PAMS

Ap6s as definigdes relacionadas aos requisitos da metodologia a ser aplicada, foi
identificado que o fluxo 16gico proposto no modelo pode ser modificado, adicionando mais
detalhes para atender aos desafios visualizados em conjuntos de dados ruidosos e sem

informacdes de operacdes das maquinas. O PAMS ainda mantém a divisdo em duas fases, mas



83

algumas hipéteses devem ser mais detalhadas e, com isso, € apresentada a nova descri¢do do

fluxo da Figura 27:

* O processo da PdM realizard a ciéncia de dados, ndo apenas a padronizagdo e limpeza
inadequadas de dados, mas também um estudo com uma avalia¢do incremental de cada
estratégia a ser utilizada para possibilitar que dados com ruidos possam apresentar
resultados satisfatérios. A PdM € iniciada com a avaliag¢do visual das caracteristicas de
degradacgdo do ativo. Se o processo visual demonstrar baixo indice de degradacdo, dados
sintéticos baseados na telemetria e similaridade dos dados histéricos devem ser
avaliados. Como o modelo prevé novas entradas de telemetria de forma diaria, o modelo
devera refazer o processo, gerando um feedback continuo. Apds o processo visual e a
adequacao das features com o uso do RRF, € realizada a predi¢io com modelos baseados
de DNN, RNN e RRF;

* Com a predi¢do do RUL, a segunda fase poderé ser atendida, criando as constraints para
o problema do escalonamento e apresentando uma abordagem que € modificada
diariamente. O resultado deve ser através da geracdo de gréficos visuais, demonstrando o
cronograma da produc¢do levando em consideracdo a possibilidade de um ativo estar em

manutenc¢do no periodo. A cada nova etapa da hipétese, os resultados serdo avaliados.

5.8 Consideracoes finais

A metodologia proposta apresenta a necessidade de avaliacdo das caracteristicas de
degradacdo. No caso do conjunto de dados utilizado, foi percebido que ndo era possivel
utilizar as informacdes da telemetria esperando resultados somente com a padronizagdo,
limpeza, pré-processamento e normalizacio dos dados como visto nos exemplos de
aprendizado de classificacdo supervisionada. Esse entendimento surgiu quando foram
analisados os conjuntos de dados do PCoE, que disponibiliza exemplos de dados originais e
dados ja preparados para simulacdo. Isso foi percebido quando comparadas as estratégias de
Wang et al. (2008), que buscam extrair resultados de dados ruidosos e sem caracteristicas de
degradacdo, e Mode, Calyam e Hoque (2019) que utilizam os dados de simulagdo para testar
modelos de aprendizado de madaquina e simular ataques em ambientes de loT. Nesta
observacdo, foi percebido que as estratégias de Wang et al. (2008) estavam ligadas a um
processo de melhoria dos dados através da similaridade, ou seja, o objetivo era melhorar os
resultados mesmo com dados com poucas informagdes de degradagdo. J4 no caso de Mode,
Calyam e Hoque (2019), o objetivo foi criar possiveis ambientes de ruidos criados por ataques
externos aos dados ja adequados.

Relacionado ao problema do escalonamento os desafios ficaram para a modelagem dos
dados da simulacdo de uma situacdo real. Foi necessdrio também, entender como o OR-Tools

deve ser parametrizado e como sdo gerados os resultados para criagdo dos cronogramas em
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Figura 27 — Modelo PAMS. Adequacdo do fluxo da Figura 17, demonstrado de forma conceitual
o aumento das hipdteses metodoldgicas.
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formato de graficos. A escolha do OR-Tools e a caracteristica de produgdo personalizada e
serializada motivou a escolha do problema com o JSSP. Este capitulo utilizou-se do modelo
inicial criado e evoluiu para uma metodologia de aplicacio com criagdo de hipdteses e

requisitos, que serdo aplicados a seguir.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sdo apresentados maiores detalhes referente as avaliagdes realizadas no
processo incremental da metodologia, cada passo, € descrito juntamente com os resultados,
discussdes e percepcdes em comparacdo aos trabalhos relacionados. Para a realizacdo do
treinamento, validagdo e teste, foi utilizado um computador com processador Intel Core
17-9700K de 32 GB de RAM e um NVIDIA Titan XP com 12 GB de memdria.

6.1 Avaliacoes iniciais e analise visual dos resultados

O primeiro passo a ser descrito € a avaliacao da possibilidade de aplicacao do aprendizado de
classificagdo supervisionada. A proposta deste passo veio a partir da identificacio de que, a cada
novo conjunto de dados utilizado, € importante conhecer as informacdes e caracteristicas das
mdquinas além da descricdo dos manuais e conhecimento dos Engenheiros. Como o objetivo
deste trabalho nao € somente apontar se houve a falha, ndo foi realizado um detalhamento de
critérios de comparagdo de resultados. O objetivo foi realizar estudos estatisticos e testar as
modelagens das janelas de atraso e como os modelos se comportavam com o conjunto de dados
escolhido.

As comparacdes foram feitas com os resultados disponibilizados pela Azure (2020) e a
Figura 28 apresenta o resultado da curva ROC utilizada para ilustrar o desempenho de um
sistema de classificagdo binaria. A curva em questdo é da aplicacdo do LSTM seguindo a
arquitetura de hiperparametros padrdes do Keras, com uma camada de entrada, duas camadas
ocultas de LSTM e camadas de saida DFF. Os resultados foram comparados com as solucdes
classicas citadas e ndo trouxe grandes diferencias, sendo que, o XGBoost, por exemplo, chegou
a apresentar 94% de ROC. Nas avaliacdes realizadas, foi possivel observar que as informagdes
de erro, manutencao e falhas tem importancia elevada no apontamento da falha, ja a telemetria
ndo traz contribuicdes expressivas no aprendizado dos modelos no caso da classificacao.

Apés o primeiro passo, o proximo estudo realizado estd relacionado a modelagem do
problema de regressdo, com o objetivo de predizer o RUL. Conforme metodologia, € utilizada
a andlise visual das caracteristicas dos dados para aumentar o entendimento referente ao seu
comportamento. Para isso, foram realizados as primeiras avaliagdes dos modelos DNN e RNN
utilizando a parametrizacdo descrita como bdsica: janela continua de 100 ciclos de atraso,
modelos com uma camada de entrada, duas camadas ocultas DNN ou RNN e camadas de saida
DFF sem alteragdes nos hiperparametros padroes do Keras.

Os resultados iniciais ndo foram satisfatérios: abaixo de 30% de R? e MAPE, embora o
RMSE tenha registrado uma média de 60 a 90 ciclos (horas) de diferenca, mas em qualquer
caso de PdM, o erro de previsdo de falha pode ser prejudicial. A Figura 29 traz o resultado da
madquina 75, com previsdo de duas falhas no periodo. O gréfico € baseado na predi¢do utilizando

CNN. No gréfico € possivel observar uma relacdo entre a deteccao de forma precoce de falhas,
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Figura 28 — Curva ROC do aprendizado de classificagdo supervisionada utilizando LSTM.
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o que pode sugerir um ruido no conjunto de dados.

Conforme esperado, os resultados iniciais demonstram a necessidade de mais andlises nos
dados e avaliacao da possibilidade da criacdo de informacdes que possam apoiar os modelos.
Com isso, foi aplicada a primeira hipétese de criacao de caracteristicas didrias de média e desvio
padrdo da telemetria. O resultado possibilitou criar a andlise da Figura 30, que demonstra que
as informagdes didrias melhoram a correlacdo da telemetria. De qualquer forma, o grafico
contribui na identificacao de que os dados de telemetria ndo apresentam um indice de correlacio
expressivo e isso se agrava quando nao sao conhecidas maiores informagdes de operacdo e setup
das méquinas. Algo que pode ser observado € o exemplo da baixa correlacdo entre a tensio e
a rotacdo, algo que nao € muito comum, porque normalmente quando existe uma distorcao de

rotacio a tensdo tende aumentar.

Para obter maiores informagdes, foi dada sequéncia nas hipdteses e foi testada a
estacionaridade utilizando o Augmented Dickey-Fuller. O resultado obtido foi que a telemetria
€ estaciondria. Quando uma série temporal estd estaciondria, pode contribuir no aprendizado
do modelo. De qualquer forma, deve-se validar se a caracteristica contribui para uma tendéncia
sazonal de indicacdo da ocorréncia da falha e, consequentemente, a predicio do RUL. Para
essa visualizagdo também foi gerado um gréfico, apresentado na Figura 31, que mostra um
exemplo da andlise para uma mdaquina especifica: os quatro primeiros graficos mostram a
telemetria de todos os sensores, enquanto os quatro ultimos apresentam apenas a média didria.
Essa andlise colabora no entendimento de que a criacdo de caracteristicas didrias melhora a
identificacdo de tendéncia. Mas infelizmente, ainda € possivel verificar que a tendéncia é

bastante sutil - o que pode prejudicar na hora da predicdo. A caracteristica esperada no grafico
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Figura 29 — Resultado da PdAM da mdaquina 75 utilizando CNN sem a criacdo dos indices de
degradacdo.
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Figura 30 — Correlagdo da telemetria da mdquina 75.
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de tendéncia é de aumento ou diminui¢io da linha préximo ao momento da falha e ndo linear,

como pode ser visto na figura.

Figura 31 — Anélise de séries temporais e tendéncias para telemetria de cada sensor da maquina
75. Os primeiros quatro graficos mostram a telemetria de todos os sensores, enquanto 0s quatro
ultimos apresentam apenas a média.
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Outro gréfico que corrobora nesta analise € o histograma gerado a partir dos dados da
telemetria original e a média didria apresentado na Figura 32. Os graficos demonstram uma
distribui¢do gaussiana normal que € considerada benéfica, mas, novamente, € possivel observar
a falta de comportamento continuo, o que confirma a hipétese do modelo ndo convergir para o
apontamento correto do RUL. No grafico também é mostrada a distribui¢do do RUL, que tem

uma sazonalidade decrescente, o que ndo se repete na telemetria.
6.2 Criacao de caracteristicas de degradacao baseado na similaridade do dados

Com a aplicacdo das estratégias visuais e estatisticas, foi possivel entender a dificuldade
para os modelos em apresentar resultados satisfatérios de predi¢ao. Uma das hipdteses € que a
falta de informagdes operacionais no conjunto de dados pode estar dificultando o aprendizado.
Para isso, foi criado o DI e reavaliada a predicdo. Os resultados ficaram abaixo de 70% de R? e
MAPE, e 0 RMSE caiu para uma média de 30 a 40 ciclos de diferenca, conforme apresentado na
Figura 33. O grafico ja traz uma caracteristica mais proxima da falha, mas ainda é perceptivel

que existem informagdes que o modelo estd considerando como importantes para apontamento
da falha.



Figura 32 — Histograma dos dados da telemetria e do RUL.
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Figura 33 — Resultado da PAM da méquina 75 utilizando CNN com a cria¢do do DI.
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O proximo passo previsto na metodologia é a criacdo do HI para comparar com os
resultados do DI. Apds este processo, os testes foram refeitos e, conforme apresentado na
Figura 34, o grafico ficou muito préximo dos resultados da aplicagdo do DI, mas com
identificagdo de falhas em pontos diferentes. Com isso, foi utilizado, novamente, o RRF para
verificar a importancia das features do conjunto de dados juntamente com o indices criados.
Neste processo, foi percebido que os dados relacionados a erros e manuten¢do nao sao
importantes no problema de PAM, como no exemplo de classificacdo supervisionada. Porém, a
visualizagc@o dos graficos trouxe a ideia de combinar os indices de DI e HI com o objetivo de

melhorar os resultados.

Figura 34 — Resultado da PAM da maquina 75 utilizando CNN com a cria¢do do HI.
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6.3 Combinacao dos indices baseados na similaridade dos dados e melhoria dos

hiperparametros

A combinagdo dos indice seguiu a ideia aplicada em Liu et al. (2007), Wang et al. (2008),
Dudek (2015), Zhang, Yang e Wang (2019), Liang et al. (2019) utilizando a funcionalidade da
biblioteca do sklearn.decomposition.PCA que aplica a diminui¢do de dimensionalidade dos
vetores usando PCA juntamente com o método numpy.empty_like. Segundo Dudek (2015), o
PCA transforma componentes do x-padrdo linearmente correlacionados em um conjunto de
componentes principais ndo correlacionados linearmente, € o ndmero de componentes
principais pode ser menor ou igual ao nimero de componentes originais. Esse processo criou
uma nova feature chamada de HI_fitted.

Juntamente com a aplicacdo da hipétese de combinac@o dos indices, foram realizadas

adequacgdes dos modelos DNN e RNN testando diferentes hiperparametros para fungdes de
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perda, ativacdo, optimizer e batch size. Os resultados apresentados utilizaram Loss Function =
MSE. Foi testada a scoring loss function proposta em (ZHENG et al., 2017), mas o MSE
mostrou resultados mais estdveis. Para a funcao de ativagdo na camada NN = linear, funcdo de
ativacdo nas camadas DFF = relu, optimizer = RMSProp, validation_split = 0.05 e batch size =
200. Estes foram os melhores resultados encontrados e isso permitiu a apresenta¢do de uma
arquitetura focada para o modelo proposto.

Para efeito de comparacdo, a arquitetura € igual para todos os modelos e na Figura 35 sao
destacados os trés melhores resultados. Na estrutura RRF, foi utilizado 50 estimators, criterion
= MSE e random_state = 42. No CNN, sdo quatro camadas ConvlD = 32, Kernel size = 6,
configuracdo do regularizer e bias seguida por duas camadas de saida Densa. No LSTM, sao
trés camadas = 32-64-16 com a configuracao regularizer e bias, e também foi utilizado duas
camadas Densas para a saida.

A escolha em utilizar diferentes métodos de ML tem como objetivo analisar as
caracteristicas de cada técnica e, com isso, identificar qual delas € a mais adequada para o
conjunto de dados escolhido. A ideia principal é estar preparado para identificar e estender
essa proposta para outros casos na inddstria. Com o conhecimento do funcionamento,
parametrizacdo e caracteristicas de varios métodos serd possivel encontrar o mais adequado

para diferentes situagdes e sinais gerados pelos sensores.

Figura 35 — Arquitetura com melhor resultado aplicada a Regression Random Forest (RRF),
Deep Neural Networks (DNN) e Recurrent Neural Network (RNN).
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Durante a adequagdo dos hiperparametros foram percebidas melhorias considerdaveis, mas
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quando aplicada a arquitetura proposta com a combinagdo dos dois indices os resultados foram
de 70% para 90% de R?> e MAPE e o RMSE caiu para uma média de 3 a 17 ciclos de
diferenga. Os resultados permitiram a predicdo da falha com uma antecedéncia de cento e
vinte ciclos de telemetria o que equivale a 5 dias para a PAM. Se avaliada a Figura 36, o gréifico
baseado nos dados de teste demonstra um processo de aprendizagem e predicdo muito
importante, identificando, e ndo mais confundindo, possiveis falhas fora do periodo. Isso
demonstrou que a combina¢do dos dois indices reduziu, significativamente, o ruido para a
predicao do RUL.

Figura 36 — Resultado da PAM da maquina 75 utilizando CNN combinando os indices DI e HI.
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6.4 Testes comparativos com aplicacao de filtros de suavizacao

Mesmo que os testes tenham apresentado os resultados satisfatérios, observou-se, durante
a criagdo dos indices, andlise visual dos dados e exemplos na literatura, a possibilidade de
aplicacao de filtros de suavizagdo. Filtros de suavizacao sao comumente usados para tratamento
de sinal e remoc¢do de ruidos, e por isso, foram feitos testes para avaliacdo de seu impacto na
telemetria (WANG et al., 2008; LIM et al., 2014; JIMENEZ-CORTADI et al., 2020; CAl et al.,
2020).

Baseado nos trabalhos citados, foram selecionados os filtros de Kalmam e de
Savitzky-Golay. Segundo Jimenez-Cortadi et al. (2020), Savitzky-Golay, ¢ um método
baseado no valor médio mdvel conhecido como convolu¢do. Sdo ajustados os pontos
adjacentes com um polindmio de baixo grau pelo método dos minimos quadrados lineares. No
trabalho em questao, a aplicacdo do filtro contribuiu em até 10% na identificacdo de anomalias

com o método de agrupamento iterativo, como foi chamado. J4 no caso do filtro de Kalman,
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segundo Lim et al. (2014), sua aplicacdo mais comum é como um estimador de estado de
passagem para frente. O filtro prevé os estados ocultos para a proxima etapa de tempo, dado o
histérico de estados estimados e, observando saidas ruidosas. Os estados previstos sdo
considerados 6timos, pois o filtro visa minimizar as incertezas.

A Figura 37 mostra um exemplo da média didria da telemetria de rotacdo da méaquina 50
com o sinal original e com a aplica¢do dos dois filtros. Mesmo sendo dificil a percepcao visual,
ha melhora nos sinais e suaviza¢do nos picos, contribuindo para o aprendizado do modelo. O
ruido € removido nas amostragem dos sensores porque os algoritmos de ML podem associar
esse ruido a informagdes importantes para a predicdo do RUL. O objetivo, entdao, é melhorar
ainda mais o prognoéstico de falha ou alterar o aprendizado do modelo. Por este motivo, ndo foi
realizado um estudo aprofundado para aplicacdo dos procedimentos matematicos dos filtros de
suavizacgao e, de forma experimental, foram utilizados os médulos savgol_filter e KalmanFilter
das bibliotecas SciPy (2021), Pykalman (2019).

Figura 37 — Comparac¢do de sinais sem e com filtros da média didria de rotacdo dos dados de
teste da maquina 50.
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Para realiza¢do de um comparativo, foram criados graficos para cada critério: RMSE, MSE,
MAE, R? e MAPE. Os critérios foram divididos em trés situacdes: sem filtros de suavizacdo
com os resultados apresentados na Figura 38, com aplicacdo do filtro de Kalman apresentado
na Figura 39 e aplicagdo de Savitzky—Golay na Figura 40. A Tabela 12 faz um comparativo
dos melhores e piores resultados de cada situacdo e demonstra pequenos ajustes que trazem

diferencas importantes para o aprendizado dos modelos.
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Tabela 12 — Comparagdo do melhor e pior resultado de cada situacao

Resultado Modelo | RMSE MSE MAE | R? MAPE
Melhor resultado sem filtro CNN 9.301 86.503 2.419 | 0.830 | 90.85
Pior resultado sem filtro DFF 14.365 | 206.351 | 10.209 | 0.594 | 86.35

Melhor resultado com filtro de Kalman CNN 9.669 93.484 2.504 | 0.816 | 90.64
Pior resultado com filtro de Kalman DFF 15.724 | 247.229 | 9.724 | 0.514 86.7

Melhor resultado com Savitzky-Golay CNN 8.789 77.253 2262 | 0.848 | 92.22
Pior resultado com Savitzky-Golay DFF 14.19 | 201.342 | 11.249 | 0.604 | 83.81

Fonte: O Autor

Analisando todos os testes, a discussao relacionada a utilizacdo dos filtros de suavizagao
mostrou que a aplicac@o do Savitzky-Golay teve os melhores resultados. Na Figura 40 pode ser
observado resultados mais consistentes para o0 modelo CNN com RMSE = 8.789, MSE =
77.253, MAE = 2.262, R* = 0.848, MAPE = 92.22 e RRF com RMSE = 10.102, MSE =
102.052, MAE = 2.887,R? = 0.789, MAPE = 95,01. Ao contrdrio dos modelos DNN
e RNN, para RREF, foi utilizada uma janela de atraso de vinte e quatro ciclos. Desta forma,
o tempo de resposta foi muito maior, o que influenciou na escolha da solu¢do. Outro ponto
importante é o comportamento dos resultados para a rede LSTM, os resultados para LSTM
foram RMSE = 11.409, MSE = 130.159, MAE = 3.159, R* = 0.744, MAPE = 91.08,
e se comparados com os trabalhos relacionados, ficaram abaixo das expectativas (HEIMES,
2008; ZHENG et al., 2017; DONG; LI; SUN, 2017; BRUNEO; De Vita, 2019).

Nos resultados, aplicando filtros de telemetria, foi observada alteracdo apenas em alguns
pontos. Isso porque, apds a geracdo dos indices de saide, a importancia do aprendizado
concentra-se nos recursos criados. Os resultados com os indices ja apresentam a remocao de
ruido e destacam a caracteristica de decaimento. De qualquer forma, os resultados da
aplicacdo do filtro de Savitzky-Golay permitiu melhorias, e sua suavizacdo estd melhor
adaptada a telemetria do conjunto de dados utilizado. Ja no caso dos resultados do filtro de
Kalman apresentados na Figura 39, percebe-se que a sua utilizacdo possivelmente seria uma
solucdo para situacdes com ruido mais complexo (LIM et al., 2014).

Também podem ser comparados os resultados da Figura 41 com a aplicacdo do filtro
Savitzky-Golay e a Figura 36 dos testes iniciais da combinacdo de DI e HI sem o filtro.
Pode-se perceber que os resultados tiveram uma melhora visual e estatistica entre 2% a 3% no
R? e MAPE devido a suavizagio de alguns picos.

Referente a comparacdo entre os modelos, a Figura 41 apresenta os resultados da maquina
75 aplicando CNN e LSTM, sendo os dois modelos com melhor desempenho. Nas figuras €
possivel perceber que, mesmo com duas falhas, os modelos mantém uma caracteristica sem
sinais de falhas durante um periodo e, préximo ao periodo de cento e vinte ciclos, comecam o0s
sinais de degradacdo até a falha.

Os resultados superiores da CNN, quando comparados ao LSTM e outras DNNs, podem
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Figura 38 — Comparacdo de resultados sem aplicagdo de filtros de suavizagdo em telemetria. (a)
RMSE. (b) MSE. (c) MAE. (d) R?. (¢) MAPE.
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estar relacionados a capacidade das CNNs de se adaptarem a dados ruidosos. Além disso, as

CNN s sdo capazes de extrair informacodes profundas independentemente de conexdes temporais
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Figura 39 — Comparacgdo de resultados usando o filtro de Kalman na telemetria. (a) RMSE. (b)
MSE. (c) MAE. (d) R2. (¢) MAPE.
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(CUI; CHEN; CHEN, 2016). Outro fator importante foi o uso de DFF para camadas de rede de
saida. As aplicacdes isoladas de DFF ndo apresentaram resultados satisfatérios com RMSE =



Figura 40 — Comparacgdo de resultados usando o filtro Savitzky-Golay na telemetria. (a) RMSE.
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1419, MSE = 201.342, MAE = 11.249, R? = 0.604, MAPE = 83.81, como pode ser

avaliado na Figura 40. Ainda assim, quando usado em conjunto com as DNNs ou RNNs, seu
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desempenho melhorou. As DFFs, além de agrupar caracteristicas extraidas pelos DNNs ou
RNNs durante a inferéncia dos dados, trouxeram resultados nao lineares e permitiram picos,

identificando valores préximos ao minimo e mdximo do RUL (XIA et al., 2020).

Figura 41 — Comparagdo da predicdo do RUL nos dados de teste da maquina 75 usando CNN e
LSTM com filtro de Savitzky-Golay.
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Fonte: O Autor

Para finalizar, as discussdes e comparagdes realizadas na fase da PAM foram baseadas nos
resultados e na evolugdo da aplicagdo da metodologia e do modelo proposto. Uma das
limitagdes deste trabalho estd relacionada a comparagcdo dos resultados com a literatura,
porque, conforme ja mencionado, grande parte dos trabalhos relacionados utilizam conjuntos
de dados do PCoE, entdo os indices e critérios alcancados ndo servem de parametro
comparativo. Ainda assim, essa limitagdo € resultante de um dos objetivos desta fase, que foi a
busca de um conjunto de dados mais proximo da ideia da aplicacdo real na industria. Isso
porque, serdo encontrados, dados de sensores e informacdes de operacdo que nao sio geradas
conforme o caso do C-MAPSS.

Mesmo com a impossibilidade de comparacdo dos resultados, foi criada a Tabela 13 para
demonstrar as contribui¢des deste trabalho. Foram analisados quantos trabalhos utilizaram as
estratégias de criacdo de indices de degradacao, como o DI e HI, quantos usam Piecewise, filtros
de suavizacdo, se utilizaram similaridade e séries temporais e quais os modelos de ML foram

testados e comparados.
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Tabela 13 — Comparacdo das contribui¢des deste trabalho com as abordagens de PAM dos
trabalhos relacionados

Dataset | Utilizou (DI) | Utilizou (HI) | Piecewise | Filtros Modelos Baseadoem | Series
Similaridade | Temporais
Savitzky
Azure Al —Golay RFF and DNN
Modelo PAMS para solucdes Sim Sim Sim e (CNN, LSTM, Sim Sim
de PAM Kalman | GRU, RNN,FNN)
Filter
Modelos de
Desafio . Regressdo e .
(WANG et al., 2008) PHMOS - Sim - - M égm o e Sim
Meédia Movel
Multi-Layer
C-MAPSS, Perceptron (MLP),
Desafio ) Support{Vector .
(ZHENG et al., 2017) - - Sim - Regression (SVR), - Sim
PHMO08
¢ Milling Relevan_ce Vector
Regression (RVR),
CNN and LSTM
C-MAPSS~
(DONG; LI; SUN, 2017) Jet Engine - - - - LSTM Sim Sim
Failure
(BRUNEQO; De Vita, 2019) | C-MAPSS - - - - LSTM - Sim
Regressao Linear,
(LIANG et al., 2019) C-MAPSS Sim - - - | Modelo baseado Sim
em coeficiente
de Spearman
Particle RaoTBlacl.(wellized
(CAl et al., 2020) C-MAPSS - - - Filter Particle Filter Sim

(RBPF)

Fonte: O Autor

6.5 Modelagem do problema do escalonamento e integracio com a PAM

Com a fase da PdM atendendo o periodo de predi¢do de cinco dias nos experimentos
realizados na base de dados escolhida, é possivel simular o processo de integracdo e as
decisdes relacionadas ao problema do escalonamento. Com a decisdo da utilizacdo do
OR-Tools foi necessario estudar os parametros necessdrios para seu funcionamento. Como o
modelo utilizado foi o JSSP, serdo vdrias tarefas, processadas em varias maquinas. Para cada
tarefa deve ser montada a previsdo do agendamento da seguinte forma: jobX = [task(M,T)],
sendo que X é o nimero da tarefa, e, para cada um sdo criadas tarefas em que M € a maquina
e o 1" o tempo.

O experimento considerou o periodo de um ano de planejamento, sendo 365 dias divididos
em 52 semanas. A nivel de avaliacdo, foram selecionadas 5 maquinas e, para cada maquina, €
apontada a semana que a PdM previu a necessidade de manuten¢do. Devido a complexidade dos
algoritmos, os testes utilizaram 4 tarefas. Para gerar o makespan foi considerado um periodo
de trabalho de 126 horas, sendo 3 turnos de 6 horas por dia durante uma semana. Este valor
¢ chamado de horizonte no OR-Tools. Outra caracteristica € o tempo. O OR-Tools espera o
periodo de inicio até o fim da tarefa da maquina e ndo somente o tempo.

A Figura 42 traz o resultado exibido de forma visual utilizando o gréifico de Gantt. Este é
um exemplo com cinco maquinas na semana 6 em que uma das maquinas teve predicao de falha
no periodo previsto. Neste grafico de Gantt a distribui¢do das tarefas por maquina € visualizada.

No caso da Figura 43, o grifico de Gantt traz o resultado da distribuicdo das maquinas por



101

Figura 42 — Resultado do escalonamento para a semana 6 do ano de 5 maquinas sendo uma
retornou como necessidade de manuten¢do pela PAM. Grafico de Gantt maquina x tarefa
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tarefa, neste, é possivel visualizar que sdo 3 maquinas do modelo 3 e uma maquina do modelo
4, devido o periodo da tarefa.

Outra avaliacdo realizada foi a simulagdo da leitura de vinte e quatro ciclos de telemetria
para validar como seria o0 comportamento da ideia do feedback continuo. Como o conjunto de
dados possui dados de um ano e um més, este dltimo més foi utilizado para realizar inser¢des
de telemetria. Foram testadas situagdes sem caracteristicas de degradacdo e outras com
degradacdo, que ao repetir o processo da PdM solicitou a modificacdo da sugestdio do
escalonamento devido a predi¢do antecipac¢do da necessidade da manutencdo. Este € um ponto
muito importante para a tomada de decisdo, sendo que o apontamento da necessidade de
alteracdo do planejamento com antecedéncia € benéfico a nivel de negdcio para a industria e
funcionamento dos setores envolvidos.

Conforme realizado para a PdM, foi criada a Tabela 14 que destaca trabalhos relacionados
que mostram a preocupag¢do com a tomada de decisdo e a integracdo da 14.0. No entanto,
as solugdes sempre possuem caracteristicas especificas relacionadas a um estudo de caso ou
otimizacao no processo de escalonamento. A solug¢do proposta neste trabalho gerou discussoes
e preocupacdo com a ideia de uma aplicacao genérica voltada para a antecipacio da decisdo.
Para isso, foram utilizadas hipéteses de trabalhos que nao enfocam a integragdo, mas sim, a

predicdo por meio de aprendizado de mdquina.

6.6 Consideracoes finais

Ao finalizar este capitulo foram apresentados os resultados esperados integrando a PAM

com o escalonamento criando o PAMS. A predicdo permitiu retirar a maquina do agendamento
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Figura 43 — Resultado do escalonamento para a semana 6 do ano de 5 miquinas sendo uma
retornou como necessidade de manutencao pela PAM. Grafico de Gantt tarefa x maquina
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Tabela 14 — Comparagdo dos diferencias deste trabalho com as abordagens de integracao dos

1

rabalhos relacionados

Tipo de manutencio

Escalonamento
Abordagem do problema

Resultados e foco principal

Apresentar um modelo de integragao PAM

PdMS Preditiva OR-Tools e agendamento no mesmo processo
usando modelos DNN e RNN
(SCHMIDT, 2000) - Otlr'nlzagao pohno.mlal~ Escalonamento com limite de disponibilidade
Algoritmos de aproximagao
(LEVRAT: THOMAS: IUNG, 2008) Manutengao . Algt.)rltmo de prc?bablhdades baseado em
oportunista teoria de parada ideal
Preditiva com o RUL Modelo flow-shop considerando otimizar dois

(VARNIER; ZERHOUNLI, 2012)

jd estimado

Guruby library

critérios: tarefas de produc@o e manuten¢ao
antes do RUL identificar degradacao

(SARKER et al., 2013)

Preventiva ou
por quebra

Algoritmos evoluciondrio
hibrido

Algoritmo para otimizar o problema
de escalonamento

(FITOURI et al., 2016)

Preditiva com o RUL
ja estimado

Heuristica Job-Shop

Tomada de decisdo com job-shop
abordagem com resti¢do do PdAM

(KAO et al., 2018)

Preventiva criando o
Equipment Health Index(EHI)

Programacdo linear inteira

Apresenta dois modelos: um estatistico
assumindo EHI constante e outro dindmico
baseado na degradacdo

(LI; WANG: LIN, 2021)

Manuten¢ao
oportunista

Ant Colony
Otimizagdo

Proposta de escalonamento reverso,
otimizagdo da manutengio baseada
nos espagos encontrados na produgdo

(PATER, 2021)

Preditivo e
baseado em condi¢@o

Escalonamento para
substitui¢ao
de componentes

Usa o progndstico do RUL para agendar
a substituicdo dos componentes
da frota de aeronaves

(Ml et al., 2021)

Preditivo

Proposta de framework para tomada de
decisdo integrada para orientar o PdAM
com maior precisdo

(ZHAI; KANDEMIR; REINHART, 2021)

Médulo PHM especifico de
operagao preditiva

Flexible job shop

Proposta de um framework para programagio
de produgdo integrada de manutengio
preditiva (PAM-IPS) usando um algoritmo
genético de dois estagios aplicado ao
monitoramento de condi¢do simulada
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da producgdo e reconfigurar as tarefas inserindo a miquina no agendamento da manutencao.
Todo o processo foi baseado em simulac@o e nos desafios resultantes da revisdo sistemdtica
(ZONTA et al., 2020). A busca por um conjunto de dados diferenciado e sem publicacdes na
literatura trouxe a necessidade de se utilizar hipdteses e avaliagdo incremental, mas conforme
j4 mencionado limitou as comparacdes com critérios de avaliacdo encontrados nos trabalhos
relacionados.

Os estudos realizados contribuiram na identificagdo, de que, a simples aplicacdo de
abordagens de ML em dados ruidosos podem ndo apresentar resultados aplicdveis. Isso refor¢a
algo que foi apontado na revisdo referente a importancia do conhecimento fisico na aplicagdo
da predicao baseada em dados (data-driven). A aplicagdo da PAM tem que ser uma andlise
multidisciplinar e com o aumento das pesquisas vem-se percebendo a inser¢do da Computacao
como primordial.

No caso do problema do escalonamento o que chamou atenc¢ao foi os esforcos da Google
Developers (2020) na resolu¢do de problemas classificados de alta complexidade NP, que
podem ser aplicados em processos industriais. O OR-Tools contribuiu para o processo de
integracdo proposto exigindo o seu entendimento e parametrizagdo. Os resultados da
integracdo especificamente no escalonamento nio tiveram critérios de avaliacdo devido sua
complexidade, isso pode ser citado com uma limitacdo, porque o objetivo foi comprovar a
possibilidade da aplicagdo integrada focando na predi¢do antecipada da falha e que fosse
possivel gerar os cronogramas da producdo corretamente. A avaliagdo do escalonamento
seguiu as regras do algoritmo, mas nao foi avaliado o desempenho e verificado em detalhes se
teria a possibilidade de melhoria. De qualquer forma, a proposta do PAMS apresentou
resultados diferenciados dos trabalhos relacionados porque apresentou um modelo integrado
completo. A proposta deste trabalho se preocupou em entender e integrar dois desafios
complexos e deixa o desafio da aplicagdo em ambiente real de producao.

A abordagem apresentada segue uma lacuna cientifico-pratica relevante. Como ja
mencionado, nos trabalhos relacionados a integracao e otimizagao de processos usando PdM é
um potencial tanto em abordagem quanto em situagdes de aplicacdo (ZHAI; KANDEMIR;
REINHART, 2021; MI et al, 2021). Neste trabalho, a preocupacdo foi entender a
possibilidade de uma industria com aquisicdo de dados iniciar o processo de predicdo
permitindo melhorar o plano de producdo. E por isso que nos concentramos em obter

resultados de dados que ndo apresentam relevancia de degradacdo usando Deep Learning.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o modelo PAMS, uma abordagem para integragdo das agendas de
manutencao e producdo. O estudo buscou, inicialmente, mostrar a situacao da aplicacdo da
PdM na 14.0 com a realizacdo de uma revisdo sistemdtica. A partir desta, foram buscadas
contribui¢des cientificas guiadas pela questdo principal e cinco subquestdes, abrangendo: a
identificac@o de padrdes; principais meios de publicagdo; aplicacdes, € 0s termos mais comuns
sobre PdM e 14.0. Como principal contribui¢do, foi criada uma taxonomia da PdAM no contexto
da 14.0. A taxonomia apresentou os tipos de aplicacdo, principios, seguindo modelos de
aplicacdo, métodos, enfoque e delimitacao de objetivos. A limitacdo da pesquisa esteve
relacionada a visdo da manutencdo como um simples monitoramento, sem a ideia principal de
prever a possibilidade de falhas com base no tempo (time-based). Os conteudos vinculados ao
prognéstico de falhas também podem ser considerados uma limitagdo por serem dominantes

nos estudos de engenharia e incomuns na computagao.

Com o foco na PdM, foram identificadas e discutidas sete dire¢des futuras, desafios que
podem ser utilizados por empresas e pesquisadores. Ficou claro, também, a
interdisciplinaridade envolvida nos novos desafios da 14.0 e a necessidade de integracdo entre
os processos. Ja em relacdo aos dados e a realizacdo dos testes, foi levantada a necessidade de
responder algumas questdes: "Como permitir a falha de um ativo para verificar o ponto de

manutengdo correto?" e "Como simular os diferentes cendrios de uma 14.0?"

Utilizando-se deste estudo, o objetivo para este trabalho foi proporcionar maior agilidade e
diminui¢do do downtime no processo produtivo, através da identificacdo de falhas utilizando
dados de sensores e catalogacdo dos apontamentos dos manuais dos ativos aliado aos
conhecimentos prévios dos engenheiros. A partir dos resultados da predicdo da falha, foi
realizada a integracdo com o problema de escalonamento, determinando quais mdquinas
podem fazer parde do processo produtivo. Desta forma, foram tragados dois desafios

cientificos: um para a PAM e outro para o problema do escalonamento e sua integragao.

Relacionado a PdM, o que chamou aten¢do durante o periodo da realizacdo deste trabalho
foi o crescimento de resultados aplicados que apresentam predicao baseado no tempo. Durante
a realizagdo da revisdo, no final de 2018 inicio de 2019, eram poucos os trabalhos que
apresentavam resultados com antecedéncia de tempo. Para tanto, foi destacado o trabalho de
Amihai et al. (2018) que fez predi¢des em periodos de 7 dias. Grande parte dos trabalhos
traziam uma proposta denominada por este autor como "Alerta Autonomo de Monitoramento
de Falha", que é a ideia da criacdo de um limite para falha (threshold) baseado nos
apontamentos dos manuais e conhecimento dos engenheiros.

Com a busca para atender as hipéteses do primeiro modelo apresentado, outros trabalhos
com resultados expressivos foram encontrados (BRUNEOQO; De Vita, 2019; MODE; CALYAM;
HOQUE, 2019; JIMENEZ-CORTADI et al., 2020; XIA et al., 2020). Estes trabalhos ja trazem

esforcos baseados na similaridade de dados e a possibilidade de modificacdo dos limites de
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falha com o tempo de aquisi¢do dos dados. O estudo destas solu¢cdes motivou o incremento no
modelo e ajudou na descri¢do detalhada de uma metodologia que pode ser aplicada em outras
situacoes.

O modelo e a metodologia propostos resultaram numa predicao de até cinco dias para falha,
em uma base de dados sem informagdes de operacao e com dados ruidosos. Com os resultados
alcancados na PdM, foi possivel atender a proposta de modificagdo do escalonamento a tempo
de replanejar a produgdo e prevenir o downtime. Essa possibilidade de integracdo pode melhorar
a relacdo entre dois setores essenciais da industria. As manutengdes corretivas geram atritos e
situacdes inesperadas, € manutengdes preventivas podem ser realizadas antes da necessidade.
Ambas aumentam os custos de producao.

A utilizagdo de dados heterogéneos com mais de uma falha por méquina também pode
ser considerado um resultado importante, fato que trouxe diferencas no cédlculo dos indices
de degradagdo. O estudo se concentrou na ideia de que, usar dados de sensores sem outros
tratamentos e esperar resultados satisfatérios, é uma pratica erronea. E importante identificar e
explicar para as industrias que o simples fato de realizar a telemetria ndo permite a afirmacdo
de previsdes inteligentes e assertivas.

Mesmo com 0s pontos positivos citados, o trabalho teve limita¢des - como ja mencionado -
em relacdo a disponibilidade de dados para simula¢do. Com isso, fica o desafio de aplicar o
PAMS em situacdo real, sendo que o cendrio criado foi baseado em estudos e exemplos de
utilizacdo, trazendo o diferencial de integracdo e comunicacdo entre dois setores, oferecendo
um resultado visual para acompanhamento. Na aplicacdo nas induistrias, uma das medidas que
poderda ser verificada é a confiabilidade do processo e a otimizacdo de tempo de
reagendamento, objetivo principal de problemas de otimizacdo e combinatdria, como por
exemplo, o escalonamento.

Em resumo, o PAMS apresentou a integracao prevista. Foram criadas informacdes baseadas
nos dados de telemetria, indices de degradacdo e a combina¢cdo com abordagens da literatura.
Os resultados exibidos de forma visual e grafica sdo importantes para sugerir a possibilidade de
alteracodes das duas agendas gerando resultados diferenciados que podem ser aplicados. Por fim,
algo a ser destacado, foi a preocupacdo em criar um processo que pudesse ter conteudo tanto
cientifico como aplicado, informag¢des e conteidos que permitam a continuidade do trabalho
e que possam ser apresentados para a indudstria como alternativa para problemas comumente

encontrados.
7.1 Publicacoes

Como contribuicdes parciais ao longo da pesquisa, foram produzidos artigos para

publicacdo em periddicos, listados a seguir:

* Artigos publicados:
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— ZONTA, Tiago, da Costa, C. A., da Rosa Righi, R,LIMA, M. J,Silveira, E., GP Li.
(2020). Predictive maintenance in the Industry 4.0: A systematic literature
review. Computers & Industrial Engineering, p. 1-17, oct 2020.
doi:10.1016/j.cie.2020.106889

— ZONTA, Tiago, da Costa, C. A., da Rosa Righi, R.,Zeiser, F. A.,Ramos, G.
O.,Kunst, R. (2021). A Predictive Maintenance model for Optimizing
Production Schedule using Deep Neural Networks. Journal of Manufacturing
Systems, p. 450-462, jan 2022. doi:10.1016/J.JMSY.2021.12.013.

* Artigos em avaliagdo:

— ZONTA, Tiago, da Costa, C. A., da Rosa Righi, R.,Zeiser, F. A.,Ramos, G.
O.,Kunst, R. (2022). Combining Degradation Index and Deep Neural Networks
for Predictive Maintenance in the Industry 4.0. Journal of Computing and

Information Science in Engineering, Computers & Industrial Engineering, p. 1-13.

7.2 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros podem ser divididos em dois grupos: um, ligado a necessidade e visao
da aplicacdo e gestdo de processos industriais, e, outro, ligado a melhoria do modelo proposto,
levando em consideracao as possibilidades cientificas.

Ao atender os objetivos, motivou-se a aplicacdo da integracdo em mais processos
relacionados a manutenc¢do, como: produgdo, armazenamento, expedi¢do e logistica. De
acordo com a frase inicial deste trabalho, a 14.0 motiva a ideia de aplicacOes inteligentes e
aumenta a necessidade de comunicacdo e integracdo entre os processos. Este ¢ um dos
principais conceitos da chamada "Revolu¢do Tecnoldgica": permitir maior volume de dados,
comunicacdo, inteligéncia e agilidade na industria.

De qualquer forma, este trabalho traz o desafio da aplicagdo do PAMS utilizando a coleta
de dados direto das maquinas, em uma situacdo real na industria. Desta forma, é possivel
analisar o tempo de inatividade e a melhoria da comunicagdo entre os setores de manutencao
e producdo, dando continuidade a proposta de integracdo com novos setores. Para a aplicacdo
futura, contatos com industrias jé estdo sendo realizados.

Com relagdo aos resultados, o trabalho apresentou uma evolucio durante os experimentos
em que foram adicionadas novas hipéteses, como os filtros de suavizacao, e isso pode se repetir
com dados em tempo real. As arquiteturas utilizadas nos modelos DNN e RNN podem ser
adequadas e testadas com novos hiperparametros, juntamente com novas estratégias de pré-
processamento, normalizacdo e Loss Function, melhorando, ainda mais, as taxas de acerto no
tempo avaliando periodos distintos. Além disso, pode ser melhorada a avaliacdo estatistica dos
resultados. J4 em relacdo aos problemas de otimizacdo e combinatéria, o uso do OR-Tools

pode ser estendido para a proposta de outros setores. Em ambas as fases, foram utilizadas
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ferramentas e bibliotecas com evolugdo constate e grupos de desenvolvedores importantes, o

que sugere possibilidade de melhorias futuras.
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MAZAHUA et al, digdata
2016)
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(LL 2016)
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2018) Learning rotativos condicao de vibragao
(CIs), massa de
detritos de  dleo
(ODM)
(KU, 2018) Plataforma de andlise de big data Método genérico  Temperatura,
baseada em RHadoop baseado em PLC velocidade, distancia
(AYAD; TERRISSA; Abordagem para Manutencio Mpetodo Genérico Genérico
ZERHOUNI, 2018) Inteligente IoT
(MAN; ZHOU, Sinais de degradacdo estocdstica Acionamento do Resisténcias da
2018) usando o processo Wiener e 0 motor automotivo bateria
modelo de riscos proporcionais
(WANG et al., 2018)  Estrutura para previsao de anomalia Moinho de Carvao Sensor de
baseada em dados de sensores em alimentagdo de

manufatura carvao, eletricidade,
vibrag¢do do
rolamento
(MULRENNAN et Soft Semsor para previsio de Estresse da folha de Transdutor de
al., 2018) propriedades mecanicas de chapas PLA extrudado pressdo, termopar
de PLA extrudadas

(SAEZ et al., 2018)

Deteccdo de anomalias e andlise de

arodutividade para CPS

Esteiras de partida
e parada, montadora

automotiva

Velocidade,

atual,

tensao
sensores de
presenga, botdo

de parada de

emergéncia
(KAUR et al., 2018)  Arquitetura OIE para [IoT Arquitetura genérica  Genérico
(CHO et al., 2018a) Arquitetura piloto para o PAM Fresadoras e Genérico
maquinas CMM
(CHO et al., 2018b) Arquitetura de um CPS Motores elétricos Gravidade da
vibracao
(REN et al., 2018) Modelo de predicio RUL de Deep Rolamentos Vibracao
autoencoder
(SEZER et al., 2018)  Abordagem PdM de baixo custo Centro de Giroscopio,
torneamento CNC acelerometro,
magnetometro,

temperatura, pressiao
barométrica e

umidade
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Artigos

Nome ou descri¢cao

Case

Variaveis

(NEMETH et al,
2018)

PriMa-X: Um modelo de referéncia

para realizar manuten¢ao

prescritiva e avaliacgdio de sua

maturidade  aprimorada  pelo

aprendizado de maquina

(YAN et al., 2018)

Eletrocardiograma do dispositivo

Centro de usinagem
CNC

Nio informado

(CIPOLLINI et al.,
2018)

Manutencdo baseada em condigdes

de sistemas de propulsdo naval

Planta de propulsao

diesel-elétrica e a gés

(HE; GUO; ZHENG,
2018)

Pavatar-Power  System$ Digital

Twin

estacdo  conversora
de ultra-alta tensdo

(UHVCS)

Velocidade, torque,
temperatura, pressao
Temperatura,

umidade, ruido,
qualidade do ar,

vazamento de liquido

(LIU et al., 2018) Algoritmo de Deep Learning Rolamento Dez condigdes de
dindmico baseado em compensacio vibracao
incremental

(AMIHAI et al, Estudo de caso baseado em Equipamento Vibracao

2018) monitoramento de vibragao rotativo com alto

desequilibrio

(KTANGALA; Monitoramento de velocidade de Motor transportador Vibragao

WANG, 2018) vibracdo descentralizada através de em uma fébrica de
ferramenta de relatérios baseadaem  engarrafamento
nuvem

(LAMONACA etal., IoT para monitoramento de Estruturas de Vibragdo, AE

2018) integridade estrutural(SHM) engenharia

(ARDOLINO et al.,
2018)

Quadro de pesquisa - hierarquia de

tecnologias  digitais e dados-
informag¢ao-conhecimento-

sabedoria (DIKW)

Fonte: O Autor
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Tabela 17: Comparagdo entre os trabalhos relacionados

Artigo Ano Aborda PdM Aborda problema de escalonamento Citacoes
(SCHMIDT, 2000 Nao aborda Sim e apresenta 501
2000) comparativos entre solugdes
(LEVRAT,; 2008 Cita e considera que as Sim e traz uma abordagem 30
THOMAS; paradas de manutencdo jia de manutencio oportunista
TUNG, 2008) estdo previstas baseadas no

RUL
(MA; CHU; 2010 Cita e fala sobre manutencdo  Sim e € o foco do Survey que 329
ZUO0, 2010) preventiva e considera como  cataloga pesquisas € suas

constraint solucdes
(VARNIER; 2012 Cita e utiliza informag¢do do  Sim, apresenta algoritmos 16
ZERHOUNI, RUL em sua solu¢do, mas e comparativos com
2012) ndo detalha como funcionao a manutengao como

que chamou de sistemas de  constraint

progndstico
(MIRSHEKARIAN16 Naio aborda Sim e traz importantes 18
SORMAZ, contribuicdes no uso de ML
2016) e critérios de avaliagdo das

solucdes

(FITOURI et 2016 Cita e utiliza o RUL como Sim, apresenta algoritmos 4
al., 2016) pardmetro de entrada, mas e um fluxo que pode ser

nao detalha como obteve as utilizado para o trabalho em

informagdes relacionadas a  questdo

manutengao
(LADJ; 2016 Cita e ja percebemos uma Sime é o foco da publicacio 4
Benbouzid- maturidade maior em falar apresentar sua  solucdo
Si Tayeb; sobre a manutencdo, mas hibrida
VARNIER, também considera o RUL
2016) como entrada juntamente

com um controle continuo

de degradac@o, mas apenas

cita um médulo PHM sem

muitos detalhes
(CUI et al, 2018 Cita e utiliza a ideia de Sim e possui uma 13
2018) manutengao preventiva  importante contribuicao

integrada na modelagem
matemdtica do problema

matemdtica na modelagem
do problema que pode ser

utilizada

continua na préxima pdgina
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Artigo Ano Aborda PAM Aborda problema de scalonamento  Citacoes
(NIKOLAKIS 2018 Sim, mas nao detalha, Cita, mas sem detalhes 1
etal., 2018) a publicagdo fica numa da solugcdo, apresenta a

abordagem mais alto
nivel de discussio da
integracdo das informacdes
de producdo na tomada de

decisdo da manutencdo

producg@o como entrada para
a agenda de manutengdo,
uma abordagem contraria
dos outros trabalhos

relacionados

Fonte: O Autor



