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Resumo

O presente relatorio tem por objeto um estudo feito na fabrica de fios da WEG que tem o
intuito de predizer a formacao de bolhas na passagem de verniz isolante nos fios. Em um
mundo cada vez mais competitivo e ao mesmo tempo preocupado com seu impacto no
meio ambiente a reducao de gastos desnecessarios e o aumento da eficiéncia em processos
produtivos vem sendo um dos maiores focos de todos os setores da indutria. Com isso em
mente a industria 4.0 traz diversas aplicagdes que tem o intuito de reduzir os rejeitos além

dos periodos nao produtivos das empresas.

A predicao de qualidade é uma das grandes promessas para as industrias, unindo todos os
grandes nomes da indtstria 4.0 para resolver um problema, o de baixa qualidade. Usando da
internet das coisas, integracao dos dados e machine learning é possivel identificar padroes
nas linhas de producao que levam um produto a ter baixa qualidade e ser reprovado nos
diversos testes de qualidade que uma empresa tem. Este projeto utiliza dos dados colhidos
do gerenciador de chao de fabricas da WEG para tentar encontrar as rela¢oes entre as
variaveis explicativas que podem levar a baixa qualidade da passagem de verniz nos fios
da WEG. O projeto utiliza multiplos algoritimos de inteligéncia artificial para prever a
formagao de bolhas na passagem de verniz isolante nos fios e oferece solugoes objetivas

para evitar a formagao das mesmas.

O projeto conseguiu com alta assertividade prever com 30 minutos de antecedéncia a

formagcao de bolhas e oferecer solucoes para evitar as mesmas.

Palavras-chave: predicao de qualidade, inteligéncia artificial, gerenciador de chao de

fabrica



Abstract

This document reports on a study carried out at the WEG wire factory that aims to predict
the formation of bubbles in the application of insulating varnishes in cables produced in the
company. In a world that constantly gets more competitive and at the same time worries
about it “s effects on the enviornment, reduction of unecessary spending and increase in
efficiency of productive processes has become one of the major focusses of all industry
sectors. With that goal in mind, Industry 4.0 brings several applications that aim to reduce

waste and non-productive periods in companies.

Quality prediction is one of the great promises for factories, uniting all the great names that
take part of Industry 4.0 to solve one problem, low quality. Using the internet of things,
data integration and machine learning it is possible to identify patterns in production lines
that lead to a low quality product and failure in the various quality tests that a company
applies. This project used the data collected in WEG “s shop floor manager to try to find
relationships between the explanatory variables and a dependent variable that can lead to
a poor application of varnishes in WEG wires. The project uses multiple machine learning
models to predict wether bubbles will be formed in the process of applicating insulating

varnishes in wires and offer solutions for the problem.

The project was able to predict with high accuracy the formation of bubbles 30 minutes

before it happened and offer viable solution to avoid them.

Key-words: predictive quality, artificial inteligence, shoop floor management
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Introducao

Com a extensa competitividade do mercado atual empresas precisam se inovar
cada vez mais para conseguir alcancar as altas demandas exigidas de qualidade, prazo
e preco imposta pelos clientes. Aliado a isso estao as necessidades de sustentabilidade e
legislagoes para a preservacao do meio ambiente. Nesse contexto as industrias sdo cada
vez mais direcionadas a reduzir seus gastos aumentando a eficiéncia em todos os seus

processos, reduzindo o consumo de matéria prima e produgado de residuos.

Dentre os diversos fatores que influenciam os objetivos acima um se destaca devido a
grande possibilidade de atuacao: A qualidade de producao. Ironicamente uma das variaveis
que mais influenciam no custo de fabricagao é gratuita, parafraseando (CROSBY, 1979)
a qualidade é gratuita, o que custa sao todas as agoes subsequentes de nao ter feito o
processo da forma correta pela primeira vez. Assim, o custo da falta de qualidade pode ser
expresso pela soma de todos os custos causados a clientes e empresa devido ao produto
nao ter alcangado as especifica¢oes de ambos (HARRINGTON, 1987). Estes custos podem
ser subdivididos em trés tipos: os internos, externos e ocultos. (MAHMOOD; KURESHI,
2015).

Os custos internos sao todos aqueles que a empresa despende antes do produto
ser entregue ao cliente. Ou seja, todos os gastos na linha de producao devido a uma
peca defeituosa. Esses incluem: o tempo desperdicado pelas maquinas e trabalhadores no
retrabalho da peca, o tempo desperdicado em inspecao e reteste, a matéria prima que é
descartada ou consumida no caso de retrabalho, a parada da linha devido a criacdo de um
gargalo pela falta da pega na maquina subsequente da linha e consequentemente custos

com atrasos caso estes se desenvolvam.

Os problemas internos acabam por acarretar em custos externos. Estes podem ser
definidos como todos os custos com o cliente apds a entrega da peca defeituosa. Aqui
entram: ativar a garantia, custos com mao de obra nos setores de reclamacao, inspegao e
correcao, custos com a deterioracao do produto final, transporte no caso de um recall e

até no pior dos casos com agoes judiciais.

Por ultimo todos esses problemas acabam por se desenvolver em diversas despesas
implicitas a empresa. Um produto de baixa qualidade acaba por piorar a impressao da
mesma no mercado. Neste caso é muito dificil estimar o quanto uma companhia perde
ao perder a confianca de seu consumidor. Mesmo sendo arduo calcular o valor exato
de oneragao causado pela degradacao de reputagao, é possivel perceber a dimensao do
problema com um pequeno exemplo: imagine que uma pessoa comprou um celular e ele

quebra logo na primeira semana. E bem provavel que nao s6 a pessoa nunca mais compre
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da marca, mas também faca um esforco extra para garantir que outras pessoas proximas a
ela também nao comprem. Esse efeito cresce exponencialmente podendo alcancar perdas

astrondémicas a empresa.

Dentro das diversas formas de atenuar os problemas supracitados, a predicao de
qualidade se apresenta como uma potencial solugao. De maneira breve, a predicao de
qualidade utiliza de dados coletados na linha de producao para fazer inferéncias sobre os
produtos sendo produzidos. Assim, a predigao de qualidade tem como interesse prever com
antecedéncia problemas de producgao para evita-los economizando recursos das empresas
que aplicam esta técnica. Para conseguir fazer este prognéstico se utiliza de técnicas de
aprendizado de maquina e estatistica para correlacionar as variaveis explicativas coletadas
no chao de fabrica com as variaveis resposta que mensuram o acontecimento de falhas na

produgao.

Este trabalho tem como interesse a predicao de formacao de bolhas na passagem
de verniz isolante em fios além do retorno de certos procedimentos que possam evitar a
formagao das mesmas antes que elas acontecam. O tema estd intrinsecamente relacionado
ao curso devido a programagao, utilizacao e leitura de sensores, assim como o estudo de

uma linha de producao completamente automatizada.

0.1 Pipelines em machine learning

Para desenvolver uma solugao para o problema foram utilizados de modelos de
aprendizado de maquina para prever as bolhas e oferecer os procedimentos supracitados.
Modelos de machine learning seguem certas etapas padrao que aparecem em qualquer
problema resolvido com inteligéncia artificial (KRAUSS et al., 2020). Esta série de etapas
em sequéncia que manipulam dados sao conhecidas na computagao como pipelines. No
caso de uma solucao de aprendizado de maquina quatro grandes processos fazem parte da
pipeline do sistema, sendo que cada um pode ter uma outra pipeline interna que realiza a
tarefa em questao. Integracao dos dados, preparacao dos dados, modelagem e aplicacao

sao as quatro etapas que serao comentadas abaixo.
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Figura 1 — machine learning pipeline
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Fonte: (KRAUSS et al., 2020)

A integracao é o primeiro passo e um dos mais demorados ela tem como interesse
conseguir os dados necessarios e integra-los para futuramente ser utilizado no algoritimo.
Tabelas de origens diferentes sdo unidas e seus dados formatados para a estrutura mais
conveniente. Essa etapa pode demorar devido ao tempo despendido com solicitagoes de

acesso aos dados para cada parte responsavel da empresa.

Com os dados formatados é necessario a preparacao dos mesmos. Esta etapa consiste
em duas etapas menores, o pré-processamento e a extracao das caracteristicas importantes.
No primeiro passo sao feitas as limpezas inicias. Dados nulos, ou valores sem sentidos sao
removidos, as variaveis sao formatas para os tipos corretos e transformadas de acordo
com o problema. Com isso feito ¢ o momento de encontrar as caracteristicas relevantes
para o problema. As varidveis explicativas sao estudadas e aquelas ndo importantes para
a solugao sao removidas. Além disso sao feitas a uniao e transformacao de diversas das

medigoes para conseguir caracteristicas melhores que entao serao aplicadas no modelo.

Desenvolvido um bom dataset é necessario a modelagem do sistema. Esta etapa
consiste em selecionar um ou varios algoritimos, otimizar os hiper parametros, treinar os
algoritimos e avaliar os resultados. A selecao dos modelos dependem de trés critérios, se o
problema é supervisionado, se é um problema de regressao ou classificagao e por fim da
performance do modelo em si. modelos supervisionados sao aqueles que se tem a variavel
resposta, assim o modelo pode utiliza-la para ser treinado, modelos nao supervisionados
tentam encontrar correlagdes entre varidaveis sem uma varidvel resposta. Problemas de
classificacao sao aqueles onde a variavel de interesse é categorica enquanto os de regressao
a variavel é continua. Por fim existe a performance do modelo, isso depende de coisas como

acuracia, custo computacional e até afinidade com o problema, ja que modelos diferentes
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podem performar melhor com datasets diferentes e selecionar modelos que trabalhem em
conjunto pode influenciar nas escolhas dos mesmos. Selecionados os modelos é necessario
realizar um ajuste dos hiper parametros. Estes sdo pardmetros ajustaveis que influenciam
como o modelo funciona, isso varia de modelo para modelo e é necesséario escolher os
parametros que melhor resolvam o problema em questao. Por fim se avalia a solugdo antes

de passar para a ultima etapa de implementacao.

No estagio final o programa é colocado no servidor correto, as API’s para consumo
da aplicacao sao criadas, restricoes de tempo e responsividade sao atendidos. Caso a

aplicacao necessite uma interface de usudrio ela é feita nesta etapa.

Devido a posse dos dados da geragao de bolhas foi escolhido por utilizar de modelos
supervisionados para o problema. Assim deve se decidir se o problema se encaixa como

um modelo de classificagdo ou como um modelo de regressao.

No caso da classificacdo um periodo préximo a acontecer uma bolha sera classificado
como um estado "préximo de dar bolha'e se utiliza de um modelo para classificar se o
sistema esta neste estado ou nao. Um estudo parecido foi feito para revestimentos em po,
onde se utilizou arvores de decisdo para prever com 88% de acuricia se o revestimento
ficaria bom ou nao (PACHNER; MIETHLINGER, 2019). Diversos estudos foram feitos na
area de classificacao de qualidade nas linhas de producao com o intuito de minerar dados

importantes para o processo, como demonstrado em (VAZAN et al., 2017).

No caso de regressao se tenta prever a evolucao das variaveis e assim definir quanto
tempo falta para a formacao de uma bolha. Devida a necessidade de alta qualidade de
dados, rapido tempo de aquisicao e grande capacidade computacional um modelo de
regressao para prever a evolucao das variaveis explicativas e assim poder fazer inferéncias

sobre as bolhas foi considerado muito complexo.

Sendo assim o projeto segue os passos descritos na pipeline de machine learning
com o intuito de classificar se em um dado periodo de tempo havera bolha ou nao e em
caso positivo oferecer certas solugoes para evitar o problema antes que ele acontecga. Para
retornar regras que sao passiveis de entendimento é necessario utilizar modelos de caixa
branca ou seja modelos que é possivel investigar as decisoes internas do algoritimo que
levaram a decisao final. Geralmente modelos caixa branca sdo menos precisos por isso foi
utilizado um conjunto de modelos caixa branca e preta para a resolucao do problema. Em
conjunto dos modelos foram utilizados métodos de over e under sampling para melhor
equilibrar os datasets de treino e evitar que o algoritimo tenha um viés a classificar a

classe mais comum, a classe sem bolhas.

Este relatorio ¢ dividido do seguinte modo. No primeiro capitulo sera apresentado
uma introducao a predi¢ao de qualidade da manufatura, modelos ja usados em outras

industrias e sua importancia atualmente. No segundo os processos da fabrica de fios é
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explicado e o problema em questao apresentado. No terceiro capitulo sera apresentado
todos os modelos e teorias que foram explorados para a resolucao do problema. Entao é
apresentado o que foi feito no projeto para por fim desenvolver as conclusoes finais sobre o

1mesIno.
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1 Predicao da baixa qualidade

Com a revolucgao digital, dados se tornaram o petréleo do mundo moderno, para
ser utilizado em todo seu potencial precisa ser explorado e refinado. Na perspectiva da
industria, a quarta revolucao industrial trouxe pela primeira vez através da internet das
coisas uma uniao entre diversos processos e camadas das empresas abrindo um leque

variado de opgoes para a utilizacao deste novo recurso.

Entre as diversas aplicagoes dos dados na industria moderna a predicao de qualidade
da producao se apresenta como um promissor investimento prometendo amplos retornos

em corte de gastos, redugao de rejeitos e aumento da eficiéncia.

Qualidade pode ser definida de diversas maneiras. Segundo (CHANDRA, 2001)
a definicao da qualidade de um produto pode variar entre satisfazer os requisitos do
consumidor, estar apto para uso ou se conformar aos requisitos previamente estabelecidos
para o produto. Estando claro que a qualidade tem como objetivo explicito satisfazer
o cliente, meta principal para qualquer empresa. Com este objetivo em mente diversos
métodos foram desenvolvidos com o intuito de aprimorar a qualidade dos processos

produtivos nas empresas, entre eles estao: siz-sigma e Kaizen.

Dos modelos citados apenas o siz-sigma utiliza de métodos matemaéaticos para a
melhoria da qualidade dos processos produtivos da empresa. O siz-sigma é uma abordagem
disciplinada, orientada por projetos e estatisticamente baseada de reduzir variabilidade,

remover defeitos e eliminar desperdicio de produtos, processos e transagoes (MONTGO-

MERY; WOODALL, 2008).

O Kaizen, do japonés melhoria continua é uma filosofia de continuamente despender
esforgos para melhorar os processos produtivos de uma empresa (SINGH; SINGH, 2009).
Ele vem como uma via de duas mao colocando mais confianca no trabalhador, prometendo
mais estabilidade empregaticia e distribuicao de beneficios para a forga trabalhadora e
recebendo em troca a experiéncia dos mesmos para melhor desenvolver os padroes de

atuacao nos processos da empresa.

A predicao de qualidade tem uma abordagem diferente pois suas solugoes "sao
construidas sobre os dados do processo de manufatura. Extraindo padroes recorrentes de
dados e relacionando-os com medic¢oes de qualidade. A predicao de qualidade possibilita a
estimagao da qualidade do processo baseado nos dados do processo"(TERCAN; MEISEN;,
2022). Assim esta nao depende de colaboradores para encontrar uma falha, basicamente
depende apenas do historico das variaveis de processo e dos indicadores de qualidade
do produto sendo assim uma grande aliada aos processos de melhoria de qualidade ja

existentes.
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Essa independéncia de mao de obra no processo traz certas vantagens que os outros
métodos citados nao oferecem. Entre elas se destacam encontrar padroes nao evidentes
em certos problemas e também evitar respostas tendenciosas de especialistas. As linhas
de producao sao complexas e diversas vezes processos anteriores afetam a qualidade
de um processo posterior, por causa dessa interdependéncia as vezes fica complicado
encontrar onde exatamente uma falha se origina, portanto nao é evidente para um operador
como acontecem estas correlagoes. Dificultando ainda mais o processo de identificacao
de problemas, profissionais acabam por ter um certo viés a opinides, podendo ignorar
evidéncias que levem a indicar que a origem do problema de qualidade do produto tem
uma razao distinta da prevista pelo profissional. Portanto a predicao de qualidade pode
ser uma ferramenta poderosa a ser aliada com a experiéncia dos especialistas para melhor

apontar areas passiveis de melhoria, que sao abundantes.

Para se ter uma melhor nocao da abrangéncia do impacto que a falta de qualidade
pode acarretar em uma empresa toma-se de exemplo a Toyota, empresa conhecida por sua
confiabilidade estima uma perda de 770 a 880 milhdes de délares na América do norte
apenas em 2012 com recalls (TELI et al., 2012). O problema se expande muito além da
industria automobilistica sendo previsto por muitos que o custo da falta de qualidade se
encontra entre os 15 e 33 % apenas avaliando os custos explicitos (MAHMOOD et al.,
2014). Ou seja, desconsiderando todos os custos em sofrimento causado por acidentes e

outros custos nao evidenciados nos calculos.

Com o tema geral do projeto discorrido é possivel se concentrar no problema
particular da WEG. Um motor elétrico é de forma simplificada dois componentes que
interagem entre si, o estator e o rotor. O estator nada mais é que um esqueleto de metal
que carrega as diversas bobinas de fios isolados que quando sao expostas a uma corrente
alternada geram um campo magnético que se desloca de forma rotativa. Esse campo por
sua vez movimenta o rotor que é um ima (permanente ou gerado por bobinas) que gira
produzindo movimento. Para produzir as bobinas os fios de cobre ou aluminio precisam ser
cobertos em um verniz isolante que evita que eles conduzam entre si. A problematica do
trabalho se foca nas falhas ao passar o verniz nos fios, mais especificamente na formacao

de bolhas no verniz que estraga o fio e leva o0 mesmo ao sucateamento.
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Figura 2 — Motor elétrico

ESTATOR

ROTOR

Fonte:(NEOCHARGE, 2022)

O trabalho comega introduzindo a fabrica de fios, o que ela faz e como segue a
linha de producao da mesma. Depois serdo apresentadas as técnicas e teorias de machine
learning e datascience que foram estudadas para o projeto. Entao serdao apresentados
todos os passos que levaram a solugao seguindo a pipeline de datascience apresentada na
introducao. Com o projeto devidamente explicado serao discutidos os resultados, se foi
possivel ou nao aplicar o projeto, o porque dele ter funcionado ou nao e etc. Por fim, serd

feita uma conclusao do trabalho como um todo abrangendo globalmente tudo que foi visto.
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2 WEG e o processo de fabricacao de fios

A WEG é a maior produtora de motores elétricos da America Latina, sediada
em Jaragua do Sul SC é uma das poucas empresas brasileiras multinacionais a produzir
bens de consumo. Comegou apenas na area de maquinas elétricas porém com o passar do
tempo expandiu seus negocios para englobar a automacao industrial e residencial, geracao,

distribuicdo e transmissao de energia, além de tintas e vernizes (WEG, 2022).

A historia da WEG comeca em 1964 com a aquisicdo do parque fabril 1 em
Jaragua do Sul SC pelos fundadores da empresa Werner Ricardo Voigt, Eggon Joao
da Silva e Geraldo Werninghaus, cujo inicias formam o nome da empresa. O negocio
cresceu rapidamente iniciando exportagoes para o Uruguai, Paraguai, Equador e Bolivia
na década de 70. Foi na mesma década que a WEG adquiriu seu parque fabril 2 e entra na
bolsa de valores. Nos anos 80 a companhia expande sua area de atuacao criando a WEG
transformadores, energia, automacao e quimica, ganhando seu primeiro prémio "maiores
e melhores"da revista exame. Em 90 a WEG abre suas filiais nos Estados Unidos e em
diversos paises da Europa solidificando ainda mais a empresa como uma multinacional.
Essa tendéncia de internacionalizacao de seus negocios se fortalece na década subsequente
com a abertura de fabricas no México, Portugal e Argentina. Atualmente a empresa vem
expandindo seus negocios com a aquisicao de diversas empresas, adicionando nomes ao
grupo WEG se solidificando cada vez mais como uma gigante nao sé na area de motores
elétricos, mas em todas as areas que envolvem a energia elétrica, fabricando desde tintas,
vernizes para fios e interruptores até grandes equipamentos para geracao edlica, turbinas
hidraulicas entre outros (WEG, 2022).
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Figura 3 — Parque fabril 1 em 1964

Fonte: (WEG, 2022)

Das diversas unidades produtoras da WEG o parque fabril 2 é o maior de todos,
responsavel pela producao de diversos dos motores de uso genérico da companhia. O parque
contém 63 prédios diferentes responsaveis pelos processos de fabricacdo dos motores como

estamparia, usinagem.

Figura 4 — Parque fabril 2

Dos diversos processos de fabricagdo, um deles é de extrema importancia devido ao

seu alto impacto na qualidade final das maquinas elétricas, a producao dos fios. A fabrica
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de fios é responsavel por essa tarefa, modelando os fios em seus respectivos didmetros e
aplicando os diversos vernizes utilizados para isolar os condutores. A fabrica de fios produz
fios de dois materiais, cobre e aluminio, devido ao alto valor destas matérias primas o

aumento da qualidade e reducao de descartes é vigorosamente almejado.

Figura 5 — Fios de cobre a esquerda e aluminio a direita

Fonte: André Correa Mafra, 2022

Diversas maquinas sao utilizadas na fabrica de fios, isso acontece pois fios de
materiais e espessuras diferentes dependem de processos e por consequéncia maquinas
diferentes para realizar sua producao. Neste capitulo serao estudados os procedimentos da

maquina em questao, além dos processos que a precedem.

A WEG comega sua fabricagdo com a chegada de fios muito grossos de cobre ou
aluminio vindos de diversos fornecedores em grandes carretéis. Estes fios entao passam pelo
primeiro processo de trefilagem. A trefilagem é um processo para a reducgao de didmetro
dos fios que utiliza de tragdo junto ou nao de aquecimento para aumentar o comprimento
do material sendo trefilado. O resultado da primeira trefilagem é um fio mais fino que é

armazenado em carretéis mostrados na figura 6.
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Figura 6 — Primeiro processo de trefilagem

No segunda trefilagem o fio grosso passa por diversas roldanas sendo devidamente
lubrificado até alcancar o diametro requerido pelo lote solicitado pelos consumidores das

outras fabricas da empresa.
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Figura 7 — Segundo processo de trefilagem

Ao sair da segunda maquina de trefilagem o fio passa por roldanas no teto chegando
a maquina (figura 8). A maquina é responsavel por aplicar verniz nos fios, este é responséavel
pelo isolamento do mesmo para entao o fio ser utilizado nas diversas bobinas dos produtos
WEG. A méquina contém 3 passos principais que sao repetidos diversas vezes para formar

as inimeras camadas de verniz.
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Figura 8 — Maquina do estudo

Primeiro o fio passa por uma fieira de esmaltacao que aplica uma fina camada de

verniz sobre o metal.
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Figura 9 — Aplicacao de verniz

Entao o fio passa pela etapa de secagem. Nele os fios com verniz ja aplicados passam
por fornos (figura 10) que retiram o solvente e curam o verniz selando-o no fio. Apos
passarem pelos fornos os fios se deslocam pela area de secagem a frio, onde o fio aberto ao
ambiente é resfriado com diversos exaustores retirando o vapor dos fios e circulando ar,

facilitando a secagem (figura 8).
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Figura 10 — Fornos de secagem

Depois de todas as camadas de verniz terem sido aplicadas e devidamente secas, o
fio passa pelo sensor de qualidade (figura 11). Este é uma combinagao de dois sensores,
um sensor de continuidade que testa através do campo elétrico se o fio estd corretamente
isolado e um sensor de relevo, basicamente uma placa que movimenta caso exista alguma

rugosidade. Esse sensor é responsavel por checar a geragao de bolhas nos fios.
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Figura 11 — Sensor de qualidade

Por fim o fio vai para a tltima maquina que enrola o fio no carretel. Essa maquina
¢é interessante pois quando um carretel é completo nao é necessario parar a producao,
a maquina troca de carretel automaticamente, cabendo ao colaborador apenas mover o

carretel cheio para o local adequado.
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Figura 12 — Carretel sendo enrolado

Enquanto os fios sao produzidos imperfei¢oes e falhas sao coletadas. Estas informa-
¢Oes reprovam ou nao um carretel e sao armazenadas no banco de dados de ensaios WEG
(ENS). Outros testes também sao feitos para aprovar ou reprovar o carretel porém estes

sdo feitos em laboratorio.

Figura 13 — Bolhas no fio
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Todo o histérico de qualidade, incluindo as falhas supracitadas sao registradas,
assim existe uma larga quantia de dados para explorar os motivos das falhas de producao
que levam uma bolha a ser formada. As falhas de bolhas alvo do presente estudo sao de
grande importancia devido a serem o motivo mais comum de descartes de fios, para 2022
foi calculado um custo de R$ 52.193,14 por ano por maquina segundo o analista André
Correa Mafra, sdo cinco maquinas de fios de didmetro menor e trés de didmetro maior, em

outras palavras existe um grande incentivo financeiro para resolver o problema.

Portanto é possivel avaliar as variaveis de processo e a qualidade da producao
com o objetivo de correlacionar as variaveis de processo que possam levar a geracao de
bolhas. O projeto sera focado em prever a geracdo das mesmas através das variaveis
resposta encontradas em diversos bancos de dados da WEG. Para fazer isso sera utilizado
de classificagao para identificar estados logo antes de acontecer as bolhas e assim poder

prevé-las gerando economia de gastos com falhas de producao.
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3 Teorias e métodos estudados

3.1 Introducao

Para tentar correlacionar as variaveis de processo da maquina com os dados de
qualidade dos produtos sera seguido os passos da pipeline de machine learning demonstrados
em Krauss(KRAUSS et al., 2020). Assim este capitulo serd subdividido em cada passo
apresentado na pipeline com todas as teorias e modelos que foram explorados explicados
em suas respectivas etapas. O capitulo comeca com a coleta e integracao de dados, entao
¢é apresentado o pre processamento e analise dos mesmos, em seguida é demonstrado as
técnicas e algoritimos para treino para por fim apresentar os métodos de avaliacao de

qualidade dos algoritimos.

Para desenvolver a aplicacao duas linguagens de programacgao se apresentaram
como op¢oes viaveis de escolha: R e Python. R é uma linguagem muito conhecida no meio
académico, foi desenvolvida especificamente para estatistica e assim é muito completa
nessa area. Graficos oferecem uma melhor visualizacao dos dados com as bibliotecas padrao
que associados a grande velocidade da linguagem e por consequéncia a capacidade de lidar
com datasets massivos fazem do R uma linguagem bastante adequada. Porém a linguagem
é complexa e muito especifica, o R nao lida muito bem com consumo de servigos web e
nao é muito utilizado na industria. Python é uma linguagem mais versétil (OZGUR et al.,
2017), trabalha muito bem com outras linguagens e tem uma plataforma muito boa para
consumir servigos web. Além disso por mais que a visualizacao de graficos no Python é
mais dificil que em R diversas bibliotecas de terceiros amenizam este problema. Outro
grande beneficio do Python é sua ampla utilizacdo e facilidade de aprendizado, a linguagem
¢é de alto nivel e é amplamente utilizada na indtstria tendo uma comunidade que oferece
amplo suporte para os mais variados temas. portanto foi decidido que a linguagem Python
¢ mais apta para o problema e oferece maior suporte tanto na web como dos colegas de

trabalho para o desenvolvimento da aplicacdo em questao.

Por fim é necessario gerar um esqueleto para a aplicacao. Os chamados frameworks
sao estruturas onde programadores podem desenvolver seus programas seguindo a formata-
¢ao do framework. Existem diversos destes para machine learning. Devido a experiéncia da
equipe foi escolhido utilizar o Kedro. Kedro é um framework para criar cédigo de ciéncia
de dados previsivel, reprodutivel e sustentavel (ALAM et al., 2022). Existem diversas
vantagens do kedro além da organizagao e de seguir os padroes da industria para este tipo
de programa. Umas delas é a criagao do diagrama da pipeline do projeto que traz uma
forma visual bastante interessante do que o programa faz, recurso bastante utilizado no

projeto.
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3.2 Coleta e integracao

Para qualquer projeto de data science é necessario acessar os dados aos quais
se deseja utilizar. Geralmente sao armazenados em bancos de dados que utilizam de
linguagens especificas dependendo da relacdo entre os objetos do banco. Os bancos nao
relacionais como o proprio nome diz nao relacionam os objetos armazenados enquanto os
relacionais fazem o oposto. Os bancos de dados nao relacionais nao foram utilizados no
projeto logo nao serao explorados nesta se¢do enquanto o acesso e manipulacao de dados

dos bancos relacionais seré explorado abaixo.

Devido a ampla utilizacao e maturidade da tecnologia, bancos de dados relacionais
tem uma linguagem padrao com normas ja bem estabelecidas. O SQL (Structured Query
Language) é como o proprio nome diz uma linguagem de consulta estruturada. Desenvolvida
nos anos 70, foi padronizada em 1986 e atualizada em 1989, em 1992 a linguagem foi
finalizada se tornando a linguagem padrao para utilizar este tipo de banco de dados
(MELTON; SIMON;, 1993). Diversas companhias utilizam do modelo para criar, acessar e

modificar bancos de dados. Entre elas duas foram estudadas nesse projeto.

A primeira é a Oracle SQL. Uma das primeiras arquiteturas para lidar com SQL
¢ um servigo pago que oferece amplo suporte da empresa para facilitar sua utilizagao,
"uma arquitetura facil, elegante e de alto desempenho para acessar, definir e manter
dados"(ORACLE, 2022). A ferramenta também conta com a biblioteca CX_ oracle que
possibilita a utilizacdo dos bancos Oracle no formato de orientagao a objetos do Python. A
Oracle SQL armazena um dos bancos da WEG utilizados no projeto e por isso foi bastante

explorada.

A segunda é o PostGresSQL. Assim como a arquitetura da oracle é rdpido e muito
bom para armazenar uma grande quantia de dados, sua interface é simples com um design
moderno. Porém diferente do Oracle é gratuito e é um grande candidato a guardar os

dados do projeto quando o mesmo for para producao.

Outra forma utilizada no trabalho de se obter dados sao os webservices. Um
servico web é um programa que realiza alguma tarefa disponivel através da internet
(TTHOMIROVS; GRABIS, 2016). No caso em especifico o servigo oferecido sao a base de
dados armazenados nos bancos. Assim para se comunicar com estes servigos se utiliza de

um protocolo SOAP ou REST para acessar as funcionalidades do programa.

O protocolo SOAP é o mais antigo dos dois, utiliza os protocolos de comunicagao
HTTP e SMTP. Os dados sao enviados através de um arquivo XML, utilizando uma série
de padrées no arquivo para comunicagao, sendo o mais comum o WSDL (TIHOMIROVS;
GRABIS, 2016). No WSDL é onde as fungoes e seus pardmetros utilizados na aplica¢ao sao
especificados. O usuario utiliza dessas fungoes para consumir o servigo requisitado. Devido

ao grande numero de padroes o XML é um arquivo relativamente pesado e o protocolo
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SOAP vem perdendo espaco para o REST. Ainda assim foi utilizado no projeto ja que

alguns dos servigos WEG foram desenvolvidos nesse padrao.

O protocolo REST é mais utilizado recentemente, sendo mais flexivel ja que aceita
dois tipos de arquivo o XML e o JSON. Os arquivos de tipo JSON tem headers menores e
consomem menos processamento. O REST utiliza padroes definidos pelo fornecedor da
aplicagao e utiliza dos protocolos HT'TP para acessa-las. Devido a essa flexibilidade os
protocolos REST vem dominando cada vez mais o mercado. Para o consumo de certas
api’s da weg sao utilizados os protocolos rest, recebendo como resposta um JSON, que

podem ser transformados em dicinarios do python com um pequeno esforco.

Por fim é necessario armazenar as informagoes dos arquivos produzidos pelo
programa. Para os dados crus inicias foram utilizados arquivos .csv. Sao arquivos muito
simples com valores separados por virgula, e, por isso sao muito rapidos do python ler
e modificar. Entretanto esta simplicade tem um preco. Arquivos csv nao sao tipadosm
ou seja, uma vez salvos o python nao sabera que tipo de dado cada coluna era podendo
gerar erros de tipagem, como, por exemplo, tratar uma coluna de datas como se ofsse uma
coluna de strings. Para evitar isso os dados tipados foram salvos em arquivos diferentes

discutidos abaixo.

Para salvar os dados entre os diversos passos do trabalho dois tipos de arquivos
foram considerados. Os arquivos .xlsx (excel) e os arquivos .parquet (parquet). Os arquivos
do excel tem certas vantagens como uma visualizagdo mais facil e a possibilidade de mexer
nos dados pela propria plataforma excel. Porém os mesmos sao lentos para serem lidos e
sao limitados a aproximadamente um milhao de linhas. Os dados do tipo parquet foram
feitos para se trabalhar com ciéncia de dados no python sao extremamente rapidos de ler
e carregar e também sao tipados apenas perdendo no aspecto de visualizacdo para o excel.
Com isso em mente foi estabelecido que seria uma melhor opg¢ao utilizar o parquet do
que o excel, entretanto um problema no python evitou que isso fosse uma possibilidade.
Mesmo com as bibliotecas que lidam com parquet instaladas nao foi possivel acessa-las
pelos ambiente virtual, por fim nao foi possivel arrumar o problema com o curto periodo de
tempo disponivel para o término do trabalho. Por causa disso os arquivos intermediarios

na constru¢ao do modelo utilizaram de arquivos excel.

3.3 Pre processamento e analise

3.3.0.1 Bibliotecas

Preprocessamento de dados é um dos grandes passos no pipeline de datascience.
Os dados geralmente sao coletados de fontes diferentes sendo apresentado de diversas
formas. Portanto os dados nunca foram modificados e podem conter erros ou dados nulos
(GARCIA; LUENGO; HERRERA, 2015). Logo é necessério remodelar as informacdes
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com o intuito de lidar com estas inconsisténcias. No caso do Python existe uma biblioteca
muito utilizada nas areas que envolvem data science. A biblioteca Pandas é um conjunto
de médulos que oferecem diversas fungdes para mexer com tabelas. A biblioteca é baseada
em dicionarios Python e trabalha incrivelmente bem tanto com arquivos e bancos de
dados como com as bibliotecas de machine learning disponiveis para a linguagem de
programacao. Portanto é um grande facilitador para fazer as operacoes necessarias para
limpar os datasets, possibilitando resolver com mais facilidade os diversos problemas

habituais de preprocessamento de dados.

Analisar as informacgoes obtidas antes de passa-las a um algoritimo de A.M. é um
dos grandes trabalhos do cientista de dados. Para avaliar um grande ntimero de informagoes

¢ muito recorrente a utilizacao de métodos estatisticos e graficos.

A biblioteca padrao de graficos do Python é a Matplotlib, é uma biblioteca poderosa
que confere ao usuario um largo leque de opgoes para diversos tipos de graficos e layouts,
oferecendo ao usuario uma experiéncia um pouco trabalhosa porém muito completa. Outra
opcao interessante é o Seaborn. Construido utilizando o Matplotlib, o Seaborn oferece
uma alternativa que reduz o esfor¢co para montar graficos, oferecendo layouts ja prontos
mais bonitos e complexos. O seaborn foi utilizado para criar uma ponte entre o matplotlib
e o pandas construindo os graficos utilizando as proprias tabelas do pandas. Por causa

disso é uma oOtima biblioteca para graficos de distribuicao, assertividade entre outros.

Em conjunto com métodos visuais os métodos estatisticos tem uma funcao in-
dispensavel na interpretagao das informacgoes de qualquer problema de ciéncia de dados
ou previsao de resultados. Uma biblioteca muito comum para estes métodos é o Scipy.
Utilizado inclusive na criagao do Pandas, esta biblioteca é muito poderosa para a aplicagao
de diversos métodos matematicos e cientificos. Foi muito utilizada neste trabalho devido a
facilidade de uso e amplo suporte da comunidade e da documentagao, que se encontram

em abundancia online.

Por fim com as informacoes devidamente interpretadas é necessario aplicar as
diversas transformacgoes necessarias para adequar melhor os dados aos algoritimos de A.M..
A Sickit-learn é uma biblioteca com foco em aplicacao de algoritimos de A.M., porém a
mesma tem diversos modulos voltados a modificacao de datasets para melhor trata-los para
aplicacao dos modelos. Esta flexibilidade da biblioteca possibilita utilizar a mesma para
diversos passos da pipeline de machine learning evitando problemas de compatibilidade e
oferecendo diversos métodos para a preparacao dos dados para futuramente aplicar nos
modelos. Por causa destas intimeras vantagens a biblioteca é a mais utilizada em A.M. no

python e por isso tem uma comunidade muito ativa que facilita a resolucao de problemas.

No caso do processamento e preparacao dos dados duas expansoes da biblioteca
scikit foram amplamente utilizadas no trabalho. A sickit-optimize e a imbalanced-learn.

A sickit-optimize é uma biblioteca de otimizacao de hiper parametros. Ela utiliza de
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diversos algoritimos, que podem ser escolhidos de acordo com o problema para reduzir uma
funcao resposta (atrelada a assertividade do modelo de A.M.) e assim melhorar os hiper
parametros de um algoritimo de machine learning aumentando a assertividade do modelo
sem a necessidade de mexer nos dados. A imbalanced-learn é outra extensao da sickit-learn.
Esta bilioteca oferece métodos para equilibrar datasets desequilibrados, ou seja, onde uma
classe é mais frequente que outra. Isso pode gerar problemas pois um modelo pode se
tornar tendencioso e acabar por frequentemente classificar a classe majoritaria o que causa
baixa assertividade na classificacdo da classe minoritaria. Para evitar isso a biblioteca
oferece diversos métodos de preencher os dados da classe minoritaria ou remover dados da

majoritaria para melhor equilibrar o dataset.

3.3.0.2 Métodos estatisticos

Para conseguir um bom modelo de inteligéncia artificial é necessario isolar as
variaveis que tem mais influéncia no problema em questao. E valido ressaltar que todos
os testes com as varidaveis resposta sao correlagoes entre variaveis categéricas e variaveis

continuas o que limita os modelos que podem ser utilizados no problema.

O primeiro modelo estatistico estudado foi a correlagao bilateral de ponto. Esta
correlacdo é o valor de Pearson para variaveis dicotémicas e continuas. Assim como
em Pearson os valores da correlacao variam entre -1 e 1, onde -1 é uma correlagao
negativa perfeita e 1 o inverso (KORNBROT, 2014). Além disso valores abaixo de 0.3 sdo
considerados de correlacao fraca ou inexistente. Este tipo de medicao foi considerado para
aplicagdo no projeto, porém certas restri¢oes interferem no projeto. Uma delas é que as
variaveis de interesse estejam proximas de uma distribuicdo normal. O problema é que isso
foi vigorosamente testado e sempre com resultado negativo. As distribui¢oes das variaveis
explicativas estao bastante distantes de um distribui¢ao normal, tendo diversos picos de
concentracao de valores e frandes caudas causadas por um grande ntimero de outliers. Por

isso o método nao pode ser utilizado.

Outros métodos estudados avaliam a variancia da populacgao, estes conferem a
dispersao das varidaveis com interesse de classificar se as variacdes entre as variaveis
independente e dependente sdo randdémicas ou correlacionadas. O primeiro método estudado
é muito conhecido na estatistica, é a anélise de variancia (ANOVA). O método avalia as
médias de cada grupo classificado para tentar estimar se existe ou nao uma correlacao.
Todavia o procedimento necessita de uma distribuicdo normal. O teste de Kruskall-Wallis
nao necessita de uma distribuicao normal devido a utilizar as variaveis ranqueadas em vez
de usar os valores em si (HECKE, 2012), tendo apenas a necessidade de que os individuos
da populagdo sejam verdadeiramente randémicos e que existam pelo menos 3 grupos
diferentes. Devido a o nimero de categorias na variavel resposta do problema ser igual ou

menor ao minimo necessitado pelo método para calcular correlacao, foi estabelecido que o
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método nao seria utilizado. Por fim seria necessario encontrar modelos nao paramétricos

que consigam classificar classes binarias.

Para seguir as restri¢des acima dois métodos recorrentes na literatura foram estu-
dados: a correlagao ranqueada de Spearman e 7 de Kendall. A correl¢do de Spearman é
a versao nao paramétrica da correlagdo de Pearson. Ou seja, a correlagdo de Spearman
calcula a relagao linear entre os ranques das variaveis estudadas, como em Pearson os
valores variam entre -1 e 1, onde o sinal indica dire¢do da correlacao e seu tamanho indica
a "forca". E valido comentar que valores idénticos das varidveis paramétricas receberdo o
mesmo ranking. A correlagao de Kendall é bem parecida com a de Spearman, também é
nao paramétrica e também serve para correlacao entre variaveis continuas e categoéricas.
Porém a correlagao de Kendall avalia o niimero de pares concordantes e discordantes. Pares
concordantes e discordantes podem ser definidos comparando duas medidas das amostras
ranqueadas i e j. Um par de observacoes é dito concordante caso x; > z; e y; > y; ou
x; <xjey; <y, sendo X ey as varidveis correlacionadas. Pares sao ditos discordantes no
caso contrario as desigualdade supracitadas (PUTH; NEUHAUSER; RUXTON, 2015).

Para lidar com as variaveis de forma paramétrica é necessario que os dados tenham
uma distribuicdo normal, por isso é importante testar as distribui¢oes das variaveis
envolvidas no estudo. Um modo muito simples de testar normalidade é avaliar a frequéncia
da distribuicao dos dados graficamente, porém este método depende da interpretacao do
avaliador e pode oferecer um resultado nao satisfatorio. Uma forma de complementar as
interpretacoes graficas sao os métodos matematicos, A grande maioria deles checam a
distorcao e a curtose da curva. A distribuicdo normal é perfeitamente simétrica ou seja,
quando seccionada no meio as duas partes da curva sdao espelhadas de forma idéntica. A
distor¢ao mede o quao assimétrica é esta divisao, sendo zero caso a curva seja perfeitamente
simétrica. A curtose ¢ um parametro que define a cauda assintética da distribuicdo normal,
ou seja as pontas onde a distribuicao vai tendendo a zero. Quanto maior a curtose de
uma curva mais distantes as suas pontas estao do formato padrao da distribuicdo normal.
O teste de D’agostino-pearson avalia estes parametros tendo como Unica restricdo que
o nimero de amostras nao seja muito pequena (menor que 20), regra que o modelo do
projeto obedece muito bem (ZAIONTZ, 2022). Os modelos de teste para distribuigao
normal retornam o p-valor com a hipdtese nula (p>0.05) sendo a distribui¢ao normal dos
dados.
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Figura 14 — Distribui¢ao normal
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Fonte: (PSICOMETRIA ONLINE, 2022)

Caso uma distribuicao nao seja normal ainda é possivel aplicar métodos paramétricos
através da transformacao das amostras para forca-las a esta distribuicao. Dependendo de
quais sao os problemas que levam um arranjo de dados a se afastarem da normal é possivel
aplicar métodos especificos que atenuem este afastamento. Um caso muito comum ¢é a
existéncia de outliers que acabam por expandir a cauda assintética da distribuicao normal.
Uma forma muito utilizada para evitar isso é utilizar do desvio padrao (o) para cortar
dados muito distantes da média. E frequente observar valores de 3 ¢ na literatura pois
estes mantém 99.7% dos dados o que remove dados muito ruins mas mantém causas nao
usuais de varia¢do no sistema (BAKAR et al., 2006). Outro motivo de nao conformidade
muito comum sao distor¢oes ou curtoses na curva de distribuicao. Diversas vezes os
dados ainda podem ser utilizados em modelos paramétricos porém precisam ser ajustados
para se conformar melhor a disposicao de dados requerida. Por consequéncia foi criada a
transformacao box-cox, que utiliza de diversas poténcias diferentes para melhor encaixar a
curva estudada a padrao. A tnica restricao da transformacao é que todos os niimeros das
amostras sejam positivos. Ambos modelos foram utilizados no estudo de dados do projeto
ja que os mesmos se adéquam a todas as restricoes. Por mais que os mesmo nao tenham

oferecidos resultados satisfatérios.

Antes de treinar um modelo existem algumas boas praticas que auxiliam na
acuracia dos algoritimos, entre elas a escalagao dos dados. Que é um processo com o intuito
de colocar as variaveis independentes na mesma escala. Em diversos projetos variaveis
com escalas muito diferentes podem acabar distorcendo os resultados de um algoritimo.

Existem duas caracteristicas importantes para as variaveis quando se fala em escalas, a
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magnitude que é o valor da varidvel e a unidade. E possivel perceber que por causa destas
caracteristicas as mudancas de mesma magnitude em variaveis diferentes tem influéncias
completamente diferentes, por exemplo 1 quilo representa muito menos massa do que
uma tonelada. Portanto para evitar que estas diferencas distor¢cam os algoritimos de A.M.
duas transformagoes sao utilizadas: a normalizacao e a padronizacdo. A normalizacao
escala todos os valores entre 0 e 1, transformando o maior valor de uma variavel em 1 e o
menor em 0. Este método é um pouco problematico pois é bastante suscetivel a influéncia
de outliers e por isso nao foi utilizado no projeto. A padronizacao transforma todas as
variaveis de acordo com uma curva normal de média 1 e desvio padrao 0, este método é
mais resistente a outliers e é mais utilizado para machine learning como um todo. O sickit

learn tem um moédulo para este tipo de transformacao chamado prerpocessing.

Por ultimo serda comentado sobre graficos de violino. Nao sao métodos estatisticos
mas sao formas visuais de se avaliar a distribui¢ao de alguma varidvel qualquer. O grafico de
violino é composto de um corpo onde sua espessura representa a frequéncia de observagoes
e uma barra interna composta de trés partes. A linha fina representa onde estao 95% da
distribuicao da varidvel. A barra mais grossa representa os 50% da distribuicao mais comuns
e por fim tem o ponto dentro da barra que é a mediana. As caracteristicas explicadas no

texto podem ser vistas na figura 15.
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Figura 15 — Gréfico de violino
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Fonte: (LABXCHANGE (HARVARD ONLINE), 2021)

3.3.1 Over e under sampling de dados

Qualquer algoritimo de aprendizado de maquina supervisionado utiliza de dados de
treino para aprender e assim conseguir desempenhar a funcao para a qual foi programado.
Porém se os dados oferecidos ao programa forem muito desbalanceados o programa
terd uma certa tendéncia a classificar a classe majoritaria. Este é um problema sério
para a classificacao de bolhas devido a grande maioria dos dados coletados nao darem
bolhas levando a A.M. a ser tendenciosa para este estado nao classificando as bolhas em
potencial que é exatamente seu propdésito. Para evitar isso existem diversas estratégias de
balanceamento de dataset que agem removendo dados da classe majoritaria (undersampling)
ou gerando dados a mais para a classe minoritaria (oversampling). Existem diversos tipos
de algoritimo para ambas as estratégias e as utilizadas no trabalho serao comentadas a

seguir.

Uma das formas mais simples de equilibrar um dataset seria criar ou remover dados
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aleatoriamente. Esta estratégia randomica pode parecer muito ruim, porém além de sua
simplicidade esta estratégia traz algumas vantagens extras. Entre elas uma que se destaca
é redugao de overfitting. Overfitting é quando um modelo de A.M. se adapta demais aos
dados de treino e acaba por utilizar ruidos na classificagao, isso leva a uma baixa acuracia
no dataset de teste e pode estragar com um modelo. J& que a estratégia cria/tira dados
de forma randomica, o algoritimo é obrigado a se adaptar flexibilizando suas regras e

reduzindo a chance de overfitting.

Near Miss ¢ um método de undersampling que remove os dados da classe majoritaria
que tem a menor distdncia média entre os outros pontos da mesma classe (MANI; ZHANG,
2003). O modelo faz isso com o intuito de retirar dados que nao contém grandes quantidades

de informacao 1til para o modelo.

Neighbourhood cleaning rule é outro modelo de undersampling. Ele também utiliza
das distancias entre as amostras porém ele remove as amostras da classe majoritaria que
estao na borda de decisao (LAURIKKALA, 2001), basicamente a ideia contréaria do método
de Near Miss. A justificativa deste método é remover ruido e dados mal classificados para
melhor gerar a fronteira de decisao entre as classes. Este método nao tem como objetivo
principal deixar as classes do mesmo tamanho, tem apenas como onjetivo deixar a borda
entre as amostras mais clara. One sided selection segue a mesma estratégia porém este
tem a diferenca de balangear completamente as classes, nao apenas deixando a fronteira
de decisao mais clara como terminando com um mesmo nimero de amostras em todas as

classes.

SMOTE é uma técnica de oversampling que tem como estratégia utilizar dos
vizinhos de uma amostra para gerar amostras falsas com caracteristicas parecidas com a
verdadeira. Este método tem como outra ideia interessante utilizar areas pouco populadas
do espaco de estados das amostras, em outras palavras o modelo adiciona amostras em
lugares onde as amostras sao raras porém a classificacao é bastante clara (CHAWLA et
al., 2002). Outro método muito parecido é o de SVMSMOTE, ele faz a mesma coisa que o
modelo de SMOTE porém utiliza da técnica de A.M. de maquinas de vetores de suporte

para gerar as amostras raras.

Por tltimo tem-se o modelo de ADASYN assim como o modelo de SMOTE também
utiliza dos vizinhos para gerar novas amostras, porém tem uma grande diferenga. O modelo
decide quantas amostras devem ser geradas de acordo com a dificuldade de aprendizado
daquela parte do espaco de estados, utilizando da distribuicdo das classes para gerar estas

amostras falsas (HE et al., 2008) nas dreas mais criticas.
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3.4 Algoritimos de previsao

Com os dados devidamente limpos e reduzidos deve-se estudar quais modelos podem
ser utilizados para prever o resultado de qualidade da maquina. Para isso é necessario
avaliar qual problema se tem em maos, quais suas caracteristicas e quais sao suas restri¢oes.
Sabe-se que a aprendizagem sera supervisionada, ja que os dados da maquina tem a
varidvel resposta no seu historico. A variavel resposta é categorica, por isso apenas modelos
de classificagdo funcionam com este tipo de problema, ji que os mesmos tentam dividir em
grupos as amostras de acordo com as variaveis explicativas. Modelos de regressao servem
para tentar prever a evolucao de variaveis continuas logo nao se aplicam ao problema.
Por fim deve se avaliar se o projeto tem muitos ou poucos dados? se sao confiaveis e se
representam bem a populagdo geral que os mesmos tentam emular. Com essas questoes

em mente foram considerados diversos algoritimos discutidos abaixo.

3.4.1 Regressao logistica

A Regressao Logistica é um dos modelos mais conhecidos em machine learning
gracas a sua simplicidade. Diferente de outros modelos este ¢ um método estatistico que
mede a probabilidade de uma varidvel categérica ter um certo valor baseado em um nimero
de varidveis explicativas. E chamada de logistica pois utiliza do logaritmo natural para
calcular a probabilidade do valor da variavel dependente. Existem trés tipos de regressao
logistica: a binaria, multinomial e multinomial ordinaria. Onde a primeira consiste em
uma variavel resposta de apenas dois valores enquanto as outras aceitam multiplos valores,
sendo que a ordinaria tem os valores ranqueados enquanto a multinomial comum nao tem
ordem. Devido ao formato nao linear da resposta deste tipo de algoritimo, é comum que os
métodos computacionais retornem a exponencial da saida para tornar o entendimento do
valor mais claro (IBM, 2022). A férmula que calcula a probabilidade da regressao logistica

¢ dada na equagao 3.1:

ln(lfip_):50+B1X1+.,,—|—ﬂkKk (3.1)

Equacao 3.0 — Equacao da regressao logistica

3.4.2 Redes Neurais

Um modelo extremamente famoso na literatura sao as redes neurais. Inspiradas
pelos primeiros modelos de processamento sensorial do cérebro uma rede neural pode ser
criada simulando redes neurais em um computador (KROGH, 2008). Assim como nosso
cérebro é 6tima para identificar padroes em imagens e linguagens. Devido a sua fama
diversos modelos de redes foram desenvolvidos no passar dos anos para as mais diferentes

tarefas variando em tipos e niimeros de camadas, nimero de neurdnios e tipo de resolucgao
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de problema. Infelizmente a flexibilidade de redes neurais exige uma grande quantia de
estudo para ser bem adaptada e exige um grande ntiimero de dados para ser corretamente
treinada. Por causa destes problemas redes neurais podem obter resultados bem distantes

dos satisfatérios.

3.4.3 K Nearest Neighbors

K Nearest Neighbors (KNN) é um algoritimo que tenta encontrar um ntimero pré
definido de amostras de treino mais proximas da amostra de teste utilizando qualquer
forma de medida de distancia métrica entre os pontos de treino e teste para classifica-lo
(PEDREGOSA et al., 2011). Basicamente tenta relacionar as classes dos vizinhos mais
préximos a amostra desconhecida. E um algoritimo muito simples em esséncia, porém
como € o caso de diversos algoritimos de inteligéncia artificial classifica muito bem diversos

tipos de problemas.

Figura 16 — Exemplo grafico de KNN
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Fonte: (JOSé, 2018)

3.4.4 Maquinas de Suporte

Méaquinas de suporte sao outro algoritimo extremamente comum em machine
learning. E um modelo que tenta desenhar diversas curvas de grau pré-estabelecido para

dividir as classes de um modelo. E um algoritimo de alta acuracia em especial para datasets
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pequenos. Porém esta alta assertividade vem com um alto custo computacional de treino

que pode tornar inviavel em certas aplicacoes.

Figura 17 — exemplo de classificador por maquinas de suporte
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Fonte: (PEDREGOSA et al., 2011)

3.4.5 Modelos Singulares

Os modelos simples sao aqueles que quando unidos de alguma forma formam os
modelos ensemble que foram de extrema importancia para o desenvolvimento do projeto.
Este tipo de modelo em média nao tem uma grande acuracia sozinho porém pode se tornar
um algoritimo poderoso quando utilizado em conjunto.

As arvores de decisao sao um modelo que recebe diversas features de entrada e
divide os dados de acordo com certas perguntas geradas pelo algoritimo. Estas perguntas
acabam por dividir os dados de treino até um ponto que as folhas da arvore se tornem
satisfatoriamente puras, ou seja tenham a grande maioria dos individuos na folha de
apenas uma classe (KINGSFORD; SALZBERG, 2008). Arvores de decisdo podem ser
utilizadas para regressao e classificacao e sao utilizadas como modelo base para diversos
algoritimos ensemble como XGBoost, GradientBoosting, RandomForests e AdaBoosting,

sendo basicamente o pilar de todos os modelos ensemble do trabalho.
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Figura 18 — Exemplo de arvore de decisao
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Fonte: (DUIF, 2020)

3.4.6 Modelos Ensemble

Modelos ensemble sdo um conjunto de modelos mais simples que de alguma forma
se unem para gerarem uma previsao mais precisa apos o treino. 3 técnicas de ensemble

existem na literatura: bagging, boosting, stacking.

O tipo bagging pode ser pensado como uma votacao. Varios modelos simples
treinados com parte ou todo o dataset "votam'"em qual previsao acreditam ser a correta e
entao pela soma de todos os "votos'a previsao com mais probabilidade é a qual é retornada
pelo algoritimo ensemble. Um destes algoritimos de classificacao utilizado no trabalho foi
o de florestas de decisao. Este método se utiliza de diversos modelos de arvores de decisao
treinados com partes diferentes do dataset. No fim estes modelos "votam'e a decisao da

floresta sera a categoria que foi classificada mais vezes (BREIMAN, 2001).

O método de boosting é diferente, em vez de serem previsdes em paralelo sdo
previsoes em série onde cada algoritimo simples utiliza de um anterior para alterar sua
previsao até chegar a uma previsao final. Em geral estes modelos utilizam do erro do
algoritimo passado ou dos exemplos dificeis de se classificar para melhorar o estimador final.
Exemplos deste tipo de modelos sao o AdaBoosting, GradientBoosting e seu irmao mais
potente o XGBoost. O AdaBoosting se baseia nas classificagoes erradas para ajustar seu
algoritimo enquanto o boosting de gradientes utilizam os exemplos dificeis de se classificar
para aumentar sua acuracia. A grande vantagem do XGBoost é sua capacidade de guardar
as variaveis pré ordenadas e sua grande capacidade de aparar nds ruins o que faz do

algoritimo um dos mais bem sucedidos em diferentes aplicagoes (CHEN et al., 2015).

Por 1ltimo se tem o stacking. Este tipo de modelo tem a ideia de utilizar a saida de
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outros modelos como entrada para si (PAVLYSHENKO, 2018). A grande vantagem deste
tipo de estratégia é conseguir unir as forcas de modelos diferentes para melhor classificar
as amostras na saida. Devido a necessidade grande de dados para treinar os multiplos
modelos sem utilizar dados de teste que foram usados no treino dos modelos de entrada,
este tipo de estratégia geralmente utiliza algoritimos simples que nao necessitam de uma

grande quantia de dados para ser bem ajustado.

3.4.7 Otimizacdo de Parametros

Apés a escolha de um modelo para solucionar o problema proposto é necessario
ajustar seus parametros. Estes parametros mudam certos comportamentos como o passo
de reajuste do modelo, niimero de estimadores em um modelo ensemble entre outros. A
forma mais comum de ajustar estes parametros é através da experiéncia e avaliacao dos
modelos do cientista de dados que com seu trabalho aumenta a assertividade de previsao
do dataset de teste. Entretanto esta forma demanda muito tempo e pode ser utilizada
em conjunto com outras. Pode-se pensar em um ajuste grosso e outro fino, onde o ajuste
grosso ¢ feito por algum tipo de algoritimo e o ajuste fino é feito pelo cientista de dados

ou vice-versa.

Um método muito comum de forca bruta é o grid search. Este é um método que
recebe uma lista de valores para cada parametro que se deseja otimizar e entao o modelo
testa todos. E um modelo para ajuste grosso do modelo conseguindo resultados bons mas

nao 6timos.

Outros modelos se baseiam em minimizar uma fun¢ao de custo, como por exemplo
o negativo da assertividade de um algoritimo, para tentar encontrar um conjunto de
parametros ideal para o modelo. Diversos algoritimos podem ser utilizados para isso entre
eles os mais comuns sao, gradient boosting, Baeysian optimization e arvores de decisao.
Ambos modelos de arvores ja foram discutidos no trabalho s6 sobrando o modelo de
estatistica Bayesiana. Este método estatistico basicamente se baseia que os parametros do
modelo sao independentes entre si. Isso pode parecer uma simplificacao grosseira porém
em grande parte dos casos pouco afeta a acuracia final de um modelo otimizado desta

forma.

3.5 Avaliacao de Modelos

Um trabalho de A.M. é um ciclo constante de teste e melhoria. Por causa disso
¢é necessario ter uma boa forma de medir o quao bom um modelo é. Isto pode ser bem
mais complexo do que parece, um exemplo bom disso é a acuracia geral para um modelo
muito desbalanceado. No caso das bolhas raramente elas acontecem logo se um algoritimo

de A.M. chutasse sempre que nao fosse dar bolha a acuracia seria bastante alta porém
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o modelo nao estaria prevendo nada. Pensando nisso foram utilizadas diversas métricas
de sistema levando em consideragao a qualidade, custo computacional e até magnitude
das medicoes de qualidade de um algoritimo, sendo assim os seguintes modelos foram

utilizados para avaliar os modelos gerados.

O primeiro deles é o F-1 Score. Este método faz a média do recall com a acuracia
para retornar um valor entre 0 e 1, sendo quanto mais alto melhor. O Recall é a medida de
quantos valores foram classificados corretamente em relacdo a quantos nao foram para a
mesma classe. Portanto é a medida de valores verdadeiros positivos divididos pelos valores
verdadeiros positivos mais os falsos negativos para uma determinada classe. Entao se faz a
média deste valor com a acuracia, total de acertos dividido pelo total de observacoes da
classe estudada, para retornar o valor final. O bom deste tipo de método é que ele é muito

bom para avaliar modelos que tratam de datasets desbalanceados.

Outro método muito importante sio as matrizes de confusio. E formada uma
matriz onde as linhas sao os valores reais das observagoes e as colunas os valores preditos
pelo algoritimo. Quanto mais valores na diagonal principal melhor o algoritimo classificou
as classes. E um modelo poderoso pois oferece uma forma visual de comparar todas as
previsoes (corretas ou nao) do algoritimo. Assim se existe uma classe que nao pode ser
falsa negativa por exemplo, no caso de diagnodstico de cancer, a matriz de confusao deixa

bem evidente.
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Figura 19 — Exemplo de matriz de confusao
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Todos os modelos anteriores sao evolugoes de algum modelo de acuracia. Sendo
esta apenas uma relagao entre valores que o algoritimo previu corretamente e o nimero

total de observagoes.
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4 Modelos e acuracia

4.1 Introducao

Neste capitulo sera apresentado o que foi feito no projeto. Com toda a base tedrica
apresentada no Capitulo 3 é possivel discorrer sobre as atividades que levaram a conclusao
do projeto. Serao apresentadas as linhas de raciocinio, os erros e mudancas, assim como
partes do codigo que foram importantes ou interessantes no desenvolvimento do programa.
Como os capitulos anteriores este também recebera a divisao baseada nos passos da pipeline
apresentada na introducao. Portanto comecarao sendo apresentadas as fontes de onde
os dados foram retirados além do processo para obté-los e integra-los. Sera discutido o
pré processamento dos dados, que inclui a remoc¢ao de dados ruins ou irrelevantes além
de diversas estatisticas para melhor limpar e compreender o modelo, em seguida serao
apresentados os algoritimos testados e por fim serao avaliados os modelos comparando-os

por sua acuracia e desempenho.

4.2 Coleta e integracao

Buscando a melhoria continua a WEG coleta informagoes sobre basicamente todos
0s processos que tem informacoes relevantes para empresa. Isso vai de informacoes de
vendas e estoque, até a qualidade e velocidade dos processos. Porém, devido ao tempo e
motivo pelos quais esses dados comecaram a ser coletados, os mesmos se encontram em
bancos de dados distintos com formatacgao diferente e com diversas formas de consumir
suas informacoes. Assim o primeiro passo do processo foi conseguir acesso a esses bancos,
para entao combinar as informagoes em um dataset que pode ser utilizado na resolugao do

problema.

O primeiro banco acessado foi o gerenciador de chao de fabrica ou SFM. O gerenci-
ador de chao de fabrica da WEG é uma ferramenta desenvolvida para a coleta de dados
nas linhas produtivas da empresa. Ela tem como objetivo proporcionar o acompanhamento
em tempo real da producao, gerando a integracao entre a camada gerencial e de producao
da empresa. O GCF tem como objetivo principal reduzir os custos indiretos de obtencao
de dados, proporcionando assim um ambiente mais propenso para tomada de decisoes e
melhoria continua. Para alcancar estes objetivos o SFM coleta diversos dados, para o caso
especifico da fabrica de fios os dados sao divididos em trés tabelas principais: as variaveis

de processo, eventos e dados de producao.

As variaveis de processo sao os dados coletados de todos os sensores das maquinas
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da fabrica de fios. Aqui sdo medidas todas as temperaturas e velocidades das linhas, todos

os dados de produgao sao armazenados neste banco com exce¢ao dos dados do motorscan.

O motorscan é um sensor da WEG desenvolvido para coletar as informagoes de
motores elétricos. Este tipo de sensor mede a temperatura, velocidade e vibragao com
o intuito de oferecer informagoes titeis sobre a satide do motor. A WEG tem um banco
de dados de manutencao onde sao armazenados os dados dos motorscan. Existem duas
formas de consumir estes dados, pedindo para os responsaveis e recebendo um arquivo

.csv do ultimo ano dos motores que foram pedidos ou acessando a aplicacao via WEB.

Figura 20 — MotorScan

E possivel acessar a aplicacdo do motorscan através de uma API em formato
REST. A aplicacao contém duas requisi¢oes para consumir seus dados. A primeira é uma
requisicao do tipo post para mandar os dados de autenticacdo do usudrio e receber um
token que libera o usudrio a consumir os dados dos motorscans por um dia. Se utiliza este
token no cabecgalho da segunda requisi¢ao para ter acesso aos dados. Esta requisicao de
tipo get recebe a data de inicio e fim da pesquisa além do ID do motor, que seleciona o
motor correto no meio dos milhares de motores que tem este sensor instalado. Quando
isso é feito a API retorna um arquivo do tipo JSON com as informagdes do motor naquele

periodo que entao pode ser integrado aos dados do SFM.
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Diferente dos dados dos motorscans, o SFM foi oferecido através de um usuario que
se conectava diretamente ao banco de dados da aplicagdo. O banco Oracle é acessado em
Python através de uma biblioteca chamada cx_oracle, que oferece diversas aplicagdes como
cursores e ferramentas de pesquisa para acessar a linguagem relacional com linguagem
orientada a objetos. Porém seu uso é relativamente complicado e assim junto ao cx_oracle
foi utilizada a biblioteca SQIAlchemy que é uma ORM que facilita a utilizacdo das
ferramentas de banco de dados no python. Foi criada uma classe onde sua instancia é a
conexao com o BD. Para consultar o banco através do SQLAlchemy é necessario a criagao
de uma engine que é a conexao propriamente dita. Esta engine pode ser passada ao Pandas
como argumento da funcao pd.read_sql que junto do argumento de consulta retornam um
dataframe, esta estrutura de dados que a biblioteca pandas utiliza para manipulagao dos

mesmos, ¢ basicamente uma tabela excel para Python.

Com acesso ao SFM ¢é necessario consultar a maquina utilizada no projeto. Ja
que existem as views pré-programadas pelo DBA do SFM, a consulta da méaquina foi
relativamente simples, coletando apenas as colunas de informagoes importantes. Entretanto
ao consultar os dados, seu formato nao era ideal para a utilizagdo em um algoritimo
de machine learning. Cada varidvel de processo estavam em linhas diferentes, sendo
diferenciadas por uma coluna chamada "ProcessVariableDescription"com sua hora de
leitura em outra coluna. Assim cada variavel de processo da maquina tomava uma linha
diferente com tempos parecidos, porém nao iguais, e foi trabalhoso unir estas variaveis
corretamente. Foi feito primeiro uma divisao entre cada variavel de processo pegando
cada tipo e separando em um dataframe. Assim a coluna de tempo de cada dataframe era
comparada linha a linha com as dos outros. Caso a diferenca entre elas fosse suficientemente
pequena (menores que o intervalo de tempo entre as aquisigbes do SFM) elas eram
modificadas recebendo um tempo tnico, como se tivessem sido medidas exatamente no
mesmo momento. Com isso realizado agora era possivel unir cada dataframe em um tnico,
transformando as datas em apenas uma coluna e oferecendo a cada variavel de processo

uma coluna com seu respectivo nome.
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Tabela 1 — Transformacao do SFM

ProcessVariableDescription ‘ Avg  value ‘ Date ‘
Varidvel 1 Valor 1 | 1/10/2020 11:10:15
Variavel 2 Valor 2 1/10/2020 11:10:13
Variavel 3 Valor 3 | 1/10/2020 11:11:05
Variavel 1 Valor 4 | 1/10/2020 11:25:04
Variavel 2 Valor 5 1/10/2020 11:24:13

|

’ Variavel 1 \ Variavel 2 \ Variavel 3 \ Date ‘

Valor 1 Valor 2 Valor 3 11:10:15
Valor 4 Valor 5 o 11:25:04

Com a tabela de variaveis de processo devidamente formatada foi consultada a tabela
de eventos. Os eventos da maquina sao muito importantes pois eles que informam qual a
situacao da maquina em uma faixa de tempo. Nem sempre a maquina esta produzindo, em
diversos momentos ela estd parada para manutencao, ou por troca de setup. Quando ela
nao estd operante as temperaturas dos fornos caem, os ventiladores podem ser desligados e
etc. Assim deve-se analisar estes dados para remover estes periodos nao desejados além dos
momentos préximos a eles quando a maquina ainda nao alcangou seu regime de equilibrio.
Os dados da tabela de eventos vém com cada linha representando um evento, nesta linha
tem o nome do evento, a data do seu inicio e do seu término. Para unir os dados desta
tabela as variaveis de processo, foram comparadas as datas da tabela formatada das
variaveis de processo ao inicio e término do evento. Todas as linhas que se encaixassem

neste periodo de tempo foram rotuladas com o nome do evento.

Tabela 2 — Adicao de eventos ao SFM

’ Variavel 1 \ Variavel 2 \ Variavel 3 \ Date \ Eventos ‘

Valor 1 Valor 2 Valor 3 | 11:10:15 | Operando
Valor 4 Valor 5 Valor 6 | 11:25:04 | Operando
Valor 7 Valor 8 Valor 9 | 11:40:12 | Manutencgao

Coletados os dados do SFM é necessario conseguir os dados de qualidade dos fios.
O ENS ¢ o sistema de ensaios WEG, nele sdo encontrados todos os dados de qualidade
de todos os lotes produzidos na empresa. No caso da maquina, cada carretel produzido é
armazenado com seus dados de qualidade. Para acessar o ENS primeiramente é necessario

pedir acesso ao gerente da secao. Cada funcionario da WEG recebe um cadastro e senha
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que podem ser utilizados para diversos servicos dentro da empresa, quando o acesso
ao ENS é liberado o cadastro do funcionario se torna um usuario e senha validos para
acessar os ensaios de qualidade. Para utilizar os dados do ENS é oferecida uma API em
formato SOAP que tem suas requisi¢oes especificadas em um wsdl. Para consumir este
tipo de API com o python se utiliza a biblioteca zeep. Para comunicar a biblioteca com
o servidor utilizando SOAP primeiro se cria uma instancia de transporte, que é passada
como parametro junto com as autenticacoes de usuario para uma instancia de cliente
utilizada no zeep para acessar a API. Com acesso a API é necessario oferecer o URI para
especificar no arquivo XML qual recurso da API se deseja consumir. No caso da aplicacao,
foi utilizado primeiro a requisicao TesteSearchRequest. Para ligar o zeep a ela se utiliza uma
instancia de bind. Com todas as instancias feitas é possivel fazer a requisicao a API. Esta
requisi¢ao recebe como parametro as datas, o codigo do parque fabril, o codigo do modulo,
da maquina e da linha. O recurso retorna um arquivo XML com todos os testes feitos no
periodo entre as datas oferecidas nos parametros. Para evitar congelar o servidor com um
pedido de informagoes muito grande foram feitos diversos pedidos pequenos dentro de um
for com um tempo de espera entre cada iteragao. Os testes de cada carretel tem um ID

que foram armazenados em um arquivo.

Com estes IDs é possivel utilizar a segunda requisicao do ENS. A ExportTestMea-
suredRequest é uma requisicao para retornar todos os dados de um teste ela recebe como
parametro um "group id"e um "characteristics _id". O "group id"é um parametro para
estabelecer o que vocé quer do teste, como por exemplo, nome, medigoes, status e etc. O
"characteristics_id"é um parametro para escolher o que pegar do "group_id", pois, por
exemplo, dentro de medicoes existe o nome da medicao, o valor e a unidade. Para o projeto
foi necessario escolher as medigoes e pegar aquelas medi¢oes de bolhas grandes e pequenas
e 0 horario de cada teste. Para fazer isso foi necessario fazer a requisicao para cada teste e

armazena-los em outro arquivo .csv.

Entao é necessario unir os dados do ENS com os dados do SFM. Para fazer isso
primeiro foram criadas duas colunas na tabela do SFM, uma de bolhas pequenas e outra
de bolhas grandes. Essas colunas foram todas preenchidas com zero. Entao foi feito um
lago nos dados do ENS que pegavam a data e o niimero de bolhas e a somava na linha do
SEFM com a data mais préxima a data da bolha no ENS. Este processo foi feito para todas

as linhas do ENS até unir ambas as tabelas em uma tnica.

Por fim é necessario gerar as variaveis resposta do trabalho. A ideia do problema é
pegar quando aconteceram bolhas e classificar os tempos prévios a elas como um estado
de "préximo de gerar bolhas'. Foram utilizados quatro periodos anteriores as bolhas para
a correlacao das variaveis resposta e explicativas, 10 minutos, 30 minutos, uma hora e
duas horas. Multiplos periodos foram escolhidos para encontrar uma boa balanca entre

avisar com antecedéncia o suficiente entretanto nao ficar longe demais das bolhas a ponto
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de classificar estados normais como proximos de estados defeituosos.

Tabela 3 — Adicao de eventos ao SFM

‘ Variavel N ‘ Date ‘ bolhas grandes ‘ bolhas pequenas ‘ 10 minutos ‘ 30 minutos

Valor 1 | 2021/04/08 10:55:23 0 0 0 1
Valor 2 | 2021/04/08 11:00:10
Valor 3 | 2021/04/08 11:05:15
Valor 4 | 2021/04/08 11:10:04
Valor 5 | 2021/04/08 11:15:12
Valor 6| 2021/04/08 11:20:15
Valor 7 | 2021/04/08 11:25:43
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Assim a etapa de coleta e integracao dos dados foi concluida. O diagrama do
caminho e transformacao dos dados desta etapa estao disponiveis na figura do pipeline de

coleta e integracao.

4.3 Pré-processamento

Com todos os dados em apenas um dataframe é possivel salvar estas informacoes
em excel para entao passar para o preprocessamento dos dados. O excel salvo tem 120702

linhas com mais de cinquenta variaveis. Uma visualizacao do mesmo nos mostra diversos

problemas.
Tabela 4 — Dataset sujo

‘ Tensao no fio ‘ umidade relativa ‘ temperatura ‘ Date ‘ 30 minutos ‘ eventos ‘
0 420,2 2021/04/08 10:55:23 1 OPERANDO
0 420,1 2021/04/08 11:00:10 1 OPERANDO
0 420,9 2021/04/08 11:05:15 1 OPERANDO
0 419,5 2021/04/08 11:10:04 1 OPERANDO
0 419,8 2021/04/08 11:15:12 1 OPERANDO
0 420,1 2021/04/08 11:20:15 1 OPERANDO
0 418,4 2021/04/08 11:25:43 0 OPERANDO

Como se percebe na tabela 4 existem diversas variaveis nulas. Isso acontece pois
certas variaveis da maquina foram adicionadas posteriormente ao inicio dos dados no SFM.
Outro problema é que os dados do motorscan tem apenas alguns meses de antecedéncia
a quando foram coletados e por isso existem diversas linhas nulas nas colunas provindas
do mesmo. Para evitar uma perda grande demais de dados foi decidido por separar o
dataset em trés para fazer a limpeza e avaliacdo dos mesmos. Foram separados em um

dataset todas as varidveis que existiam desde o inicio dos dados (sfm_ early), as variaveis
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adicionadas posteriormente ao SFM (sfm_ later) e por fim as varidveis do motorscan. Apds
estes datasets serem limpos serdo avaliadas as importancias e correlagdes entre as variaveis
para por fim separar e limpar o dataset original apenas com as variaveis que tenham

relevancia para o problema.

Todos os dados supracitados passaram por uma pipeline de limpeza. Primeiramente
foram removidas as linhas em que a maquina nao estava operando ou estava em regime
transiente. Para decidir o que era regime transiente foi oferecido apoio de um do analistas
responsaveis pela fabrica de fios André Correa Mafra. Segundo ele os eventos de manutencéo,
falta de programagao e feriados/concessoes eram eventos que tomavam mais tempo para
retornar a maquina ao seu regime permanente. Assim foram removidas todas as linhas
do arquivo 4 horas apds e antes destes eventos, é valido remover os periodos antes pois
a maquina passa por um tempo de desativagao. Outros eventos que nao representam a
operacao da maquina também foram removidos, como por exemplo a troca de ferramental.
Estes sao eventos que nao desativam a maquina completamente e foram removidos apenas
30 minutos apoés estes eventos, ja que nao necessariamente existe uma operagao prévia a

estas ocorréncias, o tempo anterior a estes eventos nao foi removido.

Depois da remocao destes eventos foram retiradas as linhas nulas de cada dataset.
Seguido pela remocao de todas as variaveis negativas. Foram removidas todas as variaveis
abaixo de zero pois nenhuma grandeza medida na maquina faria sentido ser negativa dada
as condigoes da maquina. Em seguida foram removidas as colunas constantes, obviamente
valores constantes nao irdao oferecer informacao util ao problema. Por fim foram removidas
as variaveis que eram zero. Neste caso nem todas as colunas passaram por esta operacao,
ja que é possivel a vibracao de um motor no motorscan ser zero. Esta afirmacao foi

confirmada por um dos trabalhadores do motorscan Lucas Henrique dos Santos Tavares.

Depois de passar os datasets pelo pipeline de limpeza as distribuigoes foram
avaliadas através de graficos de violino. Na figura 21 é demonstrado um exemplo, as outras

distribuigoes se encontram no apéndice Apéndice A.
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Figura 21 — Distribuicao das temperaturas
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Como se percebe as distribui¢oes tem uma longa cauda o que denuncia outliers
extremamente foras do comum, estes valores provavelmente sao resquicios de quando a
maquina nao estava operando, ou momentos que a maquina nao estava operando porém o
evento nao foi indicado no SFM. Para limpar estes valores foi utilizada da técnica de 3 o.
E uma técnica de remover outliers que mantém causas infrequentes que possam atuar na
variavel resposta sem manter dados ruins (BAKAR et al., 2006). Assim pode-se notar a

reducao das caudas com esta estratégia na figura 22.
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Figura 22 — Distribuicao das temperaturas sem os 3 o
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Como fica evidente nas imagens nao seguem de forma alguma uma distribuicao
normal porém devido as vantagens dos métodos estatisticos paramétricos ainda foi tentado
modelos de normalizagao de distribui¢do. O modelo escolhido foi o box-cox, diversos A’s
foram escolhidos com o intuito de aproximar os arranjos a uma normal, porém sem sucesso.
Por causa da baixa qualidade da distribuicao dos valores o método de ANOVA para testar

correlacao entre variaveis foi descartado.

No lugar dos métodos paramétricos, modelos nao paramétricos menos precisos
tiveram de ser utilizados. Para conseguir correlacionar variaveis continuas com uma variavel
categorica de resposta dois modelos se mostraram como boas opg¢oes dadas as restrigoes do
problema: o teste de Spearman, e o de Kendall-tau. Caso o p-valor de ambos seja menor
que 0,5 é possivel dizer com 95% de certeza que existe uma correlagao entre a variavel de
processo medida e a varidvel de resposta. Os testes também retornam um valor que indica
a forca da relacao entre as variaveis. Foi considerado utilizar o teste de Kruskal-Wallis,
porém seus valores nao adicionaram muita informagao em relagao aos outros testes e por
isso nao foi considerado nas decisoes subsequentes aos testes de correlagao. A tabela 5
demonstra as relagoes de forga seguindo (MASTROTHANASIS, 2020) para o teste de
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Kendall-tau e (STATSTUTOR, 2022) para o de Spearman.

Para fazer os testes de correlacao foram utilizadas todas as varidveis resposta (10,

H Forga ‘ Spearman ‘ Kendall-tau H
muito fraco <0.19 <0.10
fraco 0.2-0.39 0.10-0.19
médio 0.4-0.59 0.2-0.29
forte >0.6 >0.3

Tabela 5 — Tabela de correlagao de forcas

20, 60 e 120 minutos). Um exemplo das correlagdes entre as variaveis de temperatura e

respostas é demonstrado na figura 23. Na figura 24 sao demonstrados os p-valores para as

mesmas. O resto das correlagdes e p-valores estdo no Apéndice B

Figura 23 — Correlagdo das varidveis de temperatura utilizando kendall-tau
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Figura 24 — P-valor das varidveis de temperatura utilizando kendall-tau
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Como ¢ possivel perceber existe uma grande discrepancia entre a correlacao para
cada variavel explicativa. Pensando nisso se teve a ideia de separar em diversos datasets
levando em consideracao a forca de correlagdo e quando as variaveis foram adicionadas.

Disso foram formados 6 grupos diferentes de variaveis explicativas.

O primeiro grupo foi formado por todas variaveis explicativas cujo o p-valor é
menor que 0.05 para todas varidveis resposta e que o sinal das correlagoes concordem entre
si. Foi pensado que faria pouco ou nenhum sentido uma variavel explicativa aumentar a
chance de bolhas com 10 minutos de antecedéncia porém aumentar a chance de bolhas 60
ou 120 minutos antes. O segundo é a mesma coisa porém sem as variaveis adicionadas
posteriormente. Isso foi feito com o intuito de manter um maior nimero de dados apds

limpar os dados novamente.

O terceiro grupo é formado de todas as variaveis cujo pelo menos uma das correlagoes
entre as variaveis resposta ultrapassassem a faixa muito fraca de correlagao de kendall-tau.
Isso foi feito porque se acreditou que seria um bom comprometimento entre niimero total
de dados e o nimero de variaveis explicativas para o problema. Novamente o 4 grupo ¢ a

mesma coisa porém sem as variaveis adicionadas posteriormente.

Por fim o quinto grupo foi mantido apenas as variaveis onde todas as correlagoes
ultrapassavam a faixa muito fraca. Aqui o intuito foi manter apenas as variaveis bastante
explicativas maximizando a quantidade de dados para algoritimos que necessitam de

uma grande quantia dos mesmos. Novamente o sexto grupo apenas remove as variaveis
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adicionadas posteriormente.

Com as varidveis explicativas separadas foi feito um tltimo tipo de limpeza. E muito
comum em uma maquina industrial existir diversas medi¢des que mensuram o mesmo
fenomeno. Sendo assim as variaveis sao extremamente correlacionadas entre si e nao oferece
uma grande quantia de informacgao extra manter as duas. Portanto para descobrir estas
relacoes foi feita uma matriz de correlagdo para cada dataset separadamente. Seria melhor
fazer apenas uma para os trés datasets existentes, porém para correlacionar as variaveis
os dados devem estar limpos e nesse caso sobraria pouquissimas observagoes no final. Na
figura 25 é demonstrada umas destas matrizes de correlagao, as outras duas se encontram

no Apéndice B.

Figura 25 — Matriz de correlagdo das variaveis do SFM adicionadas depois
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E interessante observar que existem diversas varidveis fortemente correlacionadas,
com um kendall-tau de 0.88 apenas na imagem 25. Porém com o intuito de nao remover
informacoes tuteis, em especial de variaveis importantes para o problema foi escolhido
retirar apenas aquelas com um kendall-tau igual ou superior de 0.9. Assim os 6 grupos de
variaveis foram reformatados sem estas variaveis e assim a selecao das variaveis explicativas

estava completo.

Com as variaveis escolhidas foi pego novamente o dataset original sem qualquer
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forma de limpeza. As variaveis dos 6 grupos geraram novos datasets que foram passados
novamente pela pipeline de limpeza, incluindo o filtro de 3 o para gerar as entradas dos

modelos de inteligéncia artificial. A pipeline de preprocessamento pode ser vista na figura.

4.4 Algoritimos de previsao

A selegdo de modelos é um dos grandes passos do projeto. Existem certas restrigoes
que devem ser seguidas para fazer o sistema funcionar. E vélido lembrar que apenas prever
bolhas nao é o suficiente para a WEG. Do que adianta prever uma falha se o modelo
nao consegue oferecer uma solucao para o problema? Pensando nisso se estabeleceu que o
algoritimo de previsao precisa ter em sua composi¢ao pelo menos um modelo que consiga
estabelecer regras claras de decisao que possam ser interpretadas por um colaborador para

entao o mesmo tomar uma agao.

Para estabelecer quais modelos seriam utilizados foi usada uma técnica de forga
bruta para testar os modelos. O problema em questdo é um problema de classificacao
desbalanceada, assim existem 3 grandes caracteristicas que devem ser avaliadas para

encontrar a melhor assertividade para um modelo dado o nosso problema.

A primeira delas é a selecao de um modelo de sampling. Como foi dito o problema
nao ¢ balanceado, ou seja, existem mais exemplos da classe sem bolha do que da classe com
bolha. Os modelos de sampling tentam igualar as duas classes utilizando alguma estratégia
para a diminuicao ou aumento das classes. Como ¢é possivel imaginar cada modelo de A.M.
terd algum modelo de sampling que deixara o dataset com as correlacdes mais claras e

assim uma assertividade maior.

A segunda caracteristica é qual dataset melhor funcionara com um algoritimo
qualquer. As caracteristicas dos dados acaba por ter uma forte conexao com a assertividade
de um algoritimo, isso acontece pois certos algoritimos funcionam com um ntmero maior
de dados porém menor de variaveis explicativas, enquanto outros algoritimos funcionam
ao contrario. Assim é necessario testar quais dados melhor exploram a capacidade de um

algoritimo.

Por fim existe a otimizacao de hiperparametros. Cada modelo de aprendizado de
maquina tem certos parametros que podem ser variados para aumentar a assertividade do
modelo. Estes parametros modificam a estrutura do algoritimo para melhor se encaixar
no problema em especifico e assim evitar over e underfitting além de outros problemas
que um modelo possa ter. Exitem diversas estratégias para otimizar hiperparametros,
algumas manuais, outras de forca bruta e por fim técnicas mais refinadas. Estas tltimas sdo
modelos que tentam reduzir uma funcao através da modificacao dos hiperparametros dos
modelos. Diversas operagoes podem ser utilizadas para este fim, as utilizadas no trabalho

foram descenso do gradiente, drvores de decisao e arvores de decisao impulsionadas pelo


https://drive.google.com/file/d/19t-aQdP9sXgpKq9EE5CQ8CcQsyhlUiYw/view?usp=sharing
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gradiente. Como todas as caracteristicas passadas a escolha destes algoritimos também

depende do modelo de A.M. que estd se tentando melhorar a assertividade.

Sendo assim a ideia foi testar todas as combinagoes destas trés caracteristicas
diferentes para encontrar o melhor modelo. Esta técnica sera utilizada apenas uma vez
para encontrar as melhores combinacoes, posteriormente, caso o modelo seja retreinado
sera utilizada apenas a melhor combinacao destas caracteristicas para retreinar o modelo.
Abaixo serdo demonstrados apenas os modelos que tiveram uma assertividade boa ou que

tem uma aplicagao 1util devido a transparéncia do modelo.

No treino dos modelos se percebeu que dois datasets consistentemente performavam
abaixo dos outros. Ambos os modelos que s6 pegavam as variaveis com maior influéncia
nas bolhas foram descartados devido a baixa assertividade de todos os modelos testados

com eles. Sendo assim sobraram apenas quatro datasets para serem testados.

4.4.1 Arvore de decisio

O modelo base para os modelos ensemble a arvore de decisao oferece uma étima
relacdo entre visualizacdo e assertividade. E um algoritimo que gera nés de decisao de
acordo com alguma regra que tem o intuito de dividir as classes. Ou seja no caso de
bolhas sdo oferecidos um caminho que leva a causar bolhas, algo bastante util para o
problema. Porém a simplicidade do algoritimo tem um prego sendo um dos algoritimos
de pior performance utilizado. Para avaliar a melhor combinacao de caracteristicas de
sampling e dataset é apresentado o gréfico de barras (figura 26) da combinagao de todos
esses modelos com o melhor algoritimo de minimizacdo encontrado. Isso foi decidido de

acordo com a maior assertividade global do sistema.
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Figura 26 — F'1 score da arvore de decisao em relagao aos datasets e samplings
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Como se percebe, por ser um modelo mais simples a redugao de variaveis explicativas
do dataset minor ofereceu uma melhor assertividade para o modelo. Pode-se avaliar a
evolucdo da funcdo de custo para minimizacdo na figura 27. E possivel perceber que ainda
muito préximo das tltimas iteragoes o modelo continuava tendo melhorias (reducao na

fungao de minimizagao).

Figura 27 — Evolugado do erro das florestas randomicas pela fungdo de minimizagao
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4.4.2 Florestas randomicas

O primeiro modelo testado, florestas randomicas sao modelos ensemble de arvores
de decisao. Tem uma dificuldade de visualizagao devido ao grande nimeros de arvore
independentes porém nao é um modelo caixa preta como outros modelos que tiveram uma
assertividade bastante alta. A combinacao das caracteristicas foi feita da mesma forma

que as arvores de decisao, o grafico de barras das florestas é demonstrado na figura 28.

Figura 28 — F1 score das florestas randomicas em relacao aos datasets e samplings
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Para avaliar o modelo de minimizacao pode-se avaliar a evolucao da funcao de
minimizacao utilizada. A funcao utilizada foi a média do erro absoluto, é uma funcao
relativamente simples e por isso é mais facil de calcular, entretanto devido a nao dividir
as classes, pode levar o modelo ao overfitting, ainda assim caso a func¢ado continue sendo
minimizada o modelo continuard melhorando. A evoluc¢ao da fungdo de minimizagao é

mostrada na figura 29.
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Figura 29 — Evolucao do erro das florestas randdémicas pela fungdo de minimizagao

forest_minimize convergence of best model

0.50 H

0.45 4

0.40 H

minfix) after n calls

0.25 1

0.20 4

0.15 1

T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Number of calls n

4.4.3 Gradient boosting

Como o modelo de florestas randomicas também utiliza de um ensemble de arvores
de decisao para alcancar o modelo final. Porém por utilizar as arvores em série e uma arvore
ser treinada no erro da passada nao faz sentido puxar os estimadores separadamente como
nas florestas. Por isso, o modelo pode ser considerado caixa preta e serve exclusivamente
para melhorar a performance de previsao mas nao para oferecer solugoes ao problema.
Seguindo a mesma ideia dos modelos anteriores foi testado as combinac¢oes supracitadas

na figura 30.
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Figura 30 — F'1 score do gradient boosting em relacao aos datasets e samplings
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A evolugao do modelo de minimizagao pode ser observada na figura 31. Foi reduzido
o numero de iteragdes com o intuito de diminuir o tempo de treino do programa. E diffcil
dizer se esta reducao teve algum impacto na assertividade final do algoritimo sem um
teste. A reducao das iteragoes foram feitas de acordo com o niimero de hiperparametros

que deveriam ser otimizados.

Figura 31 — Evolugao do erro do gradient boosting pela funcao de minimizagao
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4.4.4 Xtreme gradient boosting

Muito parecido com o gradient boosting este modelo oferece algumas diferencas
em regularizacao. o modelo basicamente poda diversas arvores utilizando os métodos de
regularizacao L1 e L2. Isso da ao modelo uma melhor capacidade de generalizagao sendo
uma 6tima adicao aos modelos de caixa preta para previsao do problema. Seu teste dos

datasets e métodos de sampling é demonstrado na figura 32.

Figura 32 — F1 score do atreme gradient boosting em relagao aos datasets e samplings
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Como se percebe na figura 33 mesmo com 200 iteragoes o modelo ainda melhorou
na ultima iteracao trazendo duvidas sobre quantas iteragoes é necessario para cada modelo

alcancar o minimo real da funcao de otimizacao.
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Figura 33 — Evolucao do erro do xtreme gradient boosting pela funcdo de minimizacao
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Com as melhores combinagoes encontradas para cada modelo é necesséario resolver
dois problemas observados. O primeiro é ter amostras que nunca foram utilizadas por
nenhum modelo para treinar o modelo meta, o segundo é aumentar o nimero de itera¢oes do
modelo de minimizagao para garantir que o mesmo alcangou verdadeiramente seu minimo.
Ambos podem ser feitos retreinando os modelos utilizados apenas com as combinagoes
otimas e apenas com uma parte do dataset escolhido, salvando outra parte para o modelo

meta.

4.4.5 avaliacao final

Os modelos escolhidos para serem utilizados no projeto foram retreinados e re-
otimizados com mais iteragoes. Porém nao foi possivel melhorar os modelos e infelizmente
as caracteristicas de antes se mantiveram ou pioraram. O que leva a entender que existe
uma faixa de acuracia que os modelos verdadeiramente estao e dependendo das amostras
de teste a acurdcia do modelo varia. Ainda assim a minimizagao das fungoes de erro em

relacdo as iteracoes é demonstrada na figura 34.



4.4. ALGORITIMOS DE PREVISAO 71

Figura 34 — Evolucao do erro dos modelos em sequéncia florestas randdmicas, arvores de
decisao, gradient boosting e Xtreme gradinet boosting
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4.46 modelo meta

O modelo meta é aquele que recebe a previsao dos outros modelos e desenvolve a
prépria conclusao na base da conclusao dos outros modelos. Devido ao baixo nimero de
variaveis explicativas e de amostras, foram escolhidos algoritimos mais simples para este
modelo. Assim como os outros, o modelo é escolhido se testando miultiplas combinagoes
de estratégias envolvendo técnicas de equilibrio de dataset em conjunto da otimizacao do

mesmo. O teste dos modelos com sua acuracia é demonstrado na figura 35.
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Figura 35 — Acuracia do modelo meta com a modificacao dos diversos pardmetros utiliza-
dos.
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Como se percebe independente do método, o modelo de estimacao fica bastante
parecido. Sendo o maior F1 score de 0.771 utilizando florestas randémicas equilibrando o
dataset utilizando a técnica de undersampling neighborhood cleaning rule. Devido ao baixo
numero de features que diferenciam pouco entre si a otimizagdo dos hiper parametros nao
precisou de um grande nimero de iteragoes para alcancar seu minimo como ¢ demonstrado

na figura 36.

Figura 36 — Minimizacao do erro do modelo meta
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Assim pode-se avaliar o modelo final utilizando uma matriz de confusao apresentada

na figura 37.

Figura 37 — matriz de confusao do modelo meta
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Como se percebe o modelo tem uma altissima assertividade para prever a nao
existéncia de bolhas, porém para prever a existéncia das mesmas o modelo acerta apenas
um pouco mais que 3/4 das vezes. O que da de se concluir que o modelo meta nao levou a
grandes melhorias em acuracia. Entretanto isso nao é motivo para descartar a uniao dos
modelos, por utilizar diversos modelos em conjunto, um modelo meta é mais robusto que
modelos simples mesmo que isso nao se tenha resultado em grandes melhorias na acuréacia
apresentada. O baixo aumento em assertividade também levanta o questionamento sobre

a explicagao do problema em si. E bem provavel que as variaveis explicativas utilizadas
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no momento nao avalia todos os fenémenos fisicos que agem na formacao de bolhas na

passagem de verniz nos fios.

O pipeline de treino dos modelos de A.M. pode ser avaliado na figura.

4.5 Retorno das regras

Com o modelo treinado, o préximo passo € avaliar as condi¢oes que levam o sistema
a formar bolhas. Para avaliar isto foi utilizada a arvore de decisao da secao passada para
retornar solucgoes, como ¢é visto na figura 38 o modelo de arvore nao é tao preciso como o
modelo meta para a previsao de varidveis, porém o mesmo consegue retornar regras mais

claras para a atuacao nas variaveis de processo.


https://drive.google.com/file/d/1eQ4b32VwcvWkz9vZZb_tRlaBDa2ukXbo/view?usp=sharing

4.5. RETORNO DAS REGRAS 75

Figura 38 — matriz de confusdo da arvore de decisao
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Para conseguir retornar a decisao tomada pelo algoritimo seria necessario armazenar
todos os nds que uma amostra percorreu na arvore. Feito isso foi retornada todas as regras
de decisao de cada nd, puxando a varidvel independente utilizada no né e seu limite de
decisao. Na biblioteca do sickit-learn a divisao é sempre feita comparando se o valor da
variavel da amostra é menor ou igual a do néd. Caso isso seja verdade a amostra caminha
para o proximo né que tem o indice do né anterior mais um. No caso contrario o valor
do n6 depende de quantos outros nés existem pelo caminho verdadeiro do né pai. Assim
¢é possivel retornar o caminho da amostra e comparar com seus nés adjacentes e avaliar

qual a probabilidade de formar bolhas caso se mude o caminho de um né qualquer. As
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probabilidades sao calculadas através do dataset de treino e sdo utilizadas para avaliar o
quao bom seria mudar a decisdo de um né e assim o caminho da amostra. Para tornar
este caminho de decisbes mais claro pode-se ver a arvore de decisao em sua totalidade
na figura 39 e um zoom da escolha de uma amostra na figura 40, os nés em azul fazem
parte do caminho tomado pela amostra. Enquanto os nds vermelhos sdo mais propensos a

bolhas e os verdes menos.

Figura 39 — Arvore de decisdo inteira
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Figura 40 — Zoom em uma parte do caminho de uma amostra
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Observando a figura 40 a amostra em especifico acaba em uma folha com 84.85%
de chance de causar bolhas, porém com uma mudancga da "TEMPERATURA DESEJADA



4.5. RETORNO DAS REGRAS 77

TANQUE RESERVA/RDP'"para um valor maior que 25.82 °C a chance de uma bolha se
formar cai consideravelmente para 27.27% segundo o algoritimo. Dessa forma é possivel
retornar uma série de regras claras para serem tomadas com o intuito de reduzir a chance

de formar bolhas.

Este retorno de regras resulta em dois problemas que merecem ser comentados. O
primeiro deles é a mudanga para um caminho que continue ruim. Ja que apenas os filhos
mais préoximos do né pai sao avaliados, nao se sabe em que folha a amostra verdadeiramente
caira. O segundo problema é que nao necessariamente a mudanca de um né serd possivel
ja que em diversos casos isso depende de fatores externos que nao podem ser controlados

pelo colaborador responsavel pela maquina como temperatura ambiente e umidade.

Para resolver o primeiro problema duas novas formas de procurar solugoes na arvore
foram testadas. A primeira delas seria avaliar a ultima divisao feita antes de alcancar uma
folha da arvore, avaliar todos os n6 que descendem deste né pai e modificar as variaveis
para alcancar uma folha que prevé um estado normal. Porém, devido a arvore reutilizar
features na sua escolha, uma mudanga nos nés debaixo podem acabar por mudar um né
em cima que nao foi avaliado, mudando completamente o caminho final e gerando um erro

ndé método.

Devido a este problema o terceiro método foi utilizado, é basicamente um método
de forga bruta para decidir a melhor mudanca a ser tomada. O que o método faz é percorrer
o caminho feito pela amostra da raiz até a folha modificando cada né onde o caminho
original passa e avaliando em qual folha o novo caminho termina. Caso todas as mudancas
singulares de features resulte em uma folha com bolha o modelo passa a tentar modificar
duas features. Ele faz isso primeiro gerando um novo caminho mudando um né do caminho
original e retornando o novo caminho gerado. Entao o método aplica o mesmo método
que utilizou no caminho original e vai modificando né a n6 o caminho gerado e retorna

apenas aqueles que resultam em um caminho sem bolha.

O problema deste tltimo método é que o nimero de caminhos percorridos na arvore
cresce ao quadrado do nimero de nés percorridos pela amostra, ja que cada mudanca em
um caminho gerara um novo caminho com diversos novos nés que podem ser alterados
para gerar novos caminhos. Por causa disso o método foi limitado a apenas duas mudangas
de features. Ainda assim duas mudancas geram centenas de novos caminhos onde dezenas
deles sao viaveis para evitar bolhas e cabe ao colaborador decidir qual dos caminhos viaveis

¢ o mais facil de se seguir.

para ser legivel para o operador o que fazer as mudancgas dos nés foram transfor-

madas em texto legivel como é demonstrado na tabela 6.
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- Regule a variavel ventilador exaustao abaixo de 1504.52,
regule a variavel temperatura desejada tanque amida abaixo de 20.0.
- Regule a variavel temperatura zona de cura abaixo de 523.28,
regule a variavel temperatura zona de cura abaixo de 688.01.

- Regule a variavel temperatura zona de cura abaixo de 688.01,
regule a variavel ms_ accelerationx insuflador polia abaixo de 0.16.
- Regule a variavel temperatura ar de exaustao abaixo de 485.49.

Tabela 6 — Tabela de regras

4.6 API

Com a previsao de bolhas e solugoes desenvolvidas é necessario oferecer uma forma
do usuéario do programa consumir os dados fornecidos pelo programa. Uma das formas
mais comuns de oferecer servigos na WEG é utilizar a intranet para oferecer uma API, foi

utilizada a biblioteca do FastAPI que oferece um servico leve e de rapida programagao.

Foi feito uma API do tipo REST com 3 requisi¢oes do tipo get para consumir os
dados do programa. A primeira delas é a root esta é a requisi¢do padrao do programa e

apenas retorna um pequeno texto que explica o que a aplicacdo faz:
"welcome to the bubble prevention system”

A segunda requisicao chamada de "predict bubble" pega uma amostra aleatéria do banco
de dados criado para o programa e a classifica retornando um booleano sendo 0 o estado
que néo terd bolhas e 1 o contrario. E valido lembrar que quando o programa entrar em
producao, nao serd retirada uma amostra aleatéria do banco de dados. Serao feitas todas
as requisi¢oes para os respectivos servigos que armazenam as variaveis necessarias para o
programa, com estas informacgoes sera gerada a amostra que apos ser classificada devera

ser armazenada no banco de dados da aplicagao para um futuro retreinamento.

Por fim a 1ltima requisicao é a de retorno de solucoes, chamada de "solutions’, esta
requisicao obtém a mesma amostra da requisicao "predict _bubble" e a passa no algoritmo
de solugoes. O mesmo retorna uma string com as diversas regras a serem aplicadas para
evitar as bolhas. No caso de fazer a requisicdo em uma amostra que nao gera bolhas a

requisicao retorna a seguinte mensagem:

'no solutions found"
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4.7 Banco de dados

Para guardar os dados ja extraidos e para armazenar dados futuros foi criado um
banco de dados postgres com duas tabelas simples, ambas foram colocadas em um schema

chamado dev para teste da aplicagao.

A primeira tabela armazena todos os dados crus extraidos do programa. Foi pensado
que seria interessante manter os dados crus caso num futuro outro tipo de limpeza ou
outras variaveis sejam utilizadas no programa, além disso é bom no caso de uma amostra
nao poder ser classificada por valores nulos ou algo do tipo. A tabela foi chamada de
raw__data e tem 120701 linhas.

A segunda tabela é a dos dados verdadeiramente utilizados no programa. Nela estao
apenas as variaveis consideradas na aplicacao do programa e contém apenas dados limpos
prontos para serem utilizados. A tabela foi chamada de cleaned data e ela é utilizada para

fazer as requisicoes da API.

Atualmente as tabelas nao estao correlacionadas com chaves estrangeiras mesmo
que ambas tenham correlacao ja que todas as linhas da tabela cleaned data se encontram

na tabela raw data.

4.8 Front-end

Por fim a API foi passada para a desenvolvedora do front-end Ingrid Ester Zim-
mermann. Ela adicionou as requisi¢oes da API na tela do SFM da fabrica de fios com um
icone que mostra se tera bolhas ou nao que caso se clique em cima retorna as solugoes

oferecidas pelo programa.
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Figura 41 — tela da fabrica de fios do SFM com o icone
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Fonte: Ingrid Ester Zimmermann, 2022
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Figura 42 — tela das regras

Solugoes para evitar bolhas

- Regule a variavel ventilador exaustao abaixo de 1504.52, regule
a variavel temperatura desejada tanque amida abaixo de 20.0.

- Regule a variavel temperatura zona de cura abaixo de 523.28,
regule a variavel temperatura zona de cura abaixo de 688.01.

- Regule a variavel temperatura zona de cura abaixo de 688.01,
regule a variavel ms_accelerationx_insuflador_polia abaixo de
0.16.

- Regule a variavel temperatura ar de exaustdo abaixo de 485.49,

Fonte: Ingrid Ester Zimmermann, 2022
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5 Conclusao

5.1 O que foi feito

A inteligéncia artificial estda em suas décadas douradas. Diversas aplicagoes que a
poucos anos jamais seriam consideradas para uso em A.M. estao sendo usadas hoje em dia.
Esta forte expansao vem alcancando a industria, sendo utilizada em diversos segmentos

da producao, de controle de qualidade a predicao da manutencao.

Dentro desta grande area este projeto demonstra as capacidades que estes tipos de
algoritmo podem trazer & industria e sua competitividade no mercado. Para realizar este
projeto de A.M. primeiro foi avaliado o processo produtivo da industria. Basicamente quais
sa0 0s passos que a maquina faz, foi visto todos os processos de trefilagem, passando pela
aplicagao do verniz e secagem do mesmo nos fios. Além disso foi visto quais indicadores de
qualidade existiam, quais sensores e variaveis poderiam ser utilizados para melhor avaliar

o processo e entender o que estava errado e como poderia se atuar.

Depois de ter uma ideia melhor do processo foi buscado a aquisicao dos dados,
onde as variaveis de interesse estavam e como seria a melhor forma de acessa-las. Com os
dados em maos existe a discussao de como integra-los, quais sao as caracteristicas positivas
e negativas de juntar os dados naquela maneira? Existe alguma perda de informacao? os
dados representam bem o problema? E possivel tirar algo ttil com os dados formatados

da maneira que esta sendo pensado?

Com os dados bem formatados é hora de manipular as varidveis de interesse.
Separar o que é lixo do que nao é, saber diferenciar o que é uma informacao util. A
limpeza dos dados é uma das partes mais importantes do projeto, limpar demais pode
retirar exatamente as informagoes que se procura e limpar de menos acaba por oferecer ao

algoritimo uma populagdo de dados que nao representa o problema fielmente.

Por fim vem a escolha do algoritimo. Dentro dos intimeros modelos de A.M.
disponiveis qual se encaixa melhor no problema? qual respeita as restri¢oes e limitagoes
que o projeto inerentemente tem e quais acabam por desrespeitar estas regras e resultar
em uma baixa acuracia? Todas estas perguntas foram respondidas através dos testes feitos

que selecionou a melhor combinacao de algoritimos encontrada para resolver o problema.

Assim da pra se dizer que foi bem sucedida a tentativa de previsao e solucao de
bolhas para a maquina em questdao. Segundo os calculos do analista André Correa Mafra
a maquina estaria gerando R$ 52.193,14 de custos com a formacao de bolhas. No caso das
solucoes oferecidas pelo algoritimo serem implementadas pelos colaboradores da fabrica

se espera uma economia entre R$ 33 e 37 mil por maquina. E valido lembrar que na
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fabrica de fios contém outras 4 maquinas do mesmo tipo da maquina estudada e outras
trés diferentes que também passam verniz em fios, porém em fios de didmetros maiores. E
uma grande oportunidade de economia devido a um investimento inicial extremamente
baixo o que resulta numa balanga muito positiva entre valor investido e retorno gerado.

Porém existe muito trabalho antes de explorar este potencial.

5.2 Trabalhos futuros

Existem diversos passos a serem compridos para deixar o programa pronto para
producio. E necessario consumir todos os dados por API’s sem utilizar acesso direto
ao banco de dados das aplicagoes externas. Isso é importante pois o programa ira fazer
requisicoes de forma frequente, e ter que filtrar os dados por data direto do banco é uma

ma pratica de programacao.

O segundo passo que precisa ser feito é modificar o banco de dados para conseguir
ser utilizado com os dados sendo consumidos em tempo real. E valido lembrar que a
variavel de previsao e os eventos do SFM para limpeza utilizam do tempo e precisam ser

levados em consideracao.

Em seguida precisam ser criadas as requisi¢oes corretas puxando os dados das
API’s externas no tempo atual sem utilizar os dados ja coletados puxados aleatoriamente

como foi feito na demonstragao do programa.

Com os passos supracitados o programa estard pronto para ser utilizado na maquina
do presente estudo, porém diversas outras questoes podem ser melhoradas para fazer do

programa o preditor de falhas da WEG.

O primeiro é a auto detecgao de features pelo programa. No programa atual foi
feito um amplo estudo estatistico para tentar identificar quais variaveis seriam 1teis para
o problema. Porém técnicas estatisticas nao demonstram a melhor assertividade para este
tipo de problema. Além disso é um passo extremamente custoso do ponto de vista de
mao de obra para um retorno relativamente pequeno. Diversos modelos de ML conseguem
classificar importancia de features como arvores de decisao que poderiam ser utilizadas
para cortar em uma grande quantia o tempo necessario para aplicar o programa a uma

nova maquina.

Outro passo importante seria a automatizagao mesmo que parcial do acesso aos
dados da maquina. Atualmente cada banco de dados foi acessado manualmente e suas
variaveis extraidas. Talvez seja possivel automatizar parte deste processo através do ID da

maquina para mais rapidamente fazer a extragdo e jungao dos dados.

Com estas mudancas feitas é possivel utilizar o programa em outros problemas de

classificacao de falhas na WEG que podem resultar em diversos cortes de gastos para a
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empresa externos a formagao de bolhas em fios.
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APENDICE A - Distribuicio das variaveis do

problema

Figura 43 — Distribuicdo aceleragdo motorscan eixo X
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DISTRIBUICAD

Figura 44 — Distribuicao aceleracao motorscan eixo X limpo com 3 o
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DISTRIBUICAO

Figura 45 — Distribuicao aceleracao motorscan eixo Y
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DISTRIBUICAO

Figura 46 — Distribuicao aceleracao motorscan eixo Y limpo com 3 o
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DISTRIBUICAO

Figura 47 — Distribuicao aceleragao motorscan eixo 7
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DISTRIBUICAD

Figura 48 — Distribuicao

aceleracao motorscan eixo Z limpo com 3 o
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DISTRIBUICAO

Figura 49 — Distribuicao das temperaturas adicionadas antes
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Figura 50 — Distribuicao das temperaturas adicionadas antes limpas com 3 o
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DISTRIBUICAO

Figura 51 — Distribuicao das temperaturas adicionadas depois
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Figura 52 — Distribuicao das temperaturas adicionadas depois limpos com 3 o
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DISTRIBUICAD

Figura 53 — Distribui¢do dos dados dos ventiladores
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DISTRIBUICAD

Figura 54 — Distribui¢ao dos dados dos ventiladores limpas com 3 o
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DISTRIBUICAO

Figura 55 — Distribuic¢do do resto das variaveis

temperaturas
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DISTRIBUICAO

Figura 56 — Distribuicao do resto das variaveis limpas com 3 o
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APENDICE B - Correlacio das variaveis do

KENDALL TAU
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KENDALL TAU

Figura 58 — Correlagao temperaturas motorscan Kendal-tau
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SPEARMAN

KENDALL TAU

Figura 60 — Correlagao temperaturas Kendal-tau
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Figura 61 — Correlagao venitladores spearman
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SPEARMAN
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Figura 62 — Correlacao aceleragoes motorscan spearman
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Figura 63 — Correlagao temperaturas motorscan spearman
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SPEARMAN P-VALOR

Figura 64 — Correlagdo temperaturas spearman
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Figura 65 — P-valor ventiladores spearman
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SPEARMAN P-VALOR
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Figura 67 — P-valor temperaturas motorscan spearman
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KENDALL-TAU P-VALOR
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Figura 68 — P-valor temperaturas spearman
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KENDALL TAU P-VALOR
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Figura 72 — P-valor temperaturas kendall-tau
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Figura 73 — Matriz de correlacdo das varidveis do SFM adicionadas antes

-0.

0.27

0.

0.092

0.28

0.092

0.28

0.079

0.019

-0.0087

0.0026

0.11

0.081

0.052

-0.028

0.086

-0.06

0.086

-0.058

-0.071

-0.13

0.083

0.12

0.047

0.16

0.16

0.0011

0.0072

0.052

-0.045

0.052

0.043

0.04

-0.057

-0.04

-0.057

0.023

-0.044

-0.015

0.067

0.081

0.16

0.12

0.0011

0.082

0.08

0.064

-0.048

-0.27

0.048

-0.27

0.051

0.14

0.045

-0.018

0.041

0.052

0.16

0.12

0.071

0.056

0.047

-0.028

-0.28

0.038

0.28

0.041

0.15

0.015

0052 -0.045

0.082 0.08

0.071 0.056

-0.2

-0.027

-0.19

-0.052

-0.

-0.065

-0.028

0.35

0.4

0.043

-0.048

-0.028

0.4

0.12

0.092

0.019

0.086

-0.04

0.27

0.28

0.3

-0.027

-0.0094

0.28

-0.011

0.06

0.

-0.49

-0.057

0.048

0.038

-0.51

-0.17

0.092

0.019

0.086

-0.0094

0.28

-0.0087

-0.058

0.48

-0.057

0.051

0.041

-0.17

0.023

0.14

0.15

0.18

0.12

009

-0.17

-0.0094

-0.17

0.021

0.021

- 100

-0.75

—0.25

—0.50

—0.75



111

Figura 74 — Matriz de correlacao das variaveis do motorscan
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