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RESUMO

Com a competitividade em alta no cenario atual, as organizacdes
almejam reduzir custos nos processos, elevar a disponibilidade de seus
ativos e agregar valor ao seu produto. Objetivos estes que vdo ao
encontro dos beneficios entregues pela Manutencao Preditiva 4.0. Nesse
contexto, o presente trabalho apresenta uma revisdo bibliografica sobre
o conceito de manutengdo, ilustrando seus principais tipos, €
evidenciando a Manutengdo Preditiva como a técnica mais promissora.
O trabalho aborda também a relacdo entre a Manutengdo Preditiva 4.0 e
a Industria 4.0, apresentando as ferramentas que ambas compartilham,
como: Internet das Coisas, Big Data, Computagdo em nuvem e
Inteligéncia Artificial. Além do conceito, também ¢é apresentada a
arquitetura de um sistema de Manuteng¢do Preditiva 4.0, explanando
sobre as funcionalidades de seus blocos constituintes. Sdo apresentadas
técnicas de Machine Learning utilizadas para a analise preditiva, além
dos beneficios gerados e estratégias necessarias para implementagao do
sistema.

Palavras-chave: Manutencdo Preditiva. Industria 4.0. Internet das
Coisas.






ABSTRACT

With competitiveness on the rise in the current scenario, organizations
aim to reduce costs in processes, increase the availability of their assets
and add value to their product. Objectives that meet the benefits
delivered by Predictive Maintenance 4.0. In this context, the present
work presents a bibliographic review on the concept of maintenance,
illustrating its main types and showing Predictive Maintenance as the
most promising technique. The work also addresses the relationship
between Predictive Maintenance 4.0 and Industry 4.0, elucidating the
tools that both share, such as: Internet of Things, Big Data, Cloud
Computing and Artificial Intelligence. In addition to the concept, the
architecture of a 4.0 Predictive Maintenance system is also presented,
explaining the functionalities of its constituent blocks. Machine
Learning techniques used for predictive analysis are presented, in
addition to the benefits generated and the necessary strategies for
implementing the system.

Keywords: Predictive Maintenance. Industry 4.0. Internet of Things.
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1 INTRODUCAO

Em um cenario globalizado e competitivo, a manutengdo tem se
mostrado cada vez mais fundamental como questdo estratégica de uma
organizagdo, tendo como principal fungdo garantir a disponibilidade dos
equipamentos e instalagdes. Segundo Monchy (1987, p. 5), a produgéo é
um objetivo evidente da organizagdo e a manutencdo é a “ajuda para a
produgio”.

Segundo Kardec e Nascif (2009, p. 9):

A  manutencdo existe para que ndo haja
manutengdo. Isto parece paradoxal a primeira
vista, mas, numa visdo mais aprofundada, vemos
que o trabalho da manutencdo esta sendo
enobrecido onde, cada vez mais, o pessoal desta
area precisa estar qualificado e equipado para
evitar falhas e ndo para corrigi-las.

Aliado a esse pensamento e as necessidades de se manterem
competitivas, as organizagdes buscam reduzir o tempo de inatividade
dos equipamentos, reduzir custos de mao de obra e prolongar a vida util
dos ativos. E para atingir esses objetivos, as organiza¢des recorrem aos
conceitos que configuram a Industria 4.0: dispositivos interconectados,
sensores, gateways, nuvens e outras ferramentas de Internet das Coisas
(IoT). Isso possibilita a coleta instantanea de grandes conjuntos de dados
de diferentes ativos, além da aplicagdo da analise de Big Data para
fornecer informacdes preditivas de manutengdo (DELMEGANI, 2018).

Portanto, ndo ¢ uma surpresa que a Manutencdo Preditiva tenha
emergido rapidamente como um dos principais casos de uso da Industria
4.0. Sua implementacdo possibilita monitorar a integridade dos ativos,
otimizar os cronogramas de manutengdo e obter alertas em tempo real
dos riscos operacionais, beneficios estes que se encontram com as
necessidades atuais das organizacdes (EZRA, 2018).

Nesse cenario, o presente trabalho apresenta um estudo sobre
manutengdo, apresentando seu conceito e suas diferentes formas.
Evidencia-se a Manutencdo Preditiva 4.0 como a pratica mais adequada
para as organizagdes que desejam se inserir no contexto da Industria 4.0.
Valida-se essa afirmativa através do estudo sobre conceito, arquitetura,
beneficios e estratégias da implementagdo de um sistema de
Manutengao Preditiva 4.0.
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1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivos gerais o estudo e a
apresentacdo de um sistema de Manuten¢do Preditiva no contexto da
Industria 4.0, visando apresentar os conceitos que configuram a Quarta
Revolugdo Industrial, além de apresentar seus beneficios ¢ desafios de
implementagao.

1.1.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos deste trabalho, pode-se elencar os
seguintes topicos:

e Defini¢ao do conceito amplo de Manutengao Preditiva;

e Apresentacdo da relagdo entre Manutengdo Preditiva e a
Industria 4.0;

e Apresentagdo da arquitetura de um sistema de
Manutengao Preditiva 4.0, abordando cada um de seus
blocos constituintes;

e Apresentagdo das técnicas preditivas mais difundidas
entre diferentes tipos de industrias;

e Abordagem sobre os beneficios e estratégias da
implementagdo do sistema.
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2 MANUTENCAO
2.1 DEFINICAO DA MANUTENCAO

Existem inumeras definigdes para conceituar a manutengao.
Entretanto, observa-se que todas apresentam pontos de convergéncia,
conforme apresentado a seguir.

Para Slack et al. (1999, p.341), a manuteng@o ¢ o termo usado
para abordar a forma pela qual as organiza¢des tentam evitar as falhas,
cuidando de suas instalagdes fisicas.

Xenos (1998) explica que num sentido restrito, as atividades de
manuten¢do estdo limitadas ao retorno de um equipamento as suas
condi¢des originais. Em um sentido mais amplo, as atividades de
manutencdo também devem envolver a modificagdo das condigdes
originais, através da introducdo de melhorias para evitar a ocorréncia ou
incidéncia de falhas, reduzindo o custo e aumentando a produtividade.

Segundo Salgado (2008), a manutencao ¢ definida como todas as
atividades e ag¢des necessarias para restaurar e/ou prevenir a ocorréncia
ou reincidéncia de falhas em sistemas e componentes.

Para Xavier (2008), as atividades de manutengdo existem para
evitar a degradacdo dos equipamentos e instalagdes, recuperando a boa
funcionalidade e confiabilidade dos equipamentos. Esta degradagio,
causada pelo desgaste natural de seu uso, manifesta-se de diversas
formas, desde a ma aparéncia externa dos equipamentos, até a perda de
desempenho, producdo de ma qualidade, poluicdo ambiental, entre
outros.

Mirshawka e Olmedo (1993) conceituam manutengdo como o
conjunto de atividades técnicas e administrativas, que visam consertar
ou restituir um item, para que este cumpra sua fun¢do exigida.

De acordo com Monchy (1987), a manutengdo dos equipamentos
de producdo ¢ um elemento chave, tanto para a produtividade das
empresas, quanto para a qualidade dos produtos. E um desafio industrial
que implica rediscutir as estruturas atuais inertes e promover métodos
adaptados a nova natureza dos materiais.

Monchy (1987) também traz uma comparagdo entre a saude
humana e a saide da maquina, na qual afirma que a manutengdo ¢ a
“medicina das maquinas”, conforme apresentado no Quadro 1.
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Quadro 1 - Analogia entre saide humana x satide da maquina.

ANALOGIA
4 SAUDE DA
SAUDE HUMANA 7
MAQUINA
Conhecimento , Entrada em Conhecimento
Mascimento - i
do homem OpEragao tecnolégico
Conhecimento Conhecimento dos
das doengas modos de falha
Carné de sadde Longevidade Durabilidade Histérico

Dossié médico

Dossié da maguina

Diagndstico, Ciraninais
ol . g i2gn ico,
exame, visita Boa saude Confiabilidade ; 8 %
S pericia, inspegdo
médica
Conhecimento Conhecimento das
dos tratamentos agoes curativas
Tratamento Retirada do estado
2 Morte Sucata
curativo de pane, reparg
Renovagdo,
Operacdo modernizacio,
troca
iR MANUTENGAQ
INDUSTRIAL

Fonte: Adaptado de Monchy, 1987.

Tomando conhecimentos das defini¢des de manutengdo, nota-se
que esta ¢ uma atividade complexa, envolvendo diversos aspectos. Ao
tentar garantir a disponibilidade e confiabilidade de um item fisico, a
manuten¢do exerce um papel estratégico fundamental na melhoria dos
resultados operacionais e financeiros.

2.2 EVOLUCAO DA MANUTENCAO

Kardec e Nascif (2009) afirmam que, nas tultimas décadas,
ocorreram grandes mudangas no conceito de manutengao ¢ isto se deve
a diversos fatores. Sdo eles: o aumento do ntimero e diversidade dos
itens que devem ser mantidos; surgimento de novas técnicas de
manutengdo, com novos enfoques sobre sua organizagdo e suas
responsabilidades; insercdo da manutengdo como funcdo estratégica
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para melhora do resultado, além do aumento da competitividade. Os
autores também apresentam a evolugdo da manutencdo, a qual pode ser
dividida em quatro geragdes.

Na primeira geracdo (Segunda Guerra Mundial — 1940), a
manuten¢do ndo era um pilar fundamental nas organizagdes. Estas eram
ainda pouco mecanizadas com equipamentos de configuragdes simples e
superdimensionados para a producdo. As técnicas de manutengdo eram
precarias e simples, consistindo em limpezas, lubrificacdo e na inspecéo
visual. As competéncias técnicas exigidas também eram minimas, sendo
o caracter da manutencdo estritamente corretivo ndo planejado
(KARDEC; NASCIF, 2009).

A segunda geragdo (1940-1970) foi caracterizada pelo declinio da
oferta da mao-de-obra no periodo pds-guerra, além da necessidade de
aumento de todos os tipos de bens de consumo, o que culminou numa
maior mecanizagdo e complexidade das instalacdes industriais. Assim, a
manutengdo comega a ganhar forga, visto que a producdo intensa e com
qualidade eram fatores esperados. Por volta da década de 50, passou-se
a acreditar que, dando prioridade ao bom funcionamento dos itens, seria
possivel evitar falhas, resultando no conceito que hoje é conhecida como
manutengdo preventiva. A pratica desse conceito culminou na
necessidade de implementar sistemas de planejamento e gestdo da
manuteng¢do, assim como a busca por meios de elevar a vida tutil dos
itens fisicos (KARDEC; NASCIF, 2009).

A terceira geragdo (1970 — 2000) configura-se com a tendéncia da
globalizagdo da economia, a qual imp6s novos desafios de
produtividade e de qualidade. Com o grande investimento nos itens
fixos, juntamente com o aumento nos custos, inicia-se um processo de
elevadas expectativas em relagdo a manuteng¢do. Houve um reforco do
conceito e utilizacdo da manutengdo preditiva e o desenvolvimento de
softwares que permitiram melhor planejamento, controle e
acompanhamento dos servigos de manutencdo. Mas, apesar da busca por
maior confiabilidade, a falta de interagdo nas areas de engenharia,
manutengdo ¢ operagdo impedia melhores resultados. Logo, as taxas de
falhas prematuras eram elevadas (KARDEC; NASCIF, 2009).

Na quarta geragdo, iniciada a partir dos anos 2000, ocorre uma
consolidagdo das atividades de engenharia da manutengdo. A analise de
falhas consagra-se como metodologia capaz de melhorar a performance
dos equipamentos e da empresa. A manutencao preditiva ¢ cada vez
mais utilizada, resultando na redu¢do do uso da manutengéo preventiva.
A manuten¢do corretiva ndo-planejada se torna um indicador da
ineficacia da manuten¢do. Também ocorre a insercdo de sistemas
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integrados de gestdo da manutencdo, usando tecnologias avangadas de
sistemas  interligados, investimentos otimizados em produtos
inteligentes, como sensores, autodiagnostico, wireless e bluetooth
(KARDEC; NASCIF, 2009).

O Quadro 2 mostra a evolugdo das quatro geragdes apresentadas.



Quadro 2 - Evolugdo da manutengao.

EVOLUCAO DA MANUTENCAOD

Primeira Geragdo |Segun|:|a GErzc'a'o| Terceira Geragdo |

Quarta Geragdo

Ana T T T T T T T —7
1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010
.Conserto apos .Disponibilidade |.Maior Maior
falha crescente confiabilidade confiabilidade
-Maior vida dtil Maior .Maior

Aumento das expectativas em relagio a

Manutencio

do equipamento

disponibilidade
Melhor relagio
custo-beneficio
Preservacio do
meio ambiente

disponibilidade
.Preservacio do
meio ambiente
Seguranca

Influir nos
resultados do
negodcio

.Gerenciar os ativos

.Todos os

.Todos os

[Existénciade 6

.Reduzir

Mudanga nas técnicas de Manutencio

_Manutencio
Preventiva (por
tempo)

Analise de risco

.Computadores
pequenos e
rapidos
Softwares
potentes

.Grupos de
trabalho
multidisciplinares

.Projetos voltados
paraa
confiabilidade

.Contratacdo por
mio de obra e
SEVIgos

.g 5 42 equipamentos se |equipamentos se [padrdes de falhas |drasticamente
E ",f_‘ E desgastam coma |comportam de falhas prematuras
o = 2 |idade e, porisso, |acordocoma
fg N % falham curva da banheira
.Habilidades .Planejamento .Monitoramento da|.Aumento da
voltadas parao manual da condigdo Manutencio
reparo manutencgio Preditiva e
Monitoramento da
Condigdo
.Computadores |.Manutencdo .Minimizagdo nas
grandes e lentos | preditiva Manutengdes

Preventivae
Corretiva ndo
Planejada
Andlise de Falhas

.Técnicas de
confiabilidade

.Manutenibilidade

.Engenharia de
Manutencio

.Projetos voltados
para confiabilidade,
manutenibilidade e
Custo do Ciclo de
Vida

.Contratacdo por
resultados

Fonte: Adaptado de Kardec e Nascif, 2009.
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2.3 TIPOS DE MANUTENCAO

Os tipos de manutengdo existentes sdo caracterizados pela forma
como ¢ realizada a intervengdo nos equipamentos, sistemas ou
instalagdes. H4 uma extensa gama de denominagdes que classificam os
tipos de manutengdo. A seguir, serdo abordados os seis tipos de
manutengdo considerados como principais por diversos autores.
Conforme apresenta a Figura 1, sdo eles: manuten¢do corretiva nao-
planejada e planejada, manutengdo preventiva, manutengdo preditiva,
manutengao detectiva e engenharia de manutengao.

Figura 1 - Tipos de manutengao.

MANUTENCAO

ACAD APOS A
OCORRENCIA, SEM
PLANEJAMENTO

CORRETIVA
NAQ-PLANEJADA

ACAO PLANEJADA
i ‘ . FUNCAD DE INSPECAQ

PLANEJADA OU ACOMPANHAMENTO
PREDITIVO

ACAO PLANEJADA
COM INTERVALOS
DEFINIDOS EM
PLANO

|
I
!
|
|
PREVENTIVA 1
|
|
|
|

INSPECAD/
PREDITIVA ACOMPANHAMENTO
DOS PARAMETROS
FISICOS

ENGENHARIA DE MANUTENCAD

INSPECAQY
PARA DETECCAQ
DE FALHAS
OCULTAS

Fonte: Kardec e Nascif, 2009.



29

2.3.1 Manutencao Corretiva

Conforme apresentado anteriormente, a manutencdo corretiva
configura-se como a forma mais primitiva de manutengio. E
conceituada como a “manutengdo efetuada apds a ocorréncia de uma
pane, destinada a recolocar um item em condigdes de executar uma
funcdo requerida” (ABNT, 1994, p. 7).

Segundo Wyrebsky (1997), a manutengdo corretiva é o trabalho
de restaurar um equipamento para um padrio aceitdvel. A manutengédo
corretiva, também classificada como manutengdo de avaria, ¢ executada
quando a acdo ¢ tomada para restaurar a capacidade funcional dos
equipamentos ou sistemas avariados ou em mau funcionamento. Ela se
divide em duas classes: ndo-planejada e planejada.

2.3.1.1 Manutengao Corretiva Nao-Planejada

A manutencdo corretiva ndo-planejada corrige a falha ou quebra
de maneira aleatéria, sempre apds a ocorréncia de fato, sem
acompanhamento ou planejamento anterior. Como Kardec e Nascif
(2009) afirmam, este tipo de manutengdo atua em um fato ja ocorrido,
ndo havendo tempo para preparacdo do servi¢o e infelizmente, ainda ¢é
fortemente praticada. Gera altos custos, visto que a falha ou quebra
inesperada acarreta perdas na produgdo, perdas de qualidade, altos
custos de pecas de reposicdo, altos custos de mao-de-obra e
consequéncias decorrentes do tempo de inatividade da maquina.

Quando uma organizag¢do tem a maior parte da sua manutengdo
corretiva na classe ndo-planejada, seu departamento de manutengdo ¢
comandado por seus equipamentos € o desempenho empresarial da
organizacdo, certamente, ndo estda adequado as necessidades
competitivas atuais (XAVIER; PINTO, 1999).

2.3.1.2 Manutengdo Corretiva Planejada

A manutengdo corretiva planejada também possui a caracteristica
de atuar somente apds a falha ou o decréscimo do desempenho do
equipamento. A diferenga, neste caso, se encontra no fato de que, ao
tomar conhecimento sobre o final da vida util do ativo, a organizagdo ja
detém o conhecimento sobre 0s recursos necessarios para a substituicao
ou reparo do ativo, sem que venha a prejudicar a operagdo de toda a
unidade (KARDEC; NASCIF, 2009).
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Xenos (1998) ressalva que, mesmo que a manutengdo corretiva
tenha sido escolhida por decisdo gerencial, é inadmissivel que haja o
sentimento de conformidade em relacdo a ocorréncia de falhas, tomando
como um fato esperado e natural. Faz-se essencial o esfor¢o para
identificar precisamente as causas fundamentais das falhas e bloquea-
las, evitando sua reincidéncia.

2.3.2 Manutencio Preventiva

Segundo Kardec (2009), manutencdo preventiva € a atuagfo
realizada de forma a reduzir ou evitar a falha ou diminui¢do do
desempenho, obedecendo a um plano preventivamente elaborado,
baseado em intervalos de tempos definidos. Diferentemente da
manuten¢do corretiva, a preventiva, como o proprio nome sugere,
procura prevenir, evitar a ocorréncia de falhas. E imprescindivel quando
o fator seguranca se sobrepde aos demais.

Xenos (1998, p. 24) destaca a vantagem do uso da manutengdo
preventiva em face de manutengdo corretiva:

(..) a frequéncia de falhas diminui, a
disponibilidade dos equipamentos aumenta e
diminuem as interrup¢des inesperadas da
producdo. Ou seja, se considerarmos o custo total,
em varias situagdes a manutencdo preventiva
acaba sendo mais barata que a manuten¢do
corretiva, pelo fato de se ter dominio das paradas
dos equipamentos, ao invés de se ficar sujeito as
paradas inesperadas por falhas nos equipamentos.

Entretanto, como Kardec e Nascif (2009) destacam, se por um
lado, a manutengdo preventiva permite um bom gerenciamento das
atividades, nivelamento dos recursos, além de previsibilidade do
consumo de materiais e sobressalentes. Por outro lado, promove a
retirada do equipamento ou do sistema de operagdo para a execugdo das
atividades programadas. Assim, faz-se necessario pesar os fatores para
que o uso dessa politica seja adequado a realidade dos equipamentos,
sistemas ou plantas.

Kardec e Nascif (2009) esclarecem sobre a precisdo dos dados
fornecidos pelos fabricantes para a adogdo nos planos de manutencio
preventiva, afirmando que nem sempre estes sdo precisos. Além disso,
considerando-se o fato de que as condigdes ambientais ¢ operacionais
influem significativamente na degradag¢do dos equipamentos, fica claro
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que a defini¢cdo de periodicidade e substituicdo deve ser estipulada para
cada instalacdo.

2.3.3 Manutenc¢ao Preditiva

E a manutengdo que realiza acompanhamento de variaveis e
pardmetros de desempenho de maquinas e equipamentos, com O
objetivo de definir o melhor instante para a interveng@o, com 0 maximo
aproveitamento do ativo (COSTA, 2013).

Segundo Souza (2011), manutencdo preditiva ¢ aquela que indica
as condigdes reais de funcionamento das maquinas com base em dados
que informam os seus desgastes ou processo de degradacao.

Kardec e Nascif (2009) classificam a manutengdo preditiva como
a primeira grande quebra de paradigma na Manutencdo, a qual se
intensificard a medida que o conhecimento tecnoldgico evolua,
permitindo a avaliagdo confidvel das instalacdes e sistemas operacionais
em funcionamento.

2.3.4 Manutenc¢ao Detectiva

A partir da década de 90, a manutencao detectiva comegou a ser
mencionada na literatura e pode ser definida com a seguinte forma:
“atuacdo efetuada em sistemas de prote¢do, comando e controle,
buscando detectar falhas ocultas ou ndo perceptiveis ao pessoal de
operagdo e manutencao” (KARDEC; NASCIF, 2009, p.47).

A manutencdo detectiva é aplicada aos dispositivos que ndo sdo
adequadamente atendidos pelas outras trés formas de manutencdo
anteriormente mencionadas (corretiva, preventiva e preditiva). Estes sdo
dispositivos que somente necessitam trabalhar em condigdes especiais,
como alarmes e sinalizagdes de emergéncia. Logo, torna-se dificil o
acompanhamento e percep¢do destes quando se encontram em estado de
falha. Para garantir a confiabilidade, especialistas realizam verificagdes
no sistema sem tira-lo de operagdo, sendo capazes de detectar falhas
ocultas, podendo corrigir o problema. Este tipo de manutengdo vem
apresentando uma tendéncia de utilizagdo crescente em virtude da maior
automagdo das plantas e utilizagdo de microprocessadores (KARDEC;
NASCIF, 2009).

2.3.5 Engenharia de Manutencio
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Para Kardec e Nascif (2009), a engenharia de manutengdo esta
vinculada a uma mudanga cultural, uma quebra de paradigma. Esta é o
suporte técnico da manutencdo que estd dedicado a consolidar a rotina e
implantar a melhoria.

Para isso, visa aumentar a confiabilidade, disponibilidade,
manutenibilidade e seguranca; eliminar problemas cronicos e solucionar
problemas tecnoldgicos; melhorar a capacitagdo pessoal e gerir materiais
sobressalentes; dar suporte a execucdo; elaborar planos de manutengao,
acompanhar indicadores ¢ zelar pela documentagéo técnica (KARDEC;
NASCIF, 2009).

Para que uma empresa realmente pratique a engenharia de
manutengdo, ela deve, além de realizar o acompanhamento preditivo de
seus equipamentos, também alimentar sua estrutura de dados e
informagdes sobre manuten¢do, os quais irdo lhe permitir realizar
analises e estudos para proposi¢do de melhorias no futuro (KARDEC;
NASCIF, 2009).

Na Figura 2¢é possivel observar uma evolugdo a medida que
melhores técnicas vao sendo introduzidas. Nota-se um salto positivo
quando ocorre a mudanga para a manutengdo preditiva. Um segundo
salto ¢ observado quando se implanta a engenharia de manutengao.
[lustra-se, assim, as vantagens da implantagdo de técnicas mais
modernas de manutencdo, com redugdo de custos e aumento da
seguranga, disponibilidade, confiabilidade e consciéncia ambiental.

Figura 2 - Resultados x tipos de Manutengao.
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Fonte: Kardec e Nascif, 2009.
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3 GESTAO DA MANUTENCAO

A medida que os gestores das organizagdes vém observando o
quanto as falhas em equipamento afetam a seguranga, a qualidade e os
custos da produgdo, a fun¢ao da manutencdo tem se transformado e vem
evoluindo (SELLITO, 2007). Segundo Sellito (2007), gestores de
manutengdo tém adotado novos modos de pensar, tanto no papel de
técnicos, como no papel de estrategistas, a0 mesmo tempo em que as
limitagdes dos sistemas de gestio existentes se tornam mais visiveis.

Kardec e Nascif (2009, p.9) apontam como deve ser a postura da
geréncia moderna:

A condugdo moderna dos negdcios requer uma
mudanca profunda de mentalidade e de posturas.
A geréncia moderna deve estar sustentada por
uma visdo de futuro e regida por processos de
gestdo, onde a satisfagdo plena de seus clientes
seja resultante da qualidade intrinseca dos seus
produtos e servigos, e a qualidade total dos seus
processos  produtivos seja o  balizador
fundamental.

Uma modificagdo nos atuais sistemas de gestdo da manutencdo
industrial é a formulacdo de uma estratégia formal de manuten¢ao, cujas
crengas subjacentes sejam fundamentadas na teoria da confiabilidade e
de manutenibilidade (SELLITO, 2007).

Kardec e Nascif (2009) afirmam que o novo papel da manutencdo
¢ um grande desafio gerencial. A visdo sistémica do negocio e a
mudanga de paradigmas e de conceitos levardo a grandes inovagoes.

Costa (2013) conclui que, mais importante do que restringir a
politica de manutencdo a uma abordagem ou outra, ¢ necessario utilizar
uma metodologia adequada de gestdo do sistema de manutengdo. Assim,
a fung¢do manutengdo deixara de ser um gasto adicional para a empresa e
podera ser encarada como fator estratégico para reducdo dos custos
totais de produgao.

3.1 INDICADORES DA MANUTENCAO

Segundo Kardec e Nascif (2009, p.105), a missdo da manutengao
¢ “garantir a disponibilidade da fungdo dos equipamentos e instala¢des
de modo a atender a um processo de producdo ou de servico com
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confiabilidade, seguranga, preservagdo do meio ambiente e custo
adequado”.

Confiabilidade, disponibilidade e manutenibilidade sdo palavras
integrantes do cotidiano da manutencdo. Estas conceituagdes sdo
apresentadas a seguir.

3.1.1 Confiabilidade

O termo confiabilidade na manutengdo teve origem durante a
década de 50, nos Estados Unidos, durante analises de falha em
equipamentos eletronicos para uso militar. E desde entdo, o termo ¢
largamente empregado no ambito industrial e se caracteriza como a
capacidade de um item desempenhar uma fung¢do requerida sob
condigdes especificadas, durante um intervalo de tempo (NBR 5462-
1994).

Uma representagdo do conceito pode ser observada na Figura 3, a
qual apresenta uma curva caracteristica tipica de um equipamento. Pelo
seu formato, esta curva também ¢ conhecida como “curva da banheira”,
sendo valida para uma série de componentes elétricos, mecanicos e
sistemas (KARDEC; NASCIF, 2009). A curva apresenta trés periodos
distintos: Mortalidade Infantil, devido a incidéncia de falhas causadas
por componentes com defeitos de fabricagdo ou problemas de
instalagdo; Vida Util, periodo no qual a taxa de falhas é sensivelmente
menor e relativamente constante ao longo do tempo e o ultimo estagio,
Envelhecimento, no qual hd um aumento na taxa de falhas decorrente do
desgaste natural.

Figura 3 - Curva caracteristica da vida de equipamentos.

g
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Fonte: Kardec e Nascif, 2009.
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Conforme apresentado, conclui-se que, quanto maior o niumero de
falhas, menor a confiabilidade de um ativo. E quanto maior a
confiabilidade, melhores serdo os resultados para a organizagdo e
menores serdo os custos de producdo. Entretanto, a medida que o indice
de confiabilidade tende a 100%, maiores serdo os custos de manutengao,
conforme € apresentado na Figura 4.

Figura 4 - Confiabilidade x custos.

Custo (5]

Fonte: Kardec e Nascif, 2009.

3.1.2 Disponibilidade

Segundo a Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (1994,
p.8), a disponibilidade é a “capacidade de um item estar em condigdes
de executar certa fun¢do em um dado instante ou durante um intervalo
de tempo determinado”.

3.1.3 Manutenibilidade

Segundo  Monchy (1989), a  Manutenibilidade (ou
Mantenabilidade) é a probabilidade de restabelecer as condigdes de
funcionamento especificas a um sistema, em limites de tempo desejados,
quando a manutencdo ¢ conseguida nas condigdes e com meios
prescritos. Em resumo, ¢ a probabilidade de que um equipamento com
falha seja reparado dentro de um tempo t.
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A fase mais indicada para a analise dos aspectos de
manutenibilidade de um ativo, sistema ou instalacdo ¢ a fase de projeto.
Nesta etapa, é necessario um olhar atento para todos os topicos que
influem na manutenibilidade. Sdo eles: caracteristica de projeto, suporte
de especialistas a engenharia de projetos, vetor para redugdo de custos,
atuagdo eficaz da engenharia de manutengdo, planejamento da
manutengdo e, por fim, capacitagio da mio de obra de execucdo
(KARDEC; NASCIF, 2009).
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4 MANUTENCAO PREDITIVA
4.1 CONCEITO

Conforme apresentado no capitulo anterior, a manutencdo
preditiva & a primeira grande quebra de paradigma nos tipos de
manutengdo. E tanto mais se intensifica, quanto mais o conhecimento
tecnologico evolui, desenvolvendo dispositivos que permitem a
avaliacdo confidvel das instalagdes e sistemas operacionais em
funcionamento (KARDEC; NASCIF, 2009).

O objetivo da manutencdo preditiva ¢ prevenir falhas nos
equipamentos ou sistemas através do acompanhamento de diversas
variaveis, permitindo que o ativo permanega em opera¢do pelo maior
tempo possivel. Desta forma, ela n3o promove intervencdes
desnecessarias nos equipamentos ou sistemas, privilegiando a
disponibilidade, com verificagdes e medigdes executadas com o
equipamento em funcionamento (KARDEC; NASCIF, 2009).

Assim, a detec¢do antecipada de uma anomalia permite um
diagnostico precoce da falha, possibilitando a execucdo de um plano de
agoes corretivas no momento ¢ na intensidade adequados ao tipo de
falha. De forma mais direta, pode-se dizer que a Manutencdo Preditiva
prediz as condi¢des dos equipamentos e quando a intervengdo &
decidida, o que se faz, na realidade, ¢ uma manuten¢do corretiva
planejada (KARDEC; NASCIF, 2009).

4.2 CLASSIFICACAO DE TECNICAS DE MONITORAMENTO

Para que a Manutengdo Preditiva possa exercer seu papel de
predizer o momento da ocorréncia das falhas, faz-se necessario conhecer
o estado de funcionamento do ativo monitorado. Tais informag¢des so
podem ser obtidas através de medigcdes, acompanhamentos e
monitoramento de pardmetros. Segundo Kardec e Nascif (2009), esse
acompanhamento pode ser feito de trés formas: acompanhamento ou
monitoracdo subjetiva, objetiva ou continua.

4.2.1 Monitoracao Subjetiva

A monitoragdo subjetiva € aquela baseada na sensa¢do e nos
sentimentos da equipe de manutencdo. Sao inspe¢des realizadas no
equipamento, as quais apresentam seu resultado baseado nos sentidos
humanos: tato, olfato, audi¢do e visdo (KARDEC; NASCIF, 2009).
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Os resultados desse monitoramento tém sua confiabilidade
centrada na experiéncia dos profissionais da manutengdo. E mesmo que
a experiéncia propicie uma identificacdo razoavel nesse tipo de
verificagdo, ela ndo deve ser adotada como fator de decisdo. Pois
apresentam um teor extremamente subjetivo, visto que as percepgoes
sensoriais variam de pessoa para pessoa (KARDEC; NASCIF, 2009). A
Figura 5 ilustra a monitoragdo subjetiva do ruido em um equipamento.

Figura 5- Monitorac¢do subjetiva - ruido.

Fonté: Kardec ¢ Nascif, 2009.

4.2.2 Monitoragio Objetiva

Por se tratar de um acompanhamento através de instrumentos,
este tipo de monitoragdo ¢ fundamental na determinacdo do estado dos
equipamentos. A técnica ganha a denominagdo de objetiva, pois a
utilizacdo de instrumentos fornece um valor de medi¢do que independe
do operador (KARDEC; NASCIF, 2009).

Para que a confiabilidade no resultado se mantenha, ¢ essencial
que as medi¢des sejam realizadas sempre nas mesmas condigdes.
Também ¢ necessario que o operador dos instrumentos esteja treinado e
habilitado, que os instrumentos estejam aferidos e calibrados, e que haja



39

uma equipe capaz de interpretar os dados coletados e emitir diagnosticos
(KARDEC; NASCIF, 2009).

4.2.3 Monitoracio Continua

A monitoragdo continua também ¢ uma monitoragdo objetiva.
Porém, ao invés de ter seus resultados obtidos em medigdes periddicas,
a monitoracdo continua apresenta o estado do equipamento em tempo
real (KARDEC; NASCIF, 2009).

Para a adogdo do monitoramento continuo s3o necessarias
algumas condigdes basicas. Sdo elas: viabilidade de monitoramento do
equipamento, sistema ou instalacdo; custo/beneficio favoravel para a
instalacdo de monitoramento; falhas oriundas de causas que possam ser
monitoradas e viabilidade da implantacdo de um sistema de
acompanhamento, andlise e diagnostico sistematizado (KARDEC;
NASCIF, 2009).

Com o advento da Industria 4.0, este tipo de monitoramento tende
a se estabelecer como essencial, pois ele, dentre os tipos de
monitoramento apresentados, € o inico que apresenta as caracteristicas
necessarias para a se integrar a um sistema de Manutengao Preditiva 4.0.

4.3 MANUTENCAO PREDITIVA E A INDUSTRIA 4.0
4.3.1 Industria 4.0

O processo de industrializag@o iniciou-se no final do século 18,
com a introducdo de equipamentos mecanicos na fabricacdo. Este evento
foi denominado de Primeira Revolucdo Industrial, devido ao modo
revoluciondrio de fabricagdo dos bens pelas maquinas mecanizadas
(BARBOSA; AROCA, 2017).

Ja na virada do século 20, teve inicio a Segunda Revolugdo
Industrial, marcada pela utilizagdo de energia elétrica, produgdo em
massa de bens e na divisdo do trabalho. Essa organizagdo do processo
produtivo se manteve até o inicio da década de 1970, quando foi
superada pela Terceira Revolugdo Industrial. Esta se mantém até os dias
atuais, empregando equipamentos eletronicos de controle, computacédo e
tecnologia da informagdo, provendo maior automacao de processos de
fabricacdo. Nesse modelo, as maquinas passaram a assumir ndo s6 uma
propor¢ao substancial do “trabalho manual”, mas também uma parte do
“trabalho intelectual” (BARBOSA; AROCA, 2017).
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Ao final do ano de 2013, durante um projeto estratégico do
Governo Alemao, o termo "Industria 4.0" foi mencionado pela primeira
vez. Foram organizadas e definidas as caracteristicas para por em
marcha a Quarta Revolucao Industrial (KAGERMANN, 2013).

A Quarta Revolug¢do Industrial, ou Industria 4.0, é o termo
referente a digitalizacdo de fabricas, tornando-as mais inteligentes e
auténomas. Propde a integragdo efetiva das estruturas fisicas, virtuais e
bioldgicas, construindo uma rede de inovagao e produgdo cada vez mais
rapida e inteligente (MAURA, 2019). A Figura 6 apresenta os quatro
tipos de industrias que foram implementadas apds suas respectivas
revolugdes industriais.

Figura 6 - Os quatro tipos de industrias.
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Fonte: Altus, 2019.

Em uma fabrica inserida no conceito 4.0, as maquinas estdo
conectadas como uma comunidade colaborativa. Fazem uso das
ferramentas de Internet das Coisas (IoT), Big Data, computagdo em
nuvem e inteligéncia artificial no ambiente fabril (MAURA, 2019).

Tal evolugdo exige a adogdo de um alto grau de automagdo dos
processos fabris, como a utilizacdo de uma ampla rede de sensoriamento
das variaveis fisicas de interesse; a comunica¢do de dados para sistemas
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de processamento, tanto locais quanto em nuvem; e a utilizagdo de
ferramentas avancadas de analise de dados. Processos estes que visam a
tomada de decisao informatizada (LEE; KAO; YANG,2014). Na Figura
7 sdo ilustradas algumas destas ferramentas que constituem o conceito
de Industria 4.0.

Figura 7 - Industria 4.0 e suas ferramentas.
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Em sintese, vive-se uma transformacdo completa do
planejamento e da execuc¢do das operagdes corporativas, incluindo
novos paradigmas de organizagdo de equipes, desenvolvimento de
produtos e analise de mercado (MAURA, 2019).

4.3.2 Manutenc¢ao Preditiva 4.0 e a Industria 4.0.

O aumento da competitividade e a globalizagdo dos negdcios
trouxeram grandes mudangas na estrutura das organizagdes, fazendo
com que se voltasse a atengdo a gestdo da qualidade, avancos
tecnologicos, seguranga e questdes ambientais (MOY A, 2004).

Para suprir essas demandas do cenario atual, as organizagdes
buscam reduzir o tempo de inatividade dos equipamentos, reduzir custos
de mao de obra e prolongar a vida 1til dos ativos. Para atingir esses
objetivos, as organiza¢des avistaram na Industria 4.0 as ferramentas
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necessarias para isto: dispositivos interconectados, sensores, gateways,
nuvens e outras ferramentas de Internet das Coisas (IoT). Isso possibilita
a coleta instantanea de grandes conjuntos de dados de diferentes ativos,
além da aplica¢do da andlise de Big Data para fornecer informacdes
preditivas de manutencdo (DELMEGANI, 2018).

Portanto, ndo é uma surpresa que a Manutengdo Preditiva tenha
emergido rapidamente como um dos principais casos de uso da Industria
4.0. A sua implementagdo possibilita monitorar a integridade dos ativos,
otimizar os cronogramas de manutencéo e obter alertas em tempo real
dos riscos operacionais, beneficios estes que vdo ao encontro das
necessidades atuais das organizacdes (EZRA, 2018).

4.3.3 Tipos de Manutenc¢ao Preditiva

O conceito de Manutencao Preditiva pode ser dissociado em dois
niveis: Manutengdo Preditiva baseada na Condi¢cdo e Manutencdo
Preditiva baseada em Machine Learning (SEEBO, 2018).

4.3.3.1 Manutencdo Preditiva Baseada na Condigao

A Manutengdo Preditiva baseada na condigdo conta com a
instalacdo de sensores que coletam continuamente dados sobre os ativos.
Através de regras pré-definidas, o sistema envia alertas quando algum
limite estabelecido ¢ atingido (SEEBO, 2018).

Embora este tipo de manuten¢do forneca algum nivel de
manutengdo preditiva automatizada, ela ainda depende da compreensdo
da equipe de manutengdo sobre quais varidveis elétricas ou ambientais
precisam ser medidas, bem como de sua capacidade de prever o que
pode quebrar (SEEBO, 2018).

4.3.3.2 Manutengao Preditiva Baseada em Machine Learning

A Manutenc¢do Preditiva baseada em Machine Learning (em
portugués, aprendizado de maquina) também necessita de sensores
coletando dados em tempo real. Mas além disto, também faz uso de
conjuntos de dados historicos dos ativos monitorados. Estes dados,
combinados com algoritmos personalizados de aprendizado de méquina,
executam diferentes cendrios e podem prever o que vai dar errado e
quando - e gerar alertas (SEEBO, 2018).

Por ser este o tipo de manutengdo que estd impulsionando a
Industria 4.0 e implementando suas ferramentas, a Manutengdo
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Preditiva baseada em Machine Learning também ¢ intitulada
“Manutencdo Preditiva 4.0” (PWC, 2018), tendo sua arquitetura,
beneficios e desafios da implementagdo abordados nos proximos
capitulos.
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5 ARQUITETURA DA MANUTENCAO PREDITIVA 4.0

A Industria 4.0 propde a produgdo preditiva no futuro, onde as
maquinas s3o conectadas como uma comunidade colaborativa e um
sistema ecologico de tomada de decisdo orientado a dados ¢
desenvolvido. Essa evolugdo exige a utilizagdo de ferramentas
avancadas de previsao e analise preditiva, para que os dados possam ser
sistematicamente processados em informagdes e, assim, sejam tomadas
decisdes mais assertivas (MOTAGHARE et al., 2018).

Uma arquitetura de sistema adequada para a Manutengdo
Preditiva 4.0 deve apresentar modulos especificos, de modo que a
integracdo total dos moédulos leve a implementacdo de um sistema
operante e assertivo. Para isso, o sistema necessita de componentes
basicos. Sdo eles: aquisicdo de dados, comunicacdo de dados,
armazenamento de dados, andlise preditiva e visualiza¢do dos resultados
(SEEBO, 2018), conforme apresentada na Figura 8.

Figura 8 - Arquitetura da Manutengéo Preditiva 4.0.
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Fonte: Adaptado de Seebo, 2018.

5.1 AQUISICAO DE DADOS

Para manter o sistema funcionando adequadamente, é preciso
monitora-lo continuamente para identificar qualquer tipo de falha ou
erro. Para isso, os pardmetros do ativo precisam ser registrados. E isto é
efetuado através de sensores de monitoramento, os quais realizam uma
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etapa importante no sistema de Manutengdo Preditiva 4.0: a captura de
dados (MOTAGHARE et al., 2018).

Além da captura de dados, a consisténcia de dados ¢ fundamental
para que o modelo de analise possua um bom resultado. Dependendo do
método de andlise e da criticidade do equipamento utilizados, a
frequéncia de amostragem pode variar. Métodos mais antigos ainda
demandam uma captura dependente de um operador. J& os dispositivos
“inteligentes” podem ser utilizados de forma generalizada, coletando
dados no campo por meio de processos automaticos avangados,
possiveis devido ao conceito de Internet das Coisas (no inglés Internet
of Things) (CIVERCHIA et al., 2017).

5.1.1 Internet das Coisas

O conceito de Internet das Coisas (IoT) refere-se a interconexao
de objetos fisicos e virtuais com a internet. O termo tem suas raizes no
MIT (Massachusetts Institute of Technology), quando, em 1999, foi
desenvolvido um trabalho na area da identificag@o por radio frequéncia
(RFID) e tecnologias de sensores. Desde entdo, tem sido impulsionado
pelo aparecimento e uso generalizado de sensores cada vez menores ¢
baratos. Contribuem para o processo o avanco dos dispositivos moveis,
comunicacdes wireless ¢ tecnologias de armazenamento em nuvem
(MOHAMMADI; LARIJANI, 2015). A Figura 9 ilustra algumas destas
aplicagoes.

Figura 9 - A Internet das Coisas.
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O conceito de Internet das Coisas se aplica também aos sensores
de manutencdo preditiva, os quais exercem o papel de capturar
informacgdes, identificar os pardmetros e envid-los para o proximo
estagio do sistema preditivo. Os exemplos de uso de sensores IoT séo
encontrados nas técnicas preditivas (RICHTER, 2019).

5.1.2 Técnicas Preditivas

As técnicas preditivas configuram-se como técnicas de ensaio
nao-destrutivas, visto que o equipamento ndo necessita ser aberto para
que sua inspecdo ocorra, mantendo-se em pleno funcionamento durante
o monitoramento de seus pardmetros. Assim sendo, as técnicas
preditivas também sdo intituladas como técnicas ndo-invasivas, sdo
exemplos de varidveis analisadas: temperatura, vibracdo, pressdo,
rotagdo, umidade, campo magnético, entre outros. A seguir sdo
apresentadas as duas técnicas preditivas mais utilizadas em diferentes
setores industriais. S3o elas: andlise termografica e analise de vibragdes
(RICHTER, 2019).

5.1.2.1 Andlise Termografica
5.1.2.1.1 Conceito

A temperatura ¢ um dos pardmetros de mais facil compreensdo. O
acompanhamento de sua variagdo permite constatar alteragdo na
condi¢do de equipamentos, de componentes e do proprio processo
(KARDEC; NASCIF, 2009).

A etimologia da palavra “termografia” se origina do grego
therme, que significa “calor”, e grafia, “escrita”. Trata-se de uma
ferramenta de manutengdo preditiva que busca mapear um equipamento
com o objetivo de distinguir areas de diferentes temperaturas
(DIEGOLI; GAVLAKI, 2018).

As vibragdes de campos elétricos e magnéticos que se propagam
no espaco dao origem as ondas eletromagnéticas. O conjunto de ondas
eletromagnéticas de todas as frequéncias forma o espectro
eletromagnético. Dentro deste espectro, existe o infravermelho, uma
faixa de frequéncia naturalmente emitida por qualquer corpo a
temperatura préxima a do ambiente (22°C), e com intensidade
proporcional a sua temperatura (TEIXEIRA, 2012).
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Quanto maior a temperatura de um objeto, maior a radiagdo
infravermelha emitida por ele. Esta radiagdo possui um comprimento de
onda impossivel de ser vista a olho nu, mas possivel de ser sentida na
forma de calor (DIEGOLI; GAVLAKI, 2018). Na

Figura 10 ¢ apresentado o espectro eletromagnético com suas faixas de
frequéncia.

Figura 10 - Espectro eletromagnético.
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Fonte: Diegoli e Gavlaki, 2018.

A radiagdo infravermelha, invisivel ao olho humano, ¢
transformada através de cameras termograficas, conforme apresentada
na Figura 11. Estas cAmeras detectam a energia emitida por um objeto,
modificam a frequéncia dessa energia e produzem imagens
correspondentes na faixa visivel do espectro magnético, as quais sdo
chamadas de termogramas. Os termogramas podem ser interpretados
diretamente por profissionais ou analisados por softwares
computacionais, produzindo informagdes detalhadas e adicionais
(CYRINO, 2015).
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Figura 11 - Camera termografica.

Fonte: FLIR Systems, 2018.
5.1.2.1.2 Aplica¢do

A termografia configura-se em dois métodos: qualitativo e
quantitativo. No método qualitativo, as analises sfo focadas em
interpretagdes visuais e compara¢des de temperaturas entre
equipamentos semelhantes, caracterizando-a como uma técnica que
fornece laudos instantaneos. J4 o método quantitativo apresenta valores
de temperatura para cada ponto da superficie do equipamento, definindo
o grau de gravidade de uma anomalia (ABREU; SOARES; SOUZA,
2012).

Em motores, geradores e transformadores, as anélises
termograficas sdo tanto qualitativas, quanto quantitativas, permitindo ao
usudrio acompanhar o envelhecimento da mdaquina, bem como
diagnosticar falhas decorrentes de curto-circuito parcial entre espiras,
falha parcial de isolagdo, refrigeracdo, entre outras (DIEGOLI,
GAVLAKI, 2018).

Um destes exemplos ¢é apresentado na Figura 12. Nela sdo
apresentados termogramas de quatro transformadores idénticos.
Percebe-se que um deles trabalha a uma temperatura 20% acima dos
demais. Esta diferenga ndo se traduz necessariamente em uma falha, mas
gera um alerta e a necessidade de uma investigagdo mais aprofundada.
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Figura 12 - Termogramas de transformadores.

Fonte: Diegoli e Gavlaki, 2018.

Conforme observado, a analise termografica possui diversas
vantagens. Dentre elas, pode-se elencar: a seguranga, visto que ¢ uma
inspecdo sem contato fisico, e a facilidade, pois ndo interfere na
operac¢do, podendo ser realizada com o equipamento em funcionamento.
Destaca-se também o alto rendimento e a economia pois permite
antecipar a identificacdo de danos causadores de custos elevados de
manutengdo corretiva, correcdo de problemas que causam perda e
consumo de energia, além do prolongamento da vida util do
equipamento (TEIXEIRA, 2012).
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5.1.2.2 Analise de Vibragoes
5.1.2.2.1 Conceito

A andlise de vibragdes ¢ uma das técnicas mais antigas na
manutengdo. Seu principio baseia-se na ideia de que as estruturas das
maquinas, quando alteradas por esfor¢os dindmicos (a¢do de forcas) irdo
emitir sinais vibratorios. Estes sinais vibratorios apresentam frequéncia
idéntica & frequéncia dos esforcos que provocaram estas vibragdes, os
chamados agentes excitadores (WANG; WILLIANG, 1995).

A partir da andlise dos sinais vibratorios, ¢ possivel tomar
decisdes de intervir ou ndo no funcionamento da maquina, fazendo com
que esta esteja disponivel o maximo possivel, reduzindo custos com
manutenc¢do, tempo de parada da maquina, reduzindo o estoque e
melhorando o desempenho (KARDEC; NASCIF, 2009).

5.1.2.2.2 Aplica¢do

Para a captagdo de vibragdes, sdo utilizados sensores
denominados transdutores de vibragdo mecanica. Existem diversos tipos
de sensores, sendo o acelerdmetro o mais utilizado devido a sua enorme
versatilidade, enquanto outros sensores se resumem a aplicagdes muito
especificas (RAO, 2008). A Figura 13 ilustra um acelerémetro.

Figura 13 — Acelerdmetro.

Conector

e

Massa
movel
Amplificador
Elemento
piezo-
Base de eletrico
fixagao

Fonte: MSG Tecnologia, 2013.



52

O principio de funcionamento do transdutor de aceleragéo baseia-
se nos cristais piezoelétricos, elementos que depois de sujeitos a
compressdo, geram um pequeno sinal elétrico proporcional & aceleragao.
Quando se encontra em funcionamento, o transdutor acompanha a
vibragdo transmitida pelo equipamento em estudo, produzindo uma
tensdo elétrica proporcional ao movimento aplicado. Desta forma, sdo
capturados os dados sobre a vibragdo do equipamento monitorado e
realizadas técnicas de processamento do sinal vibratério (ARATO,
2004).

Tais técnicas tem como objetivo extrair informagdes que
permitam correlacionar algumas caracteristicas do sinal com o estado do
equipamento. Dentre as varias técnicas que podem ser aplicadas, as mais
utilizadas, consideradas classicas e de aceita¢do universal, sdo: analise
por nivel global de vibracdo, andlise por espectro da vibragdo, média
temporal sincrona, demodulacdo e diagramas de orbita (ARATO, 2004).

Com a utilizacdo destas técnicas de analise vibratoria, ¢ possivel
detectar problemas tipicos de maquinas elétricas, sendo os mais comuns:
desbalanceamento, desalinhamento de eixos, defeitos de rolamentos,
desgaste em engrenagens e mancais, cavitacdo e ma fixacdo da maquina
ou de seus componentes internos (WANG; WILLIANG, 1995).

5.2 COMUNICACAO DE DADOS

As vantagens de conectar um dispositivo a Internet das Coisas
sdo muitas. Entretanto, como em qualquer etapa que envolva a adogao
de uma nova tecnologia, ¢ importante estar ciente dos fatores que
levardo ao sucesso ou falha de um produto. Como a conectividade IoT
representa um bloco importante de um sistema de Manutengdo Preditiva
4.0, muita aten¢do deve ser tomada ao escolher o tipo de comunicagéo
IoT que ele utilizara (RICHTER, 2018).

Ao implementar a IoT, as decisdes sobre como os dados sdo
transferidos, geralmente, parecerdo extremamente complexas.
Felizmente, a padronizagdo na conectividade de dados da Internet das
Coisas, juntamente com os avangos nas ferramentas de simulagdo,
tornou mais facil tomar decisdes melhores e mais informadas sobre
conectividade e integragdo de dados (RICHTER, 2018).

5.2.1 Protocolos de Conectividade IoT

Um protocolo ¢ uma convengdo que controla e possibilita a
comunicacdo e transferéncia de dados entre dois sistemas
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computacionais. De maneira simples, um protocolo pode ser definido
como "as regras que governam" a sintaxe, semantica e sincronizagdo da
comunicacdo (RICHTER, 2018).

Logo, os protocolos de conectividade da [oT formam o idioma de
um sistema de IoT e, & medida que o idioma se desenvolve ao longo do
tempo para atender as necessidades das pessoas que o falam, os
protocolos de IoT também estdo evoluindo para se adequar melhor as
redes industriais e seus usuarios (RICHTER, 2018).

Segundo Richter (2008), atualmente, existem trés protocolos de
comunicacao mais utilizados quando o assunto ¢ conectividade loT. Sao
eles: MQTT, AMQP e CoAP.

5.2.1.1 MQTT - Transporte de Telemetria de Enfileiramento de
Mensagens

Anteriormente chamado de “protocolo SCADA”, o MQTT ¢é um
protocolo de mensagens simples de implementar, leve e especialmente
util para comunicacdo remota e em casos de largura de banda restritiva.
O baixo consumo de energia, tamanho pequeno e distribuicao eficiente
de dados por meio de pacotes minimizados tornam o MQTT uma
excelente opcdo para implementagdes de IoT e aplicativos moéveis
(RICHTER, 2008).

5.2.1.2 AMQP - Protocolo avangado de enfileiramento de mensagens

O AMQP ¢ um protocolo de enfileiramento de mensagens de
padrdo aberto e rico em recursos, oferecendo enfileiramento, roteamento
e orientagdo de mensagens confiaveis e seguras. O AMQP fornece um
alto nivel de interoperabilidade, permitindo uma ampla variedade de
padrdes de comunicagio e aplicativos de mensagens (RICHTER, 2008).

5.2.1.3 CoAP - Protocolo de Aplicacdo Restrita

O CoAP foi projetado especificamente para conectar dispositivos
com recursos limitados, como uma fonte de alimentagdo limitada ou
pouca memoria. Novas extensdes ao CoAP permitem definir e enderecar
varios recursos do CoAP como um grupo, além de reduzir os tempos de
transferéncia (RICHTER, 2008).
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5.2.2 Gateway 10T

Apobs os sensores [oT realizarem a aquisi¢do dos dados, ndo ¢é
prudente que estes passem diretamente para a central de armazenamento
de dados (local ou em nuvem). Antes devem passar por gateways,
especificamente, gateways IoT (GRIZHNEVICH, 2018).

Os gateways 10T s3o dispositivos fisicos, hardwares, que se
conectam aos sensores loT. Por meio de protocolos especificos,
agrupam as informagdes e depois as enviam para os servidores, onde
estes dados serdo processados e analisados. Esses dispositivos
inteligentes estdo ajudando a alimentar a atual onda de expansdo da IoT,
reduzindo os riscos com seguranga de dados com um custo
relativamente baixo (GRIZHNEVICH, 2018). Na Figura 14 ¢
apresentada a arquitetura da comunicagdo de dados, com os gateways
IoT intermediando o fluxo de dados entre os sensores e o
armazenamento na nuvem.

Figura 14 - Arquitetura da comunicacdo de dados.
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5.3 ARMAZENAMENTO DE DADOS

A precisdo das previsdes de falhas em um sistema preditivo
depende da relevancia, suficiéncia e qualidade dos dados utilizados. As
fontes de dados relevantes para manutengdo preditiva incluem: historico
de manuteng¢do, dados operacionais ¢ metadados dos ativos monitorados
(AZURE, 2020).

5.3.1 Historicos de Manutencio

O histérico de manutengdo de um ativo contém detalhes sobre as
atividades de reparo executadas, os componentes substituidos, e as
falhas ocorridas. Esses eventos registram padrdes de degradacdo, ou
seja, configuram-se como informagdes cruciais para a determinagdo de
um modelo preditivo assertivo. A auséncia destes histdricos leva a
resultados incorretos do modelo (AZURE, 2020).

5.3.2 Metadados do Ativo

Metadados sdo dados sobre outros dados. Recursos estaticos sdo
metadados sobre o equipamento. Sdo exemplos: a marca do
equipamento, modelo, data de fabricacdo, data de instalagdo e inicio do
servico, geolocalizagdo e outras especificagdes técnicas do ativo
(AZURE, 2020).

5.3.3 Dados Operacionais do Ativo

Dados de fluxo dos sensores que monitoram o equipamento
durante sua operagdo sdo uma fonte de dados importante. Espera-se que
esses dados capturem padroes de falhas e anomalias que levam a
degradacdo para que, desta forma, o modelo preditivo aprenda a
reconhecer padroes de falha e de ndo falha, com base no aspecto
temporal dos dados (RICHTER, 2018).

A coleta continua de dados atuais de um conjunto completo de
ativos, juntamente com seus dados historicos, faz com que as
organizagdes, principalmente as de manufatura, gerem uma infinidade
de dados. Este cenario constitui um grande potencial e, ao mesmo
tempo, um grande desafio. A utilizagdo correta destes dados se
transforma em informagdo ¢ em conhecimento, otimizando processos e
agregando valor a organizacdo, os custos associados sdo elevados e a
capacidade de processamento e armazenamento da TI utilizada pela
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empresa se torna escassa. E nesse contexto que se insere o conceito de
Big Data, um dos pilares da Industria 4.0 (WANG, 2015).

5.3.4 Big Data

A Industria 4.0 se destaca por ser o momento vivido na atualidade
pela induastria. Tem como base essencial a utilizagdo de dispositivos
conectados e inteligentes, capazes de se comunicarem e fornecerem
informacdes de forma agil. Porém, para que a Industria 4.0 acontecesse,
determinadas tecnologias foram essenciais para potenciar esta
revolugdo. E, de todas estas tecnologias, o Big Data ¢ o catalisador deste
processo, uma vez que esta nova revolugdo esta conectada diretamente
com a coleta e analise de um enorme volume de dados (TADIM, 2018).

O termo "Big Data" (em portugués Megadados) refere-se a dados
tdo grandes, rapidos ou complexos que sdo dificeis ou impossiveis de
processar utilizando métodos tradicionais. Embora o ato de acessar ¢
armazenar grandes quantidades de informagdes para analise ja exista ha
muito tempo, o conceito de Big Data ganhou forca no inicio dos anos
2000, periodo no qual o analista do setor, Doug Laney, articulou a atual
defini¢do como os cinco Vs: volume, velocidade, variedade, veracidade
e valor. Os cinco Vs sdo ilustrados na Figura 15.

Figura 15 - Os cinco Vs do Big Data.
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5.3.4.1 Volume

O volume ¢ devido a enorme quantidade de informacdes. Redes
de sensores de grande escala, como por exemplo, em ambientes
industriais, produzem grandes quantidades de dados em dimensdes de
zettabytes (10%'), ou até mesmo brontobytes (10%"). Estas quantidades de
dados sdo grandes demais para serem armazenadas e processadas pelos
modelos de banco de dados tradicionais, fazendo com que surgissem
sistemas distribuidos, transformando os bancos de dados em redes
(GARCIA,2017).

5.3.4.2 Velocidade

A velocidade ¢ em decorréncia dos ativos monitorados e
processos de produgdo que funcionam em tempo real. Os dados
coletados sdo, portanto, de alta granularidade temporal e requerem
processamento em tempo real, caso os mesmos sirvam para regular um
processo em curso e intervir antes que os parametros atinjam niveis
criticos (GOMES, 2019).

5.3.4.3 Variedade

A integracdo de diferentes fontes de dados, bem como a
necessidade de integrar dados ndo-estruturados, sdo desafios que os
bancos de dados tradicionais dificilmente sdo capazes de lidar,
especialmente porque o sistema precisa ser suficientemente flexivel para
integrar também fontes de dados imprevistas. No contexto de
Manutengdo Preditiva 4.0, som, video, dados de radar e imagens podem
ser utilizados em combinagdo com outros dados do sensor (TADIM,
2018).

5.3.4.4 Veracidade

A veracidade em Big Data se refere aos problemas que os dados
gerados poderdo conter. Basicamente, a analise de Big Data depende
muito da veracidade dos dados., sendo crucial a compreensdo da
natureza confusa e barulhenta dos dados, visto que muitos deles estdo
incompletos, corroidos ou com anomalias. Assim, um sistema de
Manutengdo Preditiva 4.0 deve ser capaz de gerar conhecimento a partir
dos dados. Isso leva ao ultimo V: o valor (GOMES, 2018).
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5.3.4.5 Valor

No cenario atual, os dados armazenados de uma empresa ou de
qualquer instituicdo sdo um de seus maiores bens. Por serem geradores
de conhecimento, se transformam em um capital para qualquer
organizacdo, trazendo beneficios competitivos de mercado através dos
insights gerados, auxiliando na visdo estratégica ¢ agregando valor a
organizacdo (GOMES, 2018).

Além do Big Data, outro fator que impulsiona a Industria 4.0 e
garante viabilidade a um sistema de Manutencdo Preditiva 4.0 ¢
intitulado Cloud Computing.

5.3.5 Cloud Computing

Com a implementacdo do conceito 4.0, a tendéncia ¢ de que cada
vez mais 0S processos organizacionais necessitem e gerem mais
informagdes. Armazenar, processar, distribuir e assegurar essa
quantidade de dados ndo ¢ uma tarefa simples. E ¢ nesse contexto que se
insere o conceito de Cloud Computing (PEDERNEIRAS, 2019).

O Cloud Computing (em portugués computacdo em nuvem) ¢é
uma tecnologia que faz parte da rotina de muitas pessoas, mesmo que
elas ndo percebam. A chamada computagdo em nuvem esta presente
quando se consome conteudo via streaming, edita-se documentos
online, envia-se e-mails, entre outras tantas fungdes da vida cotidiana. E
nas empresas, ndo é diferente. A nuvem ¢ utilizada a fim de armazenar
informagdes, fazer andlise de dados e visualizar seus resultados

(GRIZHNEVICH, 2018). A Figura 16 ilustra os recursos da

computacao em nuvem.
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Figura 16 - Cloud Computing.
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Em sintese, a computacdo em nuvem é o fornecimento de
servigos de computagdo, incluindo servidores, armazenamento, bancos
de dados, rede, software, analise e inteligéncia, pela Internet - “a
nuvem” - assim denominada, devido ao fato do desconhecimento sobre
o local no qual os dados estdo sendo armazenados ou processados. Eles
podem estar em um servidor aqui mesmo no Brasil, do outro lado do
mundo, ou ainda nos dois locais a0 mesmo tempo, um sendo copia de
seguranga do outro (SALESFORCE, 2016).

Dentre os diversos beneficios da ado¢do da computacdo em
nuvem, pode-se ressaltar a questdo da redug@o de custos, visto que esta
tecnologia elimina o gasto de capital com a compra de hardware,
software, configuragdo e manutencdo de datacenters locais,
disponibilidade constante de eletricidade para energia e refrigeragdo,
além de especialistas de TI para o gerenciamento da infraestrutura. O
segundo ponto elencado ¢ a seguranga. Os provedores de computacio
em nuvem oferecem um amplo conjunto de politicas, tecnologias e
controles que fortalecem sua postura geral de segurancga, ajudando a
proteger os dados e a infraestrutura contra possiveis ameagas. E como
terceiro ponto: a elasticidade. E possivel aumentar ou diminuir
instantaneamente as escalas desses recursos de armazenamento, sendo
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possivel ajustar a capacidade de acordo com a evolugdo das
necessidades empresariais (PEDERNEIRAS, 2019).

Portanto, a computagdo em nuvem auxilia as industrias a
migrarem para o setor 4.0 & medida que fornece infraestrutura para
simplificar processos, armazenar e analisar dados, ferramentas
essenciais para a implementacdo de um sistema de Manutengdo

Preditiva 4.0 (GRIZHNEVICH, 2018).
5.4 ANALISE PREDITIVA

Embora ndo haja falta de software ou metodologia para analise de
dados de origem humana, a Inteligéncia Artificial apresenta uma
abordagem totalmente nova para a constante necessidade das
organizacdes de aumentar a eficiéncia, a seguranca e a qualidade de seus
negocios. (RICHTER, 2018).

5.4.1 Inteligéncia Artificial

O termo inteligéncia artificial - IA - foi criado em 1956, quando
um grupo de pesquisadores da Darmouth University buscava uma forma
de ensinar a maquina a usar linguagem, formas abstratas e conceitos
para resolver problemas e aprender com eles, tarefas que, até entdo,
eram reservadas aos humanos (COPELAND, 2016).

O principal objetivo da IA ¢ fazer com que as maquinas exercam
fungdes que, se executadas por um ser humano, seriam consideradas
inteligentes. Envolve capacidade de raciocinio, aprendizagem e
aplicagdo de regras logicas, além de reconhecimento de padrdes visuais,
sensoriais, de comportamento e inferéncia, aplicando o raciocinio nas
situacdes do cotidiano (RICHTER, 2019).

Foi apenas na ultima década que a popularidade da IA
“explodiu”, em decorréncia dos crescentes volumes de dados
disponiveis, algoritmos avancados e melhorias no poder de
armazenamento computacionais (COPELAND, 2016). A Figura 17
ilustra o conceito de Inteligéncia Artificial como um conceito amplo,
englobando o Machine Learning ¢ o Deep Learning, conceitos
apresentados na sequéncia.
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Figura 17 — Inteligéncia artificial e seus pilares.
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Fonte: Ramos, 2019.
5.4.2 Machine Learning

O Machine Learning (em portugués Aprendizagem de Maquina)
¢ um método de auto aprendizado computadorizado que reside no centro
da maioria dos aplicativos de IA. Os modelos de ML combinam
habilidades avangadas de aprendizado de padrdes, com a capacidade de
se adaptar a medida que as mudangas ocorrem nos dados de entrada
(EZRA, 2018).

Ou seja, seus algoritmos aprendem a partir dos dados a eles
submetidos e, assim, as maquinas sdo treinadas para aprender a executar
diferentes tarefas de forma auténoma. Logo, ao serem expostas a novos
dados, elas se adaptam, a partir dos calculos anteriores, e os padrdes se
moldam para oferecer respostas confiaveis (RICHTER, 2019).

Os algoritmos tém o poder de formar previsdes, aprender e
aprimorar continuamente a precisdo. Essa capacidade preditiva é o que
empresta o Machine Learning a Manutengao Preditiva 4.0, alavancando
algoritmos de previsdo sofisticados, novos e existentes, para otimizar a
manutengdo, melhorar a qualidade e aumentar o rendimento da produgéo
(RAMOS, 2018).

As ferramentas de Manutencdo Preditiva utilizam algoritmos de
ML que conseguem analisar uma grande quantidade de dados em tempo
real. E através destes, testar correlagdes em busca de padrdes, detectar
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anomalias e identificar o grau de deterioracdo do ativo. Para isso, sdo
implementadas duas abordagens do Machine Learning: aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado. (GONFALONIERI, 2019).

5.4.2.1 Aprendizado Supervisionado

O sucesso de qualquer aprendizado depende da qualidade do que
estd sendo ensinado e da capacidade do aprendiz. O aprendizado
supervisionado requer um conjunto de dados que serdo divididos em
variaveis de entrada e varidveis de saida. O objetivo ¢é utilizar as
varidveis de entrada para prever as variaveis de saida, através de um
processo relativamente didatico (AZURE, 2020).

O método utilizado se assemelha a um professor que orienta um
aluno a atingir um objetivo especifico. O algoritmo de "aluno" progride
fazendo previsdes iterativas com base nos dados de treinamento e ¢
corrigido pelo "professor" (RAMOS, 2019).

Os métodos principais de aprendizado supervisionado utilizados
sdo: classificacdo e regressao (RAMOS, 2019).

5.4.2.1.1 Classifica¢do

Como o nome sugere, a classificacdo ¢ idealmente aplicada aos
dados que podem ser categorizados. Um exemplo classico € o algoritmo
de filtro de e-mails que decide se uma mensagem ¢ classificada como
spam ou ndo. Com essa técnica, a saida é limitada a um valor booleano -
“sim” ou “ndo” -, podendo alcancar um alto nivel de precisdo com uma
quantidade relativamente pequena de dados (EZRA, 2018). A Figura 18
ilustra a defini¢do da classificagdo.

Na manutengdo preditiva, a classifica¢do ¢ utilizada para prever a
probabilidade de um componente falhar ou funcionar normalmente. Ao
criar modelos de previsdo, o algoritmo precisa saber o padrdo
operacional normal de um componente, bem como seus padrdes de
falha. Assim, os dados de treinamento devem conter um nimero
suficiente de exemplos de ambas as categorias (AZURE, 2020).



Figura 18 - A Classificag@o.
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5.4.2.1.2 Regressdo

Figura 19 - A Regressdo.
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Um dos conceitos estatisticos mais utilizados dentro do Machine
Learning é a regressao linear, assim denominada por sua forma consistir
em uma reta tracada a partir de uma relacdo em um diagrama de
dispersdao (GONFALONIERI, 2019), conforme exemplificado na Figura
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Os modelos de regressdo sdo utilizados quando o conjunto de
dados apresenta algum tipo de tendéncia de crescimento/decrescimento
constante. Uma de suas aplicagdes mais comuns ¢ a estimagdo da Vida
Util Restante (no inglés Remaining Useful Life — RUL), definida como a
quantidade de tempo que um ativo permanecera em operagdo antes de
sua proxima falha (EZRA, 2018).

5.4.2.2 Aprendizado Néo Supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado permite abordar problemas
com pouca ou nenhuma ideia do que os resultados devem apresentar.
Pode-se derivar uma estrutura de dados onde ndo necessariamente se
sabe o efeito das varidveis, ndo sendo preciso treinar o algoritmo com a
saida desejada, pois o objetivo € que o algoritmo faca o trabalho e
descubra a estrutura inata do conjunto de dados, modelando a
distribui¢do dos dados e fornecendo automaticamente informacdes sobre
os padrdes e correlagdes encontradas (RAMOS, 2019).

Os métodos principais de aprendizado ndo supervisionado
aplicados a Manutengdo Preditiva 4.0 s@o: clusterizagdo e associagdo
(RAMOS, 2019).

5.4.2.2.1 Clusterizagdo

A clusterizagdo (ou agrupamento) visa realizar agrupamentos
automaticos de dados de entrada segundo o seu grau de semelhanga. Em
um sistema de Manutencdo Preditiva, este método pode ser
implementado para detectar anomalias de comportamento nos processos
e nos equipamentos da organizacdo, identificando as principais causas
de mau funcionamento do processo ou falha do equipamento
(RICHTER, 2019). A Figura 20 exemplifica o método, apresentando o
agrupamento de trés grupos distintos, os clusters, ¢ também a
identificag¢do de pontos fora da curva, os outliers.
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Figura 20 - A Clusterizagdo.
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5.4.2.2.2 Associa¢do

A associagdo ¢ utilizada para descobrir regras que podem
descrever relagdes na distribui¢do dos dados de entrada. Qualquer
instancia de detec¢do de padrdo ou comportamento se configura como
um exemplo de associagdo, como o aumento da temperatura em
determinado equipamento como resultado de um mau contato em algum
de seus componentes (SEEBO, 2019).

Tanto a Associagdo, quanto as demais técnicas de analise
preditiva descritas anteriormente, podem ser implementadas através de
algoritmos de Machine Learning. Visto que os conjuntos de dados
colhidos em um sistema de Manutencao Preditiva 4.0 possuem grande
volumetria, os algoritmos que melhor se adequam a esta premissa sio as
redes neuronais artificiais (BUHL; HIERTEN, 2018).

5.4.3 Redes Neuronais Artificiais
As redes neuronais artificiais sdo uma abordagem alternativa aos

métodos estatisticos tradicionais. Elas caracterizam-se como modelos
computacionais inspirados nas redes neuronais bioldgicas, associadas ao
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processamento paralelo de informagdes do cérebro humano
(COPELAND, 2016).

A rede neuronal, em suma, apresenta-se como um sistema com
noés interconectados que funcionam como os neurdnios do cérebro
humano. Da mesma forma que os bioldgicos, os neurdnios artificiais
também sdo compostos por trés partes: os dendritos, que captam
informagdes; o ntcleo, responsavel pelo processamento das
informagdes; e os axonios, que distribuem a informag&o processada para
outros neurdnios (GRUBLER, 2018). A inspiragdo para a criagdo de
neurdnios artificiais ¢ ilustrada na Figura 21.

Figura 21 - Neurdnio biologico e artificial.
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Formada por conjuntos de neurénios organizados em camadas, a
estrutura de uma rede neuronal artificial caracteriza-se por trés tipos de
camadas: camada de entrada, camadas ocultas ¢ camada de saida. Um
exemplo de rede neuronal artificial € ilustrado pela Figura 22.

Seu funcionamento pode ser descrito da seguinte forma: os sinais
sdo apresentados a camada de entrada. Cada um destes sinais ¢é
multiplicado por um peso, o qual ¢ ajustado a medida que o aprendizado
avanga. Apos, executa-se a soma ponderada dos sinais, produzindo um
resultado. Com base nos pesos, este resultado produzido s6 sera
contabilizado se ultrapassar um limiar de ativagdo. Caso este resultado
exceda o limiar, o neurdnio ¢ ativado, produzindo uma determinada
resposta de saida. Esta resposta servird de entrada para todos os
neurdnios da préxima camada. E assim sucessivamente, até chegar a
camada de saida. (LATTARO, 2017).

Figura 22 - Estrutura de uma Rede Neuronal Artificial.
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Fonte: Adaptado de Griibler, 2018.

Na manutengdo preditiva, conforme mencionado, os conjuntos de
dados coletados dos ativos possuem grande volumetria. E por essas
caracteristicas que certos algoritmos de aprendizado profundo se
adequam para suprir as necessidades das andlises preditivas (BUHL;
HJERTEN, 2018).
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5.4.4 Deep Learning

O aprendizado profundo, do inglés Deep Learning, configura-se
como uma subarea do Machine Learning. Composto por redes neuronais
artificiais mais profundas, sendo constituidas de numerosas camadas
(GONFALONIERI, 2019).

A Figura 23 exemplifica esta diferenga entre as camadas
constituintes de uma rede neuronal simples e de uma rede neuronal de
Deep Learning.

Figura 23 - Rede Neuronal Simples e Rede Neuronal de Aprendizado Profundo.
Simple Neural Network Deep Learning Neural Network
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Fonte: Soares, 2019.

Entre as redes de aprendizado profundo, duas classes sdo
amplamente utilizadas em analises preditivas, sdo elas: redes neuronais
convolucionais e redes de memoria de longo prazo (GONFALONIERI,
2019).

As redes neuronais convolucionais apresentam uma arquitetura
especial que ¢ particularmente bem adaptada para classificar imagens. O
uso dessa arquitetura torna as redes convolucionais rdpidas de treinar.
Isso, por sua vez, auxilia o treinamento de redes profundas, de muitas
camadas, possuindo éxito na classificacdo de imagens, podendo assim
reconhecer anomalias e avarias nas imagens dos ativos monitorados por
um sistema de Manutengdo Preditiva (LATTARO, 2017).

Ja as redes de memoria de longo prazo (do inglés Long-Short
Term Memory - LSTM) sdo especialmente atraentes para o dominio da
manutengdo preditiva, fato decorrente de sua facilidade em aprender
com sequéncias, possibilitando analisar dados por periodos mais longos
para detectar padroes de falha (GONFALONIERI, 2019).
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5.5 VISUALIZACAO DE RESULTADOS

Encerrando os blocos que compdem a estrutura do sistema de
Manutengio Preditiva 4.0, tem-se a visualiza¢do dos resultados. E nessa
etapa que os resultados das analises preditivas sdo apresentados através
de uma interface de usuario da solugdo, grafica e intuitiva, denominado
painel de controle, ou em inglés, dashboard. Um exemplo de dashboard
¢ ilustrado na Figura 24.

Figura 24 - Exemplo de Dashboard.
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Fonte: ValueKeep, 2018.

Com essa ferramenta, os usudrios visualizam e monitoram oS
ativos integrantes do sistema por meio de indicadores de desempenho e
de predi¢des de falhas futuras que possam ocorrer. Alertas preditivos de
manutengdo e qualidade também s3o fornecidos, permitindo que os
usuarios identifiquem rapidamente a causa raiz e determinem agdes de
manutencdo (SEEBO, 2018). Na Figura 25 ¢ apresentado um
exemplo de dashboard para smartphones em aplicativo mobile. Este
exibe indicadores de desempenho de equipamentos, juntamente com um
alerta sobre falha e pedido de agendamento de manutengao.
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Figura 25 - Dashboard em Smartphone.
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6 BENEFICIOS E ESTRATEGIAS DE IMPLEMENTACAO
6.1 BENEFICIOS

Um sistema de Manutengdo Preditiva 4.0, quando funciona
efetivamente como uma estratégia de manuten¢do, faz com que a
manutengdo seja acionada apenas quando necessaria, pouco antes da
ocorréncia da falha. Este fato concede a Manuten¢do Preditiva a
capacidade de transformar, ndo so6 as equipes de manutengdo, como
também a organiza¢do como um todo. Sua implementacdo permite que
os gerentes de ativos melhorem os resultados, equilibrando as
prioridades, como confiabilidade e lucratividade (DILMEGANI, 2018).
Dentre as vantagens advindas com a implementacdo do sistema, so
elencadas, a seguir, as seis principais.

6.1.1 Reducio no tempo de inatividade

Falhas nos ativos sdo caras e estressantes. Uma hora de
inatividade pode impactar em altos custos de receitas para organizacdes
de grande porte. Como os problemas podem ser previstos com
antecedéncia, o tempo de inatividade pode ser minimizado. Reduzir o
tempo de inatividade de um equipamento ¢ uma vantagem significativa
para empresas de manufatura ou logistica, com maquinas que dependem
umas das outras (KARDEC; NASCIF, 2009).

6.1.2 Aumento da vida util

Como a manutengdo preditiva prediz falhas futuras, ela também
atua reduzindo as quebras de componentes e de equipamentos. Garante a
operagdo em configuracdes ideais, aumentando, assim, a vida 1til dos
ativos (DILMEGANTI, 2018).

6.1.3 Reducio nos custos de manutencio

Como a manutencdo planejada ¢ baseada em um cronograma,
havera casos em que as tarefas de manutengdo serdo executadas quando
ndo forem necessdrias. J4 a manutengdo preditiva pode impedir essas
ineficiéncias. Além disso, os sistemas de manuten¢do preditiva, com
base nos sintomas, informam aos técnicos quais alteragdes precisam ser
executadas no sistema. Uma situagdo que serve como exemplo sdo
indicadores de alerta sinalizando uma vibragdo anormal em uma
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maquina. Se houver uma forte correlagdo entre o mau funcionamento de
uma pega especifica e o aumento da vibragdo, os técnicos poderdo se
concentrar primeiro na parte possivelmente defeituosa, concluindo
apenas as atividades de manuten¢do necessarias, economizando tempo
(KARDEC; NASCIF, 2009).

6.1.4 Impacto ambiental reduzido

Como os equipamentos permanecem uteis por periodos mais
longos, tendo a eficiéncia majorada com andlises avancadas, as
empresas desperdicam menos recursos naturais. A manutengado preditiva
¢ uma das poucas iniciativas que auxiliam nos resultados financeiros das
organizagdes ¢ seus objetivos de responsabilidade social corporativa
(DILMEGANI, 2018).

6.1.5 Condicdes de trabalho aprimoradas

O aproveitamento dos dados dos sensores, atrelados a sistemas
analiticos, auxilia as industrias a encontrarem novas maneiras de evitar
lesoes. Sistemas de prevencdo de acidentes, que alertam ou até pararam
o0 equipamento quando ha perigo para um trabalhador, podem melhorar
drasticamente as condi¢des da fabrica ¢ minimizar os ferimentos. Além
da reducdo de acidentes de trabalho, a implementagdo do sistema de
Manutengdo Preditiva 4.0 também pode auxiliar na motivacdo dos
funcionarios, pois tempos de inatividade e operagdo com indicadores
abaixo do ideal, ndo apenas afetam a producdo, mas também afetam a
moral dos funcionarios. E estressante se apressar para resolver
emergéncias quando elas surgem. A Manutencao Preditiva 4.0 minimiza
essas instancias (SEEBO, 2018).

6.1.6 Melhora do desempenho ao longo do tempo

Dados detalhados atrelados a capacidade de observar os
resultados das intervengdes criam um ciclo virtuoso de experimentagdo
e aprendizado. A medida que as equipes ajustam os parimetros dos
equipamentos ¢ melhoram os resultados, elas descobrem meios para
melhorar a qualidade. Os sistemas de Manuten¢do Preditiva 4.0 sdo
sistemas de aprendizado, que implicitamente criam uma base de
conhecimento de problemas e entendem suas causas Dbasicas,
caminhando para uma assertividade cada vez mais alta (DILMEGANI,
2018).
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6.2 ESTRATEGIAS DE IMPLEMENTACAO

Além de promover beneficios, a implementacdo de um sistema de
Manutengdo Preditiva 4.0 também impde desafios. Dentre os quais,
configuram-se como principais: a identificagdo dos dados necessarios
para coleta, a obtencdo destes conjuntos de dados e a utilizagdo de
ciéncia de dados avangada (SEEBO, 2018).

Para minimizar tais desafios, sdo apresentadas seis estratégias que
auxiliam o processo de implementagao do sistema.

6.2.1 Planejamento inicial

Antes de iniciar a implementa¢do do sistema, a organizacdo
necessita avaliar seu nivel de maturidade atual de manutencdo e definir
metas para os proximos cinco anos que agreguem valor aos seus
negocios e que sejam consistentes com sua estratégia geral. E necessério
certificar-se de que, além dos profissionais responsaveis pela
manutengdo, a lideranga da empresa também esteja pronta ¢ disposta a
defender sua abordagem (PWC, 2018).

6.2.2 Criacao de projetos-piloto iniciais

E preciso realizar a selegdo dos tipos de ativos adequados para
um piloto do sistema e utiliza-lo para estabelecer uma prova de conceito
¢ demonstrar o valor comercial. E necessario criar equipes
multifuncionais e fornecer a elas recursos suficientes e liberdade para
criar maneiras alternativas de trabalhar. Com evidéncias de sucessos
iniciais, é possivel obter a adesdo de mais profissionais a ideia, podendo
garantir financiamento para uma implantacdo maior (MULDERS et al.,
2017).

6.2.3 Definicao dos recursos necessarios

Para atingir os objetivos pretendidos com o sistema, a utilizacao
das ligdes aprendidas nos projetos-piloto torna-se essencial para mapear
em detalhes quais recursos sdo necessarios. Além de desenvolver
estratégias para melhorar processos e implementar novas tecnologias, a
maior restricdo pode ser a capacidade de recrutar os profissionais
necessarios para implementar a Manutencao Preditiva 4.0 (MULDERS
etal., 2017).
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6.2.4 Ciéncia de Dados Robusta

O sucesso das organizagcdes com a Manutencdo Preditiva 4.0
dependera de habilidades e conhecimentos. Compreender volumes de
dados, muitas vezes confusos, requer ndo apenas os algoritmos corretos,
mas também um método de extrair insights apds a analise dos dados.
Para isso, a criagdo de um ambiente, no qual cientistas de dados e
engenheiros possam trabalhar em conjunto, faz-se primordial para o
sucesso da implementacdo da solugdo (GONFALONIERI, 2019).

6.2.5 Inserc¢ao no Setor 4.0

Para a completa implantagdo da solugdo, ¢ preciso expandir o
monitoramento por toda a base de ativos da organizagdo, fazendo com
as tomadas de decisdes tornem-se verdadeiramente orientadas a dados.
Aliado a isso, deve-se realizar o continuo desenvolvimento da estrutura
de suporte: gerenciamento de dados historicos e atuais, plataforma de
analise de dados e infraestrutura de IoT, inserindo, assim, a organizagao
no Setor 4.0 e acompanhando o seu progresso (EZRA, 2018).

6.2.6 Abordagem Ecossistémica

A medida que ocorre o amadurecimento da solugio preditiva, é
aconselhavel a colaboracdo com fornecedores, centros de pesquisa e
outros parceiros externos, para acompanhar e absorver os
desenvolvimentos mais recentes. O desenvolvimento de interfaces e
modelos de compartilhamento de beneficios com parceiros em seu
ecossistema pode gerar ainda mais valor para o sistema ¢ para a
organizacdo (MULDERS et al., 2017).
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Os fatores apresentados certificam a Manutencdo Preditiva como
uma técnica de manutencdo disruptiva e muito promissora, pois se
adapta as novas tecnologias para se consolidar como uma técnica de
manutencao do futuro.

Também foram apresentados os conceitos da Industria 4.0 -
Internet das Coisas, Big Data, Cloud Computing e Inteligéncia Artificial
— estruturas incorporadas pela Manutencdo Preditiva, as quais atribuem
a ela a designagdo “4.0”.

Com beneficios claros e diversos, foi evidenciada a forma na qual
a Manutengao Preditiva 4.0 atende as necessidades atuais do mercado,
elevando a confiabilidade dos processos, reduzindo custos
desnecessarios e agregando valor as organizagdes.

Pode-se concluir que o sucesso de um sistema preditivo depende
da qualidade dos dados e da capacidade dos algoritmos utilizados. Com
essa combinagdo, a Manutencdo Preditiva 4.0 oferece sustentacdo a
eficiéncia almejada, tornando-se um dos agentes que impulsionam a
Quarta Revolu¢ao Industrial.

Para trabalhos futuros, sugere-se um estudo de caso sobre a
implantagdo de wum sistema de Manutengdo Preditiva 4.0,
preferencialmente em uma organizacdo que deseja migrar para o Setor
4.0, para que se possa verificar, na pratica, os beneficios gerados e
desafios enfrentados com a implementacgdo do sistema.
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