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RESUMO

O cenario industrial atual, independentemente da area de atuagéo, depende signifi-
cativamente de maquinas para os processos de producdo. Nesse contexto, algumas
maquinas sdo essenciais na cadeia produtiva e devem estar sempre disponiveis. No
entanto, quando estas maquinas apresentam falhas na sua rotina ou em seus com-
ponentes e precisam de manutencdo, seja programada ou nao, isso pode resultar
em gargalos e pausas na linha de producgao, gerando grandes custos financeiros e
um problema para a organizagado e o processo de produgdo da empresa. Assim, as
industrias estdo constantemente buscando maneiras de reduzir as manutencdes nao
programadas ou corretivas, principalmente para essas maquinas criticas, as quais es-
tao presentes em processos que necessitam de forca, precisao e consisténcia. Nesse
contexto, este trabalho propdée uma transformagédo da abordagem da manutencgao in-
dustrial, focando na transigdo da manutencao corretiva ou preventiva para um modelo
preditivo mais eficiente, trazendo analises, projecdes e insights em um relatério sobre
os dados e condi¢cao da maquina. Utilizando técnicas de analise e predi¢cao de dados
em conjunto com o monitoramento continuo de sensores em maquinas hidraulicas,
principalmente focando na metodologia que gira em torno da analise de saude da
maquina por meio de analises no fluido hidraulico (como pressao, temperatura e con-
taminacao por particulados), € possivel gerar relatérios detalhados sobre o desgaste
das maquinas no tempo passado, visualizar variaveis em tempo real e prever dados
futuros. Em conjunto com esses dados em tempo real, a previsibilidade das variaveis
permite que as empresas realizem um planejamento eficaz de manutencgéo, evitando
paradas de producdo e reduzindo custos inesperados, e impactando diretamente no
aumento da produtividade com um menor custo de manutengao.

Palavras-chave: Manutencgéao Preditiva. Maquinas Hidraulicas. Internet of Things.



ABSTRACT

The current industrial scenario, regardless of the area of activity, relies heavily on
machines for production processes. In this context, some machines are essential in
the production chain and must always be available. However, when these machines
experience routine failures or component issues and require maintenance, whether
scheduled or unscheduled, it can result in bottlenecks and production line stoppages,
causing significant financial costs and problems for the organization and its production
processes. Thus, industries are constantly seeking ways to reduce unscheduled or
corrective maintenance, especially for these critical machines, which are present in
processes that require strength, precision, and consistency. In this context, this work
proposes a transformation of the industrial maintenance approach, focusing on the tran-
sition from corrective or preventive maintenance to a more efficient predictive model,
providing analyses, projections, and insights in a report on the machine’s data and
condition. By using data analysis and prediction techniques in conjunction with continu-
ous sensor monitoring on hydraulic machines, primarily focusing on the methodology
revolving around machine health analysis through hydraulic fluid assessments (such
as pressure, temperature, and particulate contamination), it is possible to generate
detailed reports on machine wear over past time, visualize real-time variables, and
predict future data. Along with this real-time data, the predictability of variables allows
companies to conduct effective maintenance planning, avoiding production stoppages
and reducing unexpected costs, directly impacting increased productivity with lower
maintenance costs.

Keywords: Predictive Maintenance. Hydraulic Machines. IoT.
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1 INTRODUGCAO

1.1 VISAO GERAL

O cenario industrial moderno €, cada vez mais, caracterizado pela dependéncia
de maquinas e equipamentos que garantem a eficiéncia, além de rapidez e precisao,
de processos de producao. Como qualquer equipamento, estas maquinas precisam de
manutengdo e, nesse contexto, esse processo se torna crucial para evitar interrupgdes
na linha de producdo que possam causar prejuizos financeiros. Tradicionalmente e de
forma menos custosa para ser desenvolvido, as industrias tém adotado modelos de
manutencao corretiva, onde os reparos sao feitos apds a ocorréncia da falha, ou pre-
ventiva, onde a manutencao é feita em intervalos regulares, independente da condigéo
real dos equipamentos.

Entretanto, com o avancgo da tecnologia e os desenvolvimentos em algoritmos e
manuseio de dados, em conjunto com a crescente demanda de uma maior eficiéncia e
uma redugao de custos, surge a necessidade de um modelo mais proativo e eficiente:
a manutengéao preditiva. Este modelo de manutencdo tem como foco a utilizacéo e
o0 armazenamento de dados em tempo real e, com base em analises avancadas e
num histérico de dados, a prevencao de falhas antes que elas ocorram, permitindo
um melhor e mais eficaz planejamento das intervengdes de manutengéo, caso sejam
necessarias.

O presente trabalho visa explorar essa transformag¢ao do contexto da manuten-
¢éo industrial, focando no contexto de maquinas hidraulicas e nos dados de sensores,
principalmente, de particulados e utilizando equipamentos loT (/nternet of Things) para
0 monitoramento inteligente e para a analise e predicao de falhas.

Figura 1 — Diagrama base da Manuteng&o Preditiva.

Analise Historica

-

Relatorios Monitoramento

e Imnsights Inteligente

R

Predicao de Dados

Fonte: Arquivo proprio.
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1.2 MOTIVACAO

A motivagdo para este trabalho esta alinhada com a necessidade crescente
das industrias de melhorar a gestdao dos custos operacionais € aumentar a eficién-
cia dos processos produtivos por meio de relatérios que contém analises, insights e
projecdes dos dados da maquinas estudadas. Além disso, ha o anseio de facilitar a
modificacao do cenario industrial atual, o qual os formatos de manutengéao corretiva e
preventiva predominam nas empresas (levando a pausas inesperadas, altos custos de
reparo e substituicdes prematuras de componentes). Ainda vale ressaltar a utilizagao
de maquinas com funcionamento critico para toda a cadeia produtiva, as quais sao
indispensaveis para o processo e devem estar disponiveis na maioria do tempo.

Dessa forma, a adog¢do da manutencao preditiva promete reduzir custos e para-
das de manutencao, além de facilitar a deteccao e identificacao de problemas, permi-
tindo que as industrias tenham mais tempo de planejamento e intervenham somente
quando necessario com base em dados concretos e projecdes sobre a condigdo da
maquina ou componentes. Assim, ndo somente hd uma maior disponibilidade das ma-
quinas, como uma maior vida util dos equipamentos e de suas partes, contribuindo
para uma operagao mais sustentavel e econdmica.

1.3 OBJETIVOS

Dada a contextualizagdo e a motivagao do trabalho proposto, este projeto visa
a modificagao do cenario atual dos modelos de manutengéao, tornando a manutengao
preditiva mais acessivel para maquinas hidraulicas criticas, usando equipamentos loT
para monitorar as suas variaveis, realizar a predi¢cao de dados e gerar relatérios sobre
a condicdo da maquina que anteciparao possiveis problemas no processo industrial
envolvido.

Dessa forma, o trabalho tem como obijetivo principal propor um modelo de rela-
torio das méquinas hidraulicas estudadas a fim de facilitar a modificagcdo do formato de
manutencao para a manutencao preditiva. Para isso, devem ser concretizados, como
objetivos intermediarios:

+ Adquirir e organizar os dados histéricos e em tempo real da maquina, a fim de
facilitar as futuras analises e melhorar a predi¢cdo de dados.

 Projetar valores futuros das variaveis do processo de forma a observar tendén-
cias.

» Apresentar analises, insights e predicdes, focando na condicao e disponibilidade
da maquina
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Por fim, estes relatorios devem facilitar a identificacao de padrdes, anomalias
e problemas, antecipar falhas e informar sobre a disponibilidade e saude da maquina,
de forma que o gestor do processo industrial seja apto a implementar os conceitos de
manutengéao preditiva, impactando no aumento de produtividade com um menor custo
de manutencao na fabrica.

1.4 EMPRESA

A empresa brasileira GreylLogix Brasil, tendo sua origem na Alemanha por meio
de uma parceria com a Bilfinger GreyLogix GmbH, nasceu em 2007 seguindo os
conceitos de qualidade do grupo alemao. Seus primeiros seis colaboradores treinaram
durante dois anos na Alemanha antes mesmo que fosse aberta a operagéo no Brasil.

Desde entdo, a empresa vem constantemente recebendo investimentos em
treinamentos nas mais modernas tecnologias garantindo solucdes de alto padrao para
a industria. A expansao da empresa comecgou pelo sul do pais, dada a influéncia
da cultura alema, além da proximidade da Universidade Federal de Santa Catarina
(UFSC), referéncia internacional em automacéao industrial € engenharia mecéanica e
elétrica.

Hoje, a empresa conta com mais de 250 colaboradores brasileiros, em sua
maioria técnicos e engenheiros, com o suporte de mais de 500 colaboradores na
Alemanha. Além da matriz em Mafra (SC), a GreyLogix Brasil possui unidades de
negocios em diversas cidades dos estados de Santa Catarina, Parana e Sdo Paulo,
como Blumenau, Canoinhas, Curitiba, Florianépolis, Sertdozinho, Londrina, Maringa,
Joinville, Sdo Paulo e Rio Negro).

Além da atuagdo doméstica em todos os estados brasileiros, a GreyLogix Brasil
possui projetos concluidos e também em andamento, em mais de 20 paises, incluindo
diversos paises da América Latina, como Chile, Argentina, Venezuela e Uruguai. O time
de engenheiros tem capacitagao técnica para lidar com as mais variadas caracteristicas
locais de cada pais.

A GreyLogix Brasil € uma empresa focada em solugées. Com a misséo de evo-
luir a industria através de transformagéo tecnoldgica, busca na inovagao o combustivel
para se impulsionar a cada novo projeto. Assim como os parceiros da Bilfinger Grey-
Logix sao referéncia em solugdes de engenharia na Europa, a GreyLogix Brasil busca
ser a referéncia para a América Latina.

Hoje em dia, a empresa é a maior Solution Partner SIEMENS e integrador oficial
Rockwell Automation, tornando os engenheiros de Software da GreyLogix especialistas
nos principais sistemas de automagdo do mundo.
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Figura 2 — Logo da empresa GreyLogix Brasil.

Gre
q Y Brasil

Fonte: Arquivo préprio.

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Nos capitulos 2 e 3 sera feita uma breve apresentacéo do contexto do trabalho,
além de uma explicacao dos conceitos utilizados a fim de criar uma fundamentacao
tedrica do tema. Para o capitulo 2, os conceitos serao direcionados para o contexto de
maquinas hidraulicas e conceitos mais relacionados a parte de engenharia mecanica
do projeto. Ja para o capitulo 3, o contexto é relacionado as tecnologias, metodologias
e ferramentas utilizadas no estudo.

No capitulo 4, sdo mostrados os detalhes e os passos seguidos para a im-
plementagcao do cddigo principal da anélise dos dados dos projetos mencionados. O
desenvolvimento é dividido em se¢des de forma a simplificar o entendimento e dividir
as diferentes etapas do processo de analise e de producao do cédigo.

Ja como um breve resultado das analises, mas ainda como desenvolvimento
do estudo, o capitulo 5 mostra como o material desenvolvido foi aplicado para gerar
relatorios automaticos de analise.

No capitulo 6 sdo apresentadas os resultados gerais acerca do cédigo desen-
volvido para analise e dos relatorios criados.

Por fim, o capitulo 7 traz as conclusdes deste trabalho e sugestdes para pesqui-
sas futuras sobre os tépicos deste estudo.
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2 SISTEMAS HIDRAULICOS

A fim de criar uma base de conhecimento acerca dos futuros temas descritos
e das analises desenvolvidas neste trabalho, esta secao tratara dos conceitos neces-
sarios sobre os tdpicos que envolvem a maquina hidraulica e a parte mecéanica do
estudo.

Na fisica, a hidraulica é a area dedicada a entender como os liquidos incompres-
siveis se comportam, seja para quando estao parados ou em movimento. A palavra
"hidraulica" vem do grego, que junta as palavras "hydra", que significa agua, e "aulos",
que significa condugao ou tubos (FIALHO, 2004).

Os sistemas hidraulicos possuem muitas vantagens para os equipamentos a
que estao conectados. Enquanto motores elétricos operam em velocidades constantes,
as maquinas hidraulicas permitem que a velocidade de funcionamento de um meca-
nismo seja ajustavel. Além disso, uma valvula de alivio protege o sistema hidraulico
contra danos causados por sobrecargas de pressao, além de ajustar a maquina para
atividades especificas de pressao e forgca nos equipamentos. A bomba € alimentada
por reservatorios que tém limites definidos, de acordo com a forga ou torque de saida
do sistema. Ademais, os circuitos hidraulicos podem ser interrompidos no meio de uma
operacao sem causar danos aos componentes e equipamentos (VICKERS, 1983).

2.1 FLUIDO HIDRAULICO

Como um dos principais componentes de um sistema hidraulico e vital no de-
senvolvimento deste trabalho, o fluido hidraulico possui diferentes fungdes no sistema,
como lubrificacao, transmissao de energia, limpeza e protecdo contra a degradacao
dos componentes internos (THERMAL, 2024).

2.1.1 Conceito de "saude" de uma maquina hidraulica

O fluido hidraulico pode ser considerado o sangue vital de um sistema hidraulico,
pois é responsavel por transmitir poténcia, lubrificar componentes e dissipar calor. A
condicao do fluido, dessa forma, € um indicador essencial para indicar a condigéo geral
da maquina (BURKE, 2023).

Por se tratar de um elemento essencial num sistema hidraulico, o éleo ou fluido
hidraulico deve estar sempre em condicées adequadas e, além disso, representa uma
condicao geral da maquina.

Uma analogia simples feita por profissionais da area sobre a maquina e o fluido
hidraulico é uma comparagao com o corpo humano e o sangue. Dessa mesma forma, a
fim de descobrir o estado da maquina e se ela esta funcionando bem, pode-se analisar
a condic¢do do fluido hidraulico desta maquina.
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Este é o conceito principal deste trabalho: detectar a condigao de funcionamento
do sistema por meio de andlises no fluido hidraulico.

2.1.2 Verniz

Um dos grandes problemas que podem ocorrer num fluido hidraulico € a criagcao
de verniz, que vem junto com a transformacéo de propriedades do fluido, trazendo
enormes danos ao sistema hidraulico e seus componentes. Sua principal causa é a
continua oxidacao do 6leo, acelerada pela temperatura (LIVINGSTONE, 2023).

Nos ultimos anos houve mudancgas nos 6leos basicos (base oils) dos fluidos
hidraulicos, tornando-os quimicamente mais puros e termicamente mais estaveis. Atu-
almente, devido a degradagao dos éleos lubrificantes e hidraulicos, sao formadas
substéncias gelatinosas que levam ao depdsito de particulas marrons em partes frias
do sistema. Essas particulas afetam valvulas, cilindros e rolamentos por meio do au-
mento de temperatura devido a fricgdo, aumento da viscosidade do éleo, vazamento
de valvulas e maiores desgastes (HYDAC, 2022).

2.2 DIAGRAMAS HIDRAULICOS E SIMBOLOGIA

Como neste estudo foram realizadas analises sobre diagramas hidraulicos, foi
necessario um breve estudo acerca dos componentes e principais simbolos.

Um resumo de alguns simbolos, seguindo a norma ANSI/ISA-S5. 1 — 1984
(R1992) Instrumentation Symbols and Identification, podem ser vistos na figura 3 (GO-
MES, 2008). Um exemplo de diagrama hidraulico, utilizado neste estudo, que contém
alguns destes simbolos esta representado na figura 11.

Figura 3 — Exemplos de principais simbologias em sistemas hidraulicos.

" Medidor de temperatur.
Vélvula de seguranga; miviak e

+ Diregdo de fluxo;

(termémetro);

_< >—' Vilvula de retengdo sem mola; Medidor de pressdo
(mandmetro);
Vilvula de restricio varidvel
Bomba simples; (reguladora de fluxo);

Filtro; Medidor de limites de pressdo
o (pressostato);

Fonte: Arquivo proprio.

Motor elétrico;

Medidor de vazio

(rotdmetro);

Trocador de calor/Resfriador;
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2.3 SENSORES

A fim de apontar os principais sensores utilizados neste estudo e explicar bre-
vemente as finalidades, principios de funcionamento e, para alguns, o formato de
resposta enviada, nesta se¢ao havera categorias para cada tipo de sensor. Essas infor-
magcodes foram retiradas da base de dados de uma das grandes empresas de sensores
e equipamentos hidraulicos do mundo, a Hydac, e estao disponiveis nos catalogos e
datasheets no site da empresa do Brasil (https://www.hydac.com/shop/pt-br/sensores).

2.3.1 Particulados

Sensores que monitoram o desgaste de componentes, a presenca de contami-
nantes sélidos e a eficacia do processo de filtragem.

2.3.1.1 CS - Contamination Sensor

» Funcao: detectar e monitorar a presenca de particulas sélidas e agua em fluidos;

 Finalidade no estudo: indicar desgaste de componentes do processo ou impu-
rezas no 6leo;

 Principio de medicao: através de principios opticos, onde as particulas disper-
sam a luz;

» Resposta utilizada no estudo: retorna a classe 1ISO4406 (a ser explicada na
secao 2.6) do tamanho correspondente.

2.3.1.2 MCS - Metallic Contamination Sensor

Classificacdo de tamanho pela ISO16232

» Funcao: detectar e monitorar a presenca de particulas ferrosas ou nao ferrosas
em fluidos;

Finalidade no estudo: indicar desgaste excessivo de componentes ferrosos do
processo ou problemas de funcionamento do equipamento;

Principio de medicao: através de principios magnéticos, onde as particulas
ferrosas presentes no fluido sdo detectadas por um sensor magnético;

+ Classificacao por tamanhos:
— A:70-100um
- B:100-150um
- C:150um<
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» Resposta utilizada no estudo: retorna a quantidade de particulas, dependendo
da categoria de tamanho (A, B ou C) e se sao ferrosas ou ndo, que passam pelo
Sensor.

2.3.2 Fluxo e Oleo

Sensores que monitoram as condi¢des gerais do fluido hidraulico.

2.3.2.1 HLB - Oil Condition Sensor

» Funcao: medir indices de saturagao, temperatura, condutividade e constante
dielétrica;

+ Finalidade no estudo: indicar niveis anormais de variaveis que podem trazer
problemas ao componentes do sistema hidraulico, como corrosdo, oxidagao e
verniz.

* Resposta utilizada no estudo: valores puros principalmente de temperatura e
saturacao do fluido.

2.3.2.2 HDA - Pressure Transmitter
» Fungao: monitorar a pressao do fluido;
 Finalidade no estudo: manter a pressao adequada;

 Principio de medicao: através do principio piezo-resistivo (resisténcia elétrica
muda devido a deformacao de uma pelicula), gerando um sinal elétrico proporci-
onal a presséo;

* Resposta utilizada no estudo: valores puros de pressao do fluido.

2.3.3 Outros sensores
2.3.3.1 HNS - Level Switch

* Funcao: medir nivel de fluido no reservatério;

» Finalidade no estudo: manter nivel adequado e verificar possivel vazamento de
fluido;

* Principio de medicao: flutuacao.
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2.4 FALHAS

Maquina hidraulicas possuem muitos componentes e podem ter diversas causas
para falhas diferentes. Assim, compreendendo as falhas (suas causas, as relagdes de
medicbes dos sensores e suas correlacdes entre eles), é possivel compreender melhor
os dados e melhorar ainda mais as analises e processos de manutencao preditiva.

A seqguir sao apresentadas as seguintes falhas mais recorrentes que envolvem
o fluido hidraulico (principal componente de pesquisa desse trabalho) e 0os sensores
atrelados, principalmente tendo como exemplo os casos estudados neste trabalho:

» Contaminantes e particulados nos fluidos devido ao desgaste de componentes
e/ou contaminagéo externa; Utiliza-se sensor de particulados (CS ou MCS).

» Vazamento de Oleo e problemas de vedacgdo; Utiliza-se sensores de pressao,
fluxo e nivel.

» Superaquecimento devido a problemas de obstrucao, lubrificacdo inadequada/insuficiente
ou mau funcionamento; Utiliza-se, principalmente, sensores de temperatura.

* Vibracao excessiva devido a desgaste, desalinhamento e problemas de balance-
amento; Utiliza-se sensores de vibragao e frequéncia.

A segquir, as principais falhas no contexto deste trabalho s&do mais detalhadas
de acordo com as suas caracteristicas, com maior énfase na contaminag¢ao por parti-
culados.

2.4.1 Contaminacao do fluido por particulas sélidas, agua ou ar

Mais de 75% das falhas em sistemas hidraulicos e de lubrificacdo sao causados
pelo excesso de contaminagéo de particulas. Estes resquicios de sujeira podem fazer
com que maquinas caras e grandes falhem (PARKER, 2006).

A contaminacgao do fluido em um sistema hidraulico € a causa principal de falha
dos cilindros hidraulicos. Particulas estranhas contidas no fluido, a partir do ambiente
externo, podem arranhar as partes e acelerar o desgaste dos componentes. Conta-
minantes liquidos, como a agua, causam oxidagao e corrosao de partes metalicas,
principalmente das superficies cromadas e do cilindro. Vedantes e conexdes também
podem ser degradados, levando a vazamentos internos e externos, trazendo efeitos
ruins ao sistema e diminuindo o desempenho do mesmo (EOOE, 2023).

A contaminacgao do fluido pode ter varias origens, como: contaminagao na ins-
talacdo ou do ambiente, durante o reabastecimento do fluido de operacao, devido a
processos de desgaste interno e ao envelhecimento do dleo. E resulta em desgaste
abrasivo, aumento de vazamentos, falha de componentes, inexatidées de controle,
blogueio de pistdes de controle e curta vida util do fluido. (HYDAC, 2018).
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A cavitacdo, aeracao e a oxidacao sao problemas gerados pela presenca de va-
por, agua e/ou bolhas de ar no circuito hidraulico. A cavitacao gera pequenas implosdes
de vapor do fluido, causando um maior desgaste nos componentes, principalmente
erosao em suas superficies. Ja a aeragdo é a entrada de bolhas de ar nas cavida-
des da bomba, diminuindo o rendimento da mesma e aumentando a degradagao dos
componentes pela formagao de espuma. Por ultimo, a oxidacdo é quando ha reacdes
quimicas entre 0 metal e o oxigénio, causando corrosdo do material e gerando o
enfraquecimento e ferrugem nos componentes (HYDRA, 2018).

2.4.2 Superaquecimento do Fluido

O superaquecimento pode ter influéncia de vazamentos internos do fluido, fric-
cao excessiva ou passagem blogueadas do circuito hidraulico, além de incorreta visco-
sidade do fluido (HYDRA, 2018).

2.4.3 Desgaste e falha de componentes

O desgaste de componentes, como valvulas, bombas, redutores e atuadores,
ocorre ao longo do tempo devido a friccdo e, como ja mencionado, contaminagéo.
Dessa forma, pode-se utilizar sensores para monitorar o desempenho desses compo-
nentes, como medi¢des de pressao, temperatura, vibracao e vazao (EOOE, 2023).

2.5 CORRELACOES ENTRE VARIAVEIS

Como pode ser notado pela se¢éo anterior, estas falhas nunca estao isoladas e
sempre ocorrem em conjunto com outras falhas as quais as variaveis estao correlaci-
onadas. Alguns exemplos, principalmente no contexto deste trabalho, seréo tratadas,
de forma resumida, a seguir. (PARKER, 2006) (HYDAC, 2018) (GANNON, 2018)

2.5.1 Particulados e pressao

A alta concentragdo de particulas no fluido e a falta de limpeza do filtro, podem
gerar obstrucao deste e elevar a pressao a medida que o fluido é forgado para passar
pelos filtros obstruidos.

2.5.2 Particulados e temperatura

Uma maior temperatura no sistema gera um aumento do desgaste de compo-
nentes e, logo, maior quantidade de particulas devido ao aumento da pressao interna
(devido a expansao térmica), reducao da viscosidade (devido a perda de eficiéncia na
lubrificacao) e degradacao do 6leo.
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2.5.3 Particulados e Umidade

A maior presenca de agua no 6leo pode acelerar o desgaste de componentes,
aumentando a quantidade de particulas. Isso ocorre, como explicado anteriormente,
devido a corrosao e oxidagdao dos metais e a reducéo da viscosidade do dleo.

2.5.4 Pressao e fluxo

Uma queda na presséo geralmente correlaciona-se com uma reducéo na taxa
de fluxo, indicando potenciais vazamentos ou bloqueios no sistema.

2.6 NORMAS

A seguir, serdo comentadas as normas de referéncia utilizadas neste estudo
para as analises dos sensores de contaminagéo: MCS e CS.

2.6.1 Norma I1S04406

Essa € a norma principal utilizada como referéncia para o sensor CS.

Esta norma, em resumo, define classes de limpeza com base no numero de
particulas encontradas em trés faixas de tamanho: particulas maiores que 4, 6 e
14 micrometros. Por exemplo, uma classificacao tipica na norma ISO 4406 pode ser
"18/16/13", onde o primeiro numero indica o numero de particulas maiores que 4
micrometros por mililitro de fluido, o segundo nimero indica o nimero de particulas
maiores que 6 micrometros, e o terceiro numero indica 0 nimero de particulas maiores
que 14 micrometros (STANDARDS, 2021).

Assim, a tabela com as classes utilizadas pelo sensor CS neste projeto fica da
forma exibida pela figura 4.

2.6.2 NormalS016232

Essa é a norma principal utilizada como referéncia para o sensor MCS.

Esta norma, em resumo, classifica os tamanhos das particulas do fluido, depen-
dendo da categoria (se é ferrosa ou ndo ferrosa) (ABNT, 2011).

Assim, seguindo o funcionamento do sensor MCS utilizado neste projeto (pois
a adequacgao da norma depende das caracteristicas do sensor), a categorizacéao fica
da seguinte forma:

 Para particulas ferrosas:

— Categoria A: 70100um
— Categoria B: 100150um
— Categoria C: 150pum
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+ Para particulas nao ferrosas:

— Categoria D: 100pum
— Categoria E: 200um
— Categoria F: > 200um

Clazse
150

L e e B ML 3 I e L R

= 28

Figura 4 — Tabela de classes da norma 1SO4406.
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3 TECNOLOGIAS E FERRAMENTAS

Esta secao trata dos conceitos necessarios sobre outros tépicos deste estudo,
como metodologias, softwares e outros conceitos.

3.1 FORMAS DE MANUTENGCAO

Como tépico central deste trabalho, é necessario comentar sobre a atual indus-
tria e as formas de manutencao existentes no mercado.

A classificacao dos tipos de manutencéo é feita de acordo com a forma como
é realizada. Apesar de serem diferentes em alguns aspectos, todos os modelos pos-
suem o mesmo objetivo de garantir a disponibilidade e a seguranca dos profissionais
envolvidos, assim como também para o processo da empresa (OTANI; MACHADO,
2008).

A titulo de ilustracdo, em uma pesquisa realizada nas industrias da Regiao Me-
tropolitana de Recife, nos diversos ramos de atividade, foi constatada uma diferenca
significativa entre as porcentagem de uso, quando relacionamos a manutencéo pre-
ditiva com as demais, como pode ser visto na tabela 1 (REIS; COSTA; ALMEIDA,
2013).

Porte da Manutencéao Manutencéao Manutencéao
industria Corretiva Preventiva Preditiva
Medias 50% 40% 10%
Empresas
Grandes 42% 40% 18%
Empresas
Tabela 1 — Distribuicdo das a¢des de manuteng¢ao segundo (REIS; COSTA; ALMEIDA,
2013).

3.1.1 Curva P-F

Para introduzir os 3 principais formatos de manutencéo, pode-se utilizar o con-
ceito da Curva PF (Problema Falha).

A curva PF é uma ferramenta crucial na gestao da manutencao de um sistema.
Ela exemplifica a dindmica de uma falha numa maquina, mostrando o intervalo de
tempo entre a deteccao inicial de um problema (ponto P) e a falha funcional do equipa-
mento (ponto F). A curva evidencia o "periodo de alerta" durante o qual intervencdes
de manutengdo podem ser programadas para evitar grandes falhas no sistema (IBM,
2022).

Assim, podemos exemplificar esses 3 componentes da curva, vista na figura 5:
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» Deteccao do Problema (P): Este é o ponto onde um problema potencial é iden-
tificado. Técnicas de manutencgao preditiva, como sensores e analise de dados,
podem ser utilizadas para detectar anomalias antes que se tornem falhas graves.

+ Falha Funcional (F): Este é o ponto onde o0 equipamento nao pode mais executar
sua fungéo desejada, resultando em tempo de inatividade.

* Periodo P-F: O tempo entre P e F é crucial para a intervencdo de manutencao.
Estratégias de manutencao preditiva sdo eficazes para maximizar este periodo,
permitindo agdes corretivas oportunas e evitando falhas inesperadas.

Figura 5 — Curva P-F.

Detecgéio por

analises de

2 vibragdes

P = Falha potencial “
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Ruido audivel

Superaquecimento
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Danos auxiliares

F = Falha funcional
b

Performance do equipamento

Caminhando

Preditiva para a falha

Corretiva

Tempo de operacgédo do equipamento

A

Intervalo PF

Fonte: Adaptacao de (TELES, 2018).

v

Além disso, como escrito na imagem, as trés formas diferentes de manutencao
se encaixam, cada uma com o seu momento bem definido, como:

» Manutencao Preditiva: ocorre antes da falha potencial ou ponto P;

* Manutencao Preventiva: pode ocorrer antes ou depois do ponto P (com um
planejamento perfeito, acontece apds o ponto);

* Manutencao Corretiva: ocorre ap6s a falha funcional ou ponto F.

3.1.2 Manutencao Corretiva

Este tipo de manutengéo trata de executar intervengées em maquinas de forma
a recolocar em operacgao, visto que o problema ou falha ja aconteceu. “A manutencao



Capitulo 3. Tecnologias e Ferramentas 29

corretiva € a atuagao para correcao de falha ou do desempenho menor do que o
esperado". Ainda conforme o autor, esta forma de manutencédo é necessariamente
uma intervencao de emergéncia (KARDEK; NASCIF, 2009).

E uma metodologia reativa, que equivale a ndo existéncia de planejamento de
manutencao. A manutengdo ocorre apenas apds a falha de um equipamento, o que
a torna a opgao mais custosa, ou seja, é realizada intervencao apos a avaria ocorrer.
Idealmente, deve ocorrer sé em equipamentos de menor importancia e impacto na
operacao do sistema (MOBLEY, 2002).

A manutencao corretiva é acionada para consertar problemas e falhas em equi-
pamentos apls eles apresentarem defeitos que impedem seu funcionamento. Na
pratica, isso envolve restaurar pegas e equipamentos as suas condi¢cdes originais,
garantindo que a operacgao seja retomada o mais rapido possivel e dentro das especifi-
cacgdes. Por ser uma técnica ndo programada, a manutencao corretiva é considerada
de alto risco para as empresas. As paralisacdes operacionais ndo planejadas geram
custos extras com substituicado de pecas, mao de obra e podem até resultar em aci-
dentes de trabalho. Além disso, a capacidade produtiva, as entregas e os lucros sao
significativamente comprometidos (EXATI, 2022).

3.1.3 Manutencao Preventiva

De forma contraria a politica de manutengéao corretiva, a manutengao preventiva
procura evitar a ocorréncia de falhas, ou seja, procura prevenir, mas de forma indepen-
dente dos sintomas e sem uma profunda analise de dados. Em determinados setores,
como na aviagao, o uso da manutengéo preventiva € predominante para determinados
componentes, pois o fator seguranca se sobrepoe (KARDEK; NASCIF, 2009).

Todas as manutengdes séo realizadas com base no numero de horas operacio-
nais da maquina, em datas pré-estabelecidas, portanto é efetuada de forma periddica
(MOBLEY, 2002).

De acordo com o Guia de Boas Préaticas do Departamento de Energia dos
Estados Unidos, 88% das empresas industriais realizam manuteng¢ao preventiva regu-
larmente. Esse alto percentual se deve a natureza preventiva do procedimento, que é
realizado mesmo na auséncia de danos nos ativos. A manutengao preventiva é progra-
mada periodicamente para evitar futuros problemas e garantir a operacéo continua e
eficiente dos equipamentos. Na pratica, isso envolve intervengdes e inspegdes planeja-
das que ajudam gestores e equipes de manutencao a reduzir desgastes e problemas
em maquinas e equipamentos. Esse procedimento é essencial para evitar prejuizos
e interrupgdes inesperadas no processo operacional, garantindo uma producédo mais
confiavel e segura (EXATI, 2022).
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3.1.4 Manutencao Preditiva

O objetivo da manutencao preditiva é prevenir falhas nos equipamentos ou siste-
mas por meio do monitoramento de parametros e componentes, permitindo a operagao
continua do equipamento pelo maior tempo possivel. Como 0 nome menciona, o termo
‘predicao’ refere-se adequadamente ao ato de predizer as condigdes dos equipamen-
tos. Ou seja, a Manutencao Preditiva prioriza a disponibilidade da maquina, ja que nao
promove a intervengao nos equipamentos ou sistemas, pois as medigdes, 0 monitora-
mento e as predigdes sao efetuadas enquanto o equipamento esta em funcionamento
pleno (KARDEK; NASCIF, 2009).

E um sistema de manutencdo baseado na condigdo do equipamento, que se
utiliza de meios de monitoramento de condicao e técnicas de previsdo, acarretando em
custos menores. Portanto, é quando séo realizadas intervencdes caso determinado
parametro atinja um valor limite, o deixando em certo estado de operagédo (MOBLEY,
2002).

De acordo com o Guia de Boas Praticas do Departamento de Energia dos Es-
tados Unidos, a manutengao preditiva pode ser cerca de 40% mais econdmica que a
manutencao corretiva e 12% mais econémica que a preventiva. A principal diferenca
€ que a manutencao preditiva se baseia em dados reais sobre as condi¢oes dos ati-
vos, permitindo prever a vida Gtil de maquinas e equipamentos. Com monitoramento
regular e analises de dados, a manutencao preditiva visa reduzir a necessidade de
intervencgdes corretivas e preventivas. Isso ajuda a identificar o momento ideal para
reparos, evitando danos, paralisagdes inesperadas e os altos custos associados a ma-
nutencao corretiva. A técnica, portanto, torna a operacao mais eficiente e econémica,
minimizando interrup¢des e melhorando a gestao dos ativos (EXATI, 2022).

"A manutengéao preditiva também é conhecida como manuteng¢éo sob condigao
ou manutencdo com base no estado do equipamento. E baseada na tentativa de definir
o estado futuro de um equipamento ou sistema, por meio dos dados coletados ao longo
do tempo por uma instrumentagéo especifica, verificando e analisando a tendéncia de
varigveis do equipamento."(TELES, 2018)

Dessa forma, a manutencéo preditiva em seu conceito e como utilizada nesse
trabalho, tem como principais vantagens e possibilidades:

* Monitoramento e inspecao continua: verificar valores em tempo real (normal-
mente relacionados a um limite aceitavel e alarmes);

» Analise de dados: identificar padrdes, tendéncias e anomalias que podem indi-
car problemas;

» Diagnodstico por correlacao: correlacionar processos/operagdes/eventos com
mudanca de valores;
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» Ganho de tempo:Poder e maior tempo para realizar agendamentos de manuten-
cao.

Sobre tudo, essas trés principais formas de manutengdo podem ser resumidas
na seguinte tabela comparativa (tabela 2) de custo (valor a pagar para recuperar
funcionamento do sistema), tempo (periodo de interrupcdo o qual a maquina fica
parada) e investimento (valor a pagar para desenvolver método) (TELES, 2018).

Comparacio Manutencéao Manutencao Manutencéao
parag Corretiva Preventiva Preditiva
Custo VIR ® IR ®
Tempo ¥R ¥R X ¥ &
Investimento ® QR MRV

Tabela 2 — Comparacao de custo, tempo e investimento entre os tipos de manutengao
segundo adaptacao de (TELES, 2018).

3.2 METODOLOGIA PARA ANALISE DE DADOS DA MAQUINA

Como um dos grandes aspectos a ser desenvolvido neste trabalho, esta a me-
lhora da analise do sistema por meio da divisdo dos estados de funcionamento da
maquina hidraulica. Para isso, podemos dividir o periodo total de funcionamento da
maquina em 4 partes: maquina ligando, ligada, desligando e desligada. Ainda, como
sera utilizado neste trabalho, pode-se considerar o periodo de maquina ativa como a
juncéo dos periodos de maquina ligando e ligada e o periodo de maquina em regime
permanente (ou ativa) sendo igual ao periodo de maquina ligada.

Utilizando-se dessa divisao, é possivel isolar os periodos mais importantes da
maquina, ou seja, quando ela esta em funcionamento pleno e estavel. Dessa forma, os
periodos transitorios do sistema, como quando a maquina estéa ligando ou desligando,
e o periodo o qual a mesma esta desligada, podem ser descartados das analises.

Assim, ao longo prazo, o foco dessa metodologia é facilitar a automatizagao da
analise dos dados por meio da coleta de valores estaveis ao longo do tempo e, relacio-
nando essas variaveis e realizando mais estudos sobre os dados, tornar possivel uma
predicdo de dados limpa e direta com tendéncias e projecdes de valores. Vale ressaltar
que este € um método genérico para diversos processos e maquinas industriais e,
dependendo do cenario de uso, pode sofrer ajustes em sua implementacao.

Para isso, foram tracados 0s seguintes passos no desenvolvimento:

1. Coleta de séries temporais brutas das variaveis desejadas do sistema em ques-
tao, os quais os dados sdo adquiridos, por exemplo, pelos sensores mencionados
na segao 2.3;
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2. Padronizar e sincronizar temporalmente o conjunto de dados usando métodos
previamente definidos de interpolacao e até downsampling, dependendo do for-
mato dos dados e dos parametros (como taxa temporal e método de interpolagéo)
utilizados;

3. Automatizacao da separacao dos estados de funcionamento da maquina (neste
estudo os estados serao divididos em maquina ativa, em regime permanente e
desligada) a depender de variavel (ou conjunto de variaveis) especifica;

4. Seguir padrao de variavel especifica e aplicar filtros temporais para todas as
outras variaveis (devido a distorcao de padrao, lacunas e interpolacéo dos dados,
podem ocorrer alguns desvios de realidade);

5. Isolar e considerar valores somente do estado de regime permanente da ma-
quina.

Portanto, a ideia desta metodologia de andlise de dados € gerar algo semelhante
ao visto na figura 6, onde € possivel diferenciar e detectar os 4 diferentes estados da
maquina. Dessa forma, pode-se encontrar padroes de tendéncia e comportamentos de
regime permanente, além de diferenciar os estados de regime transitorio do processo.

Ainda na mesma imagem, o ideal seria, dos 5 periodos exibidos (0s quais 0
periodo 1 e 5 sdo correspondentes), isolar e obter somente os periodos em azul
(regime permanente em operacao 1 e 5) e "descartar"o restante (periodos transitorios
2 e 4 e periodo de maquina desligada 3).

Figura 6 — Exemplo de resultado para metodologia de analise de dados.
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Fonte: Arquivo proprio.
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3.3 ARQUITETURA E HARDWARE YOT

Nesta secao havera a descricao simplificada da arquitetura e hardware da solu-
céo llloT da GreyLogix (GREYLOGIX, 2022).

Intelligent Industrial Internet of Things (IlloT ou YoT) € uma tecnologia imple-
mentada pela GreyLogix, a fim de integrar os processos de coleta de dados, armazena-
mento, analise e apresentagao de informagao. O conceito geral do produto é possibilitar
um conjunto de ferramentas modulares que englobam desde a aquisicdo de dados
dentro da planta industrial até a apresentagao final dessas informagdes para o cliente.
Tais ferramentas visam primariamente a integragcdo com outros servicos ja existentes,
sejam estes de qualquer natureza (APls, sistemas legados, entre outros).

3.3.1 Arquitetura

O conceito da solugdo YoT é modular e pode integrar todos os servigos (Aqui-
sicao, Armazenamento, Analise e Apresentagdo, como apresentado na figura 7) em
conjunto. Os hardwares fazem a aquisi¢cao e pré-tratamento de dados brutos, desti-
nando os dados para aplicagdes locais ou em armazenamento na nuvem. Estes dados
s8o processados e entdo sdo armazenados em estruturas otimizadas de informacgdes,
para serem disponibilizados para apresentacdo em ambientes baseados em Web.

Figura 7 — Representagéo da arquitetura da solugéo YoT.

A2: Armazenamento A4: Apresentagdo

Al: Aquisi¢do A3: Anidlise

Fonte: Documento YoT - GreyLogix (GREYLOGIX, 2022).

3.3.2 Fluxo de Dados

O fluxo completo dos dados dentro da solugdo completa (usando os 4 modelos
integrados) segue representado pela figura 8.

Inicialmente, os dados brutos coletados sao enviados para um data lake, pas-
sando por um tratamento (para lidar com informacdes incorretas e/ou adapta-las para
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uma forma estruturada). O tratamento depende da aplicagao e pode ser simples ou até
envolver algoritmos de inteligéncia artificial. Posteriormente, o dado, ja transformado
em informagao, € enviado para datawarehouses, as quais sao estruturas préprias para
providenciar a informacao para os sistemas de visualizag&o.

Figura 8 — Representacao do fluxo de dados da solugao YoT.
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Fonte: Documento YoT - GreyLogix (GREYLOGIX, 2022).

3.3.3 Armazenamento

Sendo o sistema padrao de armazenamento da solugao, os dados coletados
sdo enviados para a nuvem, conforme esquema da figura 9. Assim, as informagdes
sao armazenadas em um banco de dados relacional na maquina virtual especifica da
contrante de forma redundante e na estrutura de datalakes em servigcos em nuvem.
A solucao conta também com a possibilidade de armazenamento local em um buffer
temporario. Este é responsavel por conter as informagdes em caso de perda de cone-
xao ou qualquer falha de comunicacao. Assim, é possivel garantir que nenhum pacote
de informacgéo sera perdido e, uma vez que a conexao seja reestabelecida, os dados
podem ser enviados de maneira correta.

3.3.4 Analises

Seguindo a hierarquia DIKW (Data, Information, Knowledge, Wisdom; em portu-
gués significa Dados, Informagéao, Conhecimento, Sabedoria), os dados precisam ser
interpretados até chegarem ao nivel de analise adequado. De forma resumida, estes
sao os conceitos da hierarquia:
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Figura 9 — Representacao do esquema de armazenamento da solucao YoT.
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Fonte: Documento YoT - GreyLogix (GREYLOGIX, 2022).

» O dados representam o nivel mais baixo desta hierarquia e podem ser definidos
como um fato isolado sem utilidade (por exemplo: pressao do fluido na maquina
em 10bar);

* A informacado é o dado ou conjunto de dados em um contexto (por exemplo: a
pressao que antes era de 10bar aumentou para 15bar e o sensor de particulas
registrou uma contagem alta);

» O conhecimento é gerado fazendo correla¢des e inferéncias a partir das informa-
coes (por exemplo: se a pressao aumentou de 10bar para 15bar e houve um
aumento na contagem de particulas, provavelmente houve algum problema no
funcionamento da maquina que gerou um desgaste excessivo);

» Por sua vez, a sabedoria sdo as agdes a serem tomadas a partir do conhecimento
(por exemplo: como houve um desgaste fora do comum, é necessario verificar a
maquina e o seu funcionamento).

Assim, a analise (quarto elemento da pilha de servicos da solucado YoT), é
responsavel por transformar os dados adquiridos e armazenados em um dos outros
niveis hierarquicos descritos acima para posterior apresentacao ao usuario.

3.3.5 Apresentacao

A GreyLogix Brasil implementou um sistema SCADA totalmente em nuvem. A
principal vantagem é poder acessar de qualquer local e em qualquer dispositivo com
acesso a internet. Para isto, € utilizado um link para o navegador de internet, um login
e senha e uma autenticacao numérica.
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O sistema pode ser dividido em diferentes segmentos, tais como: Interface de
usuarios; Exibicoes de graficos; Alarmes; Escalabilidade; Acesso aos dados; Banco
de dados; Rede.

3.3.6 Seguranca

A seguranca é parte fundamental de qualquer aplicacdo que lide com informa-
coes, e deve sempre ser um ponto de grande atengao, para nao criar vulnerabilidades
ou causar quaisquer problemas causados por sua falta.

Como mencionado anteriormente, a fim de visualizar os dados, 0 usuario precisa
de algumas barreiras de seguranca. Além disso, ainda existem algumas formas de
manter a rede légica isolada e segura, através do balanceador de cargas e do firewall.

3.4 SOFTWARES

O cédigo principal de analise foi feito utilizando a linguagem de programacao
Python (PYTHON, 2024).

Além disso, foi utilizado o software Visplore, para explorar e visualizar os dados,
e 0 método de predicdo de dados Prophet, como uma biblioteca dentro do cddigo
principal de analise.

3.4.1 Prophet

"Propomos um modelo de regressdo modular com parametros interpretaveis,
que podem ser ajustados intuitivamente pelos analistas com conhecimento de dominio
sobre a série temporal. Nossa implementacao esta disponivel como software de codigo
aberto em Python e R, chamado Prophet."(TAYLOR; LETHAM, 2017)

O Prophet é um modelo robusto e de simples configuracdo de predicao de
dados criado pelo Facebook e foi 0 método escolhido para o uso neste trabalho devido
a algumas de suas caracteristicas principais:

* Robustez para eventos faltantes: devido ao método de selecionar somente o
periodo de dados o qual a maquina estd em operagcdo em regime permanente, o
restante do tempo é desconsiderado e dados ficam vazios.

» Facilidade em detectar e trabalhar com sazonalidades: devido a sazonalida-
des diarias e anuais, principalmente de temperatura, foi necesséario que o método
tivesse essa habilidade.

- Dados sao séries temporais nao estacionarias: assim como dados que tem
sazonalidade, os dados, de forma geral, sdo dindmicos e podem ter diferentes
regides de operagao ao longo do tempo e, por isso, este também é um atributo
importante.
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Contudo, o uso do método neste trabalho esta detalhado na secao de desenvol-
vimento da etapa de predi¢cdo de dados, na secéo 4.7.

3.4.2 \Visplore

Visplore € um software austriaco de exploracao e visualizacao de dados. Ele
oferece uma gama de funcionalidades, estatisticas, graficos e varias ferramentas volta-
das para uma andlise visual e interativa de pequenos e grandes conjuntos de dados
(VISPLORE, 2024).

O software proposto pela empresa, com o intuito de facilitar a exploracao e a
visualizacao dos dados, cumpriu todas as exigéncias para essas etapas, as quais as
principais funcionalidades utilizadas nesse trabalho foram:

« filtros temporais ou por valores,

« estatisticas e funcdes sobre os dados, como médias, derivadas, valores de mi-
nimo e maximo,

» segmentacéo e /labelling de dados,
* modificacado de valores, como interpolagao e rasterizagao,
» mapas de calor das variaveis e outras ferramentas graficas e

* identificagdo de padrdes, tendéncias e anomalias.
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4 DESENVOLVIMENTO E IMPLEMENTACAO

Com a base teérica fundamentada nos capitulos anteriores, neste capitulo serao
abordados todo o desenvolvimento e a implementacao do projeto, colocando em pratica
0s conceitos propostos nos capitulos 2 e 3.

Como apresentado no capitulo 1, este projeto proposto pela empresa GreyLogix,
visa a modificacdo do cenario atual dos modelos de manutencéo, tornando a manu-
tencao preditiva mais acessivel para as maquinas hidraulicas, monitorando as suas
variaveis, usando equipamentos IoT e predicdo de dados.

Neste projeto, 0 mesmo estudo e codigo foram aplicados a cinco projetos de
quatro clientes diferentes, os quais cada um possui propriedades e caracteristicas
diferentes a serem explicadas posteriormente. A fim de manter o sigilo dos clientes, os
cinco projetos serdo referenciados ao longo do documento como projetos B, C, G, K e
S.

Contudo, toda maquina hidraulica utiliza os mesmos conceitos bésicos e podem
ser correlacionadas principalmente sob o ponto de vista de "saude" da maquina
previamente estabelecido e colocando em foco as andlises de contaminagao do fluido
hidraulico. Assim, apesar de algumas dessas maquinas terem algumas especificidades,
como alternancia de bombas de pressao, usaremos andlises parecidas para todos os
projetos.

A seguir, a implementagao serd explicada conforme o desenvolvimento do es-
tudo, de forma que 0s passos e o contexto geral, seja para qual for o projeto especifico,
serd exemplificado e detalhado.

Além disso, o estudo nao ira expor, de forma explicita, o cddigo desenvolvido,
mas havera o detalhamento, a explicacdo e exemplos da légica planejada e utilizada
ao longo do processo.

4.1 VISAO GERAL DO ESTUDO

A fim de oferecer uma visao geral do estudo realizado e comentar brevemente
sobre cada projeto, a seguir alguns tépicos serao tratados para trazer mais detalhes
sobre a execucao deste trabalho.

De forma geral, seguindo a metodologia de andlise proposta sobre a saude
de uma maquina hidraulica e, apesar de os projetos terem particularidades e sendo
inseridos em diferentes setores industriais, este estudo foca a andlise em algumas
variaveis principais que estao contidas em todos os projetos (e na maioria dos sistemas
e circuitos de maquinas hidraulicas) , como:

* Pressao: um dos principais fatores em uma maquina hidraulica. Indica quando
o fluido hidraulico esta, de fato, sendo utilizado ou em circulagao, ou seja, indica
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quando a maquina esta ativa. Pode apontar quando ha vazamentos ou falhas no
sistema. Deve ser controlada para evitar desgastes inadequados nos componen-
tes do sistema.

« Temperatura: indica quando o fluido hidraulico esta em operacao permanente e
em normal operagado. Pode apontar condi¢gdes de operagdo anormais e supera-
quecimento. Deve ser controlada a fim de evitar degradagao excessiva ao fluido
hidraulico e componentes do sistema.

» Umidade: indica a presenc¢a de umidade e/ou ar no fluido hidraulico. Pode apon-
tar vazamentos ou aberturas inadequadas no circuito. Deve ser controlada para
evitar corrosao, verniz e degradacao do fluido.

» Contador de Particulados: conta ou indica a presenca de particulas sélidas
(sejam ferrosas ou nao ferrosas, sejam pequenas ou grandes). Pode apontar des-
gaste prematuro de componentes ou sujeira proveniente de aberturas indevidas
no circuito. Deve ser controlado a fim de monitorar a limpeza e qualidade do
fluido.

De qualquer forma, todas estas maquinas analisadas possuem um funciona-
mento continuo por horas ou dias e podem funcionar sem um padrao de horario, ou
seja, em qualquer hora ou dia da semana.

Conforme apresentado, os projetos estédo divididos e tém as seguintes carac-
teristicas gerais, no que diz respeito ao funcionamento e sensores das maquinas em
questao:

» Projeto B: estd inserido na industria da borracha. Maquina hidraulica com sensor
de pressao, temperatura, umidade do fluido e sensor de contaminagdo MCS.
Funcionamento da maquina sem especificidade.

* Projeto C: estd inserido na industria da borracha. Maquina hidraulica com sensor
de pressao, temperatura, umidade do fluido, vibragéo, vazao, nivel do tanque e
sensor de contaminagdo MCS. Funcionamento da maquina sem especificidade.

* Projeto G: esta inserido na industria siderurgica. Maquina hidraulica com sensor
de pressao, temperatura, umidade do fluido, sensor de saturacao de filtronivel do
tanque e sensor de contaminacao CS. Funcionamento da maquina baseado na
alternancia de 2 bombas de controle

» Projeto K: esta inserido na industria do papel e celulose. Maquina hidraulica
com sensor de pressao, temperatura, umidade do fluido e sensor MCS. Funcio-
namento da maquina sem especificidade.
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» Projeto S: esta inserido na industria do papel e celulose. Maquina hidraulica com
sensor de pressdo, temperatura, umidade do fluido, vazdo e sensor CS e MCS.
Funcionamento da maquina sem especificidade.

Um diagrama contendo a organizagao dos projetos pode ser visualizada a seguir
na figura 10.

Figura 10 — Visao geral e organizag¢ao dos projetos.
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Pressdo Temperatura Particulados Umidade Nivel Saturagdo, Vazdo...

Industria da Industria Industria do papel

borracha sidertrgica e celulose

Clientes e indistrias

Fonte: Arquivo proprio.

Para cada projeto, ha dashboards conectadas online com as respectivas ma-
quinas. Essas telas trazem informagdes sobre a maquina, possibilitando o usuario
visualizar valores dos sensores em tempo real ou como base histoérica, atribuir e visu-
alizar alarmes, dentre outras funcionalidades. Alguns prints dessas telas podem ser
vistos a seguir nas figuras 11 e 12.

Na figura 11, é possivel ver, conforme explicado previamente no capitulo 2,
um diagrama hidraulico o qual representa de forma breve a maquina em questao.
Estes diagramas séo similares para todos os projetos, mas possuem componentes
e circuitos diferentes conforme a maquina. Dessa forma, um profissional da area é
capaz de visualizar rapidamente o valor real de um sensor e sua posi¢ao no circuito
hidraulico.

Para uma analise mais aprofundada ou comparativa, por exemplo, é possivel,
como na figura 12, visualizar o valor de um sensor em uma base histérica com valores
do banco de dados.
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Figura 11 — Exemplo de dashboard com diagrama hidraulico.
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Fonte: Arquivo proprio.

Figura 12 — Exemplo de dashboard com base histérica.

TEMPERATURA (°C), SATURACAO DE AGUA(%)

Saturacio Agua Fluido

Fonte: Arquivo proprio.

Agora, com uma visao geral dos projetos e do funcionamento dos seus sistemas
e sensores principais, podemos adentrar nos dados e para entender como funcionam.

4.2 ANALISE PREVIA DOS DADOS

Para iniciar o projeto, foi necessério entender e ter um panorama de quais sao
os dados e variaveis, como se comportam e quais sado as especificidades de cada
projeto/maquina e como esses projetos se relacionam.

Assim, foram feitas analises iniciais e visualiza¢6es de todos os projetos, a fim
de compreender os dados e adentrar no estudo deste trabalho.

Além disso, € importante ressaltar que os dados analisados e utilizados em
todos os projetos sdo sempre no formato de séries temporais, ou seja, possuem o
valor da variavel associado ao tempo (no formato timestamp) o qual o sensor fez a
leitura. De forma padronizada, o banco de dados esta organizado no formato que pode
ser visualizado na tabela 3.
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Tabela 3 — Formatacao padrao dos dados no Banco de Dados.

Nome da . .
timestamp variavel valor
coluna
Variavel a qual o
D . ~ | Tempo o qual o valor valor se refere.
escricao S . .,
da variavel foi Representa o sensor Valor da variavel.
da coluna .
acessado. (ou uma partigéo
dele).
Exemplo | 2024~-02-31723: | o cor pressao_1 23
P 59 : 59.000 P —

4.2.1 Dados Iniciais

Apesar de similares, o funcionamento das maquinas dos projetos sao ligeira-
mente diferentes e podem ter diversos formatos e especificidades que dificultam a
analise em conjunto de todos os projetos, como, por exemplo:

» funcionam com uma sé bomba hidraulica ou com a alternéncia de duas bombas;

« funcionam por cerca de 10 horas continuas ou por cerca de 30 minutos;

periodo de funcionamento maior ou menor do que periodo de repouso;
» repousam por dias ou por algumas horas ou minutos;

» possuem pressao estavel ou volatil e com picos (até mesmo com valores 300%
mais altos do que o valor normal) durante o seu funcionamento;

* regides de operacao diferentes (por exemplo, maquinas que funcionam com 5
bar ou 20 bar.

Além disso, os dados possuem variacdes, mais consideradas como perturba-
¢bes nos sistemas, que ndo sao controladas ou previamente definidas e catalogadas,
como, por exemplo:

» a sazonalidade de temperatura diaria (mais quente durante o dia e mais fria
durante a noite);

+ a sazonalidade de temperatura anual devido a diferenca de temperatura entre as
diferentes estagdes e climas;

a diferenga de temperatura média dependendo da localidade da maquina, como
por exemplo no nordeste ou no sul do Brasil;

- pausas e manutengdes programadas ou ndo programadas;
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« falhas excepcionais do envio de dados (ndo ocorreu, mas é importante ressaltar
para esse tipo de analise).

Nestes projetos em analise ndo ha um log de atividades e eventos, onde deveria
ocorrer o registro de eventos relevantes para a analise de dados e para compor o
histérico das variaveis e maquinas. Esse registro de eventos é bastante relevante
durante os momentos de analise a fim de evitar erros de interpretacdo. Um exemplo
disso pode ser quando o filtro de uma dada maquina é substituido e a maquina entra
em estado de repouso por um longo periodo e, apds a troca, os valores de diferencial de
pressao antes e depois do filtro, por exemplo, ficam em pontos de operacao diferente
do filtro antigo, ja que o novo filtro est4 limpo e oferece menos resisténcia para a
passagem do fluido, reduzindo o diferencial de pressédo. Outro exemplo € quando ha
a troca do redutor de presséao e, além da pausa de maquina como no exemplo citado
acima, a maquina registra valores anormais de algumas variaveis, como, por exemplo,
os contadores de particulados. Isto ocorre porque a maquina, com um novo redutor,
esta em processo de "amaciamento”(como normalmente definido por profissionais da
area), ou seja, a maquina esta com desgaste interno acima do normal e, por um curto
periodo de tempo, o fluido aponta uma alta concentracao de residuos e particulas
(principalmente ferrosas) nestes sensores.

Outro fator relevante que ocorre nesses dados sao os picos de pressao quando
a maquina hidraulica é iniciada. Isto acontece devido a alguns fatores, como a pressao
de entrada e de pico de carga, que se manifestam no inicio do processo de funci-
onamento da maquina e se estabilizam a medida que a maquina entra em estado
de operacao continuo; cavitagdo, que ocorre, de forma mais rara, quando ha ar no
sistema ou uma mudanga rapida de fluxo; e pelo sistema de controle da maquina,
que, se mal ajustado, pode enviar uma carga de pressao muito alta para compensar
a baixa pressao no momento inicial de funcionamento. Estes picos podem danificar a
maquina, dependendo da sua intensidade e frequéncia, mas é importante identificar
seus momentos de atuacao, dando maior énfase para quando acontecem durante o
processo de operacao continua, pois isso pode representar uma falha relevante.

Portanto, no estudo deste trabalho, foi necessario analisar cada projeto com
as suas particularidades e, para o cddigo final a fim de gerar relatérios e andlises
automatizadas, foi preciso programar de forma abrangente e com valores e tendéncias
mdveis para cada exemplo ou projeto.

4.2.2 Exploracao de dados

A fim de explorar e manipular os dados, além de visualizar e conferir 0s insights
citados na segéao 4.2.1, foi utilizado o software Visplore.
Como mencionado brevemente na fundamentacéao tedrica (secéao 3.4.2), esse
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software é desenvolvido para ser uma ferramenta de exploragdo e visualizagdo de
dados, além de oferecer ferramentas Uteis neste projeto, como estatisticas, selecao
e filtros de dados. Dependendo do projeto, o dataframe utilizado pode chegar a até
5 milhdes de linhas e, por isso, € importante utilizar uma ferramenta que consiga
trabalhar com um grande conjunto de dados.

Para analisar cada projeto, os dados presentes no banco de dados foram impor-
tados nesta ferramenta e, para uma andlise inicial de valores e tendéncias, os dados
foram rasterizados (agrupados, a fim de reduzir a massa de dados e padronizar a
frequéncia de dados, ainda que com uma alta frequéncia de 1 minuto).

Utilizando sensores de pressao, como exemplo, é possivel ver o diferente funci-
onamento de dois projetos distintos, mostrados nas figuras 13 e 14. A fim de manter
os dados seguros, as imagens sao simplificadas e ndo tem os nomes das variaveis.

Figura 13 — Exemplo de grafico de pressao do projeto B.
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Fonte: Arquivo proprio.

Figura 14 — Exemplo de grafico de pressao do projeto K.
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Ja que a pressao da maquina aponta quando ela esta em operagéo (por exem-
plo, quando a maquina esta acima de um valor x), na figura 13, € possivel notar que
a maquina entra em operagao e em repouso diversas vezes e de forma continua por
pequenos ciclos de algumas horas. Ja para a figura 14, é possivel notar que a maquina
tem menos ciclos de operacao/repouso e esses ciclos de operacao demoram mais
tempo, como dias ou semanas.

Além disso, no que diz respeito a regido de operacao da pressdo da maquina, a
figura 13 pode ser dividida em 3 partes:

» Parte 1 (por volta de agosto de 2023): por meio do contato direto com o cliente,
foi descoberto que houve uma troca de redutor de pressdo na maquina nesse
periodo, resultando em uma alta pressao inicial que decai com o passar de alguns
dias de operagéo;

» Parte 2 (entre agosto e setembro de 2023): maquina opera com pressao média
de 10 bar;

+ Parte 3 (entre outubro e dezembro de 2023): maquina opera com pressao média
de 18 bar.

Assim, podemos verificar o que foi constatado anteriormente sobre diferentes
zonas de operagdo para um mesmo projeto. Assim como para outras variaveis, isso
dificulta o processo de andlise automatizada, j& que € necessario utilizar diferentes
valores para cada periodo ou projeto em estudo.

Para ilustrar um outro exemplo, pode-se considerar os dois tipos de sensores
de particulados estudados nesse documento. Na figura 15, esta exibido um exemplo
dos dados provenientes do sensor MCS, neste caso, considerando somente as parti-
culas ferrosas do tipo A (como previamente definido na se¢édo 2.3.1.2). Nesta figura, a
variavel na cor azul mostra a soma diaria de particulas que passaram pelo sensor e
a na cor vermelho mostra o somatério desde o inicio. Assim podemos fazer anélises
diferentes referentes a contaminacgao do fluido e considerando essas duas condutas,
como acontecimentos diarios e alarmes, considerando a variavel em azul, e tendéncias
ou predicdes, considerando a variavel em vermelho.

Ja na figura 16, esté exibido um exemplo dos dados provenientes do sensor CS,
neste caso, considerando somente as particulas para a norma ISO, no caso 2 (como
previamente definido na se¢éo 2.3.1.1). Utilizando esse sensor, podemos também fazer
andlises referentes a contaminacao do fluido, como quando, de repente, ha particulas
maiores do que o normal passando pelo circuito hidraulico.



Capitulo 4. Desenvolvimento e Implementacdo 46

Figura 15 — Exemplo de dados do sensor MCS do projeto B.
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Figura 16 — Exemplo de dados do sensor CS do projeto G.

14

12

10/03/2023 10/05/2023 10/07/2023 10/09/2023 10/11/2023 10/13/2023 10/15/2023
timestamp

Fonte: Arquivo proprio.

4.2.3 Correlacoes entre as variaveis

Além das observacdes feitas anteriormente, € possivel correlacionar algumas
variaveis distintas do mesmo projeto, como por exemplo a temperatura e a pressao.
Neste caso, que pode ser visto na figura 17, pode-se observar que a temperatura (em
cor vermelha) diminui quando a pressao (em cor verde) esta baixa (maquina desligada)
e 0 oposto quando a pressao esta alta (maquina ligada). Além disso, quando a maquina
esta ligada apds um certo tempo, a temperatura aumenta e tende a permanecer num
mesmo nivel, mesmo com pequenas variacdes, dependendo, por exemplo, da prépria
operacao ou da sazonalidade diaria da temperatura ambiente. Como mencionado, este
momento o qual a maquina esta ligada e a temperatura, de certa forma, estavel é
chamado neste projeto de regime permanente da maquina.

Outra correlagao interessante para observar € entre o sensor de particulados e
o sensor de pressao. Quando ha picos de pressao, o contador de particulados indica
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Figura 17 — Exemplo de correlagcado entre os valores de pressao e temperatura, do
projeto B.
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qgue ha particulas passando no circuito hidraulico. Isso pode ser visto pela figura 18,
onde o contador diario de particulas MCS esta em azul e a pressao esta em verde.

Figura 18 — Exemplo de correlacdo entre os sensores de pressao e MCS, do projeto B.
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e

Assim, quando os 5 diferentes projetos sdo colocados lado a lado, é possivel
confirmar que as principais variaveis possuem as mesmas relagbes e correlagoes,
como o caso da temperatura e pressao e as relacées de funcionamento da maquina.

4.3 IMPORTACAO DO BANCO DE DADOS

Agora, ja com uma ideia geral das variaveis e das particularidades de cada pro-
jeto, os dados podem ser importados do banco de dados (ou DB -database-, do ingles)
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da nuvem. Esta pré-visualizagdo dos dados foi importante para tornar a filtragem e
manuseio inicial mais diretos, ja que agora é possivel escolher exatamente os periodos
e variaveis desejados, uma vez que ja foram visualizados.

No banco de dados, devido ao préprio sistema de exportacdo de informacao
dos sensores e do sistema SCADA, os valores sao enviados e agrupados por semana
e sao salvos num formato de arquivo .parquet, o qual tem alto rendimento e melhor
compressao de dados para altos volumes. Por meio de cddigo em Python, esses
agrupamentos sao desagrupados e posteriormente formam uma grande massa de
dados, que junta todos os arquivos presentes no sistema referente ao dado projeto
gera um arquivo final contendo todas essas informagoes. Este arquivo tem o formato
previamente detalhado pela tabela 3.

Assim, a partir desta primeira massa completa de dados presentes na nuvem,
podem ser realizados os primeiros filtros e a criagcdo dos primeiros dataframes (DF). A
partir deste momento, a fim de obter um melhor desempenho e eficiéncia e devido a
facilidade de uso e manipulagéo, as informagdes serdo sempre tratadas e manipuladas
por meio da utilizagdo de dataframes.

Primeiramente, essa massa de dados é atribuida a um DF inicial. Posterior-
mente, podem ser realizados filtros temporais, sejam limitadores iniciais e/ou finais.
No caso do cédigo da criacao automatica e mensal de relatérios de andlise, que sera
explicado no capitulo 5, neste momento séo utilizados filtros que limitam os dados
somente para 0 més em questao.

A depender do projeto e da andlise, a fim de tornar as proximas etapas do
estudo mais eficientes, nesta etapa também podem ser selecionadas somente as in-
formacdes as quais sao de interesse. Dessa forma, tags de teste, valores de retorno
ou confirmagdo (como 2 sensores que medem a mesma informacao), buffers (armaze-
namentos temporarios de dados) e outras variaveis irrelevantes para a analise ja séo
descartadas e nao influenciam o restante do estudo. Para ilustracao, desses 5 projetos
estudados, cerca de 40% das variaveis exportadas no banco de dados estdo sendo
desconsideradas.

4.3.1 Interpolacao dos dados

Além dos manuseios anteriores, ainda visando a eficiéncia e a padronizacao
dos dados € ja que os valores estao sempre no formato de séries temporais, é gerado
um novo DF a partir do inicial (o qual sempre deve ser mantido para fins de consulta
e obtencao de valores reais), onde todos os dados sdo agregados ou interpolados
conforme uma dada nova frequéncia. Neste caso, as informacdes dos sensores sao
enviadas para a nuvem numa frequéncia determinada (por exemplo, a cada 30 segun-
dos), mas algumas vezes estes envios sofrem atrasos, 0s sensores perdem a conexao
ou simplesmente estdo desligados. Assim, esse novo DF gerado possui uma nova
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frequéncia (neste estudo, a cada 1 minuto) e os dados agregados ou interpolados
de todas as variaveis ficam mais faceis de serem interpretados e acessados, agora
organizados e padronizados.

Consequentemente, num processo de manipulacao dos dados, principalmente
quando eles sdo modificados ou sao realizados calculos para defini-los, a informacao
previamente enviada pode se perder ou ser mal interpretada.

Sobre esse aspecto, a figura 19 retrata a diferenca de um dado antes e apds
o processo de interpolacao. Nesta figura, em azul estd o dado puro e ndo modificado
e em primeiro plano, sobrepondo praticamente todos os dados anteriores, estao os
novos valores apods a interpolacao em laranja. A fim de rapidas analises e algumas
detecgoes, este DF interpolado foi utilizado, mesmo tendo uma pequena margem de
erro. Para fins de medicoes reais e anadlises criticas, o cédigo € capaz de, utilizando o
DF padronizado, buscar o valor real no DF original e ndo mexido.

Figura 19 — Comparacao entre modelos de DF antes e ap0s interpolagdo de dados.
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Fonte: Arquivo proprio.

Além disso, a interpolacdo de dados também exige atencédo a depender do
formato dos dados. Como no exemplo da figura 20, ha um grande periodo onde a
maquina nao possui informagdes, por volta do inicio ao dia 20 do més de marco de
2024. Utilizando a interpolacao, o cédigo vai atribuir algum valor a esse gap € é preciso
definir o método de interpolacao da melhor forma dependendo do processo em questao.
A figura mostra o resultado da utilizagdo de 3 dos principais métodos, explicados a
seguir.

* Linear: interpola os valores de forma linear entre os pontos vizinhos; ideal para
interpolagéo suave e quando os dados tem uma mudanga linear ou gradual.

» Nearest: usa o valor mais proximo para preencher dados faltantes; ideal para
medidas binarias ou quando a tendéncia dos dados nao é relevante.

* Fill: preenche os valores faltantes usando o ultimo valor vélido; ideal quando
valores tem uma tendéncia estavel.
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Assim, no codigo para esse estudo, como estes longos periodos de pausa sdo associ-
ados a manutencgdes e/ou pausas programadas (como foi 0 caso), as quais a maquina
€ desligada previamente, convém utilizar o método fill para a interpola¢ao dos dados,
sendo 0 mais condizente com o periodo em questao.

Figura 20 — Comparacao entre diferentes formas de interpolagcao de dados.
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4.4 DEFINICAO DE PARAMETROS E METODOS

Seguindo o estudo, é preciso definir algumas informacodes e relagdes que sao
especificas para cada projeto, mas que todos possuem, como por exemplo o sensor
de pressao responsavel pela caracterizacdo de quando a maquina esta em operacao.

4.4.1 Parametros de projeto

Como sao necessarios alguns dados relevantes sobre cada projeto, nesta se¢ao
sao definidos alguns atributos ao sistema, como esses dois tipos de informacoes:

« Atributos fixos e previamente definidos: informacdes praticas para a execucao da
andlise e que sdo necessarias no inicio do processo, como a lista dos sensores
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a serem utilizados nos filtros, datas iniciais e finais de filtros, valores dos alarmes
para cada sensor, data inicial limite para treinamento da predicdo de dados e
atributos direcionados para a criagao dos relatérios, como quais sensores devem
ser utilizados para plotar graficos, predicdes e/ou estatisticas.

« Atributos variaveis e definidos via cédigo: informacdes que sdo geradas depen-
dendo dos valores presentes e sdo os resultados dos métodos que serdo des-
critos nas prdximas segdes, como médias méveis, valores retirados diretamente
do DB (como tamanhos de conjunto de dados, primeiro e ultimo timestamp, dura-
cao de intervalos e tags presentes) e estatisticas. Esta categoria, principalmente,
serd melhor explicada e exemplificada ao longo deste trabalho.

Dentre os atributos fixos, 0s quais sao vitais para o funcionamento do coédigo,
vale ressaltar observacoes sobre os seguintes:

» Sensor de pressao crucial: determinante para diferenciar o momento que a ma-
quina é ligada. Deve acompanhar o valor de corte o qual, quando a maquina
registra um numero maior do que ele, a maquina devera ser considerada em
operacao.

» Sensor de temperatura crucial: determinante para diferenciar o momento que a
maquina sai do regime transitorio e vai para o permanente, periodo o qual € mais
importante de ser analisado, ja que é quando a maquina estd mais estavel.

Estas informacdes especificas sobre 0s sensores de pressao e temperatura (assim
como a pré-visualizacao dos dados e conhecimentos prévios dos projetos) sdo neces-
sarias devido as varicoes de sensores e nomenclaturas dos mesmos para cada projeto,
além dos diferentes valores de operacao, como demonstrado na secéo 4.2.2.

Ainda como atributos fixos por projetos, principalmente para a parte do estudo
qgue serao criados os relatorios automéaticos, sao passados também algumas informa-
¢cOes dos clientes e das maquinas para compor o relatério, como contato e registro do
cliente em questao e informagdes sobre a maquina, como numero de série, localidade
e outras informag6es ndo tao relevantes para o estudo, mas necessarias no relatério.

Continuando a definicdo de parametros, nesta etapa também s&o definidos,
de forma manual e ndo automatica, os alarmes para cada variavel disponivel. Estes
alarmes sao divididos, assim como padrao na industria, nas seguintes 4 categorias:

* Low Low (LL): indica o nivel mais baixo da variavel, valor critico abaixo do
normal,

* Low (L): indica o nivel baixo da variavel, valor pouco abaixo do normal;

* High (H): indica o nivel alto da variavel, valor pouco acima do normal;
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* High High (HH): indica o nivel mais alto da varidvel, valor critico acima do normal.

Dessa forma, dependendo da variavel e do interesse dos clientes, esses valores
sdo passados para o codigo a fim de, nos préximos passos, serem tratados com o
intuito de gerar novas informagbes no relatério, como quantidade de vezes que o
sensor ultrapassou um desses alarmes e até mesmo o tempo total o qual o alarme
permaneceu ativo.

A seguir, serdo explicados os métodos utilizados ao longo do codigo para extrair
informagdes importantes do processo realizado pela maquina, ja iniciando o processo
de analise e manuseio mais importante dos dados.

4.4.2 Etapas de funcionamento da maquina

Como previamente definido na se¢do 3.2, um passo essencial para o desenvol-
vimento deste projeto foi a divisdo de estados da maquina, compostos por 4 diferentes
categorias: maquina ativa, maquina ligando, maquina desligando e maquina desligada.

A fim de executar esta divisdo de maneira genérica para todos os projetos,
foram criadas algumas funcdes e o cddigo passa por algumas etapas, além de, como
mencionado anteriormente, utilizar alguns parametros especificos de cada projeto.
Ademais, como mencionado no inicio do desenvolvimento do projeto, neste estudo, o
codigo nao sera destrinchado linha por linha, mas sim explicado e exemplificado a fim
de deixar clara a légica e a forma de implementacéo e execucgao.

Primeiramente, neste caso do estudo, diferente do mencionado na fundamen-
tacdo tedrica, a parte de maquina desligando serd desprezada, ja que a maquina
simplesmente desliga e ndo € considerado o periodo de tempo 0 qual a mesma esta
esfriando ou retornando ao estado de desligada. Além disso, o estudo trata como prin-
cipal, o periodo que a maquina estd em operacdo continua, descartando o periodo
transiente. Assim, teremos as 3 diferentes etapas de forma explicada abaixa:

» Maquina ligada (ou em operacao): abrange o momento o qual a maquina esta
ligada até ser desligada (abrangendo os periodos os quais ela esta ligando e em
regime permanente ou ativa).

— Esta diretamente associada ao sensor de pressao critica: quando a pressao
esta ativa (maior do que um valor de corte), a maquina é considerada ligada.

— Periodo contido de maquina ligando é evitado nas analises por se tratar de
um intervalo onde as variaveis tendem a ser mais instaveis.

« Maquina em regime permanente (operagao estavel ou regular) ou maquina ativa:
momento o qual a maquina esta ligada e, além disso, possui um regime de opera-
cdo mais estavel baseado na temperatura da maquina. E o periodo considerado
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mais relevante para as analises e baseia as estatisticas da operacdo da maquina
(secao 4.5) e todas as principais métricas e gréficos.

— Esta associada ao sensor de pressao e ao valor de uma moda moével da
temperatura que depende do periodo utilizado e sera descrita na seg¢éao
4.4.3.2.

» Maquina desligada: € o periodo oposto ao periodo de maquina ligada.

Vale ressaltar que, devido a métodos de moda e outros que dependem de uma
visdo geral do funcionamento da maquina em um periodo fechado (intervalo de tempo
o qual o inicio e o fim sao limitados), essa categorizacao é feita somente para quando
a maquina ja enviou os dados e nao durante a operacéo, de forma "online".

Para ilustrar essa divisdo de funcionamento da maquina, pode-se observar a
figura 21, onde ha a divisdo do funcionamento da maquina exibida em 3 variaveis:
sensor de pressao, sensor de temperatura e sensor MCS (contador de particulas
ferrosas do tipo A). Na imagem, é possivel observar as 3 divisdes do funcionamento
da maquina: em azul no ultimo plano, estdo os dados puros; em seguida, sempre
sobrepondo os dados em azul, estdo os periodos de maquina ligando em laranja e,
por ultimo, os periodos de maquina em regime permanente em vermelho.

Ainda sobre a imagem 21, é interessante ressaltar alguns pontos sobre cada
um dos graficos/sensores, principalmente quando se trata de um terceiro sensor nao
utilizado para realizar esses calculos de filtros, como no terceiro gréafico:

» Grafico 1 (sensor de presséo): a maquina so esta ligada quando o valor da pres-
sao esta acima de um valor de corte. O cédigo rejeita alguns picos curtos de
pressdo (onde a pressao € alta e logo em seguida vai para zero) e, principal-
mente, rejeita os picos iniciais, 0s quais tornam as estatisticas e futuras anélises
instaveis.

» Grafico 2 (sensor de temperatura): a maquina s6 esta ligada para valores mais
altos de temperatura e s6 esta no modo de operagao em regime estavel quando
esta acima de um valor (o qual foi determinado pela moda mével). Além disso,
h& pequeno picos de temperatura os quais foram rejeitados para os estados
relevantes da maquina.

 Grafico 3 (sensor MCS): ¢ interessante ver que a maior parte dos periodos onde
h& uma soma no contador de particulas sdo os periodos os quais a maquina esta
ativa. Além disso, vale ressaltar um grande salto na contagem quando houve um
pico de presséo por volta do dia 07 de novembro de 2023.
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Figura 21 — Exibig&o dos periodos de funcionamento da maquina em 3 sensores: pres-
sao, temperatura e MCS (24h).
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Fonte: Arquivo préprio.

4.4.3 Execucao e métodos do codigo

Para a I6gica de processamento, de forma macro, foram feitos alguns passos:

1. ldentificacdo de timestamps que pertencem ao estado de maquina ligada depen-
dendo dos parametros especificos do projeto em questao e criagdo de novo DF
somente com esses periodos;

2. Criacao de intervalo de valores da temperatura, dependendo de moda mdével
criada a partir do novo DF criado de maquina ligada;

3. ldentificacdo de periodos os quais fazem parte do estado de maquina ativa,
baseando-se na moda mével, e criacdo de ultimo DF somente com esses novos
periodos.
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4.4.3.1 Deteccao de intervalos

Para o passo 1 onde foram criados dataframes baseados em intervalos, foi
utilizada uma fungéo desenvolvida para este fim, chamada de check_limits. Esta funcao
precisa de alguns parametros:

DF inicial: o qual € utilizado para puxar os valores, os timestamp e as variaveis;
Neste caso foi utilizado o DF ja filtrado no inicio com as variaveis e o periodo de
interesse;

» Sensor e limite: variavel e valor a ser considerado para checar se foi ultrapassado
(sendo maior ou menor) dentro do DF especificado;

» Qutros parametros temporais, como intervalo minimo a ser considerado e inter-
valos de tempo para limpar outliers (a ser explicado na secédo 4.4.3.1.1) e

Atributos booleanos para definir se a comparagao sera para valores maiores
(True) ou menores (False) do que o determinado pelo valor de limite e para definir
se 0 DF sera exportado (True) ou nao (False) ao final da execucao.

Assim, primeiramente o DF dado é filtrado pela variavel passada como parame-
tro e os valores sdo checados pelo limite de corte, facilitando a detec¢ao dos exatos
momentos onde ha mudancgas do resultado da comparacgao, por exemplo onde o valor
do sensor deixou de ser menor para ser maior do que o valor de corte. Obtendo esses
tempos exatos, foi possivel criar grupos de intervalos precisos onde os valores estao
acima ou abaixo do valor de corte, dependendo da definicdo da variavel booleana de
parametro para este fim. Além disso, os intervalos sé sédo consolidados caso sejam
maiores do que o parametro temporal de valor minimo de intervalo em minutos. Utili-
zando esses intervalos, foram feitos calculos de duracao para cada grupo e a duracao
total, além da contagem da quantidade desses intervalos. Ainda, baseando-se nesses
grupos, foram retirados os timestamps nao pertencentes para todas as variaveis e
foi criado um novo dataframe que possui somente os valores, variaveis e timestamps
desse periodo de interesse.

Portanto, a funcéo, ao final, exporta a duragao total, os pares (datas iniciais e fi-
nais) dos intervalos e a quantidade de pares, além do novo dataframe criado baseando-
se nos parametros passados.

4.4.3.1.1 Limpeza de oultliers por intervalos de tempo

Afim de excluir ainda mais os outliers, foi usado um periodo de tempo antes e
depois dos pares de intervalos na funcao previamente definida check_limits. Assim, de
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acordo com a figura 22, utilizando um intervalo de 5 minutos como exemplo compara-
tivo, pode-se perceber a exclusao de alguns pontos transitérios, desnecessarios para
as futuras analises.

Figura 22 — Comparagéao entre intervalos de 0 e 5 minutos para limpeza de outliers por
tempo.
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Fonte: Arquivo proprio.

4.4.3.2 Moda movel para temperatura

A fim de garantir um valor médio que represente a maior parte de operacao da
maquina, considerando apenas quando ela estiver ligada, foi criada uma funcao para
determinar uma moda média utilizando alguns parametros do projeto. A partir desse
resultado, € possivel estabelecer uma margem (no caso deste estudo, idealmente
estabelecida em 20%) e, com isso, filtrar os dados a fim de gerar um novo conjunto
de intervalos contendo somente os periodos 0s quais a maquina esta no periodo ativo
(em regime permanente).

Para este calculo, foram levadas em conta essas 3 formas de estatisticas:

» Média: resultado da soma dos valores dividida pela quantidade de valores; ideal
para valores simétricos e onde todos os valores sao relevantes, mas nao rejeita
outliers.
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* Mediana: valor intermediario quando os dados estao colocados em ordem; ideal
para dados com muitos outliers, mas considera somente o valor central.

* Moda: valor que aparece com maior frequéncia em conjunto de dados; ideal
para dados categéricos e com outliers, mas pode nao existir (caso dados nao se
repitam).

Assim, como os dados possuem outliers e é interessante considerar o maximo
de dados, desde que dentro de uma margem, foi utilizada a estatistica de moda.

Além disso, como é uma métrica que utiliza diretamente a temperatura, é valido
ressaltar que o valor da moda deve ser movel e diferente para cada conjunto de dados
(principalmente no caso dos relatérios mensais) devido a sazonalidade da temperatura
durante o ano. Este fator pode ser claramente visto pelo grafico de calor gerado pelo
software Visplore na figura 23, onde o eixo x representa os meses do ano (por 2 anos,
como descrito no eixo y) e o valor em cada quadrante, assim como a cor, representa a
média da temperatura de um dado projeto. Pode-se observar que a temperatura, entre
0s meses mais frios (durante o meio do ano) e mais quentes (inicio e final de ano),
varia quase 10°C.

Figura 23 — Exemplo de sazonalidade da temperatura em maquina do projeto G. Ima-
gem feita utilizando o software Visplore.
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Fonte: Arquivo proprio.

Dessa forma, € essencial que o codigo seja automatizado para se ajustar con-
forme o periodo em questao, por exemplo, seja num més de inverno ou verao.

4.4.3.3 Limites de alarmes

Ainda sobre os métodos utilizados no estudo, falta o processo para checar os
valores de alarmes. Para isso, € necessario, primeiramente, diferenciar se o alarme é
do tipo LL/L ou H/HH, detectando se é preciso realizar a comparagao do valor para
"baixo"ou para "cima".
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Para essa nova funcionalidade, a mesma fungéo previamente definida check_limits
é utilizada, mas, dessa vez, o parametro booleano, o qual indica se a comparacao sera
para maior ou menor do que o valor limite, é decisiva para a analise.

No cédigo, os alarmes definidos no inicio (como demonstrado na se¢ao 4.4.1)
estdo registrados em um DF, onde as células sdo baseadas num sistema onde as
linhas sdo os sensores e as colunas sdo as categorias de alarmes e a coluna de
unidades, conforme a tabela 4 de exemplo.

Tabela 4 — Formatag¢ao padréao de DF com alarmes dos sensores.

Nomeda | gonsor LL L H HH Unid
coluna
Descri¢ao Sensqreg Valores de alarme por sensor Unidade
da coluna | disponiveis

do sensor
Exemplo |[sensortemp| 10 | 25 | 75 | 85 °C

Assim, dependendo se o alarme é inferior ou superior, a fungao check limits
se ajusta, percorre esses valores de alarmes e retorna, para um novo DF de mesmo
formato (linhas e colunas), os resultados para cada célula: duracao total, quantidade
de intervalos (ou picos) e os pares de intervalos, desconsiderando o DF criado pela
propria fungéo (diferente de como foi usado na segéo 4.4.3.1, onde o principal dado
retornado era esse DF retornado pela funcao check _limits).

Portanto, agora ha um DF que, para cada valor limite, seja superior ou inferior,
criado para cada sensor, ha informagdes completas sobre os alarmes.

45 ESTATISTICAS

A fim de trazer mais informacgdes relevantes para as analises, foram feitos cal-
culos estatisticos e algumas outras andlises matematicas para atribuir mais valor aos
dados presentes nos projetos.

Para criar as estatisticas do periodo mais critico para as analises, os valores
do DF que contéem os dados da maquina em operacdo de regime permanente sao
agrupados por variavel e sao feitos os célculos considerando os seus valores. As
estatisticas principais geradas sao as seguintes:

» Média: valor médio dos dados;
* Moda: valor mais frequente no conjunto de dados;
* Minimo: menor valor do conjunto de dados;

» Maximo: maior valor do conjunto de dados;
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» Desvio Padrao: medicao de dispersdo dos dados em relagdo a média, ou seja, o
quanto os valores diferem, em média, da media.

Além disso, sao criadas duas novas métricas: a média somada ou subtraida de
1.5 % (desvio padrao), métrica utilizada para incluir variagdes aceitaveis e comuns nos
dados. Esses dois valores sdo gerados a fim de estabelecer uma regido de operacao
média das variaveis e pode ser utilizado em graficos para facilitar a visualizacao de
outliers e valores abaixo ou acima dessa regido de atividade.

Ainda como uma nova métrica, é criado o indice de disponibilidade da maquina.
Este valor representa a quantidade total de tempo o qual o sistema esteve ligado,
utilizando a mesma fungao check_limits com parametros utilizando a pressao crucial
da maquina e utilizando somente o primeiro resultado retornado pela funcéo: a duragéao
total. Esta ultima métrica, em conjunto com uma porcentagem da relagao com o periodo
total levado em conta (por exemplo o més inteiro), é relevante para que o gestor ou
técnico do processo, tenha, de forma clara e objetiva, a informacao do tempo ativo da
maquina e sua disponibilidade operacional, colocando em evidéncia o contraste com
periodos de falhas, manutengdes e/ou interrupgdes voluntarias.

4.6 ALARMES

Essencial em um sistema de monitoramento industrial, os alarmes sdo utilizados
para determinar valores limites para uma dada variavel.

Visando a parte do estudo o qual cria relatérios automaticos e, como anteri-
ormente explicado sobre o método de andlise de alarmes (secéo 4.4.3.3), o cddigo
verifica todos os alarmes criados para cada sensor e consegue, com preciséo, detectar
e exibir as seguintes informagdes para cada valor:

 Duragéo total: valor que mostra o periodo total o qual 0 sensor permaneceu com
um determinado alarme acionado no determinado periodo; é exibido em dias,
horas e minutos.

» Quantidade de picos: valor que mostra a quantidade de vezes o qual o alarme
foi acionado, representando a quantidade de intervalos registrados pela funcao
utilizada no método.

» Pares de intervalos: par de timestamps que representa o inicio e fim do intervalo
de acionamento do alarme, mostrando com exatiddo o periodo o qual o alerta
ficou ativo.

Além de retornar estas informacgdes sobre os alarmes, também foram geradas,
por meio de curtos célculos, informagdes valiosas e diretas sobre esses dados, como:
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» Porcentagem sobre a operagao: valor em porcentagem que representa quanto
tempo o alarme ficou acionado em relagédo ao tempo total de operagcao da ma-
quina, afim de quantificar o quéo alarmante esta a situagéo daquele sensor.

* Proporgéao de alarmes: relagao entre todos os alarmes acionados no periodo, a
fim de dimensionar qual sensor ou alarme deve receber mais atengéo.

Assim, com esses valores simples e diretos, € possivel oferecer uma visao mais
clara sobre os alarmes e suas relagdes com o processo em si, tornando dados valiosos
na gestao da industria.

4.7 PREDICAO

Para a parte de predicao de dados, foram feitos algumas pesquisas e testes
sobre diferentes métodos para utilizar nesse estudo. De forma breve, esses foram os
resultados e observagdes sobre os métodos pesquisados:

* Random Forest: é robusto a outliers e ruidos e é bom para multiplas variaveis,
mas nao captura dependéncias temporais e pode ser lento e consumir muita
mem©éria para uma grande quantidade de dados.

» ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average): € bom para séries tempo-
rais estacionarias (média e variancia sao constantes para conjunto de dados),
mas nao lida bem com dados sazonais e requer diferenciacao para dados néao
estacionarios.

* SARIMA (Seazonal ARIMA): corrige os problemas do método ARIMA, mas tem
dificil ajuste, principalmente para dados complexos ou com multiplas sazonalida-
des.

* LSTM (Long Short-Term Memory): € bom para séries temporais e para capturar
dependéncias de longo prazo, mas requer grandes quantidades de dados de
treinamento e é de dificil ajuste e alto custo computacional.

» Prophet: é facil de configurar e lida bem com dados sazonais e séries temporais
nao estacionarias e com lacunas, mas é pouco flexivel para ajustes finos e néo é
tao preciso com outros modelos bem ajustados.

Dessa forma, como os dados sdo no formato de séries temporais e, princi-
palmente, contém lacunas (devido a categorizacao do funcionamento da maquina) e
padrdes sazonais, 0 método que melhor respondeu foi 0 Prophet e sera por meio dele
qgue as seguintes explicacoes e resultados serdo baseados. Além disso, é importante
ressaltar que, mesmo quando as variaveis sao correlacionadas, as projecoes de dados
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utilizadas nesse trabalho consideram somente uma variavel por vez, de forma que néao
sdo andlises multivariaveis.

Como definido na se¢ao de fundamentacgao tedrica (secao 3.4.1), o método é de
simples configuragéo para se utilizar em conjunto com o Python e precisa, basicamente,
de alguns parametros e os dados dispostos em 2 colunas: uma com os timestamps e
outra com os valores. Dessa forma, € necessario tratar os dados a fim de obter um DF
exatamente como definido pela biblioteca do método e definir os parametros de forma
clara.

Além disso, é importante ressaltar que, para utilizar qualquer algoritmo de pre-
dicdo de dados, é extremamente relevante usar um banco de dados confiavel e com
informacdes reais ao processo, por exemplo, eliminando periodos de testes, fases
piloto ou até mesmo testes de aceitacao.

Portanto, a maior parte de desenvolvimento nesta secdo se deu para definir,
da melhor forma, como sera o DF utilizado pela biblioteca, principalmente quando
o codigo for criar os relatérios automaticos. Essencialmente, foram tratados alguns
tépicos principais que influenciam bastante os resultados finais:

+ Periodo de treinamento prévio;
» Frequéncia dos dados para futuro;

» Formato dos dados de entrada (completos ou filtrados por funcionamento da
maquina).

Como aspecto padrao em métodos de predicao de dados e algoritmos de in-
teligéncia artificial, um dos fatores que mais influenciam a informagao gerada é o
treinamento do algoritmo e, com isso, o periodo completo de dados do conjunto de
dados que é utilizado para esse treinamento. Dessa forma, foram testados diferentes
periodos de aprendizagem para a mesma base de dados (sensor de pressao do projeto
K) e com predi¢do para os més seguinte, como visto na figura 24, a comparacao entre
periodos de 1 més, 2 meses, 6 meses e 12 meses anteriores ao inicio da projecao. Os
resultados parecem similares, mas pode-se notar a diferente tendéncia para cada um
deles: para o exemplo de 1 més, a tendéncia da projecao é de diminuir o nivel; para os
exemplos de 2 e 6 meses, a projecao tende a aumentar de nivel; e para o exemplo de
12 meses, tende a ser mais estavel.

Baseando-se em testes e na base de dados do estudo, a qual, dependendo
do projeto, tem um curto periodo de dados estaveis para treinamento do algoritmo, o
cédigo utiliza por padrao o periodo de 6 meses anteriores de treinamento do sistema.

Vale ressaltar que, periodos muito grandes acabam perdendo a precisao para
projecdes proximas (como dos seguintes 30 dias) e também, dependendo do momento
do projeto, capturam diferentes estados de operagdo da maquina.
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Figura 24 — Exemplo de predicdo de dados dependendo do tempo de treinamento
prévio, em ordem: 1 més, 2 meses, 6 meses € 12 meses. Dados do sensor
de presséao do projeto K.
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Fonte: Arquivo proprio.

Um outro fator interessante sobre os parametros do método Prophet para pre-
dicdes de dados, € a questdo da frequéncia da projecao. Como é uma abordagem
que identifica as sazonalidades dos dados, o formato com o qual definimos o periodo
€ bastante relevante. Assim, utilizando 2 formatos diferentes para tratar o mesmo pe-
riodo de 1 més ou 30 dias, podemos obter diferentes resultados nas projecées, como
pode ser visto na figura 25. Ainda na figura, € possivel notar que variacées curtas
ou diarias dos dados tém maior influéncia quando tratadas em uma abordagem que
utiliza a frequéncia de dias, como no segundo grafico da figura em questédo. Pelo outro
lado, quando o formato é em meses, essas variagées tem pouca influéncia e os pontos
passam a ser mais lineares.
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Portanto, devido as sazonalidades e ao formato dos dados deste estudo, ele
adota, por padrao, o formato de dias para a frequéncia das projecdes.

Figura 25 — Exemplo de predicdo de dados para comparar utilizagcao de diferentes
frequéncias para os dados futuros, em ordem: 1 més e 30 dias. Dados do
sensor de pressao do projeto B.
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Fonte: Arquivo proprio.

Por ultimo e mais relevante para o estudo desses projetos, esta a questao da
entrada dos dados, sejam completos ou com lacunas e filtrados.

Conforme debatido ao longo do estudo (principalmente na secao 3.2), foi visto
que é importante separar o periodo de funcionamento critico da maquina, ou seja,
quando ela estd em operagédo e em regime permanente. Esta metodologia, além de
conter dados mais fiéis ao processo real, traz menos instabilidade para os pontos e
facilita as andlises e calculos, assim como o treinamento do algoritmo de predicao de
dados, tornando as amostras mais limpas.

Dessa forma, pode-se conferir na figura 26, onde ha a comparacao entre os
dados reais (em vermelho) e a projecéo (em azul), que os dados, quando nao filtrados
(grafico 2), possuem muitos ruidos e valores que diferem do real processo da maquina,
além de apresentar uma tendéncia equivocada. Por outro lado, quando considerados
somente os periodos relevantes da maquina (grafico 1), além de obter uma melhor
visualizagao, a projecao é mais realista e possui uma tendéncia condizente com o
processo.

Assim, por padréo, os dados utilizados como entrada para a predi¢do de dados,
sao somente os pertencentes ao periodo de maquina ativa (ou em regime permanente)
para todas as variaveis.
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Figura 26 — Exemplo de predigdo de dados para exibir diferentes resultados depen-
dendo dos dados de entrada (em ordem: filtrados e puros). Em vermelho
estdo os dados reais do més, comparados com a predicao em azul. Dados
do sensor de pressao do projeto B.
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Fonte: Arquivo préprio.

4.7.1 Alarmes nos valores estimados

Afim de complementar as analises para a sec¢ao da predicao de dados e trazer
uma melhor visualizagdo, foram implementadas linhas pontilhadas nos graficos de
predicdo que representam os alarmes atribuidos a determinada variavel, conforme
visualizado na figura 27.

Dessa forma, a visualizacao do grafico, em conjunto com a associac¢ao entre a
projecdo da variavel e o limite estabelecido pelo alarme, fica ainda mais evidente e de
rapida compreensao. Na figura em questao, fica notério que a variavel, neste caso um
sensor de pressao do projeto B, ultrapassa o alarme de 25bar. Assim, ha mais uma
informacao que atribui valor a analise do sistema.

Figura 27 — Exemplo de predicao de dados para exibir aviso gerado quando projegcéo
ultrapassa alarme. Dados do sensor de pressao do projeto B.
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Fonte: Arquivo proprio.
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5 RELATORIO MENSAL AUTOMATICO

Apos a fundamentagéao tedrica (capitulos 2 e 3) e o desenvolvimento principal do
estudo (capitulo 4), agora, ja como forma de resultados iniciais, sera tratado especifica-
mente do relatério automatico mensal criado pelas andlises e métodos criados. Assim,
nesta segao serd, além de mostrado os ultimos trechos desenvolvidos no estudo, se-
rao exibidos alguns trechos dos relatérios, jA como resultado do desenvolvimento da
andlise realizada até entao.

Para a criacdo do relatério, serdo utilizados praticamente todo o desenvolvi-
mento e conhecimento até esta secdo. Além disso, foi inserida uma nova parte no
cbdigo que cria um documento de formato Excel, extensao .x/sx, além de formatar os
valores e resultados em titulos, textos e gréficos.

De forma geral, a ideia da criagcdo desse relatorio surge para facilitar a visualiza-
cao dos dados e estatisticas sobre os sistemas hidraulicos, além de rapidas anélises
e projecdes para o més seguinte. Dessa forma, o gestor ou técnico pode obter varios
insights e mais informacao sobre o processo, principalmente quando relacionados a
manutengao preditiva, ja que é possivel prever os valores de variaveis e detectar um
previsto mal funcionamento, antecipando a ocorréncia de possiveis falhas.

A seguir, toda a andlise sera dividida pelas 5 paginas presentes no relatério:
Dados do Relatério, Sensores e Maquinas, Alarmes, Predicao de Dados e Parecer
Técnico.

Reiterando, os dados que serao exibidos terdo os nomes dos clientes e outras
informacoes sigilosas, mas irrelevantes para a analise, ocultados, de forma a manter
a segurancga destes dados. Além disso, as figuras representam alguns relatérios de
exemplo e ndo estao interligadas (ndo fazem parte do mesmo relatorio).

5.1 DADOS DO RELATORIO

Na primeira pagina do documento, estdo algumas informagdes estaticas, como
dados dos clientes, enderecos e algumas informacdes do sistema.

Além disso, como pode ser visto na figura 28, esta pagina também contém
dados volateis que mudam a cada relat6rio, como os primeiros e ultimos timestamps e
0s nome dos sensores com dados no periodo.

Para a execugao dessa parte, sdo apresentados os dados fixos ja previamente,
de forma manual, inseridos no codigo e rapidos calculos e manuseios do DF inicial
para estes dado dindmicos.
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Figura 28 — Exemplo de parte da pagina de Dados do Relatorio.

Neste relatério serdo apresentados os dados do sistem do ultimo més, além dos alarmes e da

previsdo das variaveis para os proximos 30 dias.
2024-05-01 00:08:00 - 2024-05-29 23:53:00
I Filtro_1, NN Filtro_2, I HLB_Saturacao,
I HLB_Temp, N _MCS1000_FEA, N MCS1000_FEB,
I MCS1000_FEC, M MCS1000_NFED, I MCS1000_NFEE,
I MCS1000_NFEF, NN MCS1000_FEA_24h,
I MCS1000_FEB_24h, I MCS1000_FEC_24h,
I MCS1000_NFED_24h, I MCS1000_NFEE_24h,
I MCS1000 NFEF 24h
Fonte: Arquivo proprio.

5.2 SENSORES E MAQUINA

Ja na segunda pagina, as andlises sao mais profundas e os métodos previa-
mente apresentados sdo utilizados.

Como visto na figura 29, a primeira parte da pagina sao as estatisticas diretas
sobre os dados presentes no DF alterado que mostra somente valores quando a
maquina esta ativa. Estas métricas s@o colocadas lado a lado e podem ser ordenadas.
Nesta parte € interessante observar os valores e buscar algumas informagdes chave,
como o desvio padréo e valores minimos ou maximos para variaveis criticas.

Figura 29 — Exemplo de estatisticas de sensores da pagina Sensores e Maquina. Con-
tém sensores com nomes ficticios.

= iz = = £ i z

Sensorl 0,000 0,000 0,0 0,0 0,0 %
Sensor2 28,000 28,000 28,0 28,0 0,0 bar
Sensor3 5,000 5,000 4,0 5,0 0,0 bar
Sensord 4,000 4,000 4,0 4.0 0,0 bar
Sensor5 27,643 28,000 27,0 28,0 0,5 bar
Sensor6 27,205 27,000 27,0 28,0 0,4 bar
Sensor7 10,735 11,000 8,0 14,0 1,0 %
Sensor8 6,888 7,000 -0,1 7,0 0,9

Sensor9 8,858 9,000 -0,1 10,2 8 B

Sensorl0 7,872 8,000 -0,1 8,0 1,0

Sensorll 47,288 46,000 40,8 52,7 25 e
Sensorl2 13,406 14,000 11,0 17,0 1,6 %
Sensorl3 89,257 89,079 87,9 90,7 0,4 %
Sensorld 1,903 1,900 1,3 2,2 0,1 %
Sensorl5 0,000 0,000 0,0 0,0 0,0 bar
Sensorl6 29,661 28,600 27,9 31,5 0,8 bar

Fonte: Arquivo proprio.

Em se tratando de uma métrica importante para a maquina como um todo, foi
criado um indice de disponibilidade da maquina, que representa o periodo total, dentro
do més especifico, o qual o sistema esteve no modo ligado. Assim, é facil de visualizar
e ter a informagéao direta de quanto tempo a maquina esteve desligada, seja por opgao
ou por fatores como manutencéo e falhas. O resultado disso, assim como um grafico
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pode ser visto na figura 30.

Figura 30 — Exemplo de exibicao de disponibilidade da maquina da pagina Sensores e

Maquina.
29d, 23:5%h
98.17% 29d, 10:50h
41.67% 12d, 12:03h
56.56% 16d, 23:12h

Proporcao de Maquina em operagao

Maquina Parada

Maquina em operagio (81)

Maquina em operacdo (B2)

Fonte: Arquivo proprio.

Para estes célculos, foram usados os métodos anteriores para detectar o pe-
riodo completo o qual a maquina esteve ligada e uma relagdo com o periodo total de
dados recebidos no més, sendo o intervalo maximo de tempo possivel.

Agora, a parte mais visual e voltando para as andlises dos sensores, esta a
exibicao dos graficos das variaveis, como podem ser vistas nas figuras 31 e 32.

Figura 31 — Exemplo de grafico de sensores da pagina Sensores e Maquina. Contém
2 variaveis de pressao.

|_Filtro_1
- N
o o

—
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I Filtro_2

2024-05-17  2024-05-21  2024-05-25

Tempo

2024-05-01  2024-05-05  2024-05-09  2024-05-13

Fonte: Arquivo proprio.

Nas duas figuras em questao, foram utilizados os valores originais para plotar o
grafico e, nos periodos 0s quais a maquina esta em modo ativo (utilizando os métodos
de analise descritos anteriormente na se¢ao 4.4.3.1) foi dado uma maior énfase com o
uso de uma linha mais grossa no gréfico.

Além disso, como visto na figura 32, que pde em conjunto o gréafico de tempera-
tura e o grafico de pressodes, ha mais uma métrica associada ao grafico. Como mencio-
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Figura 32 — Exemplo de gréafico de sensores da pagina Sensores e Maquina com limi-
tes associados ao desvio padrdo. Contém 2 variaveis de pressao e 1 de
temperatura.
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Fonte: Arquivo proprio.

nado anteriormente na secao 4.5, é criada uma métrica de média + 1.5« desvio padrao
que denota uma regidao de operacdo meédia. Assim, para tornar ainda mais facil visu-
alizar os pontos outliers, esses valores, para cada variavel, sdo plotados como linhas
tracejadas no gréfico, evidenciando os pontos acima ou abaixo dessas linhas.

Com isso, € interessante, no exemplo deste ultimo grafico, verificar e associar
0s pontos externos a essa regiao de operacao média a fim de verificar a real causa
para este efeito ou de observar mais atentamente no futuro.

5.3 ALARMES

Na terceira pagina, sdo utilizados os mesmos métodos de analises, mas dessa
vez, checando se os alarmes previamente inseridos manualmente no cédigo foram
ultrapassados. Assim, como mencionado na descrigdo do desenvolvimento do método
(na secao 4.4.3.3), esta funcao é capaz de retornar varias informagdes que foram
usadas para criar a tabela vista na figura 33.

Na figura em questao, para cada sensor ha um conjunto de informacdes dividi-
das em colunas, séo elas:

» Sensor: contém o nome do sensor (neste caso, um nome ficticio).

+ Alarme: valor limite atribuido como alarme, seja da categoria LL, L, H ou HH, e
sua respectiva unidade. Caso seja L ou H, tera preenchimento de cor amarelo e,
caso seja LL ou HH, sera vermelho.
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Figura 33 — Exemplo de tabela de alarmes da pagina de Alarmes. Contém nomes de
sensores ficticios. Imagem foi cortada para caber no documento.

27.0bar  12d, 12:41h 3 Im.cno 06, 20:13 06, 21:02 12,05:23
Fim 06,20:57 12,05:12 19,09:10

Inicio | 01,00:00 01,14:50 02,15:02 03,15:47 04,16:54 07,18:25 12,

Fim  01,01:04 02,00:54 02,23:50 04,01:29 04,17:05 07,20:46 12,:

Inicio  06,20:49 06,21:31 08,03:53 09,18:41

Fim  06,20:57 07,01:58 09,16:56 12,05:12

o - '2% 285 Inljcic 01,15:57 01,16:06 01,16:15 01,16:53 01,17:01 01,17:29 01,:
fim  01,16:00 01,16:08 01,16:17 01,16:57 01,17:04 01,17:31 01,

Inicio  06,20:47 06,21:02 08,03:22 09,17:24

Fim  06,20:57 07,01:58 09,16:56 12,05:12

ici : - : :4 : E i
270k 14d, 251200 - i Inicio 01,0009 01,00:24 01,0032 01,00:41 01,0051 01,01:03 01,(
fim | 01,00:12 01,00:30 01,00:3¢ 01,00:44 01,00:57 01,01:13 O1.(

50.0°C  4d, 18:53h !,07% 28

15.0bar  4d, 04:09h 5,34% 4

15.0bar  4d, 06:28h Is,gs% a

Fonte: Arquivo proprio.

» Duracao Total: periodo total, formato em dias, horas e minutos, do tempo o qual
o alarme especificado ficou acionado.

* % Op: porcentagem da duracao total do alarme sobre o tempo total de operacao
da maquina ligada.

» Picos: numero de vezes o qual o alarme foi acionado e corresponde a quantidade
de intervalos registrados.

» Periodos: mostra o timestamp inicial e final dos intervalos/picos de alarme acio-
nado.

Dessa forma, é facil de obter informacdes gerais sobre os alarmes registrados e,
caso seja necessario uma analise mais profunda, tem-se a informacgao dos timestamps
iniciais e finais dos intervalos de acionamentos.

Ainda sobre os alarmes, a fim de oferecer uma ideia de qual sensor esta de-
mandando maior atencédo, foi gerado uma relagdao temporal entre todos os alarmes
acionados. Dessa forma, € facil visualizar o sensor o qual possui o0 alarme que passou
mais tempo acionado e precisa ser observado com mais cuidado. O resultado dessa
andlise pode ser visto na figura 34.

5.4 PREDICAO DE DADOS

Agora, na quarta pagina, estdo as predi¢cdes de dados para as variaveis dos
projetos. Esta se¢ao € dividida em 2 partes:

» Predicdo anterior e valores reais: contém graficos com a projecao dos dados
feita no inicio do més de referéncia e os dados reais da variavel desse més
(em vermelho). Treinamento do algoritmo foi feito somente até o inicio do més.
Exemplo de resultado na figura 35.
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Figura 34 — Exemplo de tabela de alarmes da pagina de Alarmes. Contém nomes de
sensores ficticios.

Proporcdo de Alarmes

Sensor E

Sensor A

Sensor B

Sensores
Sensor C

Sensor D

Fonte: Arquivo proprio.

* Predigao futura: contém gréaficos com a projecao dos dados para 0 més seguinte.
Treinamento do algoritmo foi feito até o final do més em questao, incluindo os
dados recentes. Exemplo de resultado na figura 36.

Para realizar essas analises, foram utilizados somente os periodos de maquina
ativa e, novamente, os métodos descritos anteriormente (na se¢ao 4.7).

Dessa forma, para a primeira parte (figura 35), é interessante observar a ve-
racidade das predi¢cdes e o quanto ela é precisa, mesmo para dados volateis como
temperatura e pressao (como no caso da pressao no segundo grafico). Ainda sobre
a presséo, nota-se que, mesmo com picos e sazonalidade, a predicao tem um bom
indice de acerto. Além disso, a fim de verificar tendéncias, € ainda mais valido observar
as variaveis de contadores de particulados, ja que sao mais estaveis.

Agora sobre a segunda parte (figura 36), vale observar se os valores projetados
tem a tendéncia de ultrapassar ou nao os alarmes registrados.

Utilizando-se dessa comparacao entre dados preditos e dados reais, € notavel
a facilidade para fazer comparagdes de quando o valor real esta dentro ou fora do
planejado e, assim, tracar estratégias para agir acerca desse determinado sensor de
forma planejada e prévia.
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Figura 35 — Exemplo de gréafico de projecédo e dados reais da pagina de Predicao de
Dados. Sensores MCS e de pressao, respectivamente.
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Fonte: Arquivo proprio.

Figura 36 — Exemplo de grafico de projecao da pagina de Predicdo de Dados. Sensor

20 A

de presséo.

T o Histérico

Predigao
Zona de Predigao
- Alarme

2024-03-02  2024-03-16  2024-03-30  2024-04-13  2024-04-27  2024-05-11  2024-05-25  2024-06-08  2024-06-22

5.5

PARECER TECNICO

Tempo

Fonte: Arquivo proprio.

Nesta ultima pagina do documento, ha somente um campo em branco para
demais observagdes especificas do técnico responsavel ou gestor acerca do relatorio
gerado.
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6 RESULTADOS

Agora, como uma sec¢ao dos resultados gerais do desenvolvimento do estudo,
podemos dividir em 2 partes: os resultados obtidos devido a criacdo do cédigo de
analise e devido a criacao dos relatorios automaticos.

6.1 RESULTADOS DO CODIGO E ANALISES

De forma geral as analises desenvolvidas no cédigo principal responderam bem
aos dados utilizados. Como resultados prévios e ja comentados neste trabalho, no
capitulo 5 ja foi utilizado grande parte do material desenvolvido anteriormente, no
capitulo 4, pois, para desenvolver e gerar os relatérios automaticos, foi necessario
carregar toda a anadlise previamente feita e somente adequar para ser algo automatico
e com recorréncia.

Como o contexto do projeto, desde o comego, demanda uma necessidade de
ser um estudo genérico e de se adequar em diferentes contextos (desde que caracte-
risticas parecidas, como no caso das maquinas desse estudo), essa capacidade de
adaptacao é um fator essencial. Como constatado, o cédigo que gera as andlises deve
ser modular e abstrato, de forma que se adapte em diferentes contextos, ja que sera
usado para varias maquinas diferentes. Dessa forma e sob esse critério de adapta-
bilidade, como visto no capitulo 5, as analises se comportaram bem para os 5 tipos
diferentes de maquinas dos diferentes projetos.

Outro fator muito importante a se analisar nos resultados é a divisao do funci-
onamento da maquina baseado em algumas variaveis, como pressao e temperatura.
No geral, desde que o cddigo receba corretamente as variaveis e valores de corte
para cada caso, as fungdes se comportam bem para os diferentes niveis de operagao.
Ao longo do estudo, podem ser vistas diferentes figuras com esta correta divisdo de
funcionamento, independente da variavel ou projeto, como das figuras 31 e 21.

Por ultimo, outro fator muito relevante nesse estudo € a predicdo de dados.
Os resultados desse tépico sdo mais complexos de serem analisados e dependem
de muitos fatores. Como visto em varias imagens deste trabalho, quando utilizando
0 método e parametros corretos, grande parte das projecoes estao dentro do limite
esperado (faixa azul claro) nos graficos de projecao, como nos graficos das figuras 35 e
27. Entretanto, este atributo fica dificil de relacionar para certas variaveis em momentos
instaveis, como a temperatura em um ciclo de uso da maquina muito diferente do
padrao, como pode ser visto no segundo grafico da figura 37. Por outro lado, na mesma
figura, h& o primeiro gréfico, que trata da presséao e, mesmo com sazonalidades e picos,
a projecao dos dados se comporta muito bem e possui 100% dos dados reais contidos
na margem. Além disso, vale ressaltar os picos de pressao existentes nos dados reais
e no conjunto projetado para o futuro.
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Figura 37 — Exemplo de predicdo de dados entre pressao e temperatura, respectiva-
mente.
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Fonte: Arquivo proprio.

6.2 RESULTADOS DO RELATORIO AUTOMATICO

Para a criagéo dos relatérios automaticos, também houve um bom desempenho.
Mesmo que com pouco tempo de teste, ja foi possivel ver que o cddigo consegue gerar
informagdes consistentes, mesmo que com meses diferentes e com continuas novas
entradas de dados.

De forma geral, conforme visto ao longo das explicacdes do capitulo 5, os grafi-
cos, textos e as tabelas geradas pelo relatério agregam valor aos dados previamente
adquiridos. Trazendo um pouco do conceito da hierarquia DIKW (Data, Information,
Knowledge, Wisdom; detalhada na secao 3.3.4), o relatério é capaz de transformar o
simples dado adquirido do banco de dados em uma informacao relevante para o gestor
da empresa cliente ou técnico analista do sistema. Essa informacgao agregada se da
nao somente pela evidéncia de algumas informacdes mais relevantes, como insights
e, por exemplo, as estatisticas, os graficos com énfase em momentos especificos, gra-
ficos comparativos e até mesmo as predi¢cdes de dados capazes de alertar o usuario,
caso a projecao ultrapasse algum alarme pré-definido.

Pode-se dizer que a presente andlise de particulados em correlacdo com outras
variaveis da maquina e a ocorréncia de falhas ja foi validada por um dos clientes. Em
uma das maquinas hidraulicas, foi constatado um pico de particulados em conjunto
com uma operacao anormal de temperatura. Apds alguns dias e apés ser acusado pelo
sensor de vibragao, o redutor de pressao do circuito hidraulico quebrou e a maquina
teve que entrar em pausa e em processo de manutencgao por alguns dias, até que as
pecas sejam encomendadas e o conserto executado. Este case aconteceu quando o
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projeto ainda estava em implementacéo e ndo foi dado o devido crédito a informacao
do sensor de particulados.

Portanto, neste caso, se o projeto ja estivesse implementado, o gestor do sis-
tema hidraulico seria capaz de visualizar o funcionamento anormal da maquina e reali-
zar, assim como mencionado no conceito de manutencao preditiva, uma observacao
mais assertiva e organizar previamente uma manutengao agendada.

Ainda sobre casos de uso, pode-se citar outros dois casos que clientes passa-
ram a observar apos a utilizacao dessas analises:

« foi constatado o travamento de uma valvula hidraulica apdés o aumento anor-
mal de temperatura e a maquina pode passar por um momento de manutengao
agendada e

« foi constatada uma ineficiéncia do trocador de calor presente em uma maquina
hidraulica em estagcdées do ano mais quentes.

Assim, pode-se concluir que a analise e os relatérios automaticos foram facilita-
dores para a gestao e controle dessas maquinas hidraulicas.
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7 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

O desenvolvimento deste projeto demostrou a viabilidade e as vantagens da
implementacao de um sistema de manutencao preditiva em maquinas hidraulicas utili-
zando o sistema loT da GreyLogix Brasil. Os resultados, mesmo que iniciais, confirmam
que a analise continua e a predigao de dados, se baseando em variaveis criticas, como
pressao, temperatura, umidade e contaminagao do fluido, permitem uma gestao mais
eficiente da manutencgéo, trazendo uma reducgéo de custos e o aumento da disponibili-
dade das maquinas.

Outro fator que funcionou e se mostrou relevante com as analises realizadas,
foi a classificagcao e divisdo do funcionamento da maquina como critério de selecao
para o treinamento do algoritmo de predigdo de dados e também para a andlise mais
precisa da condicdo dos componentes. Mesmo com diferentes cenarios de atuagao
industrial e especificidades das maquinas, o cédigo utilizado foi capaz de realizar a
divisdo para todas as cinco maquinas distintas.

Além disso, este estudo valida a importancia da integracao entre sensores e dis-
positivos 10T na industria em conjunto com a anélise de dados para fins de transformar
a abordagem da manutencéo industrial e trazer, cada vez mais, informagdes de valor
para 0s processos industriais.

Embora o projeto ainda esteja sendo desenvolvido e ajustado, de acordo com
os resultados preliminares obtidos e comentados na sec¢ao anterior, pode-se dizer
que utilizando-se dessas analises e desses relatdérios em conjunto com os conceitos
de manutengéo preditiva e da proje¢ao dos dados, houve uma maior facilidade em
visualizar e compreender os processos e possiveis futuras falhas. Tendo como com-
paragao industrias onde existe somente o dado puro do sensor numa tela do chao de
fabrica, agora utilizando-se do monitoramento constante e de tendéncias e projecdes,
a empresa hoje tem a capacidade de obter a informacao referente a necessidade de
manutencao de forma prévia e com tempo suficiente para organizar o processo, evi-
tando, assim, periodos maiores e ndao programados de maquina parada e reduzindo o
custo por manutencao.

Dessa forma, pode-se afirmar, para cada objetivo proposto:

+ Adquirir e organizar dados: os dados, armazenados como séries temporais
em formato de base histérica, foram devidamente organizados e manuseados de
acordo com a metodologia de analise de funcionamento da maquina proposta.
Além disso, o cddigo responsavel por essas tarefas, mesmo em diferentes ce-
narios e com algumas especificidades dependendo do projeto, se adequou aos
dados.

» Predicao de dados: as projecoes, mesmo que nao sendo baseadas em algorit-
mos de multivariaveis, correspondeu bem aos testes e comparacdes realizadas.
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7.1

Vale ressaltar que a resposta obtida ndo é uma certeza absoluta, mas sim uma
indicacao de tendéncia do valor obtido pelos sensores. Além disso, a parte de
treinamento sofre grande influéncia quanto aos dados utilizados, aumentando
ainda mais a importéncia para a etapa anterior de organizagéo dos dados.

Apresentacao dos dados: Os relatorios gerados, contendo andlises, estatisticas,
insights e as proje¢des dos dados, performaram bem e foram capazes de agregar
bastante informagéo e conhecimento a respeito da condigao geral da maquina
ao longo do periodo analisado.

PERSPECTIVAS PARA FUTUROS TRABALHOS

Além do trabalho proposto, ao longo do desenvolvimento foram pensadas novas

alternativas e ideias para a continuagdo e/ou validagdo de melhorias para o tema
apresentado neste estudo, como as seguintes:

Integracao de log de atividades do funcionamento do sistema: implementar
e anexar, em conjunto com o banco de dados dos sensores ja utilizados neste
estudo, novas variaveis qualitativas sobre o funcionamento ou estado do sistema,
como por exemplo a indicagao de uma troca de filtro ou uma indicagéo de falha
em uma valvula.

Maior gama de eventos e correlacoes: utilizando-se de variaveis qualitativas
e de um maior banco de dados com mais eventos distintos, seria possivel gerar
novas correlagdes e aumentar a gama de andlises possiveis a serem realizadas.

Adicionar suporte para falhas: incluir acées a serem tomadas em momentos
ou situagdes identificadas como fora do padrdo ou relevantes, como por exemplo
uma solicitagao de trocar o filtro de limpeza do fluido ap6s verificar uma crescente
tendéncia ou alarme no valor de saturacdo do fluido da maquina.

Algoritmo multivariavel para correlacoes: adaptar o Prophet ou utilizar outro
algoritmo capaz de interpretar correlagbes e multiplas variaveis no treinamento
das predigdes, a fim de validar correlacdes para as proje¢des das variaveis.

Indicador para comparacao: criar uma variavel para servir de comparagao
entre periodos distintos, correlacionando indices de aumento de valores, como
de pressao e de contaminagao do fluido, e criando uma métrica que pode ser
utilizada para verificar se estd mudando ao longo do tempo.

Portanto, o trabalho se encerra com os objetivos alcancados, mesmo que com

dados preliminares da execugédo, mas abre portas para melhorias e novos estudos
sobre o topico estudado.
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