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Resumo: A aplicagdo de dois modelos de previsdo de falhas em manutencdo industrial
utilizando Redes Neurais Avrtificiais (RNA), é o objetivo manifesto deste trabalho. E
formada uma série temporal diaria, com base num levantamento de 05 anos de
intervencdes de paradas para manutencdes. Assim objetiva-se introduzir estes modelos e
verificar sua capacidade de previsdo de paradas nos sistemas, visando prolongar o tempo
de operagdo e, consequentemente, aumentar sua disponibilidade.Os resultados obtidos
neste trabalho demonstram a aplicabilidade das Redes Neurais nas previsdes de falhas.
Confirma-se, ainda, a habilidade das RNAs em efetuar previsao em um conjunto de dados
com forte componente de ndo-linearidade.

Palavras-chave: redes neurais, previsdo de falhas, manutengéo industrial.

Abstract: The objective of this work is the application of two failure prediction models in
industrial maintenance with the use of Artificial Neural Networks (ANN). A daily time
series is modeled based on dada from a five years period of maintenance interventions
pauses. Thus, the purpose is to introduce these models and verify its system’s pauses
prediction capacity aiming the extension of operational periods and consequently increase
its availability. The results obtained in this study demonstrate the applicability of Neural
Networks in failure predictions, as well as, the ANN’s ability to predict in a strong non-
linear component dada group.
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1. INTRODUCAO

A aplicagdo de modelos de previséo de
falhas em  manutencdo  industrial
utilizando Redes Neurais Artificiais
(RNA), é o objetivo manifesto deste
trabalho.

E uma caracteristica do ambiente
industrial contemporaneo, a acirrada
competicdo, 0 que leva as empresas a
procurarem minimizar seus custos. Neste
cenario torna-se de extrema importancia a
coleta e o tratamento de dados de
manutencdo, visando a real necessidade
de reparo dos equipamentos e sistemas da
planta.

Atualmente a operacdo prolongada e
eficaz dos sistemas produtivos €
exigéncia vital. Logo se impde a
necessidade de conhecer e controlar
quaisquer possiveis falhas que venham a
comprometer a missdao produtiva. A meta
passa a ser o prolongamento da atividade
do sistema a plena carga e de modo
continuo, no tempo necessario, sem que
seja afetado por defeitos em suas partes
integrantes.

A manutencdo preditiva apresenta a
vantagem de predizer o estado dos
componentes, informando quando o
mesmo apresentara falha, dentro de boa
margem de certeza. Para tal, ha
necessidade de executar aquilo que é
chamado de “diagndstico”. Através do
mesmo, ficar-se-a sabendo qual o estado
de determinado ou  determinados
componentes, quando 0S  MesmMOs
apresentardo falhas e como programar a
sua substituicdo antes da ocorréncia da
situacdo critica que leva ao rompimento e
consequiente parada do equipamento
(Nepomuceno, 1989).

Neste trabalho é formada uma série
temporal diaria, com base num
levantamento de 05 anos de intervengdes
de paradas para manutencGes em diversos
sistemas  produtivos na 4rea de
acabamento da Petroflex Ind. e Com.
S.A., a maior produtora de borrachas
sintéticas da América Latina e uma das
maiores do mundo. Assim objetiva-se
introduzir modelos baseados em redes

ENGEVISTA, v. 7, n. 2, p. 4-18, dezembro 2005

neurais e verificar sua capacidade de
previsdo de paradas nos sistemas, para
que, no futuro, seja possivel intervir, num
tempo Otimo, antes que o0s sistemas
falhem, de forma a prolongar o tempo de
operacgao e, conseqiientemente, aumentar
sua disponibilidade.

Modelos baseados em redes neurais vém
sendo utilizados com sucesso na previséo
de séries temporais onde ha um forte
componente de ndo linearidade. Este fato
pode ser explicado pela capacidade que
uma rede neural tem de funcionar como
um “aproximador universal” de fungbes
continuas  (Cybenko, 1989). Esta
abordagem vem sendo utiliza com
bastante freqiiéncia em séries temporais
financeiras (Klimasauskas, 1992),
(Draisma, Kaashoek & Dijk, 1993),
(Cheng, 1996), (Refenes, 1994), bem
como em previsdes de consumo de cargas
elétricas, (Park, 1991), (Lin, 1996), onde
outras técnicas estatisticas tém se
mostrado menos eficazes.

2. REDES NEURAIS
2.1 DEFINICAO

As Redes Neurais Artificiais (RNA) séo
processos de informacBes tecnoldgicas
inspiradas em estudos do cérebro e do
sistema nervoso (Trippi; Turban, 1993).

Haykin (1994) define RNA como:

“As RNAs séo processadores,
massivamente paralelos e distribuidos,
que tém uma propensdo natural para
armazenar o conhecimento proveniente
da experiéncia e torna-lo util. Desta
forma, assemelhando-se ao cerebro
humano em dois aspectos:

1- o conhecimento é adquirido pela
rede através de um processo de
aprendizado e

2- as intensidades das conexdes
entre neurbnios, conhecidas como
pesos sinapticos, sdo usadas para
armazenar o conhecimento”.

Motivados pelo desejo de se entender e
simular o funcionamento do cérebro, os
modelos de redes neurais vém se
desenvolvendo, ao longo dos anos,
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através de generalizacbes de modelos
matematicos. Devido a sua capacidade de
aprender através de exemplo e de
generalizar a informacdo aprendida, as
RNAs estdo  propondo  solugdes
interessantes em diversas areas como a
administragdo de empresas, economia,
medicina, agronomia, engenharia, etc.

O modelo matematico de um neurdnio
artificial foi primeiramente idealizado
pelos pesquisadores W. S. McCulloch e
W. H. Pitts (Zurada, 1992) no ano de
1943. A principal limitacdo do neurénio
de McCulloch e Pitts é que ele foi
proposto com pesos fixos, ndo ajustaveis,
s6 conseguindo, assim, implementar
fungdes linearmente separaveis.

LI =

5 U /

Figura 1 - Neurdnio de McCuloch

Na figura 1, os sinais de entrada s&o
representados na figura por Xp, e devem
chegar ao neurénio a0 mesmo tempo para
que sejam processados e enviados para a
saida. Os pesos, representados por Wp,
sdo atributos de grande relevancia no
neuronio artificial, pois representam o
grau de importancia (intensidade) que
determinada entrada possui em relagdo ao
neurdnio em questdo. O papel do peso é
multiplicar o sinal Xp na entrada da
sinapse conectada a um neurdnio.

Matematicamente, 0S pesos S&0 Vistos
como um vetor de valores [Wy,
Wo,..,Wp] para um neurbnio, ou uma
matriz de pesos, colecdo de vetores, para
um conjunto de neurdnios.

A fungdo soma adiciona as entradas
ponderadas pelos pesos respectivos. O
sinal de excitacdo de um neurbnio € o
resultado do somatoério do produto dos
sinais de entrada representados pelo vetor
[Xl, Xo, ,Xp]
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Na sequéncia, 0 processo encontra a
funcdo de ativacdo f(a) juntamente com o
limiar (threshold) &. Se o valor da
resultante da soma entre o produto dos
sinais de entrada pelos respectivos pesos
atingiu o limiar, 0 mesmo € repassado;
caso contrario, o sinal ndo serd
transferido. A funcdo de ativacédo
funciona como um limitante a amplitude
da saida do neurénio, ou seja, a entrada é
normalizada dentro de um intervalo
fechado.

Finalmente y ¢é a saida do neurénio.

No estado da arte da computagédo neural
ndo € necessario ficarmos limitados ao
nosso entendimento das redes neurais
bioldgicas. A despeito da extensiva
pesquisa da neurobiologia e psicologia,
importantes questdes permanecem sobre
como o cérebro e a mente trabalham. Esta
¢ a principal razdo para que os modelos
de computacdo neural ndo sejam muito
limitados aos atuais sistemas bioldgicos,
(Turban; Trippi, 1993).

2.2. APRENDIZAGEM

Aprendizagem € o processo pelo qual os
parametros de uma rede neural séo
adaptados por meio de um estimulo
continuo do ambiente, no qual a rede esta
operando, sendo o tipo especifico de
aprendizagem realizada definido pela
maneira particular como ocorrem 0s
ajustes  realizados nos  parametros
(Haykin, 1994).

Sem duvida, o grande atrativo das redes
neurais esta na capacidade de
aprendizagem, onde a rede extrai
informacBes relevantes de padrbes
apresentados gerando uma representagéo
prépria do problema.

O processo de aprendizagem pode ser
simplificado da seguinte forma (Trippi;
Turban, 1993):

“As Redes Neurais Artificiais aprendem
com seus erros. Normalmente 0 processo
de aprendizagem (ou treinamento)
envolve trés fases:
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1- Compute a saida;

2- Compare a saida com as respostas
desejadas;

3- Ajuste 0s pesos e repita 0 processo.

Usualmente o processo de aprendizado
comeca pelos pesos randomizados. A
diferenca entre a saida atual (Y ou Yt) e a
saida desejada (Z) é chamada de A. O
objetivo é minimizar o A (ou no melhor
reduzi-lo a zero). A reducdo do A é feita
pela mudanca incremental dos pesos”.

2.3 0 ALGORITMO
“BACKPROPAGATION”

As redes do tipo MLP tem sido utilizadas
com sucesso para a solucdo de varios
problemas envolvendo altos graus de nao
linearidade. Seu treinamento € do tipo
supervisionado e utiliza um algoritmo
muito popular chamado retro-propagacao
do erro (error backpropagation). Este
algoritmo é baseado numa regra de
aprendizagem que “corrige” 0 erro
durante o treinamento (Haykin, 1994).

O algoritmo “backpropagation” foi criado
por Rumelhard, Hinton e Williams em
1986 (Zurada, 1992), (Haykin, 1994), a
partir da generalizacdo da regra de
aprendizado “Widrow-Hoff”, que fora
introduzida em 1960-1962 para redes do
tipo “feedforward perceptron”. A regra
de aprendizado “Widrow-Hoff”, também
conhecida como “Regra Delta” — LMS
(minimizacdo do erro médio quadratico)
— (ue ajusta 0s pesos das conexdes entre
0s neurdnios da rede de acordo com o
erro, ou seja, esta regra tem como
objetivo encontrar um conjunto de pesos
e polarizagdes que minimizem a funcgao
erro:

E:%ZR:

S
p=1 i=1

Vpi Ypi )2 1)

onde,

R = ndmero de padrBes ou vetores de
entrada;
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S = ndmero de neurbnios de saida —
dimensdo do vetor de saida;

Yp.i = saida desejada no i-ésimo neuronio,
quando p-ésimo padrdo é apresentado;

Y’pi = saida obtida pela rede no i-ésimo
neurdnio, quando o p-ésimo padrdo é
apresentado.

A alteracdo dos pesos W;; da regra
“Widrow-Hoff” é calculada da seguinte
maneira:

AWi,j:- ﬂ@E/aWiﬁj (2)

onde, = taxa de aprendizado e OE

/0 W;; é a derivada parcial do erro em
relacdo ao peso da respectiva conexdo —
gradiente. A principal restricdo na
minimizacdo do erro no sentido do
gradiente decrescente é que a funcdo de
transferéncia do neurdnio tem que ser
monotoénica e diferenciavel em qualquer
ponto.

O algoritmo “Backpropagation” (BP)
refere-se a uma regra de aprendizagem
que consiste no ajuste dos pesos e
polarizacbes da rede através da
retropropagacdo do erro encontrado na
saida. A minimizacdo € conseguida
realizando-se continuamente — a cada
interacdo — a atualizacdo dos pesos e das
polarizagcdes da rede, no sentido oposto
ao do gradiente da fungdo no ponto
corrente, ou seja, proporcionalmente ao
negativo da derivada do erro quadratico
em relacdo aos pesos correntes. Trata-se,
portanto, de um algoritmo de treinamento
supervisionado, deterministico, de
computacdo local, e que implementa o
método do gradiente decrescente nas
somas dos quadrados dos erros.

A topologia da arquitetura da rede que
utiliza esta regra de aprendizagem é
formada, geralmente, por uma ou mais
camadas escondidas (intermediarias) de
neurdnios nado-lineares (com funcdo de
propagacdo sigmoidal) e uma camada de
saida de neurbnios lineares. Devido a
grande difusdo da arquitetura da rede a
que esta regra de aprendizagem se aplica,
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é comum referir-se a ela com 0 nome da
propria regra de aprendizagem, ou seja,
rede BP. Redes BP com polarizagfes
com, no minimo, wuma camada
intermediaria de neur6nios lineares na
saida, sdo teoricamente capazes de
realizar a aproximacdo de qualquer
funcdo matematica, sendo ainda bastante
utilizadas na associacao e classificacao de
padroes.

3. ESPACOS AMOSTRAIS

Na Petroflex, atualmente séo
acompanhados 23 (vinte e trés) motivos
de paradas, ou seja, equipamentos ou
sistemas que, no caso de falha, param o
sistema produtivo.

Devido a natureza deste trabalho, optou-
se por escolher apenas 01 (um) motivo
relevante de parada de sistemas para
verificar se 0 comportamento diario do
mesmo pode ser previsto por redes
neurais.

Com o0 intuito de verificar o
comportamento das séries temporais
relativas as quantidades de horas paradas
diariamente para cada motivo escolhido,
foram organizados os dados produzindo o
somatdrio diario ao longo dos 05 (cinco)
anos, ou seja, uma série de 1826 dias
corridos com suas respectivas horas
paradas.

Assim sendo, segue o grafico do motivo
de parada estudado neste trabalho, feito
no software Matlab®, mostrando o dia
que ocorreram falhas e quantas horas
permaneceram inoperante.

CODIGO 03- HORAS PARADAS

TOTAL DE HORAS

i ...JIAJ Al I\‘ u \‘h

0 200 400 GOD G600 1000 1200 1400 1600 1800 2000
DIA

Figura 2 — Grafico da serie temporal,
horas reais — codigo 03.
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4. CONSTRUCAO DA REDE

Ap6s a normalizagdo, os dados relativos a
cada cddigo foram divididos em 03(trés)
blocos para diferentes finalidades:
treinamento, validacédo e teste. Tendo em
vista 0 objetivo do trabalho em foco e a
quantidade de dados de entrada para cada
rodada, 1826, optou-se por dividi-los em
trés grupos iguais, garantindo assim uma
consistente massa de dados para teste.
Sendo assim, os valores das series
temporais  ficaram  distribuidos da
seguinte forma:

- 01 a 608 — Treinamento.
- 609 a 1216 — Validacao.
- 1217 a 1824 — Teste.

O software utilizado foi o Matlab®
através da Neural Network Toolbox. Este
programa utiliza para redes feedforward,
0 algoritmo backpropagation usando
gradiente decrescente nomeado por
“trainlm”. O computador utilizado foi um
AMD Athlon 2400, 1.99Ghz.

Visando acelerar a fase de treinamento,
os dados foram normalizados (Haykin,
2001), tambem proporcionando dados de
entrada entre 0 e 1. A funcdo de ativagédo
escolhida foi a Logistica Sigmoidal,
obtendo-se saidas também
compreendidas entre 0 e 1 facilitando as
medidas de acuracia.

Na fase de treinamento e validacdo, o
processo somente € interrompido por dois
mecanismos pré-determinados. @)
primeiro diz respeito a um padrdo
minimo de erro na saida, determinado no
caso em foco, na fase de retropropagacéo,
pelo erro quadratico médio, e o segundo
mecanismo de interrupcdo € devido ao
namero maximo de interacdes permitidas
(epochs). Foi pré-definido que para todas
as redes testadas seriam fixados dois
valores para o erro médio, 0,01 e 0,005 e
um limite de 30.000 interagdes.(Limites
inicialmente definido, tendo como base
alguns testes realizados com os dados e
por serem valores de aceitavel precisao
no caso em questao).
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Para a taxa de aprendizado e o
momentum, dois importantes parametros
que auxiliam na aceleracdo do
treinamento, optou-se por utilizar o
padrdo do Matlab®, o ‘traingd’, ou seja,
automaticamente o programa altera e
adapta a taxa de aprendizado e os valores
do momentum a medida que o erro médio
quadratico diminui.

No tocante a arquitetura da rede, foi
utilizada apenas uma camada oculta,
tendo em vista que, esta topologia mais
simples, ja é suficiente para possibilitar a
aproximacéo de funcdes continuas e ndo-
lineares das entradas. Assim, com o0
objetivo de encontrar a melhor
arquitetura, ou grupo de redes que
adquiram as melhores capacidades de
aprendizado, partiu-se de  01(um)
neurdnio na camada oculta, aumentando
este numero sem limites inicias pré-
determinados e  verificando-se 0
comportamento das redes, tanto na fase
de treinamento e validacéo
acompanhando o pardmetro de erro,
quanto na fase de resultados dos testes
realizados.

Em relacdo ao parametro de erro, foi
utilizado, como técnica para mensuragao
da acuracia do modelo de previsdo, a
relagdo entre os valores da saida da rede e
de treinamento, para isto, foi plotado, a
saida da rede e o conjunto de validag&o
(valor esperado), em gréaficos superpostos
e em cores diferentes com o intuito de
obter preliminarmente uma analise visual,
e as diferencas, os valores dos erros
encontrados, foram mostrados
graficamente. Os menores valores de
erros  encontrados  determinam  as
melhores redes.

Com base neste pardmetro de avaliagdo
foram realizadas simulacbes com o
intuito de separar um primeiro conjunto
de redes, que demonstrassem
genericamente, as topologias (nimeros de
neurdnios na camada escondida) mais
viaveis. Assim foram separadas para uma
segunda fase de treinamentos seis
arquiteturas com 02, 03, 04, 05, 10 e 20
neurénios. Nesta fase, assim como nas
anteriores, cada arquitetura corresponde a
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duas redes, ou seja, uma para erro medio
quadratico de 0,01 e outra de 0,005 e as
duas com maximo de 30.000 interacdes,
inicialmente, e se fosse verificado a
necessidade de mais interagdes, novas
simulacdes seriam realizadas. Para cada
configuracdo foram repetidas no minimo
10(dez) vezes cada arquitetura. N&ao
houve preocupagdo com o0 tempo dos
treinamentos.

Ainda com o intuito de verificar a
capacidade de previsdo e adequacdo a
valores futuros, foi comparada a saida da
rede ao conjunto de teste; esta diferenca
também produziu um erro que foi
mostrado graficamente. Posteriormente a
rede ainda foi simulada para este
conjunto de teste e a saida desta rede
simulada comparada com o valor
esperado, ou seja, ao proprio conjunto de
teste.

Numa nova etapa, mantendo-se 0 mesmo
nimero de neurbnios na camada
intermediaria, para a mesma Série
temporal, os conjuntos de treinamento,
validacdo e teste, foram reorganizados de
sorte a fornecerem para uma nova rede,
com trés entradas distintas em instantes
denominados t-1, t-2 e t-3, seguidos dos
respectivos valores de validacdo e teste.
A intencdo é a de verificar mais uma vez
a capacidade de previsdao da rede neural
para 0sS mesmos dados, porém em
instantes diferentes. Assim, para esta
nova arquitetura e para cada cdédigo,
foram testadas varias redes, analisadas as
performances na fase de treinamento e
validacdo e comparadas as saidas com 0s
dados de teste, configurando um erro,
posteriormente analisado. Esta mesma
rede também foi simulada para os dados
de teste e a diferenca entre esta nova
saida e o proprio dado de teste mostrado
graficamente.

5. RESULTADOS

Preliminarmente, no decorrer das
simulagOes realizadas, verificou-se a
necessidade de, para a mesma arquitetura,
simular vérias vezes, com o intuito de
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encontrar o melhor grupo de resultados e
tentar busca-los em simulacdes futuras.

# Codigo 03 (Sistema de Acido Soro e
Agua Mée).

Melhor topologia: 03 (trés) neur6nios na
camada escondida.

Rede iniciada para 30.000 interagdes.

Limite de Erro Médio Quadratico — 0,005
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Figura 3— Performance da rede neural na
fase de treinamento e validag&o.
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Figura 5 — Gréfico do erro da rede para o
conjunto de validagéo.
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Figura 6 — Graficos superpostos da saida
da rede e os dados de teste - codigo 03.
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Figura 7 — Gréfico do erro da rede para o
conjunto de teste.

erro da rede simulada para o conjunto de TESTE
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Figura 8 — Grafico do erro da rede
simulada para o conjunto de teste.
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Figura 9 — Performance da nova rede com
03 entradas, fase de treinamento e
validacao.
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Figura 10 — Gréaficos superpostos da saida
da rede e do conjunto de teste.
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Figura 11 — Gréfico do erro da saida da
rede em relagcdo ao conjunto de teste.
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Figura 12 — Gréfico do erro da saida da
rede simulada em relacdo ao conjunto de
teste.

6. CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste trabalho
demonstram a aplicabilidade das Redes
Neurais nas previsdes de paradas para a
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manutencdo na area industrial da
Petroflex.  Confirma-se, ainda, a
habilidade das RNAs em efetuar previsao
em um conjunto de dados com forte
componente de ndo-linearidade, onde
outra técnica estatistica tem se mostrado
menos eficazes.

Encontrar modelos neurais para previsoes
de séries temporais de falhas em
sistemas, tem cada vez mais aberto
espaco no campo de pesquisas,
principalmente devido a demanda do
mercado e trata-se, sem ddvida, de uma
técnica que ird evoluir bastante na area de
manutencédo industrial, visando subsidiar
importantes tomadas de  decisbes
gerenciais. Conta ainda com a
possibilidade de ser inserida nos sistemas
computacionais que atualmente ja
fornecem, como no caso em estudo,
informagfes basicas, colhidas na sua
operacdo diaria e ter um custo
substancialmente menor em relacdo a
outras técnicas de manutencao preditiva.

Técnicas preditivas como as aqui
apresentadas, trabalhando em conjunto
com o planejamento de manutengéo,
podem, em médio prazo, se
cuidadosamente implementadas e
acompanhadas, fornecerem um
substancial aumento de horas
operacionais disponiveis.

Uma recomendacdo para trabalhos
posteriores seria a de um modelo
particularizado para um determinado
conjunto de dados, que diariamente
alimentado, encontre as melhores redes
neurais que se adaptam a estes dados e
fornega a previsdo da data de possiveis
paradas dos sistemas, bem como a
quantidade de horas em que este conjunto
permanecera inoperante.
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