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Resumo

Nos ultimos anos, temos assistido a varias e profundas alteracdes na producao industrial.
Muitos processos industriais estao agora automatizados com o objetivo de garantir a qualidade da
producdo e minimizar os seus custos. Atualmente, as organizacdes tém vindo a recolher e
armazenar quantidades cada vez maiores de dados relevantes e precisos dos seus processos de
producdo. Este armazenamento de dados oferece um enorme potencial, constituindo uma fonte
de novo conhecimento. No entanto, a elevada quantidade de dados e a sua complexidade nao se
coaduna em muitos casos com a capacidade de analisa-los, e torna-se necessaria a utilizacao de
técnicas de analise automatizadas.

O data mining emerge como uma importante ferramenta no processo de aquisicdo de
conhecimento a partir de dados provenientes do processo produtivo. Apresenta uma oportunidade
de aumento significativo da capacidade de transformacdo de elevados volumes de dados em
informacao util. O uso cumulativo de dados tem sido limitado, o que conduz ao problema de
"fontes de dados ricas, mas pobres em informacdo”. Neste trabalho, através da utilizacdo da
ferramenta de data mining RapidMiner, sdo aplicados diferentes algoritmos a dados de
manutencao e de monitorizacdo da condicdo de determinados equipamentos existentes em
diferentes linhas de producao. Os algoritmos aplicados sdo comparados quanto a exatiddo obtida
na descoberta de padrdes e nas predicdes efetuadas. A recolha de dados baseia-se num sistema
de agentes distribuidos, o que, dada a sua natureza, sera responsavel pela recolha de dados
através de uma arquitetura funcional. O uso de dafa mining esta integrado num sistema on-line
capaz de recolher dados através da utilizacao de agentes automaticos, apresentando os resultados
obtidos as diferentes equipas de manutencao, de forma facilmente compreensivel. O objetivo dos
algoritmos de predicao desenvolvidos é de prever valores futuros com base em registos de valores
presentes, a fim de estimar a possibilidade da falha de uma determinada maquina e, desta forma,
apoiar as equipas de manutencao no planeamento de medidas adequadas para evitar falhas ou
para mitigar os seus efeitos.

As principais contribuicdes deste trabalho sdo: (i) definicdo da arquitetura de um sistema
funcional de predicdo de avarias, (ii) a criacdo de um prototipo de data mining utilizando para tal

a ferramenta RapidMinerv.5.3.15.

Palavras chave: Dafa mining, e-colaboracdo, manutencao, gestdo de manutencao.






Abstract

In the last years we have assisted to several and deep changes in industrial manufacturing.
Many industrial processes are now automated in order to ensure production quality and to minimize
costs. Currently, manufacturing companies have been collecting and storing increasingly larger
amouts of accurate and relevant production data. The stored data offer enormous potential,
providing a source of new knowledge. However, the huge amount of data and its complexity is not
consistent in many cases with the ability to analysing ability .

Data mining has emerged as an important tool for knowledge acquisition from
manufacturing databases. Data mining technology presents an opportunity to increase significantly
the rate at which the volume of data can be turned into useful information. However, the use of
accumulated data has been limited, which has led to the “rich data but poor information” problem.
In this work, a data mining tool named RapidMiner is used to create and apply different data mining
prediction algorithms to maintenance and condition monitoring data. Their accuracy in the
discovery of patterns and also the accuracy of predictions is compared. This tool is integrated with
an online system which collects data using automatic agents and presents all the results to the
maintenance teams in an comprehensible way. The remote data collection is based on an intricate
system of distributed agents, which, given its nature, will be responsible for remote data collection
through a functional architecture. The purpose of the prediction algorithms applied is to forecast
future values based on present records, in order to estimate the possibility of a machine
breakdown, and therefore to support maintenance teams in planning appropriate measures to
avoid failures or to mitigate their effects.

The main contributions of this work are (i) the definition of a system architecture; (i) the

creation of an data mining prototype system using a data mining tool named RapidMiner v.5.3.15.

Keywords: Data mining, e-collaboration, maintenance, maintenance management.
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1.Introducao

N a ultima década tem-se assistido a alteracbes radicais nas sociedades onde vivemos.
Democracias supostamente consolidadas, individuos mais dinamicos, mais esclarecidos,
mais exigentes e mais participativos, conformam uma sociedade de multiplas oportunidades mas
também de multiplas exigéncias. Esta dinamica estende-se ao cenario da vida, concretizando-se
na interacdo social no desempenho de governos e organizacdes. Uma rapida evolucao do
mercado, com clientes cada vez mais exigentes, a abertura de fronteiras aos investidores externos
como consequéncia de novos acordos internacionais entre os paises e consequente alargamento
de mercados, o aparecimento do conceito de globalizacao da economia juntamente com a
introducao do computador exigiu e possibilitou o surgimento de sistemas de producao com elevado
nivel de automacéo e flexibilidade, capazes de responder as alteracées no ambiente econémico e
tecnologico.

Este ambiente exerce grande pressao ao nivel dos processos de fabrico e funcionamento de
unidades industriais que no afa de manterem a sua competitividade e consequente sobrevivéncia,
contemplam alteracbes mais rapidas nas configuracoes de fabrico dos equipamentos,
possibilitando em simultaneo alta produtividade associada a produtos com grande qualidade. O
patamar competitivo situa-se em niveis elevadissimos, onde a supremacia ou prevaléncia se define
ao nivel do detalhe, corolario de uma exasperada competicdo industrial maioritariamente
sustentada na minimizacéo de custos (Machado et al., 2005).

Dentro deste espectro limitado de acdes que possibilitam reducao de encargos, a distincao
dentro da competitividade vincula-se necessariamente a disponibilidade dos equipamentos para
concretizar bens e servicos requeridos pelos consumidores.

Em ambientes industriais de producao, caracterizados por serem estocasticos, dinamicos e
por vezes caoticos, a gestdo de perturbacdes assume crucial importancia seja numa rapida
resposta a ocorréncia de perturbacdes inesperadas seja mediante o impedimento de que estas
surjam. Genericamente, a ocorréncia de perturbacoes provoca desvios nos planos de producao e
usualmente degrada o desempenho dos sistemas, causando a perda de produtividade e
oportunidades de negdcio, tidas como fatores cruciais de competitividade (Tsang, 1998).

A funcdo manutencéo das unidades industriais apresenta-se como um elemento decisivo no

crescimento da disponibilidade funcional dos equipamentos, tendo ao longo dos Ultimos anos
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evoluido consideravelmente na forma como se posiciona perante as exigéncias que
crescentemente lhe sdo incumbidas. A operacao prolongada e eficaz dos sistemas produtivos é
uma exigéncia. Impde-se a necessidade de conhecer e controlar as possiveis falhas que venham
a comprometer a missdo produtiva. O objetivo consiste no prolongamento da atividade do sistema
a plena carga e de modo continuo, durante o tempo necessario, sem que seja afetado por defeitos
em qualquer uma das suas partes integrantes (Machado et al., 2005).

Tipicamente as acdes de manutencdo ocorrem dentro das fronteiras da unidade industrial,
num ambiente confinado as ocorréncias ou historico de ocorréncias da prépria organizacao, ndo
levando em linha de conta a experiéncia acumulada pela atividade de unidades dispersas pelo
mundo que recorrem a equipamentos similares e que experimentaram as suas proprias
vicissitudes funcionais.

Uma das carateristicas mais salientes da automacdo industrial, fruto da incorporacdo de
madulos inteligentes nos equipamentos, da capacidade de operacdo remota, da capacidade de
decisdo que advém de modulos de inteligéncia artificial, mas essencialmente da evolucdo dos
sistemas de planeamento e controlo da producdo, com enfase na monitorizacdo, € a producao de
grandes quantidades de dados e seu armazenamento, maioritariamente inopinado, que
adequadamente trabalhado se perspectiva de elevado valor no auxilio a acdes de manutencao,
com enfase na vertente da predicdo e previsdo em detrimento do bindmio falha/correcéo (Lee,

2010).

1.1 Motivacéo e objetivos

Face ao observado anteriormente, tirando partido da oportunidade de intervencao que resulta
do espaco de melhoria que representa a acao da manutencao industrial, aproveitando tecnologias
consolidadas e outras emergentes, este trabalho, numa perspetiva mais macro, apresenta e
especifica uma organica funcional que possibilita a agregacdo de histéricos de manutencao
distribuidos, bem como uma recolha dinamica de novos dados que no seu conjunto, uma vez
atuados com ferramentas adequadas, produzirdao conhecimento a ser utilizado em acdes de
planeamento de manutencao ou indicando acoes que de outra forma nao seriam expectaveis.

As empresas realizam no seu quotidiano acdes de manutencdo de trés tipos i) corretiva ou
reativa, ii) preventiva sistematica e iii) preventiva condicionada ou preditiva. No decurso dessas

intervencdes produzem-se grandes quantidades de dados que sao armazenados constituindo-se

4 Capitulo 1 | Introducao



como histéricos de grande utilidade em ocorréncias futuras. O armazenamento dos dados
recolhidos é tipicamente realizado localmente, em formato eletronico ou por vezes ainda em papel.
Ao nivel da manutencao corretiva ou reativa, a recolha de dados centra-se no registo dos elementos
que foram observados antes da falha ocorrer, no diagnostico realizado, no tipo de intervencao
efetuada, no material utilizado, no processo de intervencao e resultados obtidos. O planeamento
da manutencdo preventiva baseia-se geralmente nas recomendacdes dos fabricantes das
maquinas e registam-se essencialmente elementos que possibilitam aferir se, com base nas
indicacdes do fabricante, o comportamento dos equipamentos converge com 0os comportamentos
indicados nos manuais. A manutencao preditiva recorre a algum do conhecimento oriundo das
outras duas formas de intervencao de manutencao, complementando a informacao com dados de
analises que vao gradualmente sendo realizadas ao equipamento, observando-se
consequentemente grande criticidade no registo de dados no sentido de estes concorrerem ao
estabelecimento de politicas que possibilitam atuar com eficacia em tempo Util.

Genericamente sabe-se que a integracdo das varias acdes de manutencdo nem sempre €
realizada com a eficacia devida e mesmo quando tal ocorre é sempre limitada pelo facto
anteriormente referido de a realidade da atuacéo se confinar a analise de ocorréncias dentro das
fronteiras de uma s6 unidade fabril.

Segundo Goncalves (2009), os atuais sistemas de manutencdo industrial estdo a ficar
obsoletos, inviabilizando assim uma resposta mais capaz as cada vez maiores exigéncias do
sistema produtivo. Urge o desenvolvimento de sistemas de manutencao capazes de se moldarem
aos requisitos dos ambientes produtivos atuais, de se potenciarem, de forma a maximizar a sua
capacidade de resposta a falhas e acima de tudo evitar que estas ocorram.

Assim, um dos contributos pretendidos com esta abordagem consiste na especificacao
funcional de uma arquitetura responsavel por, em primeira instancia, alimentar todo o sistema
com dados de indole diversa, indo desde a perspetiva de dados de controlo do sistema, a dados
que resultaram de monitorizaces e intervencdes locais de caracter corretivo ou preventivo
sistematico e que serao utilizados no sistema global de producao de conhecimento. A vertente de
controlo possibilita a coordenacao das entidades sob as quais recai a responsabilidade de fornecer
ao sistema em cada momento os dados necessarios a producao de conhecimento, podendo esta
ser gerada de forma programada, sob requisicao ou de forma enddgena face a eminéncia de um

evento pernicioso num parceiro concreto desta rede dinamica.
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A arquitetura distribuida necessaria a este tipo de abordagem depara-se necessariamente com
dificuldades decorrentes da heterogeneidade dos sistemas individuais, bem como com a
necessidade de garantir a integridade, confidencialidade e inviolabilidade dos dados de cada
participante na rede, pelo que existe a necessidade de criar um interface ou mecanismo que
simultaneamente garanta essas caracteristicas e que possibilite a transferéncia dos dados em
formato comummente adotado e generalizado ao patamar comum de funcionamento.

Ao nivel dos sistemas de controlo de producéo, sensiveis as alteracdes no seu entorno e em
consequéncia reativos e reconfiguraveis, os SMA constituem uma das solucdes adotadas mais
eficazes, principalmente porque apresentam descentralizacdo de procedimentos sobre estruturas
distribuidas e capacidade de adaptacdo a emergéncia de forma autonoma, o que possibilita a
melhoria da capacidade de resposta rapida @ mudanca. Esta abordagem assevera-se como
adequada numa arquitetura orientada a gestdo de manutencao industrial na qual se pretende
agregar dados distribuidos, recolhidos sempre que possivel autonomamente, e difundidos em
formato normalizado ao funcionamento do sistema global. A concretizacdo do elemento agente na
arquitetura, ndo sendo um objetivo deste trabalho, devera incluir mecanismos ditos inteligentes
embebidos nessas unidades de controlo distribuido, capazes de responder a estimulos remotos
ou autonomamente produzidos face a alteracées no “cais” de dados dos parceiros de forma a
suportar as tarefas que lhe foram incumbidas no guido global do sistema, devera orientar-se
através de diretivas XML, que de entre as solucdes possiveis, se apresenta como a mais robusta,
com provas dadas, tecnologicamente disponivel e capaz de convergir com os requisitos
especificados nas funcionalidades apresentadas.

A arquitetura proposta, na sua vertente ativa, integra um componente de previsao,
complementar as funcdes tradicionais de gestdo de perturbacdes, permitindo perspetivar em
avanco a sua ocorréncia futura, minimizando ou eliminando o seu impacto. Esta capacidade
preditiva, assente nao apenas em dados locais e isolados mas também nos dados coligidos
remotamente, transforma as praticas tradicionais de “falha e reage” em praticas “prevé e previne”,
introduzindo a capacidade de antecipacao de forma a melhorar o desempenho do sistema de
intervencao, nomeadamente no que a rapidez na acao e decisao diz respeito.

No decurso da especificacao das funcionalidades do sistema e duma coerente articulacéo e
validacao de cenarios operativos, verificou-se a necessidade de desenvolvimento do sistema
SPAMUF (Sistema de Predicdo de Avarias em Maquinas de Unidades Fabris globalmente

dispersas), concretizado sob a forma de protétipo, conceito inovador e estruturante do sistema
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que este trabalho propde. O SPAMUF é um sistema de conhecimento baseado em DM, orientado
para a predicao de avarias, com incorporacao de técnicas automaticas para aquisicao de dados e
visualizacdo de resultados. Submetido a distintas configuracdes operativas fornece
comportamentos distintos em funcdo dos algoritmos e configuracdes com que é carregado,
determinando ajustes ao processo de formacao, formulacéo e dissolucdo de parcerias, no sentido
de se obter coeréncia e consisténcia ao longo de todo o processo de funcionamento do sistema,

bem como formulando a adequabilidade dos métodos por comparacdo a cada configuracéo.

1.2 Metodologia aplicada

Com base nos indicadores a serem fornecidos pelo sistema sera possivel estimar e
compreender o comportamento dos equipamentos no que diz respeito a possibilidade de
ocorréncia de falhas. Assim, de forma fundamentada, poder-se-do redefinir politicas de
manutencdo para cada equipamento e para 0os componentes neles inseridos, o que institui os
objetivos deste trabalho.

Para a realizacdo deste trabalho foram tidas em consideracado as seguintes etapas:

1. Revisao da literatura existente sobre o dominio de aplicacdo, i.e., sobre manutencao
industrial e tipos de manutencao existentes aplicados atualmente no domininio da
producdo industrial, bem como uma abordagem aos soffwares de manutencéo e a sua
implicacdo na funcao manutencéo. E elaborada uma abordagem aos modelos distribuidos
para aquisicao de dados, mais propriamente a aplicacao de agentes automaticos para
recolha de dados, sendo posteriormente abordada toda a tematica do DM, bem como as

propostas elaboradas por alguns grupos de trabalho nesta mesma area;

2. Revisao de literatura existente sobre os paradigmas a utilizar, com especial realce para
aplicacbes em DM na manutencdo. Nesta fase adquiriram-se conhecimentos sobre a
utilizacao de ferramentas, técnicas e paradigmas, e analisaram-se trabalhos anteriores

para identificar aspetos ainda nao abordados;

3. Concecdo do sistema, em que apds uma analise profunda dos conhecimentos adquiridos
nas fases anteriores, partiu-se para a concecao de um sistema capaz de apoiar
pressupostos em aberto na resolucdo do problema apresentado nesta tese. O sistema

gerado surge como forma de auxilio a diferentes organizacdes na utilizacao de dados
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armazenados referentes a acdes de manutencao e dados de monitorizacao, na perspetiva

de indiciar a elaboracéo de acdes de manutencao preventiva;

4. Desenvolvimento e implementacao do protétipo através de um caso pratico de estudo de

forma a validar as solucdes apontadas na especificacdo concetual do sistema. Nesta fase

pretendeu-se passar para a pratica as ideias concetualizadas na fase anterior. Recorrendo

a uma ferramenta de DM foi desenvolvido um protétipo e aplicado num caso de estudo,

com o qual se realizaram testes de forma a obter resultados que pudessem suportar todo

o trabalho desenvolvido até entao.

1.3 Organizacao e estrutura da Tese

A estrutura do presente trabalho pretende simplificar o acesso rapido por parte do leitor a todas

as partes do mesmo. Desta forma o documento foi dividido em partes logicas para permitir uma

melhor compreensao por parte do leitor.

8

Este documento foi estruturado em 5 capitulos da seguinte forma:

No capitulo 1 é introduzido o trabalho proposto, efectuando-se em primeiro lugar um
enquadramento ao tema e apresentado posteriormente os objectivos € a motivacao

para a sua realizacao.

O capitulo 2 apresenta o estado da arte relativamente a diferentes areas abrangidas
por este projeto. Na primeira seccao, sao abordados temas relativos a manutencéo
industrial, sendo introduzidos conceitos associados a manutencdo e a fiabilidade.
Classificam-se os tipos de manutencao focando a necessidade da sua conjugacdo na
aplicacao de uma melhor politica de manutencao por parte de uma organizacao.
Seguidamente, sdo descritos os métodos de apoio a gestdo da manutencdo que
comecaram a ser implementados nas Ultimas décadas, apresentando as suas
principais caracteristicas e ultimos desenvolvimentos. Posteriormente, sdo abordados
os sistemas informaticos de gestdo da manutencdo (CMMS) e os modelos de apoio a
decisao na manutencao. Na seccao seguinte, sdo abordados os modelos distribuidos
de aquisicao de dados, focando o modelo cliente/servidor e 0s conceitos teoricos
acerca das carecteristicas e funcionamento dos agentes automaticos de recolha de

dados. Na terceira seccao, sao apresentados os conceitos associados ao DM e faz-se
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0 seu enquadramento no processo de DCBD. Sao abordadas as metodologias
existentes para DCBD e ¢ efetuada uma comparacao entre elas. Seguidamente, sao
abordados os diferentes modelos e técnicas do DM a fim de verificar a sua
aplicabilidade na obtencao dos objectivos propostos com este trabalho. Conclui-se este
capitulo com a apresentacdo de alguns trabalhos abordando a aplicacdo do DM na

area da manutencao industrial.

No capitulo 3 é descrito o sistema funcional do sistema de predicdo proposto através
do uso da metodologia IDEFQ. E apresentada a sintaxe e semantica da metodologia e
¢ realcada a mais-valia da sua utilizacdo. Sdo abordadas as tecnologias relativas ao
XML e VPN realcando os beneficios da sua utilizacdo na normalizacdo dos /nputs e
outputs do sistema proposto. Seguidamente é apresentado o /interface Web da
aplicacao desenvolvida neste trabalho bem como a descricao das linguagens de
programacao utilizadas na sua implementacao. Este capitulo é concluido com a

apresentacdo da ferramenta de DM onde a parte fulcral do sistema é gerada.

O capitulo 4 descreve o prototipo construido, que servird de demonstrador da conjetura
considerada ao longo da Tese. E efetuada uma visualizacéo da estrutura de dados que
serve de /nputa esse mesmo prototipo sendo de seguida apresentados os processos
que o constituem. Neste capitulo ¢ também apresentado o caso pratico efetuado de

forma a validar as concecdes apresentadas aquando do desenvolvimento do protétipo.

No capitulo 5 sao apresentadas as conclusées e contribuicdes do trabalho
desenvolvido, bem como uma visdo das perspetivas de trabalho a desenvolver
futuramente de forma a abranger um maior nimero de empresas, com todas as

condicionantes e possiveis melhorias que isso podera envolver.

No final do documento sdo apresentadas as referéncias bibliograficas que foram
citadas ao longo do texto, bem como apéndices com informacao adicional relativa a
partes constituintes da tese e acerca do cdédigo XML gerado pela aplicacao de DM

utilizada no desenvolvimento do protoétipo apresentado nesta tese.
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2.Estado da arte

N este capitulo sdo abordadas as matérias imprescindiveis para compreender o sistema
gerado. Salienta-se, em primeiro lugar e de forma breve, a importancia da funcao
manutencao para as organizacdes. Neste ambito, sdo descritos aspetos que permitem
compreender a evolucdo da manutencao através da perspetiva historica e expde-se uma revisao
bibliografica acerca das varias metodologias de manutencao existentes. E analisado o estado da
arte relativo aos modelos distribuidos de aquisicao de dados, bem como todos os conceitos e
fundamentos teodricos referentes ao objetivos, metodologias, técnicas e algoritmos de DM que
aplicados a dados funcionais de equipamentos justificardo o trabalho e conclusdes apresentados

nas seccoes subsequentes.

2.1 Manutencao industrial

A manutencao é definida como a combinacdo de todas as acdes técnicas, administrativas e de
gestao, durante o ciclo de vida de um bem, destinadas a manté-lo ou repd-lo num estado em que
ele possa desempenhar a acao requerida (NP-EN-13306, 2007).

A funcado manutencao tem-se tornado aos olhos dos gestores cada vez mais importante devido
ao seu papel de manter e melhorar a disponibilidade dos sistemas, garantir a seguranca dos
operadores e a qualidade do produto (Muller et al., 2008).

Genericamente, assume-se que o papel da manutencdo industrial € o de preservar o
funcionamento adequado de um sistema fisico, para que este continue a desempenhar a funcéo
para a qual foi projetado. Ou seja, a manutencéo industrial pode ser definida como o conjunto de
atividades cuja realizacao pretende preservar ou melhorar a seguranca, desempenho, fiabilidade
e disponibilidade das estruturas da unidade fabril, dos sistemas e componentes no sentido de
assegurar um desempenho adequado quando tal for solicitado (Weinstein e Chung, 1999). Esta
preocupacao funcional tem implicacdes com os produtos gerados, custo unitario e racionalidade
no consumo de energia do sistema em questao, expandindo a sua influéncia a questdes como
sejam a qualidade do produto final, controlo do processo ou seguranca do/dos operarios afetos
ao sistema fisico, conformidade com normas de protecdo ambiental e integridade estrutural,

contemplando inclusive a aparéncia fisica do sistema.
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Nos ambientes produtivos modernos exigem-se elevados niveis de fiabilidade dos
equipamentos envolvidos no processo produtivo. Por vezes torna-se importante a substituicéo de
um item antes de uma possivel falha, sendo que a possibilidade dessa mesma falha aumenta com
a idade e utilizacdo desse mesmo equipamento (Nakagawa e Mizutani, 2009). Os avancos
tecnoldgicos permitiram, por um lado, um incremento dos niveis de eficiéncia, e por outro
mudaram a forma como estas instalacdes e equipamentos tém sido tradicionalmente mantidos.
Esta perspetiva estende-se a acdo de manutencao, possibilitando novas formas de despontar uma
determinada acdo de manutencdo (Haider e Koronios, 2006). As modernas ferramentas de
manutencao disponiveis nao sendo “a panaceia”, auxiliam de sobremaneira a acao do operario,
reduzindo o esforco fisico necessario e diminuindo os tempos de intervencdo, bem como
incrementam a precisao dessa mesma intervencao. Por outro lado, esta evolucao exige maiores
niveis de qualificacdo dos operadores.

Numa outra perspectiva, a reducdo dos custos de producao com base na reducao de sfocks
provocou um incremento da vulnerabilidade ao risco, pelo que a reducao das avarias nas maquinas
se tornou uma preméncia. Em conformidade com este sentimento a manutencao viu o seu papel
reconhecido, tornando-se num fator chave da producéo (Luce, 1999).

A necessidade de convergir com os requisitos explicitados por parte das empresas, provocou
grande pressado nos sistemas de manutencao das fabricas. A funcdo manutencéo, tida como nao
agregadora de valor, é cada vez mais solicitada no sentido de contribuir para a reducao de custos,
mantendo, simultaneamente, as maquinas em bom estado de funcionamento (Bansal et al.,
2005a). Desta forma, a atividade de manutencéo é cada vez mais reconhecida como decisiva em
termos de competitividade dos negdcios. A manutencao deve pois estar devidamente integrada no
plano estratégico da empresa. Os seus objetivos deverdo estar enquadrados nos objetivos, de
caracter mais geral, definidos para toda a empresa bem como em sintonia com o0s objetivos da
producao.

Tendencialmente, as empresas de producédo reconhecem os elevados custos associados as
avarias que ocorrem nas linhas de producao. A ocorréncia desses eventos implica custos com
inspecdes, reparacdes, bem como custos inerentes ao tempo de nao producao/utilizacdo dos
equipamentos. Nesta situacao existe ainda a questao da seguranca ou saude, no caso de a avaria
ser potencial provocadora de lesdes nos operarios (Edwards et al., 1998).

A estratégia da manutencao, que ¢ influenciada por fatores internos e externos, é concretizada

por politicas de manutencao adequadas. Esta estratégia devera depender da estratégia global
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definida para a empresa e sera particularmente relevante a sua ligacao e interdependéncia com a
que for estabelecida para a producao (Edwards et al., 1998).

A qualidade da manutencéo desenvolvida afeta diretamente o desempenho de um determinado
negdcio. Os fatores que sustentam esta premissa passam pela resolucao de avarias, seguranca,
disponibilidade operacional dos equipamentos, melhor qualidade dos produtos, entre outros. O
mundo atual caracteriza-se pela existéncia de grandes expectativas, pelo aparecimento de
constrangimentos normativos cada vez mais caros, pelas mudancas constantes ao nivel dos
paradigmas tecnologicos e pelas reorganizacdes estratégicas e/ou funcionais constantes e
urgentes com consequéncias potencialmente gravosas para as equipas de manutencao (Moubray,
1997).

As tecnologias associadas a funcdo manutencdo encontram-se num percurso de descoberta e
aplicacdo de formas financeiramente adequadas e eficazes para evitar a deterioracdo do
desempenho. As técnicas de gestao de avarias incluem acoes preditivas e preventivas, procura de
avarias, funcionar até a falha e alteracdes ao projeto do sistema produtivo no local, ou na forma
como este é operado. Cada categoria inclui um leque de opcdes, onde algumas sdo claramente
mais eficazes do que outras (Siqueira, 2005).

A equipa de manutencao nao tem apenas que estar atenta ao leque dessas opcdes, tendo
também que decidir quais as mais adequadas em cada situacdo. Fazer uma escolha sensata,
devera melhorar o desempenho do sistema, bem como reduzir o custo global. No entanto, fazer
uma escolha errada pode contribuir para o surgimento de novos problemas, enquanto os
existentes podem piorar. Assim, deve-se sensibilizar as equipas para que, de entre as
possibilidades de atuacdo, tomem as decisdes mais sensatas do ponto de vista custo/eficacia
(Moubray, 1997).

As avarias normalmente atraem a atencdo porque podem afetar negativamente a
produtividade, seguranca, salude ambiental, qualidade, servico ao cliente, competitividade ou custo
unitario. A severidade ou frequéncia com que 0s responsaveis pela manutencado lidam com as
referidas consequéncias ditara qual a técnica de gestao de avarias a aplicar. Assim, a missao
podera apontar para a definicdo de qual a consequéncia a evitar. A politica a aplicar devera ser
eficaz na utilizacdo dos recursos (pessoas, materiais, pecas de reposicao, ferramentas, etc). O
custo de manutencdo depende nao apenas da equipa de manutencdo, mas também dos

projetistas e operadores de um dado equipamento/sistema.
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Atualmente, devido as crescentes exigéncias de melhoria de desempenho e menor preco, as
empresas tém enveredado pela tomada de diferentes atitudes de forma a se manterem

competitivas, atendendo a estas exigéncias e reduzindo os seus custos.

2.2 Gestdo da manutencéao

A enorme competitividade verificada hoje em dia em empresas concorrentes € muito elevada.
SO empresas bem preparadas e com um bom programa de manutencdo de forma a evitar
prejuizos inerentes a falhas ou avarias de maquinas ou componentes e ao mesmo tempo
acrescentar valor ao produto, se tornam competitivas e dessa forma conseguirao assegurar o seu
futuro. A maioria das empresas pode reduzir os seus custos com a manutencao, melhorando
assim os niveis de produtividade
A norma NP-EN-13306 (2007) define a gestdao da manutencdo como consistindo em “todas as
atividades de gestao que determinam os objetivos, a estratégia e as responsabilidades referentes
a manutencao e que os implementam por diversos meios tais como o planeamento, o controlo e
supervisdo da manutencdo e a melhoria de métodos na organizacao, incluindo os aspetos
econémicos”.
Segundo Wireman (2004), a gestdo da manutencdo tem como objetivos:
e Assegurar a producao com o menor custo possivel, com a qualidade desejavel e dentro
dos padrdes de seguranca exigiveis;
e |dentificar e reduzir custos referentes aos processos de manutencao;
e Elaborar registos relativos a acbes de manutencao;
e Otimizar os recursos disponiveis para acdes de manutencao (humanos e materiais);
e Otimizar a vida util do equipamento;
e Minimizar o consumo de energia;
e Minimizar o stock de consumiveis
A gestao da manutencao consiste numa série de atividades integradas entre si, que devem ser
vistas como um todo e nao de forma individualizada, ja que sdo impossiveis de se desagregar
(Kans, 2008).
No entanto o desgaste de um equipamento € um processo normal e inevitavel. Cada

equipamento tem o seu proprio grau de uso permissivel no que respeita a totalidade das funcdes
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que executa que, sob condicdes especificas, esta inerente aquele equipamento, quer devido ao
seu fabrico quer devido a sua recuperacao depois de acdes de manutencao.

Desta forma é necessario associar a tematica da gestdo da manutencao a gestao de ativos
fisicos, mais propriamente na norma IS0-55001 (2014), que fornece uma visdo geral da gestéo
de ativos, principios, terminologia e beneficios esperados com a adocdo da gestdo de ativos.
Especifica requisitos para um sistema de gestdo de ativos dentro do contexto da organizacéo
podendo ser aplicada a todos os tipos de ativos, e por todos os tipos e tamanhos de organizacoes.

A gestao de ativos surge como algo mais abrangente do que a gestdo da manutencdo porque

envolve todo o ciclo de vida do equipamento desde a aquisicao do mesmo e até a sua desativacao.

2.2.1 Sistemas reparaveis e nao reparaveis

Para melhor compreensao dos conceitos explanados nas seguintes subsecdes € importante
comecar por distinguir os conceitos de falha e de avaria. Define-se falha como o fim da capacidade
do elemento para executar a funcdo requerida, depois de se dar a falha, o elemento encontra-se
avariado, assim sendo, pode-se dizer que a avaria ¢ um acontecimento e em falha ¢ um estado
(NP-EN-13306, 2007).

E importante também salientar a necessidade de distincéo e esclarecimento dos conceitos de
sistemas reparaveis e nao reparaveis devido ao facto de a previsdo e quantificacdo da fiabilidade
se efetuar de forma distinta, conforme o tipo de sistema.

Um sistema reparavel, normalmente associado ao conceito de equipamento, a ocorréncia de
uma ou mais avarias nao significa o fim da sua operacionalidade, mas apenas de determinada
descontinuacado enquanto sdo repostas as condicdes nas quais possa, novamente e de forma
favoravel, desempenhar as fungdes entretanto interrompidas. Contrariamente, num sistema nao
reparavel, normalmente associado ao conceito de componente, ndo sendo econdmica ou
tecnologicamente passivel de reparacao, s6 ocorre uma unica falha, apos a qual ira ser substituido
por outro do mesmo género em virtude de ter ficado inutilizado (Rigdon, 2008).

Como exemplos de sistemas reparaveis poder-se-do referir todos os géneros de
eletrodomésticos, como por exemplo um secador ou uma maquina de lavar roupa. Por sua vez,
como exemplos de sistemas ndo reparaveis poder-se-do citar bens, tais como, lampadas,

rolamentos, filtros de dleo e correias de distribuicdo de um automovel.
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A necessidade de diferenciar e esclarecer os conceitos de sistemas reparaveis e nao reparaveis
deve-se ao facto de a previsao e quantificacao da fiabilidade se efetuar distintamente, consoante

se trate de um, ou de outro, dos sistemas.

2.2.2 Fiabilidade

As normas internacionais definem fiabilidade como a probabilidade de um sistema
desempenhar corretamente, sem falhas, a funcdo requerida durante um dado periodo de tempo
e em condicdes especificas (Teixeira, 2008).

Trata-se evidentemente de um conceito que relaciona o estado de funcionamento com o tempo,
podendo esta métrica ser substituida por outra, por exemplo, horas de trabalho, quilometros
percorridos, ciclos de operacado executados, etc. Assim sendo, é necessario definir claramente o
critério de falha, tornando possivel determinar de forma clara o momento a partir do qual se
considera o desempenho abaixo do aceitavel, ou seja, uma falha.

A manutencdo ¢é essencial na preservacao da fiabilidade dos equipamentos e do ambiente
produtivo. De modo geral, a fiabilidade consiste no grau de confianca ou probabilidade atribuida
ao funcionamento sem falhas por parte de um sistema, em determinado ambiente e durante um
determinado periodo de tempo (Morais, 2007).

A fiabilidade ¢é definida como a probabilidade de um equipamento desempenhar
adequadamente as funcdes para as quais é requerido, durante um periodo especificado de tempo
e nas condicdes normais de funcionamento (Lopes, 2007).

A definicao da fiabilidade caracteriza-se por dois aspetos importantes. Por um lado, o tempo
durante o qual o equipamento € solicitado e, por outro lado, as condicbes operacionais e
ambientais de funcionamento. Os equipamentos sdo projetados tendo em conta determinadas
condicoes ambientais e de funcionamento, sendo que qualquer alteracao dessas condicées pode
provocar a falha prematura desses mesmos equipamentos. Assim sendo, o comportamento do
equipamento deixa de ser previsivel e a previsdo da fiabilidade deixa de ser valida (Lewis, 1996).

A funcéo fiabilidade A(Y) é definida matematicamente como a probalidade de um sistema

sobreviver pelo menos durante um periodo de tempo #(Lewis, 1996) (2-1).

R(t) = {Probabilidade de um item operar sem falhas durante um tempo t} (2-1)
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De forma a relacionar matematicamente o conceito de estado de funcionamento com o tempo
considere-se a variavel 7como o tempo de vida de determinado sistema nao reparavel ou tempo
até a proxima falha no caso de equipamentos reparaveis. A fiabilidade para o tempo #sera expressa

como a probabilidade de 7>¢ sendo a funcao fiabilidade, designada por A(Z), expressa por (2-2):

R(t) = P.(T > t), (2-2)
Com o R(tP>=0.

A cessacao de funcionamento de um equipamento provocara a avaria, sendo a sua
probabilidade nesse instante fexpressa pela funcédo probabilidade de falha. Demonstra-se por £t

(funcao acumulada de falhas) e consiste numa funcdo complementar de Aff), assim (2-3):
F)+R() =1 (2-3)
Desta equacao ¢ possivel deduzir a seguinte expressado para a funcao F(t (2-4):
F(t) =1-— R(t) (2-4)
Ou seja, F(t)expressa a probabilidade da falha ocorrer até um tempo £ enquanto 7%/ representa
a funcao densidade de probabiblidade de falha.

F(t) é crescente no tempo, atingindo o valor unitario quando 7 tende para infinito, tal é

reprentado na Figura 2-1.
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Figura 2-1 - Funcao de probabilidade de falha acumulada. Adaptado de Teixeira (2008).

Uma vez conhecido um critério objetivo para definicdo da falha, considera-se que o estado de
falha e o estado de operacdo adequada sdo mutuamente excludentes.
A Figura 2-2 mostra a funcao fiabilidade.

Como corolario, tem-se que (2-5) (2-6):

R(0)=1 (2-5)
R() =0 (2-6)
R(t) 4
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Figura 2-2- Funcao de fiabilidade. Adaptado de Teixeira (2008).
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R(t) e #{t) sao relacionadas pela seguinte expressao (2-7):

d (2-7)

f(O) == R®

Analisando o grafico da Figura 2-2, verifica-se que o grau de fiabilidade de um item decai ao
longo do tempo, ou seja, quanto maior o tempo de operacao, maior sera a probabilidade de ocorrer
a falha. Da mesma forma, apenas no instante em que o0 equipamento é colocado em operacao é
que a sua fiabilidade é de 100% e a sua degradacao procede ao longo do tempo.

Concluindo, a funcao At é associada a fiabilidade ou probabilidade de funcionamento, a
funcado F(t) esta relacionada com probabilidades acumuladas de falha e a funcao 7% é usada para
caracterizar a distribuicdo de falhas. Considerando os conceitos de sistemas reparaveis e nao
reparaveis anteriormente descritos, facilmente se compreende que o conceito de fiabilidade n&o
podera ser interpretado literalmente da mesma forma em ambos os casos. A devida distincao e a
forma de quantificacdo, consoante se trate de um dos dois géneros de sistemas, sdo assuntos

abordados nas proximas subsecoes.

2.2.2.1 Fiabilidade de sistemas reparaveis

A fiabilidade de um sistema reparavel, representa a probabilidade de nao se verificar qualquer
género de avaria durante um dado periodo de tempo, no qual se considera possivel a ocorréncia
de mais que uma avaria (0O'Connor e Kleyner, 2012).

A avaliacéo da fiabilidade de um sistema reparavel pode ser feita através da taxa de avarias ou
de ocorréncia de falhas de um sistema. Esta taxa de avarias A(t) (ou ROCOF), pode ser definida
como sendo derivada em ordem ao tempo do numero esperado de falhas até ao instante £
Segundo Lewis (1996) também pode ser definida como a “variacdo do numero esperado de
avarias relativas a um determinado instante de tempo”, e expressa na seguinte expressao

matématica (2-8):

d E[N(®)] (2:8)

A =—x
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Ou seja, a derivada em ordem ao tempo da esperanca matematica do nimero de avarias no
instante £

A taxa de avarias, € um conceito que deve ser relacionado a acontecimentos repetitivos e
observados por unidade de tempo, constituindo-se consequentemente, como um indicador
utilizado, exclusivamente, na quantificacdo da fiabilidade de sistemas reparaveis.

O grafico que representa a variacao da taxa de avarias ao longo do tempo é designado por

Curva da Banheira (Figura 2-3).

Taxa

de
avanas Fase Infantil Fase de Degradagao

Fase de Vida Util

k4

Tempo de funcionamento

Figura 2-3 - Curva da banheira. Adaptado de Torell e Avelar (2004).

A Curva da Banheira representa o comportamento de um sistema perante a falha. Podem-se
identificar trés fases que se designam por fase infantil, fase de vida util e fase de degradacao.

Na fase infantil podera existir grande incidéncia de componentes ou equipamentos com defeito
de fabrico, de projeto, erro de aplicacéo ou erro de instalacdo. A taxa de avarias decai com o tempo
sendo este um periodo de tempo curto em que a taxa de avarias € elevada mas decrescente.

Na fase de vida util, a taxa de avarias é sensivelmente menor e relativamente constante ao
longo do tempo. A ocorréncia de falhas advém de fatores menos controlaveis, como fadiga por
sobrecarga ou desgaste acelerado devido a interacao dos materiais com o meio. Este tipo de falha
caracteriza-se pela dificuldade de predicao/prevencao.

Na fase de degradacéo, verifica-se um aumento da taxa de avarias decorrente do desgaste
natural (atrito, corrosao) originada por efeitos cumulativos tais como a fadiga, a corrosédo ou o

desgaste.
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2.2.21.1 Tempo médio entre falhas

0 tempo médio entre falhas, MTBF, é uma medida da fiabilidade de sistemas reparaveis.
O MTBF mede o tempo médio durante o qual o equipamento permanece em funcionamento até
ocorrer uma avaria. O valor instantaneo ou pontual do MTBF é obtido pelo inverso da taxa de
avarias. De seguida é apresentada a formula de calculo do MTBF para sistemas na fase de vida

util (2-9):

(2-9)

@ = MTBF
T = Tempo total

R = Numero de avarias

0 tempo de funcionamento até a avaria T: tem especial interesse nos testes de tendéncia, que
procuram determinar se as avarias ocorrem ou hao de uma forma aleatdria (Figura 2-4). Nos casos
em que existe tendéncia na ocorréncia de avarias (taxa de avaria variavel com o tempo), a taxa de
avarias pode ser modelada pelos modelos de Crow ou de Cox & Lewis. O respetivo MTBF também

sera variavel e dado pelo inverso da taxa de avarias.

A\

Ty

.
>

Figura 2-4 - Tempo entre avarias e tempo de funcionamento até a avaria.

2.2.2.2 Fiabilidade de sistemas nio reparaveis

Foi visto que a fiabilidade é descrita como a probabilidade de um sistema funcionar sem avarias

durante um certo periodo de tempo. Descreveu-se, igualmente, que num sistema nao reparavel,
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s acontece uma e apenas uma falha. Por conseguinte, a fiabilidade de um sistema nao reparavel,
normalmente redutivel ao componente ou item, traduz a probabilidade desse sistema novo operar
sem incidentes durante um certo periodo 7.

Segundo O'Connor e Kleyner (2012), a fiabilidade de um sistema nao reparavel é caracterizada
pela probabilidade de funcionamento, para além de um dado periodo de tempo, onde apenas uma
Unica avaria pode ocorrer. Perante sistemas nao reparaveis, a fiabilidade pode ser avaliada e
quantificada através da analise estatistica de tempos de sobrevivéncia de varios componentes do
mesmo género presentes, em um, ou mais equipamentos. Estes tempos que se caracterizam pelo
tempo que decorre desde a entrada em servico dos componentes novos e a sua falha sao
representados por time fo failure (ttf’s).

Através da informacdo oriunda dessa analise estatistica ¢ possivel obter uma estimativa para
o tempo médio de falha, MTTF - Mean Time to Failure, que ao indicar o tempo médio de
sobrevivéncia até a ocorréncia da falha, proporciona indicacdes acerca da performance do sistema
nao reparavel em estudo.

O MTTF pode, alternativamente, ser obtido recorrendo a expressdo matematica que define o

valor esperado para uma variavel continua (2-10):

MTTF = f tF (£)de (2-10)

0

2.2.3 Tipos de manutencio

Em termos gerais, a engenharia tem tido uma grande preocupacdo com o alargamento do
tempo de funcionamento dos equipamentos e reducao da ocorréncias de falhas, traduzindo-se
numa maior disponibilidade destes. Tem havido uma preocupacdo com o aumento da fiabilidade
dos equipamentos (Pereira e Sena, 2012).

Tal como descrito anteriormente, a fiabilidade consiste na capacidade do sistema em atingir
0S seus objetivos ou cumprir as funcdes para o qual foi projetado. Num contexto de mercado
internacional, as organizacdes necessitam de melhorar as suas estratégias de manutencao de
forma a melhorar a sua produtividade. Neste contexto as estratégias de manutencdo sao

empregues para melhoria da fiabilidade. Diferentes tipos de politicas de manutencdo podem ser
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aplicadas: preventivas ou corretivas de acordo com o responsavel de manutencao (Vrignat et al.,
2012).

Uma manutencao eficaz passa pela integracao entre a funcao manutencéo e a engenharia do
processo na fase de selecao e instalacdo de maquinas e equipamentos, e estendende-se a acdes
pré-ativas sobre essas mesmas maquinas e equipamentos quando em funcionamento, passando
necessariamente por intervencdes de manutencao preventiva, preditivas e modificacdes ao nivel
do projeto (Palmer, 1999). A manutencdo é assim tida como uma funcao vital de suporte ao
negocio, especialmente motivada pela crescente necessidade de grandes investimentos ao nivel
dos recursos fisicos e a necessidade de os preservar nas melhores condicdes possiveis.

A manutencdo tem um papel fundamental na obtencdo dos objetivos da organizacéo, por
contribuir para o alcance dos objetivos produtivos, quer em termos de prazos, quer em qualidade.
Existindo diferentes tipos de manutencao, importa definir, para cada equipamento, qual a politica
mais adequada face a importancia desse equipamento para o processo produtivo e de acordo com
as necessidades de fiabilidade e disponibilidade que o caracterizam. Numa mesma organizacao,
poderao estar presentes os diferentes tipos de manutencao, aplicados a diferentes equipamentos,
face as suas caracteristicas proprias e a importancia para o processo produtivo. A manutencéo
devera, também, intervir no processo de selecdo e aquisicdo de novos equipamentos, por forma
a contribuir, com a sua experiéncia, para a escolha do equipamento que melhor venha a responder
as exigéncias e constrangimentos do contexto em que vao laborar.

Um planeamento de manutencao eficaz envolve o desenvolvimento de um conjunto de acdes
que incluem acdes de manutencdo preventiva, reparacao, resolucdo de problemas, etc. E exigido
a identificacdo de um grande numero de fatores, tais como, ordens de servico, planeamento de
trabalho, planeamento de materiais, agendamentos, etc. Quase a totalidade destas acdes
dependem do processamento de dados convencionais. A intervencao humana ou avaliacéo é
necessaria aquando da resolucdo de problemas e do planeamento de acdes de manutencao
preventiva.

A literatura (Chu et al., 1998; Pinjala et al., 2006) aponta de uma forma genérica trés tipos de

manutencdo (Figura 2-5) que sao descritos nas subseccdes seguintes.
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Figura 2-5 - Tipos de manutencao. Adaptado de NP-EN-13306 (2007).

Uma boa politica de manutencdo requer uma conjugacdo destes trés tipos de manutencéo
(Figura 2-5) de forma a serem aplicadas onde e quando necessarias, eliminando assim acdes de
manutencdo fora de tempo ou desnecessarias. Apesar dos avancos nas tecnologias de
manutencao preditiva, a aplicacdo de operacdes de manutencdo correctiva e preventiva
sistematica ainda sdo norma em muitos processos produtivos. Hoje em dia, quase 30% dos
equipamentos industriais ndo beneficiam de tecnologias de manutencéo preditiva (Hashemian e

Bean, 2011).

2.2.3.1 A manutencio corretiva

A manutencao corretiva ou reativa, que consiste basicamente em intervir no equipamento
apenas mediante a ocorréncia de uma falha. O equipamento estd em funcionamento até que a
falha ocorra, momento em que é reparado ou substituido. As desvantagens desta abordagem
incluem capacidade de producao imprevisivel e flutuante, niveis elevados de produtos nao
conformes e sucata, custos elevados de manutencado devido ao custo de reparacdo de falhas
catastroficas (Bateman, 1995), bem como custos associados a sfocks de pecas de substituicao e
ao trabalho extra. A manutencao corretiva nao procura evitar falhas, no entanto tenta antecipar os

requisitos dessas mesmas acoes de manutencao de forma a poder saber qual € o nimero de
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pessoal necessario e 0s stocks de pecas de substituicdo necessarios. Uma unidade fabril que
utilize somente este tipo de manutencao devera ser capaz de reagir a todas as possiveis falhas
dentro da fabrica. Este método reativo de gestdo leva a que o departamento de manutencao
mantenha stocks de pecas suplentes podendo incluir equipamentos de reserva ou, pelo menos,
0s componentes principais dos equipamentos criticos da unidade fabril. De forma a minimizar o
impacto na producao criada por falhas inesperadas dos equipamentos, as equipas de manutencao
devem estar aptas a reagir imediatamente as falhas. O resultado de uma abordagem somente
reativa traduz-se num maior custo de manutencao e menor disponibilidade dos equipamentos no

processo produtivo (Swanson, 2001).

2.2.3.2 A manutencio preventiva

A manutencao preventiva consiste em realizar operacdes de manutencao periddicas aos
sistemas de forma a prevenir a ocorréncia de avarias. Consiste em intervencdes efetuadas a
intervalos de tempo pré-defenidos ou de acordo com critérios prescritos, com a finalidade de
reduzir a probabilidade de avaria ou a degradacao de um equipamento. Distinguem-se dois tipos
de manutencao preventiva, a sistematica onde as revisdes ou substituicdes de itens sao efetuadas
segundo um programa preestabelecido ou baseado no tempo ou no numero de unidades de
utilizacao (ex.: quildmetros, ciclos, etc.); e a condicionada, onde a manutencéo ¢ executada se um

diagndstico revelar um determinado grau de degradacédo (Lopes, 2007).

2.2.3.2.1 Manutencio preventiva sistematica

Neste caso particular os dados de funcionamento, manuais de fabricantes e algumas
heuristicas e modelos matematicos sao a base para a definicao dos periodos de mantencao (um
exemplo trivial reside nas revisdes automoveis, realizadas a cada 30.000Km, ou em maquinas,
por exemplo apos 100 horas de trabalho). A ocorréncia de avarias em maquinas depende
essencialmente da idade e utilizacao destas, mas nao se deve descurar a aplicacao de técnicas
de manutencao preventiva no sentido de minimizar essas ocorréncias durante a sua vida util
(Gharbi e Kenng, 2005).

A aplicacdo da manutencao sistematica ndo evita completamente a rutura. Ela pode
apresentar um custo elevado, pois por vezes sdo substituidos componentes que nao atingiram

nem a metade da sua vida potencial. Este custo assume uma maior expressao quando a
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substituicao de pecas implica a desmontagem parcial ou total do equipamento, com a

consequente possibilidade de paragem da producao (Yao et al., 2004).

2.2.3.2.2 Manutencao preventiva condicionada

E sabido que cerca de 99% das avarias ¢ precedido de algum indicador (Bloch e Geitner, 1997).
Desta forma a manutencao preditiva podera provavelmente ser vista como uma forma economica
de manter uma maquina em producao. A ideia principal consiste em permitir a determinacao da
“saude” de uma maquina em tempo real (on/ine). Como tal, as falhas podem ser previstas antes
de ocorrerem. A manutencao podera ser programada conforme as necessidades. Os beneficios
pretendidos através da manutencao condicionada incluem a reducéo do tempo de inatividade,
menores custos de manutencao e reducao de situacdes inesperadas de falhas catastroficas (Lin e
Tseng, 2005).

Desta forma, a manutencao preventiva condicionada ou preditiva baseia-se na vigilancia do
funcionamento do equipamento/sistema através de parametros significativos do seu
funcionamento, ou seja, trata de estimar o estado de funcionamento do equipamento/sistema
através da medicéo de parametros vitais de operacao, isto &, este tipo de manutencao é baseada
nos valores observados para estes parametros. Este tipo de manutencao estima o estado de
funcionamento de um sistema através da medicao de parametros pré-determinados que revelam
0 estado de degradacdo de um determinado equipamento. Poder-se-a dizer que acompanha o
desenvolvimento da falha, apontando o momento mais adequado da intervencdo. Isto pode
significar o aumento consciente da utilizacdo de determinado item, traduzindo-se em economia
quer de recursos, quer financeira (Teixeira, 2008).

Os parametros de controlo mais comuns sao (Lu et al., 2007):

¢ Espectro em frequéncia do nivel de vibracées do equipamento (aplicavel principalmente a
equipamentos com 6rgaos rotativos, ou outros que sejam sujeitos a esforcos dinamicos);

¢ Analise de 6leos. Permite testar a aptidao do lubrificante e estimar o estado de degradacéo
dos orgaos lubrificados mediante a analise das particulas em suspensao (aplicavel principalmente
a equipamentos transmissores de poténcia mecanica: redutores, diferenciais, etc.);

¢ Exame do estado de superficies;

* Exame da estrutura de materiais;

¢ Exames de dissipacado de energia;

e Etc.
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A manutencao preventiva condicionada consiste numa estratégia tendo em vista a gestao da
falha, baseia-se na capacidade das equipas de manutencao para detetar possiveis falhas com
antecedéncia, a fim de tomar as medidas apropriadas. A curva comum que ilustra o
comportamento do equipamento a medida que se aproxima de uma falha é a denominada curva
de falha PF (Moubray, 1997).

A curva mostra que a medida que uma falha comeca a manifestar-se, o equipamento deteriora-
se até ao ponto em que, eventualmente, pode ser detetada (P). Se a falha ndo é detetada e

mitigada, ela continua a degradar-se até que uma falha “mais grave” ocorra (F) (Figura 2-6).

Condicdo

L 2

Tempo

Figura 2-6 - Curva P-F. Adaptado de Moubray (1997).

O intervalo de tempo entre P e F, comumente designado de intervalo P-F, consiste na janela
de oportunidade durante o qual uma inspecao pode, eventualmente, detetar a falha iminente e
fazer-lhe frente (Moubray, 1997).

Este tipo de manutencdo tem por objetivo apoiar as organizacées no desenvolvimento
estratégico através da aplicacao de técnicas de inspecdo e analise de condicdo nao intrusiva,
melhorando a disponibilidade dos equipamentos e reduzindo as paragens nao programadas.

A manutencdo preventiva condicionada é constituida por trés processos chave (Figura 2-7)
(Jardine et al., 2006):

e Afase de aquisicao de dados, responsavel pela aquisicdo e incremento de dados em
sistemas informaticos;
e (O processamento de dados onde é efetuado o manuseamento e tratamento dos dados

recolhidos na fase anterior, para melhor entendimento e interpretacao destes;
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e Tomada de decisdo de manutencao de forma a recomendar medidas eficientes de

manutencao.

Aquizicio de Processamento —l\\\ EEE:‘;; éif
dados de dados _l// m;ﬂmmﬁ;
k3

Figura 2-7 - Passos relativos a manutencéo preventiva condicionada.

Esta metodologia ¢ mais eficaz quando existem indicadores precisos e confidveis da "saude"
dos sistemas e seus sub-sistemas (Banks et al., 2008).

Na manutencao condicionada, a intervencao é realizada quando indicadores permitem inferir
o funcionamento no limite das condicdées normais mas ainda nao indutoras de avaria. A observacao
visual consiste no método mais antigo e ainda assim um dos mais poderosos e amplamente
utilizados na monitorizacdo da condicdo do equipamento. Posteriormente, a monitorizacdo da
condicao passou a utilizar métodos automatizados, recorrendo a técnicas avancadas de
processamento de sinal com base no reconhecimento de padrdes, incluindo redes neuronais,
logica fuzzy, e modelacao de dados empirica e fisica orientada (Lu et al., 2007). Assim que um
equipamento comeca a falhar, podera emitir sinais capazes de serem percebidos pelos diferentes
sentidos humanos, podendo desta forma percecionar os percursores da falha. Felizmente, hoje
em dia existem sensores capazes de substituir esses sentidos e assim identificar o aparecimento
de falhas e degradacdes dos equipamentos. A integracao destes sensores com as técnicas de
manutencdo condicionada podem evitar a substituicdo desnecessaria de equipamentos e
permitem reduzir os custos de manutencdo e melhorar a seguranca, a disponibilidade e a
eficiencia dos processos (Hashemian e Bean, 2011). A premissa comum da manutencao
condicionada é que a monitorizacao regular da condicao mecanica real, o rendimento operacional,
e outros indicadores da condicao operacional das maquinas e dos sistemas produtivos fornecem
0s dados necessarios para assegurar o intervalo maximo entre reparacoes. Ela também minimiza
0 numero e os custos de paragens ndo-programadas criadas pelas falhas das maquinas. Existem
referéncias a este tipo de manutencao como “profética” uma vez que o que se pretende ¢é adivinhar
que uma falha podera estar para acontecer antes de estar num estadio iminente.

Estudos recentes mostram que a manutencao preditiva consegue assegurar niveis elevados de
desempenho e fiabilidade (Bansal et al., 2005b). Um programa de manutencdo preditiva

abrangente pode fornecer dados sobre a condicdo mecanica real de cada maquina e o rendimento
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operacional de cada sistema produtivo. Estes dados habilitarao o gestor e equipas de manutencao
a programar atividades de manutencdo muito mais efetivas em termos de custo e
operacionalidade. A manutencao preditiva para além de poder minimizar o numero de quebras de
todos os equipamentos da unidade fabril também pode assegurar que o equipamento reparado
esteja em condicdes aceitaveis. Torna possivel identificar problemas na maquina antes que se
tornem sérios, ja que a maioria dos problemas podem ser minimizados se forem detetados e

reparados com antecedéncia.

2.2.4 Métodos de gestao da manutencao

A manutencao sempre procurou ir ao encontro dos interesses e prioridades da producao,
evoluindo da simples manutencao correctiva para a manutencado preventiva. Finalmente, evoluiu
para a manutencdo preventiva condicionada, pela qual procurou juntar aos beneficios do
planeamento e da reducao de falhas inoportunas conseguidas com a manutencao preventiva, 0s
beneficios da medicao de parametros caracterizadores do grau de desgaste.

Novos métodos de apoio a gestdo da manutencao tém sido empregues nos ultimos anos. Os
métodos Manutencao Produtiva Total ou TPM, Manutencao centrada na fiabilidade ou RCM e mais
recentemente a Manutencao Baseada no Risco ou RBM, passaram a ser utilizadas com grandes
perspetivas de retorno para as organizacdes (Cooke, 2003).

A seguir sdao apresentadas as principais caracteristicas destas novas metodologias, que estao
presentes nas estruturas da manutencdo das empresas modernas, com diferentes graus de

intensidade e diferentes aspetos de utilizacdo (Zio e Compare, 2013).

2241 TPM

O TPM consiste num método de apoio a gestao da manutencao que tem sido empregue com
sucesso, a nivel mundial, nas ultimas trés décadas (Jeon et al., 2011). Como resposta aos
problemas relativos @ manutencdo encontrados em ambientes produtivos, Nakajina (1998)
desenvolveu e introduziu o conceito de TPM. O TPM implica uma atitude de gestdo da manutencao
integrada com as restantes funcdes da empresa, nomeadamente com a producado e a qualidade,
estabelecendo um triangulo coeso e, sempre que possivel, consensual, que devera ser o orientador
das atividades da manutencao em prol de um interesse comum, que é o da organizacao (Chan et

al., 2005).
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Este método consiste numa abordagem de manutencao preventiva e produtiva fundamentado
em atividades baseadas em equipas visando melhorar o desempenho do equipamento e
simultaneamente evitando falhas nesses mesmos equipamentos (Swanson, 2001). Estas
atividades baseadas em equipas tém por objetivo melhorar a eficiéncia dos equipamentos sendo
fundamentadas no estabelecimento de comunicacdo entre os engenheiros e as equipas de
manutencdo acerca de potenciais problemas desses mesmos equipamentos (Adair-Heeley, 1989).
Simultaneamente, ¢ estabelecido um envolvimento dos operadores nas atividades de rotina
removendo-se as fronteiras entre manutencédo e a operacdo com o objetivo de atingir o aumento
de disponibilidade dos equipamentos. Assim, o objetivo é alcancar zero falhas e zero avarias,
fatores que permitem zero perdas de producdo e ao mesmo tempo zero defeitos nos produtos.

Quando se aborda a avaliacdo do desempenho no ambito do TPM, utiliza-se o indicador OEE
(Overall Equipament Effectivences) que é composto por trés fatores, nomeadamente os fatores
“Disponibilidade”, “Desempenho” e “Qualidade” ja que o TPM visa maximizar a eficiéncia do

equipamento e tem impacto nestes trés fatores (Schippers, 2001).

2242 ORCM

Segundo Fore e Msipha (2010), a histéria do RCM esta bem documentada e é bem conhecida
pela maioria das equipas e responsaveis de manutencao. A maioria tem plena consciéncia da
metodologia RCM para o desenvolvimento de planos de manutencéo, apesar de diferentes versdes
da mesma metodologia possuirem peguenas nuances nos seus processos padrao.

A metodologia RCM ¢ utilizada de forma a determinar o que deve ser realizado de forma a
assegurar que qualquer ativo fisico continue a operar tal como o esperado num contexto
operacional presente. Para ser desenvolvida, a metodologia implica sete questdes acerca do ativo
ou sistema em analise, para que assim seja preservada a funcdo do sistema produtivo (Moubray,
1997):

1. Quais sdo as funcdes e padrdes de desempenho do ativo no seu contexto de operacdo
atual?

De que forma ele falha na execucéo da sua funcao?
O que causa cada falha funcional?
O que acontece quando ocorre cada falha?

Qual a importancia de cada falha?

o o~ w0

O que pode ser efetuado para vaticinar ou prevenir cada falha?
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7. 0 que pode ser realizado se nao for encontrada uma tarefa pro-ativa apropriada?

Segundo Fore e Msipha (2010), Moubray define o RCM de duas formas:

i.  Um processo utilizado para determinar os requisitos de manutencao de qualquer ativo
fisico no seu contexto operacional;

ii.  Um processo utilizado para determinar o que deve ser feito de forma a assegurar que
qualquer ativo fisico continue a fazer o que os seus utilizadores querem que faca,
dentro do seu contexto operacional.

No entanto, a norma IEC-60300-3-11 (2009) surge com uma nova definicdo baseada nas
definicbes de Moubray. Segundo esta norma, o RCM consiste numa forma sistematica de
identificar tarefas eficazes e eficientes de manutencédo preventivas, para itens de um sistema ou
equipamento, e respetivos intervalos entre intervencdes de acordo com um conjunto especifico de
procedimentos (Fore e Msipha, 2010).

Esta metodologia foi amplamente utilizada no setor aeronautico durante muitos anos. Dentro
de uma sistematica bastante regulamentada, a manutencao das aeronaves obedecia a um rigido
calendario de tarefas de inspecao e revisdes (Rausand, 1998).

A implementacdo do RCM tem como objetivo alcancar a fiabilidade e a seguranca inerentes
aos equipamentos, com o minimo custo, identificando as tarefas de manutencdo tecnicamente
aplicaveis e adequadas para detetar e evitar as falhas das funcdes do equipamento, ou para reduzir
as suas consequéncias. Se o método for bem aplicado, é capaz de reduzir em grande margem os
trabalhos de manutencéo corretiva (Campbell, 1999).

Fatores como o desgaste, corrosdo, fadiga, fenomenos fisico-quimicos e acidentes que
ocorrem nos componentes de qualquer equipamento alteram as suas condi¢cbes normais. Esses
fendmenos e eventos que ocorrem durante a sua utilizacdo podem degradar essas condicdes o
suficiente para que os componentes e equipamentos nao mais apresentem o desempenho
requerido, levando a ocorréncia de falhas. Segundo Smith (1993), os beneficios ou vantagens da
utilizacdo de RCM bem como as desvantagens sdo varias, e tém impacto nas operacdes,
seguranca, logistica, configuracao e administracao.

Vantagens:

1. Pode ser definido um programa de manutencao mais eficiente;

2. Reduz custos, eliminando a manutencao desnecessaria de equipamentos;
3. Minimiza a frequéncia de revisoes;
4

Reduz a probabilidade de falhas subitas de equipamentos;
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5. Foca-se em atividades de manutencao em componentes criticos do sistema;
6. Aumenta a fiabilidade dos equipamentos;
7. Analisa a raiz da causa da ocorréncia.
Desvantagens:
1. Os custos de arranque associados a formacado de pessoal e as necessidades de
equipamentos podem ser significativos;

2. 0 seu potencial de poupanca nao ¢ facilmente visto pela administracao.

2243 ORBM

0 conceito de Manutencéo Baseada no Risco foi desenvolvido com o objetivo de inspecionar
0s componentes de alto risco com maior frequéncia e rigor de forma a alcancar niveis de risco
toleraveis. O RBM consiste numa metodologia para a tomada de decisao relativamente as tarefas
de manutencdo de forma a reduzir a probabilidade de falha de um equipamento e as
consequéncias que dai advém (Arunraj e Maiti, 2006).

Esta metodolgia divide-se em duas fases:

i.  Aavaliacao do risco;
i. O planeamento da manutencdo baseada no risco.

O seu objetivo principal consiste em reduzir o risco global que pode resultar como
consequéncia do surgimento de avarias inesperadas nos equipamentos. As atividades de inspecao
e manutencdo sao tornadas prioritarias, tendo como base a quantificacdo do risco decorrente de
uma falha de um equipamento ou componente, de modo a minimizar o risco global (Khan e

Haddara, 2004).

2.2.5Modelos de apoio a decisio na manutencio

Segundo Lopes (2007), encontram-se na literatura varios modelos de manutencao preventiva;
uns consideram a substituicao preventiva do item, outros consideram, para além da substituicao,
a realizacao de revisdes. Sao estudadas varias politicas de manutencao, sendo estas: substituicao
apos um numero especificado de revisdes, substituicdo ou revisao em intervalos constantes, etc.

A minimizacao do custo total de manutencao € a premissa da maioria dos modelos. No entanto,

existem alguns que consideram a minimizacao do tempo de paragem do equipamento,
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maximizando desta forma a disponibilidade, o que posteriormente se traduz nos custos de

operacao. Outras medidas, para além das anteriores, apenas se encontram pontualmente.

Na literatura existem diversos modelos de manutencao preventiva que propdem diferentes

politicas de substituicdo. Utilizando a classificacdo elaborada por Ascher e Feingold (1984) existem

(Lopes, 2007):

politicas que tém como premissa que a substituicdo dos itens é realizada depois de
concluido um intervalo de tempo fixo de operacéo (T) do sistema sem avarias, ou entdo
aquando da ocorréncia de uma avaria (Figura 2-8). Ascher e Feingold (1984) caracterizam-
nas como politica ou modelo do tipo 1 e destacam os trabalhos de Barlow e Hunter (1960),
de Barlow e Proschan (1965), de Makabe e Morimura (1963), de Glasser (1967) e de Fox
(1966). O modelo de tipo 1 entende que os tempos entre avarias sao independentes e

igualmente distribuidos ou que a funcdo de risco dos itens é crescente.

Substituicdo Avaria Avaria Substituicdo
preventiva ¢ preventiva
Y o v [ -
Fal .T. -
- T——= L-:i'l'—:-

Figura 2-8 - Substituicdo em intervalos de operacao constantes. Adaptado de Lopes (2007).

° politicas que consideram a substituicdo em intervalos de tempo de operacao
constantes, nao considerando o numero de falhas ocorridas (Figura 2-9). Estas sao as
politicas que Ascher e Feingold (1984) chamaram de politicas do tipo 2. Ascher e Feingold
(1984) realcam os trabalhos de Barlow e Hunter (1960), Makabe e Morimura (1963) e de
Sivazlian (1973).

Avarias
I { % >
Substituicdo Substituicdo Substituicéo
preventiva preventiva preventiva

Figura 2-9 - Substituicdo em intervalos de tempo constantes. Adaptado de Lopes (2007).
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e para outras politicas, a substituicdo ocorre apés um numero pré-especificado de falhas.
Depois da ocorréncia de cada falha, o sistema sofre uma reparacao minima e na préxima
falha, o sistema é substituido. Ascher e Feingold (1984) designam-nas de politicas do tipo
3 e citam os trabalhos de Makabe e Morimura (1963) e Park (1979).

e existem outras politicas que introduzem algumas alteracdes as politicas anteriores e ainda
outras que sdo combinacdes dessas politicas (as politicas do tipo 1 modificadas de
Schaeffer (1971), Cléroux e Hanscom (1974), Ran e Rosenlund (1976), Cléroux et al.
(1979) e de Nakagawa (1980), as politicas do tipo 4 de Makabe e Morimura (1963), do
tipo 2 e 3 de Morimura (1970) e Muth (1977), apresentadas por Ascher e Feingold (1984)).

As politicas até aqui apresentadas, consistem em politicas que consideram um intervalo de

tempo para a substituicdo planeada dos sistemas. Ascher e Feingold (1984) apresentam outra
classe de politicas de substituicdo que se fundamentam na limitacdo dos custos de reparacdo —
politicas estudadas por Hastings (1969) e por Drinkwater e Hastings (1967). Se o custo de
reparacao exceder o custo limite imposto, procede-se a substituicao do equipamento e se o custo

de reparacao for inferior ao custo limite, procede-se a reparacdo minima do equipamento.

2.2.6 Softwares de manutencao

A gestdo da manutencao deve ser entendida como uma ferramenta estratégica, essencial para
assegurar uma elevada disponibilidade de uma unidade fabril, que envolve o desenvolvimento e
execucdo de um planeamento referentes as tarefas de manutencdo. Toda a organizacdo deve
contribuir no sentido de ajudar o departamento de manutencdo a melhorar a performance dos
equipamentos (Wilder e Cannon, 1993). A funcdo do departamento de manutencédo inclui a
realizacdo de todas as tarefas associadas a monitorizacdo de equipamentos, a realizacao de
relatérios de trabalho, a aquisicao de materiais e equipamentos, a contratacao de recursos
humanos, entre outras (Huo e Zhang, 2003).

Os sistemas informaticos de gestdo de manutencao (Computerized Maintenance Management
Systems — CMMS) evoluiram do elementar controlo de ativos e acdes de manutencao preventiva
para sistemas de informacédo de manutencao. A manutencao industrial € uma das componentes
do processo produtivo de uma organizacao que gera e usa diariamente gigabytes de informacao
técnica e operacional. Um CMMS tem como principal objetivo alcancar um equilibrio adequado
entre a disponibilidade das instalacdes, a eficiéncia dos processos e a optimizacdo do

funcionamento dos equipamentos no seu processo produtivo. A utilizacdo de um sistema
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informatico de gestao de manutencao surge como uma forma ideal de atingir este objetivo (Sahoo
e Liyanage, 2008).

Atualmente os CMMS estéo a tornar-se cada vez mais importantes nas organizacoes. Segundo
Kans (2008), as tecnologias de informacao consistem numa ferramenta importante de forma a
alcancar a eficiéncia e eficacia dos processos de manutencdo, quando corretamente aplicados.
Estes sistemas residem em ferramentas de forma a gerir todo o sistema de manutencao podendo
mesmo ser integrados com outros sistemas existentes, onde toda a informacdo é agregada,
organizada e tratada estando sempre acessivel a todos, permitindo assim planear e acompanhar
todas as atividades de manutencao.

Com este tipo de sistemas torna-se possivel diminuir o tempo de resposta das equipas de
manutencao, reduzir o tempo de inatividade de um dado equipamento, diminuindo assim a sua
frequéncia de falhas (Carnero e Novés, 2006).

Segundo Huo e Zhang (2003), as vantagens de um CMMS s&o 6bvias e importantes, podendo
ser sumarizadas da seguinte forma. Primeiro, a capacidade de armazenamento e procura de
informacado num sistema deste tipo reduz de forma drastica o tempo despendido em busca de
informacao relevante. Em segundo, a capacidade de resposta de um CMMS traduz-se em
melhores outputs e melhor capacidade de analise dos mesmos. Por fim e ndo menos importante,
estes tipos de sistemas permitem a geracao automatica de trabalhos de rotina, bem como a gestao
da disponibilidade de pecas de reposicao.

Desta forma, a implementacdo de um CMMS por parte de uma organizacdo traduz-se numa
gestdo da manutencao de maior qualidade, num melhor suporte a tomada de deciséo e
consequentemente no aumento de eficiéncia (Wilder e Cannon, 1993).

Um CMMS deve albergar um registo de intervencdes quer correctivas, quer planeadas. Estas
intervencdes quando finalizadas deverao dar entrada no sistema de forma a gerar um historial de
avarias e intervencdes referentes a um determinado equipamento. Deve de igual forma gerir todas
as tarefas de manutencdo preventiva (Blackmore, 2001). Frequentemente muitos equipamentos
nao sao sujeitos a acdes de manutencao preventiva, desta forma e através da introducao no
sistema de orientacdes dos fabricantes e conhecimento adquirido, algumas tarefas especificas de
manutencdo poderdo ser efetuadas baseando-se em horas de operacdo. O sistema podera
produzir alertas acerca da altura adequada para se efetuar uma intervencao sobre um determinado

equipamento.
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Assim sendo, a utilizacdo de um CMMS tornar-se uma mais-valia na implementacao de

estratégias de manutencao por parte de uma organizacao.

2.3 Modelos distribuidos de aquisicdo de dados

A evolucao na area da Inteligéncia Artificial (IA), conjugada com a expansao das redes
informaticas, possibilitou a difusao e exploracdo do processamento distribuido. Na area da IA
surgem trabalhos sobre conjuntos de processos com capacidade de processamento, comunicando
entre eles, com potencial de aplicacdo na resolucdo de problemas. E o inicio da tecnologia de
agentes.

Segundo Schmidt (2003), as primeiras pesquisas na area da Inteligéncia Artificial exploravam
processos computacionais centralizados, compostos por um unico centro de controlo, um foco de
atencdo e uma base de conhecimento (base de dados). Isto devia-se as técnicas e tecnologias
disponiveis na época, tanto no respeitante ao hardware quanto as proprias técnicas de |A. Esta
caracteristica comeca a mudar com a possibilidade de processamento paralelo e/ou distribuido
conduzido pela evolucdo do Aardware, dos sistemas operativos e redes e ainda, pelo aparecimento
na area da IA de técnicas capazes de realizar o processamento distribuido e paralelo (ex.: Redes
Neuronais), assim como o controlo distribuido (ex.: Sistema Blackboara).

Diversos trabalhos comecam a ser desenvolvidos tirando partido das caracteristicas dos
sistemas distribuidos para a resolucao de potenciais problemas. Esta nova area de aplicacao de
IA designa-se de Inteligencia Artificial Distribuida. A Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) preocupa-
se principalmente com a criacao de agentes inteligentes autdbnomos e com a comunicacao de
conhecimentos entre sistemas inteligentes (Schmidt, 2003).

Esta seccdo aborda os conceitos de modelo cliente-servidor, agente e sistema multiagente.
Relativamente ao conceito de agente, foca-se principalmente as suas caracteristicas e a distincao
existente entre os tipos de agentes. Ainda nesta seccao é abordada a importancia da

implementacdo de um sistema multiagente.

2.3.1 Modelo genérico

Atualmente o computador consiste na plataforma mais utilizada para efetuar a aquisicao,

processamento e tratamento de dados bem como o controlo de sistemas. Entre as principais
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razdes para a sua popularidade pode destacar-se o baixo custo, a flexibilidade, a facilidade de
utilizacao e o seu desempenho (Serrano et al., 2004).

Os sistemas informaticos permitem a visualizacdo e armazenamento de dados e o controlo de
diversas grandezas relevantes em equipamentos tais como a pressao, o caudal, a temperatura,
etc.

Hoje em dia, através do recurso a diversos softwares é possivel criar ambientes de trabalho
bastante atrativos em diversos tipos de aplicacoes, tais como: aplicacoes laboratoriais de aquisicao
de dados e controlo de processos, controlo de processos industriais, monitorizacdo de condicdes
ambientais, medicoes em geral, etc. Assim, & possivel construir sistemas de aquisicdo de dados

adaptados especificamente as necessidades, permitindo obter um sistema personalizado.

2.3.2 Modelo cliente-servidor

0O modelo cliente-servidor € um modelo computacional que diferencia clientes e servidores,
sendo interligados entre si geralmente através de uma rede de computadores. Cada instancia de
um cliente pode enviar pedidos de dados para algum dos servidores conectados e esperar pela
resposta. Por sua vez, algum dos servidores disponiveis pode aceitar tais pedidos, processa-los e
devolver o resultado ao cliente. Apesar do conceito ser aplicado em diversas campos de aplicacao,
a arquitetura é praticamente a mesma.

Muitas vezes os clientes e servidores comunicam através de uma rede de computadores
constituida por diferentes sistemas informaticos (haradware), no entanto o cliente e o servidor
podem por vezes residir no mesmo sistema informatico. A maquina servidor é um Aost ' que
executa um ou mais programas partilhando os seus recursos com os clientes.

Um cliente nao partilha os seus recursos, mas solicita um contetdo ou um servico a um

servidor.

2.3.3 Agentes

Devido a multiplicidade de papéis que um agente pode desempenhar, ¢ muito dificil formular
em poucas palavras uma definicdo para agentes inteligentes. Podem ser definidas como entidades

autonomas, dotadas de uma base de conhecimento e capazes de interagir com o0 meio em que

! Consiste numa qualquer maquina ou computador conectado a uma rede, podendo oferecer informacdes, recursos, servicos e aplicacdes aos
diferentes utilizadores ou a outros nds existentes na mesma rede.
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estdo inseridos, tomando assim, decisdes que irdo auxiliar ou até mesmo substituir o trabalho
humano (Luck et al., 2003).

Um agente é visto como uma entidade cognitiva, ativa e auténoma, ou seja, que possui um
sistema interno de tomada de deciséo, agindo sobre 0 mundo e sobre os outros agentes que o
rodeiam, e, por fim, capaz de funcionar sem necessitar de algo ou de alguém para o guiar (tem
mecanismos proprios de percepcdo do exterior) (Luck et al., 1997).

Para clarificar o que é um agente inteligente é conveniente apresentar os elementos que o
caracterizam, podendo ser revelada na sua forma mais genérica por uma entidade baseada em
hardware ou, mais frequentemente, em soffware (Bradshaw, 1997):

¢ Autonomia: funcionam sem a intervencdo direta de operadores e possuem algum tipo de
controlo sobre as suas acdes e sobre o seu estado interno;

¢ Aptidao Social: interagem com outros agentes e, possivelmente, com seres humanos
através de algum tipo de linguagem de comunicacao;

e Reacédo: percebem o seu ambiente e respondem aos estimulos dele recebidos;

¢ Iniciativa: ndo reagem somente ao seu ambiente, mas também devem exibir um
comportamento orientado a satisfacdo dos seus objetivos;

¢ Continuidade temporal: sdo processos em execucdo continua, que tanto podem estar
ativos, em foreground, como “adormecidos”, em background

¢ QOrientacdo a objetivos: devem ser capazes de lidar com tarefas complexas de alto nivel. A
decisao relativa a segmentacdo de uma tarefa em subtarefas menores e a ordem ou forma de
execucdo das subtarefas deve ser tomada pelo préprio agente;

¢ Mobilidade: é a habilidade que um agente possui de movimentar-se numa rede, ocupando
diferentes nodos e recursos ao longo do tempo;

¢ Benevoléncia: ¢ a ideia de que o agente nao possui objetivos conflituosos e que cada
agente ira sempre tentar fazer o que lhe for pedido;

¢ Racionalidade: é a hipotese de que os agentes irao agir de forma a atingir os seus objetivos
e nao afastar-se deles;

e Adaptabilidade: deve ser capaz de adaptar-se aos habitos, métodos de trabalho e
preferéncias dos seus utilizadores;

¢ Colaboracédo: ndo deve aceitar (e executar) instrucdes ndo pensadas, mas deve levar em

conta que os seres humanos cometem erros. Assim, deve também ser capaz de recusar ordens
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que, por exemplo, produziriam uma sobrecarga inaceitavel na rede ou que ocasionariam danos a
outros utilizadores.
Estas caracteristicas dao origem a diferentes tipos de agentes, conforme se indica na

subseccao seguinte.

2.3.3.1 Tipos de agentes

Os dominios de aplicacdo de agentes incluem a filtragem de informacdo, o trabalho
colaborativo, a gestdo de agenda, o uso de interfaces, o comércio electronico e a gestao de redes.
A classificacado do tipo de agentes depende essencialmente das suas caracteristicas e do tipo de
ambiente sob o qual vao operar. Gilbert et al. (1995), definiu um método de classificacdo de
agentes baseado na inteligéncia, acdo e mobilidade (Figura 2-10). Através desta classificacao é
possivel verificar que os agentes inteligentes possuem um nivel de acdo que pode incluir interacdo
com servicos, aplicacoes, dados ou utilizadores. Possuem simultaneamente inteligéncia ao nivel

das capacidades de raciocinio, preferéncias, planeamento e aprendizagem.

Acio
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Inteligéncia
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Objetos movess Aprendizagem
Mobilidade

Figura 2-10 - Ambito dos agentes inteligentes. Adaptado de Gilbert et al. (1995).
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Nwana (1996) classificou os agentes de forma mais abrangente e de acordo com trés atributos
fundamentais: autonomia, cooperacao e aprendizagem. A autonomia refere-se a aptiddo de o
agente conseguir agir sem intervencao humana. A cooperacao refere-se a capacidade de interagir
com outros agentes ou humanos. A aprendizagem diz respeito a aptidao do agente poder melhorar

0 seu desempenho adquirindo conhecimento.

2.3.3.2 Sistema multiagente

Os SMA formam uma subarea da Inteligéncia Artificial distribuida e concentram-se no estudo
de agentes autonomos num universo multiagente. Para os SMAs, o termo auténomo designa o
facto de que os agentes tém uma existéncia propria, independente da existéncia de outros agentes.
Normalmente, cada agente possui um conjunto de capacidades comportamentais que definem a
sua competéncia, um conjunto de objetivos, e a autonomia necessaria para utilizar as suas
capacidades comportamentais a fim de alcancar os seus objetivos.

Os SMAs dividem-se essencialmente em dois tipos: os SMA cognitivos e os reativos (Alves,
2007).

Os SMA cognitivos sao baseados em organizacdes humanas como grupos, hierarquias e
mercados. Segundo Ferber e Gasser (1991), as principais caracteristicas dos SMA Cognitivos sdo
as seguintes:

e representacao explicita do ambiente e dos outros agentes da sociedade;

e capacidade de manter um historico das interacoes e acbes passadas e serem capazes
de planear acdes futuras;

e 0 seu sistema de compreensdo, que permite examinar o ambiente, e o de
comunicacao, que permite a troca de mensagens entre agentes, sao distintos. A
comunicacao entre agentes € realizada de modo direto, através do envio e rececao de
mensagens;

e 0 seu mecanismo de controle é deliberativo. Os agentes cognitivos raciocinam e
decidem em conjunto sobre quais as acdes que deverao ser executadas, que planos
devem ser seguidos e que objetivos devem ser alcancados;

e considerando a ultima proposicdo, os modelos de organizacdo dos SMAs cognitivos
sdo modelos socioldgicos, como as organizacdes humanas;

e um SMA cognitivo contém, normalmente, poucos agentes, na ordem de algumas

dezenas, no maximo.
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Os SMA reativos sao baseados em modelos de organizacao biologica ou etologica (formigas,
abelhas, etc.). O modelo de funcionamento de um agente reativo é constituido pelo par Estimulo-
Resposta (Acao-Reacao). As principais caracteristicas dos agentes e dos SMA reativos sao (Ferber
e Gasser, 1991):

e nao existe representacao explicita do conhecimento: o conhecimento dos agentes é
implicito (as suas regras de comportamento) e a sua manifestacdo realiza-se através
do seu comportamento e do comportamento dos restantes agentes;

e nao existe representacao do ambiente: o comportamento (resposta) de cada agente é
baseado no que ele compreende (estimulo) a cada instante. Ndo ha uma
representacao interna explicita do ambiente;

e ndo existe memoria das suas acdes: os agentes reativos ndao mantém nenhum tipo de
histérico de suas acoes, ou seja, o resultado de uma determinada acao passada nao
influencia directamente a sua decisdo numa acao futura;

e organizacdo etologica: a forma de organizacdo dos SMAs reativos é similar a
observada em animais que vivem em grandes comunidades;

e grande numero de membros: em geral, 0s SMA reativos possuem um grande nimero
de agentes, com populacdes que podem chegar a ordem de milhares de membros.

Em suma, os agentes reativos sao muito simples e ndao possuem representacao do seu
ambiente. As suas reacdes dependem unicamente de sua percecao do ambiente em que esta
inserido.

Desenvolver um sistema multiagente consiste num processo bastante complexo. De forma a
diminuir o tempo de desenvolvimento existem diversas plataformas (fameworks) para o seu
desenvolvimento, de entre as quais se salientam a seguir as principais (Alves, 2007):

e JATLite - Foi desenvolvida na Universidade de Stanford e consiste num pacote de
programas escrito na linguagem Java? que € capaz de criar novos agentes de software
com a capacidade de comunicar através da Internet. As comunicacdes de baixo nivel
sao baseadas em TCP/IP e a comunicacdo entre agentes é baseada em mensagens
usando a linguagem KQML (Anowledge Query and Manipulation Language) (Jeon et
al., 2000);

2 Linguagem concebida para ser uma linguagem script com orientacio a objetos. Consiste numa linguagem de script cliente-side, orientada a
objetos e tem como principal aplicacao as paginas web.
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e Jade - A plataforma Jade (Java Agent Development Framework), completamente
programada em linguagem Java, simplifica a implementacdo de um sistema
multiagente. Foi desenhada de forma a suportar escalabilidade (Bellifemine et al.,
2007).

e Jason - A plataforma Jason (Java-based interpreter for an extended version of
AgentSpeak) consiste numa plataforma open source que permite o desenvolvimento
de SMA com a possibilidade do utilizador final personalizar muitas das suas
funcionalidades (Bordini et al., 2007).

A utilizacdo de uma plataforma para o desenvolvimento de SMA permite uma abstraccdo da

propria arquitectura multiagente, tornando mais célere o desenvolvimento de sistemas.

2.4 A descoberta de conhecimento em bases de dados

Seguidamente sdo apresentados os objetivos, conceitos, abordagens, metodologias e
especificacdes relacionadas com a tematica da DCBD, bem como a apresentacao de algumas

abordagens de referéncia na aplicacdo desta tematica na area da manutencao industrial.

2.4.1 Data Mining

0 avanco da tecnologia tem proporcionado novas formas de criar e armazenar dados (Santos
e Azevedo, 2005). Hoje em dia, a quantidade de dados armazenados excede a capacidade de
andlise desses mesmos dados sem o uso de técnicas de andlise automatizadas. Como
consequéncia deste aumento efetivo de informacéo, o processamento através de métodos
tradicionais tornou-se mais dificil e complexo (Goebel e Gruenwald, 1999). As ferramentas
convencionais de analises de dados tém capacidades limitadas em detetar padroes e descobrir 0
conhecimento inserido nos dados, pois so6 utilizam métodos estatisticos (Santos e Azevedo, 2005).
A extracao de conhecimento nas bases de dados € um campo que esta em evolucao de forma a
fornecer solucdes de analise automatizadas.

A necessidade de desenvolver um processo automatico ou semiautomatico para a extracéo de
conhecimento a partir de bases de dados consiste numa resposta a cinco grandes desafios,
referidos por Tan et al. (2006), que motivaram o desenvolvimento do DM em detrimento da

utilizacao das metodologias de analise de dados tradicionais:
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i) Dimensionalidade: o crescimento exponencial da capacidade de processamento e
armazenagem dos sistemas informaticos e consequente decréscimo dos custos de geracao,
recolha e armazenamento de informacao resultam em novas e multifacetadas estruturas de
bases de dados com uma vastidao de atributos associaveis a cada objeto de estudo;

ii) Escalabilidade: as técnicas e algoritmos desenvolvidos devem ser altamente escalaveis,
ou seja, devem funcionar com grandes volumes de dados (ferabyfes de informacao). Como
norma, as técnicas de analise de dados tradicionais podem funcionar bem com pequenas
amostras mas ndo ser suficientemente escalavel para tratar bases de dados com maior
dimensao;

iii) Heterogeneidade e complexidade: as bases de dados armazenam novas tipologias de
atributos diferentes dos atributos tradicionais (categoricos e numéricos) comummente
utilizados em analise de dados. Por outro lado, tém surgido novas e complexas fontes de dados
provenientes de paginas web, redes sociais, fluxo constante de dados (data streams), etc;

iv) Distribuicao da informacao: a circulacdo da informacdo é um aspeto fulcral na
capacidade de aceder, armazenar e disponibilizar informac&o. Torna-se essencial responder a
desafios como: reduzir a quantidade de informacéo, consolidar os resultados da analise de
dados provenientes de multiplas fontes, e garantir a seguranca da informacao do ponto de vista
da sua qualidade e também da privacidade;

v) Paradigma de analise: o principio tradicional das técnicas de analise de dados baseia-se
na utilizacao de testes de hipdtese, a partir do qual se desenha um dispositivo experimental
qgue permite recolher os dados necessarios para o teste e posterior analise da hipotese
colocada. A dimensionalidade, heterogeneidade e complexidade da informacao disponivel torna
extremamente complexo este processo, que obrigaria, por exemplo, a colocacao de centenas
de hipdteses.

Tornou-se necessario uma nova geracao de técnicas e ferramentas computacionais de
forma a assistir o ser humano na extraccédo de informacao util, isto é, conhecimento. O DM
surge da convergéncia de varias disciplinas, nomeadamente, a estatistica classica, a IA e a
aprendizagem automatica, entre outras, para responder a todos estes desafios colocados pela
rapida evolucao dos recursos e tecnologias computacionais verificados nas ultimas decadas.

Por tudo isto, emergiu a area da DCBD (Anowledge Discovery in Databases — KDD),
recorrendo a modelos e técnicas de DM para extrair conhecimento Util, padroes e tendéncias,

previamente desconhecidas, de forma autonoma e semi-automatica (Apte et al., 2002).
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O processo de descoberrta de conhecimento em bases de dados é iterativo e interativo,

envolvendo diversas etapas, como é demonstrado na Figura 2-11.

Pré-processamento

e

Selecio de Dados

Transformacéo

Interpretacio
Data Mining

Figura 2-11 - Fases do processo de DCBD.

Desta forma, pode-se considerar 0s seguintes passos no processo de extracdo de

conhecimento (Fayyad et al., 1996a):

)

Selecao de dados, consiste na recolha e criacdo de um conjunto de dados que servirdo
de base de estudo. Com o dominio de estudo especificado, deve-se localizar e escolher
quais as fontes de dados que servirdo de base ao estudo a efetuar, para que um
conjunto de dados apropriado possa ser selecionado e retirado das mesmas. As fontes
de dados utilizadas para realizar o processo de DCBD podem ser classificadas como
internas e externas. As fontes internas normalmente sao repositérios de dados que ja
estao incorporados no sistema de aplicacdo do dominio em questado, e normalmente,
sao constituidas por dafa warehouses ¢, bases de dados operacionais e dados
historicos. As fontes externas sdo compostas por todos os outros tipos de dados que
habitualmente nao estao incorporados no sistema de aplicacao. Os dados existentes
em fontes internas normalmente ja estdo armazenados em algum tipo de repositdrio
estruturado (i.e. bases de dados relacionais) e por isso, requerem menos
processamento, ja que eles podem ser recuperados utilizando-se, por exemplo,

consultas SQL¢. No entanto, os dados contidos em fontes externas necessitam de

3 0Ou base de dados. Consiste num sistema de computacao utilizado para armazenar informacdes relativas as atividades de uma organizacdo em

bases de dados.

4 Structured Query Language, linguagem de pesquisa declarativa padrdo de uma base de dados relacional.
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ii)

formatacdo e seguidamente serem inseridos no sistema para que possam ser
recuperados e preparados para analise. As fontes de dados podem possuir
quantidades na ordem dos gigabytes ou ferabytes e, além disso, estes dados podem
ser provenientes de distintas fontes, necessitando que estes sejam reduzidos e
colocados num conjunto de dados com estrutura homogénea (i.e. tabelas) de forma a
permitir a sua analise conjunta. A realizacdo de amostragem ¢ critica dentro do
processo de DCBD, pois se ndo forem utilizadas técnicas estatisticas adequadas, pode-
se gerar um subconjunto de dados nao representativo, resultando analises que nao
demonstram a verdadeira situacdo dos factos registados na base de dados ou
distorcendo os possiveis resultados;

Pré-processamento dos dados: decide-se as estratégias e realizam-se as devidas
limpezas dos dados, a fim de remover ruidos e tratar possiveis inconsisténcias.
Seguidamente, é efetuada uma analise dos dados armazenados, verificando a sua
topologia e a identificacdo de valores ausentes e/ou desconhecidos;

Transformacdo dos dados: como as técnicas (algoritmos) de DM poderdo ndo
conseguir aceder e processar 0s dados no seu formato original, devido a forma de
armazenamento ou normalizacao adotada na modelacédo da base de dados de suporte
ao estudo, torna-se necessaria a conversao desses mesmos dados para um formato
mais apropriado, sendo possivel ainda a sua sumarizacao, a fim de reduzir o nimero
de variaveis consideradas ou criar novos atributos que possam ser agregadores de
valor a base de dados;

Data mining. etapa onde é selecionada e aplicada uma determinada técnica de acordo
com o objetivo do processo de DCBD, isto é, classificacdo, previsdo, descricao,
segmentacao ou visualizacdo. Nesta fase é escolhida a técnica (algoritmo) de DM e
sua metodologia de implementacao na busca de novos padrdes de conhecimento. Esta
escolha dependera do objetivo do DM, que podera passar pela criacao de modelos de
predicao ou apenas a obtencao de uma melhor compreensao da base de dados.
Posteriormente, sao aplicadas as técnicas selecionadas sobre os dados analisados
com o objetivo de localizar os padrbes desejados. A qualidade dos resultados desta
etapa depende diretamente da correta execucdo das etapas anteriores. Esta é a fase
em que através da utilizacao de algoritmos de DM, os dados previamente

seleccionados, pré-processados e transformados sao utilizados pelo algoritmo de DM
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escolhido com base no objectivo do processo de DCBD: regressao, classificacao,
previsao, etc. As tarefas e os algoritmos de DM sdo objecto de uma descricao mais
detalhada nas subseccdes 2.4.3 e 2.4.4;

v) Interpretacdo dos resultados: os novos padrdes de conhecimento encontrados devem
ser validados a partir da interpretacao e avaliacdo destes. Para interpretacéao dos
padrdes extraidos, € possivel lancar mao a ferramentas estatisticas e de visualizacdo
que permitam efetuar uma “leitura” precisa dos resultados obtidos, de forma a
possibilitar a verificacdo da validade e novidade, ou mesmo, a relevancia dos padrdes
encontrados. Caso o conhecimento ndo seja validado, entdo, pode-se retornar as
etapas anteriores e tentar refazé-las ou melhora-las. Esta iteracdo pode ocorrer até que
se obtenha resultados aceitaveis ou concluir-se que nao seja possivel extrair
conhecimento relevante dos dados em analise.

Desta forma, a DCBD, tecnicamente, deslumbra-se como um desafio de caracter significante,
bem como dificil. De forma global, o processo de DCBD é considerado “a extraccao nao trivial de
informacao implicita, previamente desconhecida e potencialmente Uutil, a partir dos dados ”(Fayyad
et al., 1996a). Assim, faz-se uma distincao clara entre a extracdo dos dados e a descoberta de
conhecimento. A descoberta de conhecimento examina os resultados tal como provém da analise
dos dados (processo de extrair tendéncias ou modelos dos dados), e apds este processo, de forma
cuidada e com precisao, transforma-os em informacao util e compreensivel. Esta informacao nao
¢ tipicamente recuperavel pelas técnicas normais, mas sim através do uso de técnicas de |A
(Fayyad e Piatetsky-Shapiro, 1996b).

0 processo de DCBD depende de uma nova geracédo de ferramentas e técnicas de analise de
dados, que envolve diversas etapas. A principal, que forma o nucleo do processo e que muitas
vezes se confunde com ele, tal como referido anteriormente, chama-se DM.

O DM e a DCBD tornaram-se proeminentes campos de pesquisa em constante e rapido
crescimento. Muitas técnicas e algoritmos tém sido desenvolvidos e utilizados em DM. Se os dados
armazenados estdo disponibilizados em diferentes formatos e/ou tabelas, tém que ser integrados
numa etapa de preparacado, pré-etapa de DM. Esta etapa de preparacdo dos dados nao é
automatizada através de nenhuma ferramenta de DM.

O DM, por outro lado, através do uso de algoritmos especificos ou de mecanismos de pesquisa,
tenta descobrir padrdes discerniveis e tendéncias nos dados, inferindo regras para 0os mesmos

(Han e Kamber, 2001).

48 Capitulo 2 | Estado da arte



Quando, ao longo do processo de DCBD, ocorrem falhas originadas por decisdes que se
revelam inapropriadas, estas vao refletir-se na validade e utilidade dos modelos obtidos, néo
satisfazendo os objetivos delineados, ou retratando apenas o comportamento dos dados
analisados, ndo podendo ser aplicados a dados desconhecidos por uma dificuldade de
generalizacdo. Quando se verificam estes casos, retrocede-se no processo, de modo a alterar as
decisdes tomadas, sendo o processo posteriormente retomado, permitindo identificar novos
modelos que resultam das alteracdes efetuadas, verificando o grau de validade e utilidade dos
mesmos e analisando o incremento ou decremento relativamente aos modelos anteriormente
gerados (Teixeira, 2005).

Apesar dos algoritmos disponiveis possuirem critérios objetivos de avaliacdo da qualidade das
regras, a introducéo de medidas de interesse subjetivas tem como proposito limitar o conjunto de
resultados a apresentar ao utilizador. A definicdo de medidas de interesse subjetivas, e que
dependem de utilizador para utilizador, tendem a aumentar o grau de envolvimento do utilizador
no processo de descoberta de conhecimento, tendo como contrapartida o aumento do interesse
das diversas regras encontradas. Duas medidas de interesse subjetivas sd@o o grau de surpresa,
salientando que um padrdo é interessante se ele é inesperado pelo utilizador, e a utilidade do
padrao, sendo este interessante se o utilizador ou a organizacao poder usufruir do mesmo em seu

beneficio (Teixeira, 2005).

2.4.2 Metodologias e especificacoes

O processo de DCBD torna-se mais facil de compreender, implementar e desenvolver se for
enquadrado no contexto de uma metodologia (Groth, 2000).
As metodologias mais conhecidas sdo a CRISP-DM e SEMMA assim como a especificacdo

PMML (Santos e Azevedo, 2005). Estas metodologias serdo descritas nas subseccdes seguintes.

2.4.2.1 Metodologia CRISP-DM

Esta metodologia foi concebida em finais de 1996, sendo os seus fundamentos construidos
com base na teoria, nos principios académicos, mas também baseados na pratica, na experiéncia
daqueles que desenvolvem projetos de DM (Santos e Azevedo, 2005). Foi incorporado

conhecimento pratico, utilizado na industria, de forma a dar resposta aos requisitos dos
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utilizadores, nao se centrando unicamente na tecnologia, mas também nas necessidades dos
utilizadores para resolver problemas de negocio (Han e Kamber, 2001).

A metodologia CRISP-DM ¢é descrita como um processo hierarquico, com um ciclo de vida
desenvolvido em seis fases: Estudo do negocio, Exploracdo dos dados, Preparacdo dos dados,
Modelacdo, Avaliacdo e Aplicacdo. Esta metodologia ¢ dinamica, ndo tendo uma sequéncia fixa
entre todas as fases, dependendo estas do desempenho das fases anteriores ou das tarefas
particulares de determinada fase (Chapman et al., 2000).

A Figura 2-12 apresenta o ciclo de vida da metodologia CRISP-DM. Cada fase do ciclo é
composta por diversas tarefas, descritas de forma hierarquica por niveis de abstracdo, que

permitem tornar o processo percetivel a investigadores com backgrounds distintos.

Estudo  f——— | Emlvagha
Meghgin |$———| Dacs
\;
Preqaragaa
Dackas
Aplicacio =
Modelacso
o

Figura 2-12 - Ciclo de vida da metodologia CRISP-DM. Adaptado de Chapman et al. (2000).

As fases da metodologia apresentadas na Figura 2-12 referem-se a (Chapman et al., 2000):

a) Estudo do negdcio: envolve a definicdo de objetivos e requisitos de um projeto e da
necessidade de implementar um processo de DM dentro de uma determinada
organizacao. Baseado no conhecimento adquirido, esta fase abrange ainda o desenho
do tipo de tarefas a implementar;

b) Exploracao dos dados: a recolha dos dados envolve nao s6 0s mecanismos de acesso
como uma avaliacdo descritiva das suas caracteristicas e dos niveis de qualidade
(despistando os problemas associados a erros e omissdes, por exemplo). Assim &
possivel estabelecer um primeiro conjunto de hipoteses bem como detetar conjuntos

de variaveis com especial interesse para o tema em estudo;
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c) Preparacado dos dados: inclui a execucao de todas as tarefas e respetivas ferramentas
gue permitem construir um conjunto de dados que respondam aos requisitos da fase
seguinte, de modelacao. Incluem-se tarefas como a limpeza, a transformacao dos
dados e a selecao (de subconjuntos de variaveis, de variaveis individuais e de objetos).
O processo é repetido multiplas vezes e integrado de forma iterativa com a fase de
modelacéao;

d) Modelacao: um modelo, em DM, consiste numa representacdo computadorizada de
observacdes do mundo real. Os modelos consistem na aplicacdo de algoritmos de
forma a procurar, identificar e exibir quaisquer padrdes relativamente aos dados.
Existem dois tipos basicos ou tipos de modelos de DM: aqueles que classificam e
aqueles que preveem. Para um dado problema ou hipdtese sao selecionadas diversas
ferramentas e modelos, das variadas opcdes existentes. Embora dedicadas a
resolucao do mesmo tipo de problemas, cada técnica encerra em si requisitos proprios
gue obrigam, por um lado, o investigador a optimizar os seus parametros de forma a
atingir os objetivos estabelecidos e, por outro, a garantir requisitos especificos nos
dados de entrada;

e) Avaliacdo: o(s) modelo(s) construidos devem ser avaliados com medidas de qualidade
adequadas e também com a revisdo de todos os passos e opcdes que foram sendo
tomadas durante a execucdo de todo o processo. O investigador devera certificar-se
gue o modelo representa uma boa solucdo para os desafios que tinham sido colocados
ao processo de DM e devera estar em condicoes de decidir sobre a viabilidade da
utilizacao dos resultados;

f)  Aplicacdo: consideradas boas solucdes, os modelos obtidos sdo incorporados em
processos de tomada de decisao e em novos estudos analiticos. Esta fase representa

a integracéo dos resultados nas atividades da organizacao.

2.4.2.2 Metodolgia SEMMA

A metodologia SEMMA foi desenvolvida pelo Instituto SASs, dedicado ao desenvolvimento de
solucdes estatisticas, analise de dados, business intelligence, DM e suporte a decisdo (Santos e

Azevedo, 2005).

5 Construtor privado de software a nivel mundial e lider no mercado de Business Analytics. O software SAS é utilizado em varias organizaces
(empresas privadas, sector publico, governo e universidades).
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O instituto SAS define DM como o processo de extrair informacao valiosa de relacoes complexas
de um grande volume de dados. Assim, o processo de DM ¢ dividido em cinco etapas, que
compoem o acrénimo SEMMA: Sample (Amostragem), Explore (Exploracao), Modify (Modificacao),
Model (Modelacdo) e Assessment (Avaliacao) (Cohen et al., 1999; Berson et al., 2000; Groth,
2000).

Esta metodologia é constituida por diferentes etapas, correspondendo a um ciclo, podendo
estas ser executadas repetidamente quando necessario.

A Figura 2-13 ilustra as tarefas subjacentes a metodologia SEMMA ao longo das suas cinco

etapas.
Amostra <
Amostra (Sampls) (Sim/Niao)
Visuahzagio Segmentacdo,
Explorar (Explore) dos dados aszociagdo
Selecgle, Transformacio
Modificar (Modifi) criagdo F'le dos dados
vanaveis
Modelos com
Modelar (Model) RNA base em Modelos de Outros
o lagica modelos
arvores
Awalar (Assessment) Avaliacio

Figura 2-13 - Etapas da Metodologia SEMMA (Santos e Azevedo, 2005).

a) Amostragem: o inicio desta etapa da-se com a extracdo de dados do universo em
estudo. A amostra deve ser significativa, no entanto devera também ser
suficientemente pequena de forma a tornar facil e rapida a sua manipulacdo. Basear
0 processo de DM numa amostra representativa reduz drasticamente o volume e o
tempo de processamento necessarios de forma a retirar informacao crucial para o

negocio (Cohen et al., 1999);
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b) Exploracao: nesta etapa sdo exploradas visualmente ou numericamente (através de
graficos de distribuicdo, histogramas, tabelas, etc.) as tendéncias ou agrupamentos
inerentes aos dados. A exploracao ajuda a refinar o processo de descoberta (Santos e
Azevedo, 2005). Nesta etapa podera recorrer-se ao uso de técnicas avancadas de
estatisticas, a distribuicao de poisson, os minimos quadrados, o qui-quadrado e a
regressao linear;

c) Modificacdo: nesta etapa, concentram-se todas as transformacdes necessarias com
base nos resultados obtidos na etapa anterior. Pode haver a inclusdo de informacéao,
selecdo ou introducdo de novas variaveis, de forma a se conseguir obter variaveis mais
significativas;

d) Modelacao: nesta etapa, definem-se técnicas de construcdo de modelos de DM que
incluem as técnicas de aprendizagem automatica, RNA, IR, AD, RB e técnicas
estatisticas (regressdo linear, inducdo de probabilidades). Esta etapa tem como
objetivo selecionar as técnicas de construcdo de modelos, de forma a prever com
confianca os resultados propostos (Cohen et al., 1999);

e) Avaliacdo: etapa final onde é avaliado o desempenho do modelo, geralmente através
da aplicacdo deste; numa amostra de dados selecionada para este fim (conjunto de
teste). Esta etapa tem como objetivo aplicar o modelo & amostra de dados e verificar
0 seu desempenho, podendo assim proceder a alguns ajustes, caso necessario (Cohen
et al., 1999).

Ambas as metodologias, CRISP-DM e SEMMA, foram desenvolvidas com a finalidade de ajudar
no processo de DM e de resolver os problemas de negdcio de forma mais rapida e exequivel.

Da Figura 2-14 depreende-se que a metodologia CRISP-DM é mais completa e por conseguinte
mais vantajosa, uma vez que todo o processo se inicia com o estudo do negdcio e que as suas
etapas estdo orientadas para os objetivos especificados do negdcio, traduzindo-se huma forma

mais direta de conducao do projetos de DM.
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FASES DA METODOLOGIA CERISP-DM FASES DA METODOLOGIA SEMMA

- Estude do negocio; - Amostra;
- Estudo dos dados; - Explorar;
- Preparacio dos dados; 1 ‘_._._______________._._p <= -Modificar;
- Modelagdo; - l - hModelar;
- Avaliacio; j . - Awaliar;
- Aplicagio;

Figura 2-14 - Fases das Metodologias CRISP-DM e SEMMA. Adaptado de Santos e Azevedo (2005).

A par destas metodologias mais conhecidas, que definem todo o processo de DCBD, outras
metodologias foram desenvolvidas de forma a definir tarefas mais especificas. O desenvolvimento
de AP/’s s encontra-se em ascensao devido a capacidade de um programador poder aceder aos
recursos de data minimg de um determinado soffware e processar os resultados através de outro

distinto (Francois, 2008).

2.4.2.3 Especificacaio PMML

Esta especificacdo desenvolvida pelo Data Mining Group (DMG) proporciona um padrdo de
interpretacao standard para representacdo de inimeros modelos de DM tais como: as regras de
associacdo, os modelos de clustering as RNA e as AD. Desta forma, os modelos podem ser
facilmente compartilhados entre diferentes ferramentas de DM, evitando problemas de
incompatibilidade (Guazzelli, 2010).

A PMML (Figura 2-15) é capaz de representar uma ampla gama de técnicas estatisticas e de
IA, podendo ser utilizada também para representar os respetivos dados de entrada, bem como
todas as transformacOes necessarias de forma a tornar esses mesmos dados em novas
caracteristicas significativas (Guazzelli et al., 2009).

A PMML incorpora pré-processamento e pos-processamento de dados, bem como o préprio
modelo preditivo. Esta especificacdo (atualmente na versao 4.27) é baseada na linguagem XMLs,
podendo proporcionar a diferentes aplicacbes uma forma de defenir modelos relacionados com

analises preditivas e DM, e serem compartilhados por diferentes aplicacoes PMML.

& API, de Application Programming Interface (ou Interface de Programacéo de Aplicativos) é um conjunto de rotinas e padrdes estabelecidos por
um software para a utilizacdo das suas funcionalidades por aplicativos que ndo pretendem envolver-se em detalhes da implementacéo do
Ssoftware, mas apenas usar 0s Seus Servicos.

7 Lancada em 28 de fevereiro de 2014.

8 XML (eXtensible Markup Language). O XML é um formato para a criacdo de documentos com dados organizados de forma hierarquica.
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PMML

Pré-processam ento y A Pos-processam ento
de dados Liodse pECIS de dados

Entradas Resultados
do modelo do modelo

Dadosndo
preparados

Extraciode dados Pmc,essam;nto da
decisiio

Figura 2-15 - Representacao grafica da especificacdo PMML. Adaptado de Guazzelli et al. (2009).

Resumidamente, é permitida a construcdo de um modelo de previsao usando uma
determinada aplicacdo (por exemplo, um soffware de desenvolvimento) e usa-lo noutro (por
exemplo, um sistema or-/ine em tempo real) para visualizar, analisar e avaliar resultados ou até
utilizar esses mesmos modelos (Ferguson e Huston, 1998).

A PMML pode ser sumarizada como € indicado na Tabela 2-1:

Tabela 2-1 - Componentes do PMML. Adaptado de Kadav et al. (2003).

Componente Descricao

Bases de dados Contém os dados e suas especificacdes que nao variam com o modelo

Esquema de DM Contém informacéo especifica para um determinado modelo e varia com o mesmo.
Cada modelo contém um esquema de DM que lista os campos utilizados nesse
mesmo modelo. Estes campos consistem num subconjunto dos campos da base de

dados.

Transformacao de dados Define campos derivados. Campos derivados podem ser definidos por:

normalizacéo, agregacao, etc.

Modelo estatistico Aplicacdo de funcdes basicas de estatistica aos dados numericos existentes nos

modelos de DM gerados, tais como: maximo, minimo, desvio padrao, média, etc.

Parametros do modelo Especifica os parametros reais que definem os dados estatisticos e os modelos de
DM por si s0. Os diferentes modelos suportados consistem em regras de associacao,

modelos de clustering, RNA e AD.

Objetivos do DM A utilizacao de diferentes modelos para atingir diferentes objetivos, sendo estes o de

classificacéo, previsao, descricao, segmentacao e visualizacao.
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A Figura 2-16 exemplifica a sintaxe de um documento PMML.

<?xml version="1.0"?>
<PMML xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema" xmins="http://www.dmg.org/PMML-2_1" version="2.1">
- <Header copyright="Copyright (c) Microsoft Corporation, All Rights Reserved">
<Application version="9.0" name="Microsoft Analysis Services"/>
</Header>
- <DataDictionary numberOfFields="2">
<DataField name="InputStat" dataType="double" isCyclic="0" optype="continuous" displayName="InputStat"/>

<DataField name="SecondInputStat" dataType="double" isCyclic="0" optype="continuous" displayName="SecondInputStat"/>
</DataDictionary:

<TransformationDictionary/>
- <NaiveBayesModel threshold="1" algorithmName="Internal_Name_For_My_Algorithm" functionName="classification" modelName="PluginModel">
- <Extension name="MiningAlgorithmFlags" extender="Microsoft Analysis Services">
<key-val name="MyFeatureSelectionParameter" value="1"/>
</Extension>
- <MiningSchema:
<MiningField name="InputStat" usageType="active"/>
<MiningField name="InputStat" usageType="predicted"/>
<MiningField name="SecondInputStat" usageType="active"/>
<MiningField name="SecondInputStat" usageType="predicted"/>
</MiningSchema>
- <ModelStats>
- <UnivariateStats field="InputStat">
<Counts missingFreq="0" totalFreq="14"/>
<NumericInfo standardDeviation="7.86363368258451" mean="11.1428571428571" maximum="20" minimum="1"/>
</UnivariateStats>
- <UnivariateStats field="SecondInputStat":
<Counts missingFreq="0" totalFreq="14"/>
<NumericInfo standardDeviation="7.38172039015075" mean="-1.71428571428571" maximum="8" minimum="-10"/>
</UnivariateStats>
</ModelStats>
</NaiveBayesModel=>
</PMML>

Figura 2-16 - Exemplo de ficheiro PMML.

2.4.3 Objetivos em data mining

Recorrendo a analise da Figura 2-17 é possivel verificar os tipos de objetivos mais frequentes

no contexto da DCBD, bem como os algoritmos mais adequados.

Objetivos Algoritmos
Previzdo

Claszificagio Arvores de Decisio

Regreszdo Indugdo de Regras
Descrigio Eedes Bayes

Aszociacio Redes Neuronais

Sumarizacio K-Nearest Neighbours

Segmentacio

Visualizagio

Aplicacio

Diata Mining

Figura 2-17 - Objetivos e algoritmos de data mining.

Através da analise da figura verifica-se que existem varios objetivos de DM, sendo normalmente

enquadrados nas categorias de Previsao e Descricao.
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2.4.3.1 Previsao

A previsao envolve o uso de algumas variaveis ou campos numa Base de Dados no sentido de
prever valores desconhecidos ou valores para outras variaveis de interesse. O objetivo principal do
DM preditivo consiste em automatizar o processo de tomada de deciséo, criando um modelo capaz
de prever ou estimar um valor. Por outras palavras, a previsao prevé valores futuros de variaveis
de interesse com base em algumas variaveis, bem como possibilita a descoberta de padroes de
comportamento dessas mesmas variaveis a partir de exemplos. Normalmente, os resultados do
modelo sao utilizados diretamente sobre as proprias variaveis de interesse, tornando a exatidao
do modelo como a medida de desempenho mais importante para a sua avaliacao, tanto nos casos

de classificacdo como nos de regressao.

2.4.3.1.1 Classificacao

A classificacao corresponde a possibilidade de encontrar uma funcao passivel de associar um
caso a uma classe dentro de diversas classes discretas® de classificacao, podendo assim classificar
um novo objeto de acordo com um modelo de classificacdes. As diferentes técnicas utilizadas
recorrem a conjuntos de treino com exemplos pré-classificados tendo como finalidade a construcao
de modelos adequados a descricdo das classes, sendo posteriormente aplicados a dados nao

classificados.

2.4.3.1.2 Regressao

A regressao, também frequentemente referida como previsao, tem como objetivo prever valores
futuros ou desconhecidos de uma variavel dependente, a partir de exemplos. Funcionalmente é
caracterizada pela atribuicao de um peso relativo a cada variavel (i.€., valor numérico), permitindo

valorizar cada registo, em funcdo do seu conteudo e relativiza-lo face aos outros.

%Variavel discreta: quando os elementos s3o numeraveis, niimeros inteiros, i.e., conjunto finito.
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2.4.3.2 Descricao

O objetivo primario do DM descritivo consiste em aumentar o conhecimento e a compreensao
sobre os dados, focando a procura de padrdes descritivos reconhecidos ou interpretaveis pelos
humanos. Os resultados obtidos nem sempre se traduzem em acbes com aplicacdo direta. As
novas perspectivas e os conhecimentos adquiridos sobre os dados durante a construcao do

modelo, sdo 0 aspeto mais importante do processo.

2.4.3.2.1 Associagao

Esta técnica permite definir um modelo que descreva possiveis dependéncias significativas
entre variaveis, através da identificacdo de grupos de dados fortemente correlacionados. As
associacOes detectam-se quando se verificam varias ocorréncias num Unico evento, podendo
surgir a nivel estrutural (i.6., 0 modelo é representado de uma forma grafica e com variaveis
localmente dependentes em relacao a outras) ou quantitativo (i.é., 0 modelo especifica 0 peso das

dependéncias segundo uma escala numeérica).

2.4.3.2.2 Sumarizacao

O seu objetivo consiste em determinar uma descricdo compacta para um subconjunto de
dados, através da aplicacdo de métodos proprios. Os métodos de sumarizacdo mais sofisticados
derivam de regras de resumo e descobertas de relacdes funcionais entre variaveis (i.é., relacao
entre a naturalidade e a preferéncia clubistica). As técnicas de sumariacdo sao sempre aplicadas

a analise exploratoria de dados e a geracao automatica de relatorios.

2.4.3.2.3 Segmentacio

A segmentacao ou clustering permite identificar um conjunto finito de categorias para descrever
dados. Permite identificar grupos homogéneos de objetos em que cada grupo consiste numa
classe. Dentro da mesma classe os objectos sao semelhantes e entre classes discrepantes. A
segmentacao assegura que a similaridade inter-segmentos é baixa e a similaridade intra-

segmentos ¢é alta.
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2.4.3.2.4 Visualizaciao

A visualizacao trata a representacao de resultados finais ou intermédios de DM, através de
formatos visuais, geralmente graficos. Pretende descrever informacoes complexas através de

diagramas, permitindo uma melhor representacédo de padroes e tendéncias.

2.4.4 Modelos, técnicas e algoritmos

Por “modelo” entende-se a representacdo matematica de um sistema com o objetivo de o
estudar, sendo a descricao formal e simplificada de um sistema, ou seja, a estruturacado da
representacdo do conhecimento com vista a atingir um resultado (Rud, 2001).

Com “técnica” compreende-se 0 conjunto de processos baseados em conhecimentos
cientificos, de calculo ou experimentacao, utilizados para a obtencao de um resultado (Teixeira,
2005).

Por “algoritmo” entende-se um qualquer procedimento computacional bem definido que toma
algum valor ou conjunto de valores como entrada produzindo algum valor ou conjunto de valores
como saida. Desta forma, um algoritmo consiste numa sequéncia de passos computacionais que
transformam a entrada em saida. Um algoritmo também pode ser visto como uma ferramenta
para resolver um problema computacional bem especificado. O enunciado do problema especifica
em termos gerais o relacionamento entre a entrada e a saida desejada. O algoritmo descreve um
procedimento computacional especifico de forma a alcancar esse relacionamento da entrada com
a saida (Cormen et al., 2009).

Os modelos podem ser estaticos, quando representam um sistema num determinado
momento, ou dinamicos, quando o representam ao longo do tempo, acompanhando todas as
alteracoes consequentes do seu funcionamento.

Deve destacar-se que nao existe um modelo universal de DM que resolva, de forma eficiente,
todos os problemas. A escolha de um determinado algoritmo é de certa forma uma arte (Fayyad
et al., 1996a), uma vez que existem diferentes modelos para as mesmas tarefas de DM com
vantagens e desvantagens intrinsecas.

Em relacao ao tipo de aprendizagem, ou seja, ao modo como os algoritmos aprendem, estes
podem ser classificados como sendo de aprendizagem supervisionada e nao supervisionada. Na
aprendizagem supervisionada, os algoritmos utilizam dados para treino e dados para validacao e

posterior teste dos modelos gerados. Por exemplo podem-se considerar 2/3 dos dados para treino
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e 1/3 para validacao (teste). Este tipo de aprendizagem é bastante popular envolvendo a presenca
de um “professor”, sendo fornecidas respostas corretas a rede. Perante uma configuracdo que é
apresentada um algoritmo produz uma resposta, que é comparada com a resposta correta.

Na aprendizagem nao supervisionada nao existe divisdo entre dados de treino e validacao,
assim, o algoritmo deve tentar encontrar os padrdes através da caracterizacao e/ou segmentacao
destes dados. Este tipo de aprendizagem segue uma abordagem diferente, onde néo é fornecida
ao sistema uma indicacao externa acerca da resposta correta. A aprendizagem é realizada através
da identificacdo de caracteristicas nos dados de entrada, adaptando-se a regularidades estatisticas
ou agrupamentos de padroes dos exemplos de treino.

Neste campo existe um vasto volume de algoritmos, dos quais se podem destacar, devido a
sua maior utilizacao, as AD, as RNA, os algoritmos genéticos, a IR, as RB e os sistemas de
classificacdo (Santos e Azevedo, 2005).

Segundo Rezende (2003), as varias técnicas de aprendizagem automatica (AA) utilizaveis no
contexto do DM, agrupam-se nos cinco seguintes paradigmas:

i) Simbolico — Procuram aprender através de exemplos e contra-exemplos e representacdes

simbdlicas de conceitos (AD e regras de inducao);

ii) Estatistico — Utilizacdo de modelos estatisticos, destacando-se os métodos paramétricos
e 0s modelos de Bayes (Mitchel, 1998). As RNAs podem ser consideradas como métodos
estatisticos paramétricos;

i) Baseado em exemplos - Classificam exemplos nunca antes analisados através de
exemplos similares conhecidos. As técnicas que se enquadram nesta classe sao: o
raciocinio baseado em casos e a técnica designada por Nearest Neighbours,

iv) Conexionista — As RNAs correspondem a construcdes matematicas simplificadas
inspiradas no modelo biolégico do sistema nervoso;

v) Evolutivo — Paradigma que deriva do modelo bioldgico associado & evolucdo. Podemos
incluir nesta classe os algoritmos genéticos e os sistemas de classificacao.

De seguida é efetuada uma descricao dos algoritmos utilizados em DM e anteriormente citados.

2.4.4.1 Arvores de decisio

A arvore de decisdao ¢ um dos algoritmos mais popular e mais utilizado em DM. A sua
popularidade deve-se principalmente a facil compreensao da sua representacao grafica, que pode

ser indubitavelmente transformada em regras facilmente compreensiveis (Su et al., 2009).
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Neste algoritmo, é escolhida a variavel a avaliar e 0 soffware procura nas restantes variaveis as
mais correlacionadas, elaborando uma arvore com varias ramificacdes. A arvore criada consiste

num conjunto de regras que seguem uma hierarquia de classes e valores (Figura 2-18).

e _— —
Ramos *7T---oomr L Sim . Frio MNao
", ~— .
MNiao sair Sair 4 ---""""""""Folhas

Figura 2-18 - Arvore de Decisao — Exemplo: Sair de casa.

Dado um determinado conjunto de dados, torna-se necessario selecionar o0 campo objeto de
estudo (outout). Posteriormente, com o primeiro ramo (nd) da arvore de decisao, é apresentado o
Unico e mais importante fator correlacionado com o objeto de saida. Desta forma, é possivel
visualizar rapidamente qual o factor que mais influencia o objecto de estudo.

Uma arvore de decisao representa um conjunto de regras de classificacdo desde o no6 de raiz
até aos nos terminais (i.e. folhas). A cada no da arvore é especificado um conjunto de testes para
as variaveis em estudo e cada né descendente corresponde a valores possiveis dessas variaveis.
Todo este processo é repetido para os novos nos, tomando estes como nova raiz. O objetivo &
gerar a arvore que melhor se adequa ao problema.

Apresenta-se a seguir um exemplo de um algoritmo de inducdo de AD (Figura 2-19). O algoritmo
constroi arvores partindo de dados de treino, de forma recursiva, subdividindo este conjunto de
dados até que seja formada apenas por nds “puros”, em que cada nd represente apenas uma
Unica classe, ou satisfacao de um critério. A estrutura das arvores geradas sdo constituidas por
folhas (nds puros) que representem a classes/objetos, os nds internos correspondem aos atributos
que especificam um teste efetuado num Unico atributo com duas ou mais saidas possiveis
(subarvores) e por fim os ramos que correspondem aos valores dos atributos (Michalsky et al.,

1998).
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Seja 7a arvore de decisao a induzir
Seja So conjunto de exemplos para aprendizagem
Se todos os exemplos de S pertencem a mesma classe C
Entao a arvore temumné C
Senao selecionar o atributo 4 mais “esclarecedor” cujos valores sdo vi,...,vn
particionar Sem 7 subconjuntos S,..., S para cada valor 1 de A

construir (recursivamente) sub arvores 7i,..., 7. para cada S,..., S.

A

Figura 2-19 - Inducéo de Arvores de Decisao. Adaptado de Rich e Knight (1991).

Durante o processo de treino, as AD devem, repetidamente, encontrar a forma mais eficiente
de separar os registos em dois nés. O objectivo é encontrar o atributo mais Util para a classificacao
dos exemplos. As medidas que quantificam a utilidade de um atributo avaliam como ¢ feita a
separacao dos exemplos de treino de acordo com o valor da classe alvo.

Existem duas métricas de homogeneidade, Gin/(medida de impureza) e £ntropy, para avaliacado
da separacdo dos registos. O algoritmo usa estas métricas para avaliar a qualidade das varias
alternativas das condicdes de separacao e selecciona a mais adequada, consoante a métrica
escolhida (Quinlan, 1998).

A métrica de Gin/ atribui a um dos ramos a percentagem mais elevada de uma classe e a

entropia tenta balancear e separar as classes tanto quanto possivel (Quinlan, 1986).
Para um conjunto de dados S contendo exemplos de n classes, Gini (4) é definido pela

expressao (2-11).

Gini(4) = Y p) Y p(lvIpGIY) .

i#j
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Onde:

i, /- classes;

A - atributo;

v - valores do atributo A;

p(1) — probabilidade do valor v ocorrer no conjunto S;

ol/] V) - probabilidade de na classe /o atributo Ater o valor v.

Consiste num indice computacional gerado por Ron Bryman que oferece uma enorme
velocidade de processamento e capacidade de trabalhar quer com niimeros, quer com texto (Berry
e Linoff, 1993).

A vantagem deste método é de envolver um calculo relativamente simples efetuando a
distribuicao de classes em cada nd. O indice de Gini é calculado para cada atributo, utilizando
para o no o atributo com menor indice, isto &, o atributo mais informativo é aquele que tem menor
indice de impureza.

Apos a construcdo da arvore, a “poda” passa a ter um papel importantissimo produzindo
arvores menores e com maior potencial e exatiddo (Quinlan, 1998).

Existem dois tipos de poda (Cios et al., 1998), durante a aprendizagem (forward pruning ou
prepruning e apos aprendizagem (post-pruning ou backward pruning). A maior parte dos
algoritmos utiliza a técnica de poda apos aprendizagem. A poda durante a aprendizagem ¢ feita
em simultdneo com a construcao da arvore o que acarreta a tomada de decisées complexas em
tempo real. No entanto, neste ultimo caso a vantagem persiste em que na maior parte das vezes
s0 é possivel determinar se uma subarvore deve ser podada depois da construcao da arvore inteira
(Santos e Azevedo, 2005). Porém e mesmo apds a poda, uma arvore pode apresentar uma
estrutura bastante complexa e de dificil compreenséao, levando ao uso de IR para extrair regras
menos complexas e de maior precisdo (Cios et al., 1998).

Apresenta-se a seguir um algoritmo de poda apods aprendizagem de uma arvore de decisao.

Seja T uma arvore de decisdo completa ndo podada
calcular o erro estatico para cada folha da arvore
para todo o no e folha no sentido das folhas para a raiz
calcular: erro estatico e o erro propagado
se 0 erro estatico < erro propagado

entado podar a arvore passando esse no a ser uma folha
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Sendo que o erro estatico é o erro de classificacdo de um no (2-12):

Onde:

, N-n+k-1
Egg (no) = NIk (2-12)

N - numero de exemplos classificados no no6

n - numero de exemplos pertencentes a classe maioritaria (com mais exemplos)

k — numero de classes total do problema

O erro propagado é o erro de classificacdo de um no6 devido a propagacdo de erros das
subarvores (2-13):

Onde:

, , , (2-13)
EProp (no) = Z Pi * Egg (no;)
i

/—ramo do nd

P~ frequéncia relativa dos exemplos no ramo i

no - sub nd de n6

Porém na fase de poda surge o problema relacionado com a forma efetuar uma previsdo das

taxas de erro. De acordo com Quinlan (1998), existem dois tipos de técnicas para previsdo da taxa

de erro:

a) A primeira efetua uma previsdo da taxa de erro com base em dois conjuntos de dados,

teste e treino. Na construcédo da arvore em que se recorre aos dados de teste, os dados
de treino ndo foram examinados, assim sendo, as estimativas obtidas a partir dos
mesmos nao sao tendenciosas. Porém, a desvantagem desta técnica esta associada a
necessidade de um grande volume de dados por forma a que se possa separar um
conjunto para construcdo da arvore e outro para a poda. Quando os dados sao
escassos, podera ser utilizada a técnica de validacao cruzada (Cross-Validation), onde
0os dados de treino sao divididos em n conjuntos de igual tamanho e
correspondentemente sdo feitos n pares de treino e teste: no primeiro par o
subconjunto 1 é usado para teste e o restante para treino; no segundo par o

subconjunto 2 ¢ usado para teste e o restante para treino; e assim por diante.
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b) A segunda utiliza apenas os dados de treino a partir dos quais a arvore foi construida.

A principal desvantagem prende-se com a necessidade de uma quantidade significativa

de dados para descobrir estruturas complexas. No entanto, as vantagens residem no

facto de levarem em consideracao as regras mais relevantes, permitindo determinar

quais os fatores principais de forma mais rapida.

Resumidamente, as AD (Tabela 2-2) consistem num dos métodos mais simples e adequados

para problemas com muitas dimensoes, tratando-se de um método preditivo nao linear rapido.

Tabela 2-2 - Resumo das Arvores de Decisao. Adaptado de Santos e Azevedo (2005).

Objectivos do DM Vantagens

- Classificacdo

- Construcao simples e rapida

- Segmentacao - Adequado a problemas com muitas
- Previséo dimensdes
- Visualizagao - Facil representacéo e visualizacao

Desvantagens

- Necessario muitos dados
para descobrir estruturas
complexas

2.4.4.2 Inducio de regras

A partir de uma arvore de decisao € possivel extrair um conjunto de regras representativas do

modelo através da técnica de IR. Tal € monstrado na Figura 2-20 através da apresentacédo das

regras associadas ao modelo apresentado na Figura 2-18.

Regra #1 Regra #3
i 5ol ="5m" 50l ="Nda”
fhan Sair and Frio="5im"

and Chuva="Nio’

fhan Sair
Regra #2 Regra #4
i 5ol ="Ngo~ 50l ="Nao~
and Fro="5%m" and Frio="Nia"
and Chuva="5m" then Sair

fhen N&o Sair

Figura 2-20 - Exemplo de regras de inducao.
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A IR consiste na detecao de tendéncias e padroes em grupos de dados sendo uma das técnicas
de DM mais conhecida (Berson et al., 2000).

O principal objetivo deste algoritmo consiste na obtencao de dependéncias entre os valores ou
atributos. Geralmente os resultados sao apresentados em forma de regras X— ¥, significando que
“se Xesta presente, entdo Ytambém esta presente com uma determinada probabilidade” (Toloo
et al., 2009).

O elemento X pode ser uma combinacao de atributos e valores, formando assim regras mais
complexas. Estas regras tém dois graus associados: o grau de confianca e o nivel de suporte. A
primeira é a probabilidade da condicao da regra se verificar, e a segunda, 0 numero de casos em
que a regra se verifica.

As regras devem satisfazer trés propriedades (Quinlan, 1998; Kufrin, 1997):

e Previsdes corretas, ou seja, na maioria das vezes se o SE da regra é verdadeiro, o
ENTAO da regra também ¢é verdadeiro;

e Compreensiveis, ou seja, as regras representam conhecimento a um alto nivel de
abstracao, devendo ser de facil compreensao para o utilizador, em contrapartida das
equacOes matematicas complexas;

o Uteis para a tomada de decisdo que esta relacionada com o facto da regra expressar
conhecimento novo ou surpreendente para o utilizador.

As vantagens deste algoritmo consistem:

e No modo direto de lidar com os dados;

e No seu desempenho;

e Na facilidade de explicacao e compreensao das regras;

e [F 0s passos para a solucao do problema serem facilmente observaveis.

A IR surge associada as AD. De uma forma geral, utiliza-se a IR de forma a representar o

conhecimento associado as AD.

2.4.4.3 Redes de Bayes

O teorema de Bayes ¢é fundamentado na teoria das probabilidades, permitindo representar de
forma numérica o grau de certeza de um determinado evento, podendo ser manipulado de acordo

com as regras definidas na teoria da probabilidade (Heckerman e Wellman, 1995).
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As redes Bayesianas consistem em mecanismos eficientes para analise de dados que
apresentam relacionamentos de precedéncia temporal. Uma RB ¢ constituida por dois
componentes: uma estrutura grafica e parametros numeéricos.

Os sistemas baseados em RB sdo capazes de gerar automaticamente predicdes ou decisdes
mesmo na situacéo de inexisténcia de alguns dados utilizados na fase de modelacao (Heckerman
et al., 1995).

O teorema de Bayes é definido como (Zerbinatti e Junior, 2006) (2-14):

P(X/H)P(H) (2-14)

PUH/X) =5

Onde:

e AAH e AN sao as probabilidades a priori de He X
e AX/ H e AH/ X sao as probabilidades a posteriori de X condicional a He de H
condicional a Xrespetivamente.
A regra de Bayes (Figura 2-21) mostra como alterar as probabilidades a priori, tendo em conta
novas evidéncias, de forma a obter probabilidades a posteriori. O classificador que maximiza

AH/ X é conhecido como classificador MAP (maximum a posz‘er/or/). As RB baseiam-se na teoria

de Bayes e consistem numa técnica fundamental no reconhecimento de padroes e classificacao.

Este algoritmo assume que os atributos sao independentes, mas tem demonstrado um bom
desempenho mesmo em situacdes onde sdo encontradas claras dependéncias entre atributos. A
forca da dependéncia é representada por probabilidades condicionais que sao associadas a cada
grupo de nds pais-filhos exstentes na rede. Dada a distribuicao de probabilidade conjunta P, x2,
X3, ....., xn) e uma determinada ordenacao d destas variaveis, inicia-se a construcdo do grafo,
escolhendo o no raiz X; e atribuindo-lhe a probabilidade marginal A/x:;). Em seguida, acrescenta-se
mais um nd X: ao grafo. Se X: for dependente de X; entdo ¢ tracado um arco ligando ambas as
variaveis através de uma seta apontando para X: e quantifica-se este arco com Pfx:/x), caso
contrario, mantém-se as variaveis desconectadas e atribui-se uma probabilidade a priori Pix:) a X..
A operacao é repetida em relacao as restantes variaveis, apos o qual é obtida uma RB (Heckerman

e Wellman, 1995).
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Figura 2-21 - Rede de Bayes.

A RB tem um comportamento bastante robusto ao ruido e a atributos irrelevantes. Toda a
informacao necessaria a construcdo de um modelo é adquirida com uma Unica passagem pelos
dados o que o torna um dos algoritmos de classificacdo e predicdo mais rapidos.

Para a representacao de conhecimento, as RB consistem em grafos aciclicos com as seguintes
caracteristicas: os nos correspondem a variaveis aleatorias e uma ligacao direcionada ou arco liga
pares de variaveis. O significado de um arco dirigido do né Zao nd Y é que Z tem uma influéncia
direta sobre Y. Cada né tem associado os estados da variavel e uma tabela de probabilidades
condicionadas que quantifica os efeitos que os pais exercem sobre um no (probabilidade do no
estar num estado especifico dado os estados dos seus pais) (Lampinen e Vehtari, 2001).

Segundo (Lemm, 1999), a topologia da rede pode ser vista como uma base de conhecimento
abstrata, representando a estrutura dos processos causais no dominio.

As RB podem ser consideradas diagramas que organizam o conhecimento através de um
mapeamento entre causas e efeitos, podendo entdo calcular a probabilidade de um evento ocorrer,
condicionado pela ocorréncia de outro (Heckerman e Wellman, 1995). Estas redes tém a
capacidade de gerir conjuntos de dados incompletos, devido ao facto de proporcionar um modo
natural para codificar a dependéncia entre variaveis de entrada.

Uma variante das RB consiste nas redes Naive Bayes também utilizadas para criacéo de
modelos de previsao. A designacao “naive” em Naive Bayes é-lhe atribuida pelo facto de o
algoritmo usar técnicas Bayesianas, mas nao considerar dependéncias que possam existir.
Portanto, as suas suposicdes sao consideradas ingénuas por se sustentar em dois importantes
pressupostos (Buntine, 1994):

i) A suposicao que os atributos preditivos sdo condicionalmente independentes dada a

classe.
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i) Postula-se que nenhum atributo oculto ou subentendido influencia o processo de
predicao.

O classificador Naive Bayes, fornece uma abordagem simples e com semanticas claras para
representacdo, uso e aprendizagem de conhecimento probabilistico. E indicado para o contexto
de aprendizagem supervisionada, no qual a meta de desempenho é a predicdo precisa das
instancias de teste e o conhecimento gerado sobre os dados na fase de treino (John e Langley,
1995).

0 algoritmo Naive Bayes é um classificador probabilistico, que utiliza calculos de probabilidade
baseando no Teorema de Bayes associado a formulas estatisticas para encontrar modelos. Esses
modelos sao gerados utilizando uma formula onde os resultados dos calculos probabilisticos sdo

considerados conhecimento prévio.

2.4.4.4 Redes neuronais artificiais

As RNAs sao um dos algoritmos mais conhecidos e usados em DM (Berson et al., 2000).

Uma RNA consiste num conjunto de elementos de processamento simples (nos), com um
grande numero de interligacdes. Toda a sua estrutura é baseada na recriacao do cérebro humano,
isto é, na capacidade de aprender e auto corrigir-se.

Uma RNA consiste numa estrutura computacional baseada em unidades de processamento
(neurdnios) ligadas entre si e organizadas em grupos (camadas) (Santos e Azevedo, 2005). Todos
0S neuronios comunicam entre si enviando sinais através das ligacdes e todo o processamento da
informacdo é realizado como se ocorresse simultaneamente nos varios neuronios. Cada um possui
um conjunto de ligacdes de entrada e de saida e cada ligacao tem um peso associado.

Para a construcdo de uma RNA, tem de se determinar o nimero de neurdnios (nodos), o seu
tipo, a forma como estes vao estar ligados, definir a sua codificacao de entrada e descodificacao
de saida, iniciar os pesos da rede e proceder ao treino da rede aplicando um algoritmo apropriado
(Groth, 2000).

Cada nodo recebe uma série de valores e, em funcao deles, determina um valor a apresentar
como saida. Os valores de saida de alguns nodos, sdo em alguns casos valores de entrada de
outros, dependendo da interligacdo existente entre eles. A forma como esta interligacdo se
encontra estabelecida é importante para o tipo de resultados obtidos (Gago, 2001).

A funcéo basica de cada neurdnio consiste em:

i) avaliar os valores de entrada;
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ii)  calcular o total para valores de entrada combinados;
i) comparar o total com um valor limiar;
iv) determinar o que sera a saida.

Enquanto a operacao de cada neuronio for razoavelmente simples, procedimentos complexos
podem ser criados através da conexao de um conjunto de neurdnios. Tipicamente, as entradas
dos neurdnios sdo ligadas a uma camada intermédia (ou varias camadas intermédias) que ¢é entao
conectada a uma camada de saida.

Segundo Cortez (2002), no neurdnio artificial existem trés elementos fundamentais, o conjunto

de sinapses ou elos de conexdo, o combinador linear (D)) e a funcdo de ativacao (Figura 2-22):

Saida

Win

Figura 2-22 - Neurdnio artificial (Gershenson, 2003).

Um conjunto de ligacdes (wi) representam as sinapses ou ligacdes entre neuronios. Cada
ligacao tem relacionada um peso representando a forca do sinal enviado, sendo positivo para as
sinapses de excitacdo e negativo se a sinapse é inibidora. Assim, o sinal de entrada (x) é
multiplicado pelo peso correspondente w;, onde /denota o n6 do objecto de estudo e jo no de
onde partiu o sinal. Por norma, existem pseudo ligacdes relacionadas com neurdnios virtuais cujo
valor € constante e igual a 1. O circulo que representa o neuronio, reduz os 7 argumentos de
entrada e os estimulos a um unico valor de saida. As RNAs utilizam a funcéo adicéo (> ), pesando
todas as entradas numa combinacao linear. O nivel de activacdo do neuroénio é definido por uma
funcdo de activacdo #a), que limita a amplitude da saida do neurdnio, introduzindo uma

componente nao linear.
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Sendo que Uiconsiste na soma pesada das entradas no neurdnio (2-15).

Ui = Y (WoxWio, XaxWi1, XoXWig, ..., XnXWin) (2-19)

Temos S como o resultado do calculo do valor de ativacdo do neurdnio através da utilizacdo da

funcdo de ativacao (2-16).

= fa(Ui) (2-16)

O funcionamento do neuronio é realizado através de uma operacdo simples: o neurdnio recebe
sinais das ligacdes de entrada e calcula um novo valor de ativacao que é enviado através da ligacao
de saida. O valor ¢ o resultado do calculo do valor (S) de ativacdo do neuronio usando a funcao
de ativacao, que tem como argumento de entrada o valor da soma pesada dos valores de entrada
(Chester, 1993).

As RNAs surgem como uma boa escolha na resolucdo de problemas de classificacao,
segmentacdo e previsao, quando os resultados do modelo sdo mais importantes do que

compreender o modelo em si e a forma como funciona (Santos e Azevedo, 2005).

2.4.45 K-Nearest Neighbours

0 algoritmo K-NN (vizinhos mais préximos), ou vulgarmente denominada de K-NN, baseia as
suas previsoes na localizacdo das k observacdes que estdo mais proximos do item a ser predito

(Figura 2-23).

Figura 2-23 - llustracao do principio basico da técnica K-NN (Marques et al., 2009).
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Considerando um dado conjunto Dde tuplas de dados para treino, cada elemento de Dconsiste
numa tupla (x,x.,...,x,c/, onde cé a classe a qual pertence a tupla (x,,...,x/).

Seja Y= (y,...,.);) uma nova tupla, ainda nao classificada, para a sua classificacao calcula-se as
distancias de Ya todas as tuplas de treino e considera-se as Atuplas de treino mais proximas a Y.
De entre estas Atuplas, ¢ verificada qual a classe que surge com mais frequéncia. A tupla Y'sera
classificada dentro desta mesma classe.

A distancia entre duas tuplas é calculada utilizando uma determinada medida de distancia. As
medidas de distancia de uma maneira geral podem ser definidas como medidas de similaridade
e de dissimilaridade. A primeira define o grau de semelhanca entre as instancias e realiza o
agrupamento de acordo com a sua coesdo e, a segunda, de acordo com as diferencas dos
atributos das instancias (Witten e Frank, 2005).

A nocao de distancia de simiaridade mais comum consiste na distancia euclidiana (2-17).

- (2-17)
A= ). =

Normalmente é necessario normalizar os valores de cada atributo com o objetivo de que todos
se situem num mesmo intervalo de variacao, eliminando a elevada disparidade entre os valores
dos diferentes atributos, o que poderia influir tendenciosamente no calculo da distancia.

O processo de normalizacao € simples. Considerando vum valor do atributo A que aparece na

tupla ¥, calcula-se o valor v’e [0;1] da seguinte forma (2-18):

v —miny (2-18)
vV=—
max, —miny

Onde min: e max: consistem nos valores minimos e maximos que pode assumir o atributo A.

2.4.5 Abordagens para validacio de resultados

Apos a geracao dos modelos, & necessario avaliar o desempenho dos mesmos. A principal
dificuldade na previsdo do desempenho esperado de um classificador num novo problema

relaciona-se com quantidade limitada de dados disponiveis e o facto de a amostra poder nao ser
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suficientemente representativa. Portanto, efetuando uma simples divisao de dados em dados de
treino e teste, gerando o modelo sobre o conjunto de dados de treino e avaliando do seu
desempenho nos dados de teste pode tornar-se, na maioria das situacdes, insuficiente, uma vez
que pode fornecer uma estimativa significativamente tendenciosa.

Na literatura surgem diferentes estratégias para validacdo de aprendizagem ou abordagens
para avaliar a performance de um modelo, Estatistica simples, a validacdo com a divisdo da
amostra (hould-out validation), a validacdo cruzada (cross-validation) e a bootstrapping (Létourneau
et al., 1999). Todas envolvem a média do desempenho ao longo de varias iteracoes treino-teste.
A ideia principal relativa a predicao esperada do desempenho de um modelo consiste em efetuar
“algo” na nova amostra de casos e que nao foi "visto" pelo processo de aprendizagem efetuado
durante a fase de treino. Isso ocorre porque as estimativas realizadas no conjunto de treino
fornecem valores demasiado otimistas.

Na hould-out validation, a base de dados é dividida em duas novas bases de dados, uma de
treino e outra de teste ou validacao. Neste tipo de abordagem o conjunto de treino € utilizado para
a construcdo de modelos e depois verificar a sua performance na classificacdo de ocorréncias
existentes no grupo de teste. Esta estimativa é baseada na performance esperada por parte
modelo, gerado em novos casos. Este tipo de validacao reduz de forma consideravel o numero de
instancias de forma a construir um modelo. Ndo sendo, assim, adequado para aplicacdes em
pequenos conjuntos de dados. A Aould-out validation assume que as ocorréncias sao
idenpendentes umas das outras. Como pontos fortes temos a sua simplicidade e rapidez, embora
produza uma reducdo efetiva dos dados disponiveis para treino.

A cross-validation utiliza os dados disponiveis de forma mais eficiente que a Aould-out
validation. Comeca por dividir aleatoriamente os dados em 4 subconjuntos de tamanho
aproximadamente igual. O modelo ¢ treinado com k-1 subconjuntos e posteriormente é testado
com o subconjunto remanescente. O processo é repetido até terem sido utilizados todos os
subconjuntos na fase de teste. A performance esperada é calculada com base nos diferentes
resultados obtidos em todas as repeticoes. A cross-validation requer mais tempo de computacao
do que a hould-out validation, no entanto fornece uma estimativa de desempenho mais robusta
(Cortez, 2002).

A validacao por bootstrapping é ainda mais exigente a nivel de tempo de computacao que a

validacado por cross-validation. Na sua forma mais simples, as analises (treino e teste) sdo
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efetuadas efetuando aleatoriamente as trocas dos subconjuntos. Sao geralmente necessarias
milhares de repeticoes.

Existem varias métricas ou medidas de avaliacao de teste aos modelos que permitem saber o
interesse de cada modelo e avaliar a sua performance na classificacdo dos dados (Kohavi e
Provost, 1998).

A matriz de confusado consiste numa tabela onde sao expressos os resultados obtidos sendo
uma ferramenta comumente utilizada de forma a avaliar a performance de um modelo. Cada linha
da matriz representa as instancias previstas de uma classe enquanto cada coluna da matriz
representa as instancias reais de uma classe. Um dos beneficios da matriz de confusédo esta
relacionado com a sua simplicidade de analise, principalmente se o sistema prevé duas classes.
No caso de sistemas que preveem mais do que duas classes, estas podem ser reduzidas a duas,
a classe alvo, designada de classe positiva, e as restantes agrupadas para formar uma sé classe,
designada de classe negativa. Esta estratégia permite comparar, mais facilmente, as previsdes da
classe positiva com as restantes classes, sendo possivel construir uma tabela para cada classe.
Assim sendo, a matriz de confusdo consiste numa tabela com duas linhas e duas colunas que
regista o numero de Verdadeiros Negativos ( 7rue Negatives (TN)), Falsos Positivos (False Positives
(FP)), Falsos Negativos (False Negatives (FN)) e Verdadeiros Positivos ( 7rue Positives (TP)) (Figura
2-24) (Zhang e Su, 2012).

Valor Atual
D n Total

p’ True Positive False Positive P

Resultado
da

predi¢io

n’ False Negative True Negative N

Total P N

TN — Instancias negativas classificadas como negativas
FP — Instancias negativas classificadas como positivas
FN — Instancias positivas classificadas como negativas
TP — Instancias positivas classificadas como positivas

Figura 2-24 - Matriz de confusao. Adaptado de Han e Kamber (2011).
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A matriz de confuséo reflete a quantidade de classificacdes corretas e erradas sobre um
conjunto de exemplos 7. O numero de acertos, para cada classe, é assinalado na diagonal principal
da matriz M(Ci,Cj), estes acertos podem ser verdadeiros positivos (correspondem ao nimero de
exemplos positivos classificados como tal, também designados por 7P - frue positive ) e
verdadeiros negativos (correspondem ao numero de exemplos negativos classificados como tal,
também designados por 7N - frue negative). Os restantes elementos M(CiCj), para i#
representam erros na classificacdo que podem ser falsos positivos (correspondem ao nimero de
exemplos positivos classificados como negativos, também designados por FP — false positive) ou
falsos negativos (correspondem ao nimero de exemplos negativos classificados como positivos,
também designados por £V - false negative). A matriz de confusdo ideal possui todos os elementos
classificadores a nulo, representando a inexisténcia de erros (Pinto, 2005).

Tendo como base aos valores presentes na matriz de confusao é possivel derivar um leque de
meétricas para avaliacao de resultados, tais como:

e Exatidao

Segundo Zhang e Su (2012), a Exatiddo (accuracy) consiste no acerto do sistema considerando

a proporcdo de instancias corretamente classificadas no total dos registos. Esta medida é

calculada pela expressao (2-19):

TP+ TN (2-19)
TP+TN + FP +FN

Accuracy =

e Sensibilidade, Precisdo e Medida F1

Segundo Zhang e Su (2012), Sensibilidade e Precisao (Kecalle Precision) consistem em duas
medidas de avaliacao amplamente utilizadas. ARecal/ pode ser considerada uma medida de
completude enquanto Precision pode ser considerada como uma medida de precisdo ou de
fidelidade. Recal/ mede a capacidade de um sistema encontrar o que se quer e Precision mede a
capacidade do mesmo sistema em rejeitar o0 que nao se quer. Pode-se obter estas medidas a partir

da matriz de confusao, equacoes (2-20) e (2-21).

TP (2-20)

R LI
ecall = oo——p

Capitulo 2 | Estado da arte 75



TP (2-21)

p .. —
recision —FP T TP

FI-Measure ¢ definida como a média harmonica entre os valores de Recall e do Precision. E

expressa pela seguinte equacao (2-22):

2 * Recall * Precision (2-22)

F1-M =
CaSUTe = T Recall + Precision

A média harmonica é mais intuitiva do que a média aritmética quando envolve o calculo da
média de racios. Esta medida a apropriada para situacdes onde é desejada a média das taxas ou
percentagens.

e Falso Positivo e Verdadeiro Positivo

Segundo Delen et al. (2005), o Falso Positivo (False Positive Rate — FPR) ¢ um indicador que
permite saber qual a percentagem de instancias que sao erradamente classificadas como
positivas, isto é, sdo erradamente classificadas como pertencentes a classe alvo. Pode ser obtido

através da expressao (2-23):

FPR=—— 223)
" FP+TN

O indicador que permite saber qual a percentagem de instancias negativas classificadas

corretamente é o TNR - 7rue Negative Rate. E definido através da expressao (2-24):

(2-24)
TNR = ———=
FP+TN

Este indicador é conhecido como o indicador da “especificidade”. O indicador FPR pode

também ser obtido através da expressao (2-25):

FPR=1—-TNR (2-25)
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O Verdadeiro Positivo (7rue Positive Rate) € um indicador que permite saber qual a
percentagem de instancias classificadas corretamente como positivas. Este indicador € o mesmo

que o Recall. Podemos obté-lo através da expressao (2-26):

TP (2-26)

TPR = ———
FN +TP

Este é o indicador que representa a “sensibilidade” do sistema.

2.5 Algumas aplicagdes do data mining

Na literatura existem muitas abordagens que focam o uso de conceitos de DM na otimizacdo
de atividades de fabricacado (Harding et al., 2006). Ndo ¢é t3o comum encontrar abordagens que
usem estes conceitos de forma a melhorar a capacidade de prever comportamentos baseados em
dados historicos. Na realidade, quanto a existéncia de possibilidade de uma colaboracao
distribuida de empresas independentes, com partilha de dados entre elas, mesmo que sejam
concorrentes, os exemplos sao ainda mais reduzidos. A utilizacdo de bases de dados
conjuntamente com abordagens estatisticas consiste numa ferramenta bem enraizada no ambito
da engenharia. A atividade de manutencao, bem como todas as questdes inerentes, foram
influenciadas e evoluiram baseadas na informacao e nos desenvolvimentos de canais de
comunicacao (ICT - /nformation and Communication Technology).

Na literatura surgem alguns trabalhos que podem ser considerados como referéncias no estudo
e desenvolvimento de solucdes de aplicacdo do DM em diversas areas da engenharia industrial,
tais como a area de sistemas de producéo, de sistemas de apoio a decisao e melhoria da
qualidade. No entanto, a sua aplicacdo no campo da detecéo de falhas na manutencao industrial
iniciou-se na década de 90 (Harding et al., 2006).

Devido a quantidade de referéncias existentes na literatura, nao é possivel retratar muitos dos
trabalhos elaborados, cujos resultados apresentam elevada relevancia. No entanto, de seguida,
sao apresentados aqueles que apresentam similaridades com o presente estudo.

Batanov et al. (1993), apresentam um prototipo de um sistema denominado de EXPERT-MM.
O sistema é constituido por uma base de dados contendo registos relativos a ocorréncias de falhas

em diferentes maquinas, bem como dados relativos ao seu comportamento na altura da
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ocorréncia. Este protétipo trabalha sobre dados histéricos devolvendo como owitput sugestdes para
um planeamento apropriado de acoes de manutencao preventiva.

O desenho de uma base de dados para aplicacao de métodos otimizados de manutencao é
apresentado por Hsu e Kuo (1995). Os autores sugerem que 100% das acdes de inspecdo devem
ter inicio apo6s a producao de 77 pecas e quando a percentagem de pecas defeituosas atinge um
determinado valor limiar. Acdes de manutencdo preventiva deverdo ser levadas a cabo por forma
controlar de novo todo o processo. Quando o processo se encontra novamente controlado e séo
elaboradas novamente 77 pecas, todo o procedimento podera ser repetido.

Outro trabalho, este elaborado por Sylvain et al. (1999), utiliza diferentes algoritmos de DM,
tais como AD, regressao, IR e RNA de forma a prever a falha de um determinado componente
existente num avido, utilizando dados aquiridos através da utilizacdo de sensores. Os resultados
obtidos levaram a elaboracao de politicas de manutencao preventiva capazes de atuar antes da
falha de qualquer componente monitorizado.

Romanowski e Nagi (2001) aplicaram o DM ao dominio da mantencédo de forma a identificar
0s subsistemas responsaveis pela baixa disponibilidade de determinados equipamentos. Os
autores recomendam a utilizacdo de planos de manutencao preventiva. A maioria dos dados
relativos as falhas desses mesmos equipamentos foram obtidos recorrendo a sensores. Neste
estudo foram utilizadas AD para a elaboracdo do modelo a aplicar.

Zhang e Kusiak (2012) apresentam um estudo relacionado com a manutencdo em
aerogeradores utilizando um sistema de supervisdo e aquisicdo de dados denominado de SCADA
(supervisory control and data acquisitionn). Foram desenvolvidos modelos de monitorizacdo
utilizando dados relativos a vibracdes recolhidos em diferentes partes de um conjunto de
aerogeradores. Utilizaram modelos de monitiorizacao baseados em clustering. Estes modelos
permitem identificar dados de vibracao anormais. Neste estudo foi possivel determinar valores
limites (maximo e minimo) de forma a detetar anomalias nas vibracdes dos aerogeradores. Estes
modelos sao capazes de detetar anomalias, bem como determinar o inicio da vibracao anormal.

Reffat et al. (2004) apresentam uma investigacdo relacionada com as potencialidades da
aplicacao de técnicas de DM sobre dados referentes a atividades de manutencao de edificios, de
forma a identificar os impedimentos para um melhor desempenho dos ativos usados na sua
construcdo. Os beneficios para a industria da construcdo assenta na otencdo de novo

conhecimento existente em bases de dados de forma a melhorar a eficiéncia dos processos de
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manutencao e assim projetar futuros planos de manutencéo incorporando o novo conhecimento
gerado.

Bansal et al. (2004), descrevem a criacao de um sistema de manutencao preditiva baseado na
aplicacao de redes neuronais. Verificou-se a capacidade das redes neuronais aprenderem funcoes
de mapeamento nao-linear para previsao de parametros de sistema de uma maquina. Com esta
aproximacao € evitada a custosa necessidade de medicao de parametros de sistema. Este sistema
foi unicamente validado utilizando um sistema virtual, sendo necessario implementa-lo num
sistema produtivo real.

Um outro trabalho destes mesmos autores, Bansal et al. (2006), apresenta uma alteracdo em
relacdo ao trabalho anterior. Os autores verificaram que a performance relativa a utilizacdo de
redes neuronais para aprendizagem de funcées de mapeamento nao-linear para previsdo de
parametros de sistema de uma maquina, depende em larga escala da qualidade dos dados de
treino do respetivo modelo. Desta forma, neste trabalho, os autores apresentam a utilizacao de
um novo algoritmo denominado de BJEST (Bansal-Jones Estimation). Este trabalho demonstrou
uma melhoria significativa da utilizacdo deste algoritmo relativamente a consisténcia e precisdo
dos resultados obtidos.

Fu et al. (2004) apresentam um sistema denominado de ICMMS (/ntelligent-control-
maintenance-management system) em unidades de geracdo hidroelétricas, utilizando politicas de
manutencdo preventiva condicionada ou preditiva. O sistema faz uso de toda a informacédo de
controlo, manutencéo e de aspetos técnicos de gestdo de forma a efetuar acées de manutencao
no tempo e local corretos. E gerado e aplicado um modelo de RNA de forma a implementar acoes
de manutencao preditiva garantindo uma performance ideal de todo o sistema.

Por fim, Cai et al. (2011) apresentam um estudo onde sao utilizadas RB para identificacdo de
falhas de um produto operando sobre distintas configuracdes e condicoes. Neste estudo séo
verificadas as relacdes existentes entre as difererentes variaveis analisadas e capazes de devolver
a variavel alvo de estudo. Através de um estudo de caso os autores confrontam a utiilizacao das
RB em relacao aos modelos tradicionais para criacao de AD, demonstrando com os resultados

obtidos a melhor performance na utilizacéo das RB.
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3.0 sistema de predicao

N a literatura muitos sao os trabalhos que se concentram na otimizacdo de acbes de
manutencao de forma a melhorar o desempenho do planeamento dessas mesmas acoes.
Nao nos esquecamos porém que apos todo o processo de implementacao e otimizacao de acoes
de manutencao é necessario encetar um conjunto de novas acdes de previsao de falha de forma
a melhorar e otimizar as acées tomadas por parte das equipas de manutencao. E nesse campo
de atuacao que este trabalho pretende incidir, contribuindo para a melhor identificacdo de uma
futura possivel avaria de um equipamento, podendo desta forma atuar com medidas preventivas
baseadas em dados para a tomada de decisdo e assim contribuir para uma otimizacao do
planeamento de acdes de manutencao.

O objetivo final deste capitulo é a especificacdo completa do funcionamento do sistema de
predicao designado por SPAMUF, sistema de predicao de avarias em maquinas de unidades fabris
globalmente dispersas.

Numa primeira parte dao-se a conhecer quais 0s pressupostos assumidos no desenvolvimento
do sistema, realizando-se também uma especificacdo da estrutura funcional do mesmo. Sao
focadas superficialmente varias questdes pertinentes, com o objetivo de alertar o leitor para os
varios temas marginais ao alvo de estudo desta tese. Este procedimento baseia-se na necessidade
de se ter consciéncia de problemas colaterais que poderao ser impeditivos de um desempenho
adequado do sistema. Em simultaneo, esta acao pretende diminuir o nimero de fatores a controlar
no decorrer da especificacao do sistema proposto. Nesta fase de desenvolvimento, considera-se
irreal a tentativa de controlar todas as ocorréncias que poderao surgir no decorrer da acao de
operacao. Assim, com o procedimento referido pretende-se delimitar e focalizar a area de
intervencao deste trabalho. A operacionalidade do modelo e as conclusoes retiradas na parte final
desta tese, apenas se manterdo validas, enquanto as condicdes estabelecidas pelos pressupostos
se mantiverem inalteradas. O mesmo raciocinio ¢ valido em relacéo as regras de funcionamento
especificadas para cada uma das varias entidades intervenientes. Na seccdo de trabalhos futuros
serao apontados caminhos para futuras investigacdes que poderdo passar, precisamente, pelo
levantamento de algumas das restricbes impostas neste estudo.

Neste capitulo é explicitado o funcionamento do sistema proposto com base em diagramas

IDEFO. Sado definidas as caracteristicas do sistema, a funcdo individual de cada atividade
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constituinte com a explicacao da sua contribuicdo para o sistema global e o relacionamento que
tem com as demais atividades do sistema. Sera dado realce as atividades consideradas de maior
importancia no funcionamento do sistema, mediante a sua caracterizacao exaustiva, ndo deixando
de explicar todas as restantes. Toda a explicacdo relativa ao funcionamento do sistema proposto
baseia-se nos diagramas IDEFO gerados. Inicia-se a explanacdo pelo processo de criacao e
definicao de objetivos e estrutura funcional do sistema, seguida da selecdo, incorporacéo e rejeicao
de parceiros, isto é, de empresas inseridas no sistema que com isto beneficiam das
potencialidades do mesmo. Em seguida entra-se na parte nuclear do trabalho, que é a
especificacdo da fase de operacdo. E neste ponto que se descrevem as acdes realizadas, no
sentido de planear a execucdo do processo preditivo recorrendo a selecao da técnica de DM mais
adequada.

Este capitulo termina com a apresentacdo das ferramentas e tecnologias utilizadas e

necessarias na implementacéo de todo o sistema.

3.1 Viséao global

Existem diferentes técnicas e métodos para auxiliar na implementacdo da manutencao
preditiva, isto é, para prever futuras falhas de um equipamento ou parte dele ou para prever a
degradacao da sua performance partindo da sua condicao atual e da sua histéria funcional
(Fornaro et al., 2004). Surge como carateristica comum de todas estas técnicas a necessidade de
existéncia de uma base de dados histdrica contendo toda a informacao de interesse relativa aos
equipamentos existentes nas diferentes linhas de producéo, bem como todos os seus dados de
monitorizacao (Efthymiou et al., 2012). Assim sendo, a disponibilidade de bases de dados
contendo informacdes de interesse fornecidas através de dispositivos existentes em diferentes
linhas de producao e em diferentes ambientes produtivos, consiste num elemento de fundamental
importancia para o funcionamento eficaz desta ferramenta de diagndstico. Em particular, esta
informacao é necessaria para a execucao eficiente de técnicas de manutencao preditiva.

A Figura 3-1 representa a estrutura légica do sistema SPAMUF, dividida em trés diferentes
niveis.

Nivel 1: Alarme.

A este nivel, dados de monitorizacao continua sao periodicamente medidos e registados através
de agentes automaticos de recolha de dados relativamente aos equipamentos existentes nas

diferentes linhas de producao, podendo ser controlados diferentes componentes de um mesmo
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equipamento. Quando um equipamento/componente falha, sao recolhidos dados e um alarme ¢
gerado e difundido a equipa ou responsavel de manutencdo. Um sinal de falha ¢ transmitido em
conjunto com um valor identificado/monitorizado e com a identificacdo do respetivo equipamento.

Nivel 2: Acoes de manutencio.

Um agente automatico de recolha de dados instalado no equipamento recolhe dados relativos
a intervencdo efetuada no equipamento em falha, de forma a devolver informacao Util relativa ao
modo de falha e trabalho efetuado. De igual modo sao registados dados relativos a intervencoes
preventivas efetuadas no mesmo equipamento registando toda a informacao relevante acerca da
acao realizada. Dados relativos a intervencdo no equipamento sdo transmitidos via infraestrutura
de dados existente e armazenados numa base de dados histdrica para utilizacao no nivel seguinte.

Nivel 3: Manutencéo preditiva.

Algoritmos e técnicas de DM sao aplicados tendo como base os dados historicos de

intervencdes em conjunto com uma base de dados de monitorizacao.

Infraestrutura de dados

T 1
& $
P!

==
Linhas de produgio

[ )

— OB X

Intervengdes corretivas e

Histatico de intervencées preventivas

B

Intervengdes preditivas

Figura 3-1 - RelacOes entre processos, dados e intervencgdes.

Com este trabalho nao é pretendido devolver informacao detalhada acerca de atividades de
manutencdo corretivas ou preventivas. O objetivo deste trabalho consiste em prever uma falha
antes da sua ocorréncia, alertando o responsavel pela manutencdo da necessidade de intervir
sobre 0 equipamento antes de a falha ocorrer, podendo desta forma serem ajustados os planos
de acdes preventivas ja existentes. Em suma, este trabalho pretende operacionalizar o 3° nivel
apresentado na figura anterior.

0 sistema que se pretende desenvolver seguira a estrutura proposta por Ruiz et al. (2014) no

que diz respeito as fases do processo de DCBD (ver Figura 3-2) prevendo a forma como o sistema
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gerado podera afetar os processos de gestdo de manutencdo de um qualquer parceiro integrante
deste mesmo sistema tendo em consideracao o planeamento de acées de manutencao preventivas
e todas as acdes corretivas levadas a cabo independentemente de serem previstas ou nao pelo

sistema.

]

Capitalizag

Dominio de Conhecimento

ocessamento

Pr

Formalizagio
das Regras

Base de Dados Incrementada

to

| |
|
|

| Difusio
 Intezragio

> Gestio da Manutengio >

Figura 3-2 - Influéncia do sistema na gestao da manutencéo. Adaptado de Ruiz et al. (2014).

Twar prover
|

A figura apresenta um sistema iterativo, onde a DCBD em consonancia com as acdes de
manutencao programadas e nao programadas, levadas a cabo por parte de um ou mais parceiros,
podem afetar todo o processo de gestdo da manutencéo existente e executado por um
determinado parceiro, podendo desta forma acarretar uma reorganizacdo desse mesmo processo
de gestao. A figura € demonstrativa de todo o procedimento que se inicia na criacdo de uma base
de dados inicial e agregadora de dados de intervencdes corretivas e preventivas, bem como de
dados de monitorizacao. Todo o processo de DCBD sera levado a cabo até serem gerados modelos
de predicao, através dos quais sao efetuadas previsdes de acdes preventivas condicionadas a fim
de evitar uma falha de um determinado equipamento que possivelmente sera traduzida numa
avaria. No processo preditivo devera ser tomado em consideracao todo o conhecimento adquirido
por parte das equipas de manutencao e consequentes acdes efetuadas e nao previstas pelo

sistema. Todos estes registos de acdes sao incrementados na base de dados que servira de base
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a todas as iteracdes do sistema. Tal como dito anteriormente, a difusdao e integracdo do
conhecimento adquirido com o sistema podera afetar a gestdo de processos de manutencao
levados a cabo por um ou mais parceiros.

Numa visdo mais generalista, o sistema agrega os dados iniciais num conjunto de bases de
dados distribuidas (Figura 3-3) e pertencentes a cada organizacdo. A angariacdo dos dados ¢é
efetuada a nivel local e posteriormente sdo transferidos para um patamar superior e agregador de

dados de cada uma das estruturas locais.

A = o -
Organizacao 1 Servidor Web

Linhas de
produgdo

Organizagao 2

Linhas de
producdo

Organizagdo 3

Linhas de Baze de Dadoz
produgdo

Organizagéo n
Linhas de
produgio

Figura 3-3 - Esquematizacao geral do projeto.

Sobre esse patamar de dados incide 0 médulo de predicao elaborado com o intuito de descobrir
conhecimento implicito e oculto de forma a gerar previsdes de comportamento e possiveis futuras
ocorréncias de falhas. A eventualidade da ocorréncia de eventos é disponibilizada pelo sistema de
predicdo através de um portal front-end (Servidor Web), a totalidade das organizacdes, sob a forma

de sistema de suporte a decisao.

3.2 Especificacgéo funcional

De seguida e recorrendo a esquematizacao através de graficos IDEFO, é realizada a descricao
funcional do sistema proposto. Esta metodologia tem como objetivo a modelacao de processos

para um desenvolvimento assente e sustentado, descrevendo todo o ciclo de vida de
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desenvolvimento de um sistema de forma grafica. A metodologia IDEFO pertence a uma familia de
linguagens de modelacao na area da engenharia de sistemas e software, a familia IDEF. Cobre
uma ampla gama de aplicacdes, desde modelos funcionais de sistemas a descricao de dados,
simulacao, analise/desenho orientada a objetos e aquisicao de conhecimento.

A metodologia mais reconhecida e utilizada da familia IDEF ¢ a metodologia IDEFO, uma
linguagem de modelacao funcional baseada em analise estruturada e técnicas de esquematizacdo
(SADTv) idealizada de forma a modelar as decisdes, acdes e atividades de uma organizacao ou

sistema (Marca e McGowan, 1987).

3.2.1 A Metodologia IDEF0

Uma vez que o esquema concetual do sistema apresentado nesta tese foi realizado usando a
metodologia IDEFO, pretende-se nesta breve subseccédo explicar as motivacdes que levaram a
utilizacdo desta metodologia. Para além disso, sdo fornecidos elementos sobre as regras que
regulam o uso desta ferramenta e metodologia de leitura de um esquema IDEFO.

A Integration Definition for Function Modeling (IDEF) é uma familia integrada de métodos de
modelacdo com aplicabilidade em varios dominios, indo desde o setor industrial até a area
comercial (Browne, 1996; Waltman e Presley, 1993). Em Dezembro de 1993 o Computer Systems
Laboratory do National Institute of Standards and Technology (NIST) normalizou a metodologia
IDEFO através da publicacao n°® 183 do Federal Information Processing Standards Publications
(FIPS PUBS). A metodologia IDEFO emergiu da técnica SADT e tem uma grande utilizacao nos dias
que correm (Pires, 2004; Serifi et al., 2009; Oliveira e Rosa, 2010; Bevilacqua et al., 2012; Shang
et al., 2011; Shehab et al., 2013; Maull et al., 2013; Grabenstetter e Usher, 2013).

A metodologia IDEFO ¢é utilizada de forma a garantir uma completa visdo dos conteudos de
informacao requeridos (Cho e Lee, 1999). E uma ferramenta de andlise de processos de qualquer
natureza, mediante a sequéncia de diagramas inter-relacionados logicamente, iniciados pela
funcdo macro do sistema apresentado. Este diagrama é desdobrado em outros diagramas mais
detalhados a fim de completar o objetivo do mapeamento.

Os objectivos primarios da norma acima referida (publicacdo n°183) sao (FIPS-PUBS, 1993):

10 Structured Analysis and Desjgn Technigue. Consiste numa metodologia na area da engenharia de sistemas e engenharia de software de forma
a descrever sistemas através de uma hierarquia de fungdes. Consiste numa notacdo esquematica projetada especificamente para o auxilio na
descricdo e compreenséo de sistemas.
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1. Documentar e clarificar a técnica de modelacédo IDEFO e especificar a sua correta
utilizacao;
2. Fornecer meios para uma modelacdo completa e consistente das funcdes de um sistema
ou area de estudo, bem como definir os dados e objetos que relacionam essas funcoes;
3. Fornecer uma linguagem de modelacdo que seja independente dos métodos ou
ferramentas a utilizar;
4. Fornecer uma linguagem de modelacao com as seguintes caracteristicas:
a) Genérica (permite analisar sistemas e areas tematicas de grande variedade,
objetivo e complexidade);
b) Rigorosa e precisa (permite produzir modelos correctos e utilizaveis);
c) Conceptual (Para representacao de requisitos funcionais independentemente da
sua implementacéo fisica ou organizacional);
d) Flexivel (uma vez que permite suportar diversas fases do ciclo de vida de um

projeto).

3.2.1.1 Justificacio da utilizacdo da metodologia IDEF0

A utilizacdo desta metodologia de normalizacédo é fortemente recomendada em projetos que
requeiram uma técnica de modelacao para analise, desenvolvimento, reengenharia ou integracao
de sistemas de informacao (Liu e Fang, 2006). Uma vez que nesta tese (subseccédo 3.2.2) se
realiza a especificacdo de um sistema de predicao de futuras falhas e considerando também os
objetivos da metodologia IDEFO, cré-se estarem reunidas as condicdes indicadas para a utilizacao
desta ferramenta. Acrescenta-se ainda como fator de incentivo ao seu uso as caracteristicas da
linguagem IDEFO definidas na norma (FIPS-PUBS, 1993):

o E compreensiva e expressiva, capaz de representar graficamente uma grande variedade de
negadcios, producao e outros tipos de operacdes de empresas em qualquer nivel de detalhe.

* E coerente e simples, fornecendo expressdes rigorosas e precisas e promovendo consisténcia
no uso e interpretacao.

¢ Melhora a comunicacao entre analistas de sistemas, programadores e utilizadores.

e Esta suficientemente provada e testada através de uma utilizacéo de varios anos da Forca
Area dos EUA e pela indUstria privada.

e Pode ser gerada por uma grande variedade de ferramentas de software existentes no

mercado.
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Mais pormenores referentes a esta técnica poderao ser encontrados no livro 7he Practical Guide
to Business Process Reengineering Using ldefO (Feldmann e Tieso, 1998) e no texto da Federal

Information Processing Standards Publications (FIPS-PUBS, 1993).

3.2.1.2 Sintaxe e semantica

Existem cinco elementos dentro do esquema funcional IDEFO (Figura 3-4). Sao eles
(Chidambaram et al., 1999):

e Atividade, designada também por funcéo, acao, processo ou operacao, representada
por caixas;

e Entradas, que sao representadas por setas que fluem para o lado esquerdo da caixa
que representa a atividade;

e Saidas, que sao representadas por setas que saem pelo lado direito da atividade;

e (Controlos representados pelas setas que entram na parte de cima da atividade e cuja
funcao é a de controlar ou limitar o funcionamento da acao;

e Mecanismos que consistem nas setas que fliem para a parte inferior da actividade e

podem ser vistos como elementos que permitem que a atividade se desenvolva.

Contralo

i

Atividade .
Entrada ——Wm —— Saida

|

M ecanismo

AD

Figura 3-4 - Nomenclatura da técnica IDEFO.

Esta técnica baseia-se numa decomposicdo hierarquica, partindo do geral até ao especifico
(Pires, 2004). Uma qualquer atividade pode ser decomposta em subatividades e essas
subatividades resultantes podem também ser subdivididas. Este procedimento mantém-se até ao
nivel de detalhe pretendido ou razoavel. O diagrama de nivel hierarquico mais elevado ¢
denominado diagrama de contexto ou diagrama A-O e representa-se por uma Unica caixa onde se

resumem todas as funcdes. O diagrama AO representa a primeira decomposicao do sistema. Para
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além do diagrama A-O, todos os restantes devem ter entre 3 a 6 atividades numeradas. Esta
limitacao deve-se ao seguinte: se uma atividade é dividida em mais de seis subatividades, entao
esta excessivamente pormenorizada neste nivel tornando a sua visualizacao incompreensivel. Por
este motivo, deve-se considerar outro nivel hierarquicamente inferior onde se reunirdo algumas
das actividades presentes. Se pelo contrario existirem menos de trés sub-actividades, entdo com
certeza que se estdo a representar poucos detalhes, motivo pelo qual se deve reunir essas
actividades apenas numa, hierarquicamente superior.

A localizacdo das caixas num determinado diagrama bem como as setas que as interligam,
ndo implicam uma sequéncia temporal. lteracdes, retorno de informacdo e processos continuos
podem ser representados por setas. A saida de uma determinada atividade pode ser utilizada
numa atividade que a precede no esquema, com o papel de a ativar.

Na Figura 3-5 apresenta-se um modelo hipotético onde se podem ver os diagramas A-0, A2 e
A23. Por exemplo se em AO existirem quatro atividades, estas serdo designadas por Al, A2, A3 e
A4. Todas as subatividades de A2 devem seguir a designacdo A2x (com x a variar entre 1 e 6). No

modelo apresentado pela figura sera A21, A22 e A23.

&1 ——

LAzl

Figura 3-5 - Decomposicao pelo método IDEFO. Adaptado de Waltman e Presley (1993).

O exemplo da Figura 3-5, que se pretendeu o mais simples possivel por propdsitos
introdutorios, inclui ja alguns detalhes que se considera importante explicar. Para se descrever de

uma forma adequada um diagrama realizado em IDEFO, é necessaria uma maior atencéo as setas
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que realizam a interligacdo entre as atividades. As setas podem por exemplo fornecer dados a

mais do que uma atividade (circunferéncias cinza na Figura 3-6).

-

Figura 3-6 - Ramificacdo de setas.

Por outro lado, diferentes setas também se podem unir numa so, significando neste caso que
diferentes atividades podem produzir saidas do mesmo tipo (circunferéncia cinza na Figura 3-7).

Ha que fazer mencao a possibilidade de entradas, saidas, controlos e mecanismos multiplos.

|

E —m -

Figura 3-7 - Juncéo de setas.

Na Figura 3-8 é possivel ver-se a repercussao de entradas, saidas, controlos e mecanismos
multiplos de um diagrama A-O no diagrama seguinte hierarquicamente inferior. Na imagem
apresenta-se um exemplo hipotético onde é possivel visualizar a utilizacao de juncdes e
ramificacoes de setas, bem como setas que, saindo de uma atividade, sao utilizadas como controlo
noutra atividade (linha cinza clara designada por AA). E possivel também ver-se uma seta que,
saindo de uma atividade, é utilizada como entrada noutra atividade (linha cinza clara designada
por BB). O facto de a linha AA fazer o percurso por cima e a linha BB por baixo é fruto do

seguimento da norma.
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Figura 3-8 - Entradas, saidas, controlos e mecanismos multiplos.

Na especificacdo completa de um determinado sistema, a metodologia IDEF recorre a trés
elementos que Ihe conferem consisténcia, sistematizacao e coeréncia. Trata-se concretamente dos
esquemas ou diagramas IDEFO, do texto explicativo e de um glossario. Os diagramas sao
realizados conforme indicado nos paragrafos anteriores. O texto associado aos diagramas
pretende apresentar uma explicacdo resumida do diagrama, dando relevo a determinadas
caracteristicas fundamentais deste. O glossario é utilizado para definir determinados rétulos

associados a setas e permitir desta forma uma interpretacéo correta do diagrama.

3.2.2 Descricao funcional

Nesta subseccao é apresentada a esquematizacdo funcional do sistema através da utilizacéo
da metodologia anteriormente apresentada. Aplicando esta metodologia é possivel efetuar uma
abordagem 7op-Down de todo o sistema sendo apresentadas e destrincadas todas a atividades e

subatividades que o constituem.
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Na sua representacao mais geral, o funcionamento global do Sistema de Predicao de Avarias
em Magquinas de Unidades Fabris Globalmente Dispersas é representado pelo diagrama IDEFO da

Figura 3-9.

Gestdo do projeto Constrangimentos

Potenciais Parceiros
Reqguisitos iniciais
Informacic de fabricantes
5 = - =

Motificagdo proative de falha

SPAMUF -

'YYY

F

AD

Agentes prospetivos

Figura 3-9 - Funcionalidade global do sistema.

A figura mostra que as entradas principais para o funcionamento do sistema podem ser
classificadas conforme a sua natureza, isto €, i) ao nivel de gestdo de parceiros é fundamental
agregar diferentes organizacdes com interesse em integrar o sistema e desta forma obter
resultados capazes de se traduzirem em melhorias no planeamento das suas acdes de
manutencao, utilizando para tal um conjunto de dados referentes a todos os parceiros integrantes
do sistema. ii) ao nivel funcional e de forma a garantir o funcionamento do sistema é fundamental
estabelecer todos os requisitos iniciais relacionados com a esquematizacdo funcional onde sao
estabelecidos todas as necessidades técnicas a serem utilizadas e assim garantir o seu normal
funcionamento. iii) por fim é fundamental “alimenta-lo” com dados referentes a acbes de
manutencdo e de monitorizacdo dos diferentes equipamentos de cada parceiro, base de todo o
processo preditivo e objetivo primordial do sistema. Dados relativos a informacao de diferentes
fabricantes poderao ser tidos em conta, visto normalmente conterem dados relevantes acerca de

acOes de manutencao preventiva dos diferentes equipamentos integrantes do sistema.
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Apds a descricao dos diferentes fluxos de entrada é fundamental neste momento focar o

principal fluxo de saida do sistema, a notificacao proactiva de falha. Esta saida consiste no envio

ao parceiro, ou proporcionar a visualizacao por parte do mesmo, de alertas relativas a possiveis

falhas futuras nos equipamentos, podendo desta forma, as equipas de manutencao efetuar acdes

de manutencao preventivas condicionadas e assim evitar a ocorréncia dessa mesma falha evitando

assim a ocorréncia de uma avaria num equipamento.

O significado dos fluxos de entrada e saida representados na Figura 3-9 encontram-se

sistematizados na Tabela 3-1.

Atividade

A0

Tabela 3-1 - Fluxos na representacao global do sistema.

Entradas

Potenciais _parceiros: Informacao referente

aos potenciais parceiros a integrar no
sistema. Informacdo relativa a area de
atividade, caracterizacdo de recursos,
especificacdes funcionais relativas a area de
manutencao e possiveis constrangimentos.

Requisitos _iniciais: Estabelecimento de

critérios relativos aos requisitos para criacéao
do sistema e desenho funcional do sistema,
estabelecendo as necessidades técnicas e
funcionais do sistema de forma a garantir o
seu normal funcionamento.

Dados de Manutencao: Dados relativos a

acdes de manutencao corretiva e preventiva a
fornecer ao sistema relativos aos parceiros.

Dados de Monitorizacdo: Dados relativos a

acdes monitorizacdo a fornecer ao sistema
relativos aos parceiros.

Informacdo de fabricantes: Informacao

relativa a acdes corretivas e preventivas de
fabricantes dos equipamentos inseridos no
sistema e pertencentes aos diferentes

parceiros.

Saidas

Notificacdo proativa de falha: Objetivo

principal do sistema que consiste no
envio de alertas relativos a possiveis
falhas, alertando da necessidade de
elaboracdo de acdes de manutencédo
preventivas condicionadas sobre os
equipamentos aos parceiros

integrantes do sistema.
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Como se podera verificar mais a frente nesta subsecdo, na descricao detalhada de cada
subatividade surgirao mais fluxos de entrada e de saida, bem como mecanismos e controlos, que
se encontram omissos a este nivel de representacao. Assim sendo, quando forem focadas e
explanadas as diferentes subatividades que compdem o sistema os novos fluxos serdo focados e
descritos de forma a tornar mais facil a compreensao da esquematizacao apresentada.

A Tabela 3-2 inclui a lista dos mecanismos e informacao de controlo representados na Figura
39.

Tabela 3-2 - Mecanismos e informacao de controlo do sistema.

Controlos e  (Gestdo do projeto: Procedimentos de gestéo definidos inicialmente de forma a criar e gerir
o sistema e atingir os objetivos pretendidos.

e  (Constrangimentos: Identificacdo de constrangimentos funcionais de forma a garantir o
normal funcionamento do sistema, o tipo de competéncias que podem/devem ser

implementadas para melhorar o desempenho global do sistema.

Mecanismos | ® Agentes prospetivos: Agentes automaticos para recolha de dados pelo sistema.

Na atividade principal representada na Figura 3-10 existem trés grandes atividades (A1,A2 e
A3) que coincidem com as trés fases principais identificadas, bem como todo um conjunto de
fluxos de informacéao (setas) que inter-relacionam cada uma dessas fases e que permitem a sua
operacionalidade.

Dada a complexidade que o sistema encerra & necessario recorrer-se a decomposicao
hierarquica de cada atividade. Segue-se a explicacdo de cada uma das subatividades repetindo-se
este procedimento para cada uma das subatividades resultantes até se atingir o nivel de explicacao

desejado.
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Ferramentas de Comunicagio

Figura 3-10 - Atividade AO - SPAMUF.

Como se podera verificar através da visualizacao da Figura 3-10, a atividade Al corresponde a
atividade responsavel por inicializar o sistema recebendo como fluxos de entrada os descritos
anteriormente e /nputs da atividade AO — SPAMUF. A atividade Al gera como saidas os
procedimentos funcionais do sistema e o estabelecimento de toda a estrutura funcional do mesmo,
servindo estas saidas de controlo das atividades seguintes, A2 e A3 respetivamente. A atividade
Al gera igualmente a base de dados inicial do sistema que servira de entrada a atividade A2,
gestdo da rede, atividade responsavel por efetuar todo a gestao da base de dados inicial do sistema
e efetuar todos os procedimentos de pré-processamento e limpeza de dados capazes de gerar
uma base de dados funcional e alimentando a atividade A3, atividade esta onde é gerado todo o
processo de predicdo do sistema. A atividade A2, gestdo da rede, gera também como saida os
parametros relativos a criacao da base de dados funcional, controlando a atividade A3, atividade
responsavel por gerar as principais saidas do sistema, o modelo de predicdo gerado e a notificacdo
proactiva de falha de um componente ou equipamento inserido no sistema.

Seguidamente é efetuada uma descricao mais detalhada das atividades apresentadas a este

nivel de representacao.
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Atividade Al - Sistematizacdo da Rede Colaborativa

Esta atividade corresponde a inicializacao do sistema e gestdo de parcerias para o sistema
proposto, é feita a incorporacdao e selecdo dos possiveis parceiros do sistema tendo em
consideracdo os constrangimentos estabelecidos aquando da definicdo inicial do sistema
relativamente a diversos aspetos tecnologicos tais como, a obrigatoriedade do uso de bases de
dados normalizadas, a utilizacao de agentes automaticos para recolha de dados, o
desenvolvimento e aplicacdo de soffware sem custos de licenciamento e a utilizacdo de
ferramentas de comunicacdo. Em suma, nesta atividade sado definidos e refinados aspetos
relacionados com a selecao e gestao dos parceiros integrantes do sistema e é constituida por dois
subniveis a explanar mais a frente nesta subseccao.

Atividade A2 — Gestao da Rede

Esta atividade é constituida por trés subactividades posteriormente apresentadas, responsaveis
pela analise dos dados incorporados no sistema e pela criacdo agrupamentos de dados de forma
a tornar a base de dados mais adequada ao processo de DM e operado na atividade seguinte.

Atividade A3 — Operacao

Esta atividade estd composta por 4 subniveis e relaciona-se com a gestdo de dados a ser
elaborada pelo sistema de forma a alimentar a funcdo de DM e posterior disseminacdo de
resultados. A atividade de DM esta sujeita a solicitacées efetuadas por parte de um ou mais
parceiros, sendo gerados alertas especificamente direcionados a quem os solicita. Paralelamente
0 sistema é capaz de gerar alertas nao solicitados e disseminados a todos os parceiros integrados
no sistema. Tal como as atividades anteriores, no decorrer do capitulo serdo explanadas e
explicitadas todas as subatividades que a constituem.

0 significado do novo fluxo de saida da atividade AO representados na Figura 3-10 encontra-se
sistematizado na Tabela 3-3. Salienta-se que os fluxos de saidas correspondem aos fluxos de saida
da subatividade A3. Todos os fluxos de saida das subatividades Al e A2 sao fluxos internos da

atividade AO e serao descritos mais a frente nesta tese.
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Tabela 3-3 - Fluxo de saida atividade AOQ.

Atividade REIER

A3 e  Modelo de predicdo: Modelo de predicdo de conhecimento gerado

através da aplicacdo do DM e que servem de base para a geracdo

das notificacdes proativas de falha.

A Tabela 3-4 inclui a lista dos novos mecanismos e informacao de controlo representados na

Figura 3-10.

Tabela 3-4 - Mecanismos e informacao de controlo da atividade AO.

Controlos e (estdo de integracdo de parceiros: Procedimentos de gestdo de parceiros de forma a

auxiliar o processo de avaliacao e validacdo dos cumprimentos dos requisitos funcionais

dos parceiros, garantindo o normal funcionamento do sistema (Atividade A2).

Mecanismos | ® Software e linguagens de programacado: Necessidade de desenvolvimento e utilizagéo de

diferentes programas e linguagens de forma a implementar possiveis agentes automaticos
de recolha de dados, o sistema de predicdo de conhecimento e a plataforma de
disseminacao de resultados.

e  Ferramentas de comunicacao: Utilizacdo de ferramentas comunicacéo para fluxo de dados

entre os parceiros e 0 modulo de DM gerado, bem como para difusdo dos resultados
obtidos.

e Tecnologias de bases de dados: Aplicacdo de conhecimentos a nivel de implementacao e

manuseamento de ferramentas de base de dados de forma a gerar, manusear e manter

a base de dados do sistema.

De seguida ¢ apresentada e explicitada a atividade Al - Sistematizacdo da Rede Colaborativa
focando todas as suas subactividades. A atividade é composta por trés subatividades e dois
subniveis: a subatividade A1l - Definicdo e Inicializacdo do Sistema, a subatividade Al2 -

Integracdo de Parceiros e a subatividade A13 — Configuracdo da Rede (Figura 3-11).
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Figura 3-11 - Subactividades Al - Sistematizacao da Rede Colaborativa.

Subatividade A1l — Definicdo e Inicializacdo do Sistema

E nesta subatividade que é estabelecida toda a estrutura funcional do sistema tendo em
consideracdo todas as limitacdes técnicas e funcionais do mesmo. Limitacdes relativas as
infraestruturas de comunicacdo a adotar por parte dos parceiros, bem como na capacidade de
integracao de tecnologias de agentes prospetivos de dados de forma a alimentar automaticamente
o sistema com dados relativos a acdes de manutencdo e monitorizacdo dos diferentes
equipamentos sobre os quais serdo geradas as saidas principais do sistema. Como descrito
anteriormente, esta saida controla a atividade A2 e A3. De igual forma, esta subatividade gera
como saida os critérios para a selecao de parceiros a integrar no sistema e que controla as
subatividades A12 e Al13. Estes critérios baseiam-se na capacidade de integracao de um parceiro
no sistema relativamente as capacidades técnicas e informaticas de forma a ndo causar possiveis
entropias no sistema e afetando assim o desempenho global do mesmo.

Subatividade A12 - Integracdo de Parceiros

Nesta subatividade é elaborada a avaliacédo dos potenciais parceiros e posterior integracao,
gerando como saida os procedimentos funcionais do sistema visto este ter necessidade de se

reorganizar tendo em consideracao o numero de parceiros nele integrados. A segunda saida
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gerada por esta subatividade consiste na informacéo relativa aos parceiros integrados no sistema
e que controla a subatividade A13.

Subatividade A13 - Configuracdo da Rede

Responsavel pela criacao da base de dados do sistema reorganizando a estrutura funcional do
mesmo e consequentemente a sua gestao funcional. Devido a integracao e ao possivel abandono
de parceiros do sistema, a subatividade A13 é constantemente afetada visto existir necessidade
de reorganizacao da base de dados com a incorporacao ou eliminacao de dados desses mesmos
parceiros.

A Tabela 3-5 inclui a lista dos novos fluxos de saida representados na Figura 3-11.

Tabela 3-5 - Fluxos de saida da subatividade Al.

Subatividade Saidas

All e  Estrutura funcional: Definicdo da estrutura funcional do
sistema considerando os objetivos propostos e os requisitos

funcionais do mesmo.

Al2 e  Procedimentos funcionais do sistema: Fluxo que estabelece

todos os procedimentos funcionais a efetuar devido as
necessarias adequacoes a efetuar no sistema relativamente

aos parceiros integrados no mesmo.

Al13 e Base de dados inicial: Fluxo referente a base de dados inicial

do sistema integrando os dados referentes aos parceiros

integrantes do sistema.

A Tabela 3-6 inclui a lista dos novos mecanismos representados na Figura 3-11.

Tabela 3-6 - Novos mecanismos apresentados na subatividade Al.

Mecanismos | ® Proposta de adesado: Documento elaborado de forma a oficializar a integracdo de um

potencial parceiro no sistema.

e |dentificacdo de parceiros: Mecanismo de identificacdo de potenciais parceiros capazes de

serem integrados no sistema. Estabelecimento de diretrizes funcionais de forma a garantir

a incorporacao de parceiros.

Seguidamente ir-se-a focar a subatividade Al11 - Definicao e Inicializacdo do Sistema, que é

constituida por trés subatividades e apresentadas na Figura 3-12.
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Figura 3-12 - Subactividades A11 - Definicao e Inicializacao do Sistema.

Subatividade A111 — Definicdo de Objetivos

Responsavel por definir os objetivos e desenvolver as estratégias de forma a obter os resultados
propostos e esta integrada no processo decisério que controla a subatividade A112.

Subatividade A112 - Definicdo de Requisitos de Participacao

Responsavel por estabelecer os critérios para a selecdo de parceiros. A capacidade deste
integrar o sistema incorporando todas as tecnologias informaticas de suporte bem como a
existéncia de uma infraestrutura de dados capaz de ser utilizada para os fins propostos.

Subatividade A113 — Definicdo da Estrutura Funcional do Sistema

Estabelece a arquitetura funcional do sistema tendo em conta as especificacdes iniciais e 0s
constrangimentos referentes a selecao de parceiros que poderdo afetar essa mesma estrutura
funcional. Nesta subatividade sao efetuadas as definicdes do sistema tendo em conta os requisitos
do mesmo, bem como dos parceiros a integra-lo.

Com a descricao da subatividade A113 terminou-se a explanacéo e descricao da subatividade
A1l - Definicao e Inicializacao do Sistema, sendo seguidamente focada e descrita a subatividade
seguinte e existente ao mesmo nivel de representacdo, a subatividade Al2 - Integracdo de

Parceiros (presente na Figura 3-11).
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A subatividade A12 (Figura 3-13) é constituida por trés novas subatividades, a subatividade
Al121 - Identificacao de Potenciais Parceiros, a subatividade A122 - Avaliacao de Potenciais

Parcerias e a subatividade A123 - Decisdo de Parceria.

Critérios de selegic de parceiros
Gestdo do projeto

Validagio de adequagdes

{

Identificacdo de Adequacies
Potenciais
Parceiros

Al

Potenciais Parceircs

[ [

Avaliacio de /' Adequagdes introduzidas
Potenciais
Parcerias

A1l

[ [

Procedimentos funcionais do sistEl_r_ns
Decisdo de Parceiros Integrados -
Parceria Farceiros rejeitados —
—

Al23

|

Proposta de adesio Identificagdc de parceiros

Figura 3-13 - Subactividades A12 - Integracdo de Parceiros.

Como entrada de todas as subatividades aqui representadas surgem os potenciais parceiros a
integrar no sistema, sendo necessario identificar os mesmos e verificar a sua mais valia para o
sistema (subatividade A121).

Seguidamente é efetuada uma descricdo das subatividades que constituem a subatividade
Al2.

Subatividade A121 — Identificacdo de Potenciais Parceiros

Subatividade responsavel pela verificacdo da adequabilidade de cada potencial parceiro
perante os parametros de selecdo e gestdo do projeto, devolvendo como saida as adequacoes
necessarias a elaborar por parte dos parceiros de forma a serem integrados no sistema e que
serve de entrada a subatividade Al22. Estas adequacbes devem verificar-se a nivel de
infraestrutura de dados, capacidade de integracao de agentes automaticos para recolha de dados

€ comunicacoes.
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Subatividade A122 — Avaliacdo de Potenciais Parcerias.

Esta subatividade é responsavel por avaliar as possiveis adequacdes efetuadas pelos potenciais
parceiros, validando essas mesmas adequacdes de forma a elaborar essas mesmas parcerias, A
subatividade A122 devolve como saida as adequacdes introduzidas que controlam a subatividade
A123.

Subatividade A123 — Decisao de Parceria

Subatividade responsavel por estabelecer ou rejeitar essas mesmas parcerias apos a analise
das adequacdes necessarias a elaborar por parte de um potencial parceiro. A integracdo de um
novo parceiro no sistema afeta a gestdo funcional do mesmo que englobara todas as alteracdes
funcionais inerente as novas parcerias e as ja existentes que afetam toda a infraestrutura de dados
que alimenta o processo preditivo.

Com a descricao da subatividade A123 termina a explanacao da subatividade A12 - Integracao
de Parceiros e como verificado na Figura 3-11, surge como subatividade final a subatividade A13-
Configuracao da Rede.

Tal como descrito anteriormente, esta subatividade tem como funcdo a agregacdo de dados
de monitorizacdo, manutencao e informacao de fabricantes relativos aos equipamentos sob os
quais os dados dizem respeito, utilizando para tal a definicdo estrutural relativa a arquitetura de
dados a agregar dos parceiros ja integrados no sistema, tendo como unica saida a base de dados
inicial do sistema e que serve de entrada a atividade A2 — Gestao da Rede.

Com a descricao da subatividade A13 conclui-se a exposicao da atividade Al.

Seguidamente é abordada a descricao da atividade A2 — Gestao da rede, responsavel pela
gestdo da base de dados inicial do sistema, efetuando alteracdes na estrutura organizacional dos
dados de forma a melhorar a performance da atividade seguinte. A atividade é constituida por trés

novas subatividades e apresentadas na Figura 3-14.
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Figura 3-14 - Subatividades A2 - Gestao da Rede.

Subatividade A21 — Analise e Gestio de Dados

Recebe como entrada a base de dados inicial do sistema e consoante os parceiros integrados
¢ elaborada uma selecdo dos dados a serem integrados de forma definitiva no sistema dando
origem a base de dados do sistema. Esta selecdo de dados passa pela filtragem de campos que
de alguma forma nao sejam considerados relevantes e desta forma ndo sobrecarregar o sistema
com o armazenamento de dados irrelevantes ao processo preditivo. A subatividade gera como
saida a base de dados que serve de entrada as subatividades seguintes.

Subatividade A22 — Estabelecimento de Clusters

Efetua a andlise da base de dados gerada na subatividade anterior e estabelece os
agrupamentos (c/usters) de dados relativos a cada tipo de equipamento proveniente do mesmo ou
de diferentes parceiros e controlam a subatividade A23.

Subatividade A23 - Armazenamento de Dados

Esta subatividade recebe como entrada a base de dados resultante da subatividade A21 e
conforme os agrupamentos criados na subatividade A22 efetua uma reestruturacdo do

armazenamento de dados com a nova nomenclatura, isto &, fornece como saida a base de dados
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funcional bem como os parametros estabelecidos e utilizados aquando da sua elaboracao. Esta

funcionalidade esta representada na Figura 3-15.

Estabelecimento de
Clusters

Base de Dadoes Funcional

Equipamento
L .
| — Tipo A
|
Base de Dados _—
Inicial

— Equipamento

Tipo B

~al Equipamento
Tipo C

Equipamento
Tipo D

Figura 3-15 - Criacédo da base de dados funcional do sistema.

Neste ponto concluiu-se a apresentacao e descricao da subatividade A2, tal como apresentado
na Figura 3-10, sendo de seguida apresentada e analisada a atividade A3 - Operacédo. A
decomposicao desta atividade estd representada na Figura 3-16. Conforme apresentado, a
subatividade é constituida por trés novas subatividades, a subatividade A31 — Gestdo de Dados e
Comunicacdo, a subatividade A32 - Predicdo de Conhecimento e a subatividade A33 -

Organizacao dos Resultados, as quais serao a seguir descritas mais pormenorizadamente.
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Figura 3-16 - Subatividades A3 - Operacéo.

Subatividade A31 — Gestdo de Dados e Comunicacéo

Esta subatividade é responsavel pela disponibilizacdo da base de dados de predicao sob a qual
serao aplicadas as técnicas de DM, bem como pela difuséo dos resultados através da plataforma
web que serve de Jnterface do sistema e que sera apresentada mais a frente nesta tese.

Subatividade A32 — Predicdo de conhecimento

Subactividade central do processo preditivo. Nesta subatividade sao gerados os modelos de
predicao e as predicdes de intervencdes corretivas ou preventivas a serem disponibilizadas pelo
sistema. Esta subatividade tem também como funcdo o armazenamento do modelo predicao
gerado de forma a ser utilizado em futuras acdes de predicao.

Subatividade A33 — Organizacdo dos Resultados

Apds a geracao das saidas pela subatividade A32, esta subatividade tem como funcao trabalhar
e converter os modelos e as predicoes de intervencdes em formas de visualizacdo facilmente
compreensiveis aos parceiros de sistema e posteriormente difundidas através da subatividade
A31.

A figura seguinte, Figura 3-17, apresenta a decomposicao da subatividade A31 - Gestao de

Dados e Comunicacao, em trés novas subatividades.
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Figura 3-17 - Subactividades A31 - Gestao de Dados e Comunicacao.

A subatividade A311 — Selecdo de Dados

Responsavel pela selecao de dados relevantes para o processo de predicdo de conhecimento.
Elabora a selecdo de dados para o estudo, sendo gerada a base de dados predicdo através da
subatividade A312. A frequéncia de realizacdo desta atividade é ditada pelos procedimentos
funcionais do sistema.

A312 - Definicdo da Base de Conhecimento.

Apds os dados selecionados a base de dados que serve de base ao processo preditivo é gerada
através desta subatividade e que servira de entrada a subatividade A32 - Predicdo de
Conhecimento.

Subatividade A313 - Disseminacdo de Conhecimento

Recebe como entrada as saidas Modelo e Predicdo de Intervencao da subatividade A33 -
Organizacdo dos Resultados, sendo desta forma responsavel pela apresentacdo do modelo de
predicdo de forma compreensivel aos parceiros e das notificacdes proativas de falha, principais
saidas do sistema.

Com a descricdo da subatividade A313 esta concluida a descricdo da subatividade A31. Assim
vamos seguidamente focar a subatividade seguinte, a subatividade A32 - Predicao de

Conhecimento e representada na Figura 3-18.
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Figura 3-18 - Subatividades A32 - Predicao de Conhecimento.

Esta subatividade é também constituida por trés novas subatividades e explanadas
seguidamente.

Subatividade A321 - Integracdo de Dados

Nesta subatividade ¢ efetuado o processo de juncédo dos novos dados inseridos no sistema com
aqueles ja utilizados em anteriores atividades de predicdo ja elaboradas de forma a que a
subatividade seguinte, a subatividade A322, trabalhe com todos os dados existentes e assim atingir
0s resultados pretendidos com maior grau de precisao.

Subatividade A322 — Geracdo de Conhecimento

Recebe como entrada a base de dados global criada e gera como saida o modelo de DM
produzido e a predicdo de avaria atingida com esse mesmo modelo. Esta subatividade &
decomposta em mais dois subniveis e descritos mais a frente.

Subatividade A323 — Interpretacdo de Resultados

Responsavel pela interpretacao dos resultados da subatividade A322 recorrendo a mecanismos
de visualizacao de forma a tornar as saidas mais compreensiveis aos utilizadores finais do sistema,

isto &, as equipas ou responsavel de manutencao de cada um dos parceiros.
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A Tabela 3-7 inclui a lista dos novos mecanismos e informacao de controlo apresentados na

Figura 3-18.

Tabela 3-7 - Novos mecanismos e informacéo de controlo da subatividade A32.

Controlos e  Técnicas de visualizacdo de resultados: Procedimentos e técnicas de visualizacéo de forma

auxiliar a todo o processo de visualizagao dos resultados obtidos.

e |dentificacdo de relacdes: Procedimentos e técnicas relativas a identificacdo de relacdes

entre os dados de forma a melhor interpretacao dos resultados obtidos.

Mecanismos | ® Algoritmos de dafa mining Mecanismos relacionados com a aplicacdo de diferentes

algoritmos de DM de forma a serem utilizados no sistema.

e  Mecanismos de visualizacdo: Utilizacdo de ferramentas capazes de gerar formas de

visualizacao percetiveis as saidas do sistema.

Seguidamente vamos focar o estudo na subatividade A322 — Geracao de Conhecimento e todas
as subatividades que a constituem através da representacao dos seus subniveis. A subatividade é

constituida por trés novas subactividades que estao representadas na Figura 3-19.
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Feramentas de Comunicagio
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Figura 3-19 - Subatividade A322 - Geracao de conhecimento.
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Analisando a Figura 3-19 iremos passar a descricao mais pormenorizada das subatividades

presentes e que a constituem.

Subatividade A3221 — Inicializacdo do Processo Preditivo

Nesta subatividade verifica-se a existéncia ou ndo de uma solicitacao por parte de um parceiro

(novo fluxo de entrada) de forma a ser efetuada uma acao reativa por parte do sistema, caso ndo

exista nenhuma solicitacéo o sistema elaborara acdes proactivas de forma a gerar regras e padroes

de conhecimento com todos os dados do sistema ou somente os necessarios para o tipo de acao

requerida.

A Figura 3-19 apresenta um novo fluxo de entrada e descrito na Tabela 3-8.

Tabela 3-8 - Novo fluxo de entrada da subatividade A3221.

Subatividade

A3221 .

Entradas

Solicitacdo: Sempre que um parceiro achar necessario pode
solicitar ao sistema uma acdo ndo planificada e fora dos

parametros funcionais previamente estabelecidos.

A3222 — Selecdo de dados

A Figura 3-20 apresenta um esquema que representa a selecdo de dados, conforme a

solicitacdo efetuada ao sistema realizada através desta subatividade.

Base de Dados
Global

Solicitacdes
reativas

Dados do parceiro
que solicitou a agéo

Solicitagdes
proativas

Dados de todos os
parceiros

Figura 3-20 - Selecao de dados conforme solicitacao ao sistema.
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A figura mostra que, caso nao seja efetuada nenhuma solicitacao ao sistema, este é capaz de
gerar automaticamente solicitacdes proativas a todos os parceiros utilizando para o efeito toda a
base de dados existente. Caso um parceiro efetue uma solicitacao reativa ao sistema, isto €, um
pedido ao sistema fora dos parametros de atuacao previamente estipulados, este selecionara os
dados referentes ao parceiro em questdo e ira gerar as saidas utilizando somente esse conjunto
de dados.

Subatividade A3223 — Data Mining

Apds o processo de selecdo de dados, esta subatividade é responsavel, através dos dados
previamente selecionados e os modelos de predicao novos ou existentes, por gerar as saidas
principais do sistema.

As fases de desenvolvimento e metodologia da subatividade A3223 - Data Mining estédo
resumidas no seguinte fluxograma e apresentado na Figura 3-21.

Nesta subatividade surge dois novos fluxos de controlo que estdo descritos na Tabela 3-9.

Tabela 3-9 - Novos fluxos de controlo da subatividade A322.

Controlos e Técnicas de Data Mining Procedimentos de aplicacdo e programacao das diferentes

técnicas de DM presentes na ferramenta utilizada.

e  Objetivos do Data Mining. Procedimentos de selecdo da técnica de DM adequada ao

objetivo pretendido.
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Figura 3-21 - Fluxograma da metodologia desenvolvida para implementacao da Subatividade A3223 - Data Mining.
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Para melhor compreender o funcionamento da subatividade A3223 - Data Mining,

seguidamente é esquematizada a sua constituicdo, ultimo subnivel da atividade A3 - Operacédo e

de todo o sistema (Figura 3-22).
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Figura 3-22 - Subatividade A3223 - Data Mining.

A subatividade A3223 é composta por quatro subatividades, tendo como entrada os dados
selecionados na subatividade A3222 e como principais saidas 0 modelo de predicdo gerado e a
predicao de avaria gerada.

Subatividade A32231 — Selecéo do Tipo de Aprendizagem

Nesta subatividade é efetuada a divisao da base de dados selecionada em dados de treino e
teste e posteriormente aplicadas na geracdo do modelo de predicdo, e os dados a aplicar ao
modelo de predicao gerado de forma a devolver a predicao a divulgar a parceiros. Tal como visto
em capitulos anteriores desta tese, o0 DM preditivo carece da divisédo da base de dados de suporte
em dados de treino e validacao, motivo pelo qual esta subatividade é essencial.

Subatividade A32232 — Selecdo do Algoritmo

Recebe os dados de treino provenientes da subatividade A32231 e aplica o algoritmo de DM
mais adequado aos dados em analise. Esta selecao é sempre controlada pela exatiddo obtida na
geracdo do modelo preditivo e avaliada na subatividade seguinte, a subatividade A32233.

A32233 — Validacdo do Modelo

O modelo gerado pela subatividade A32232 ¢é validado através da aplicacao dos dados de teste
pelo sistema e apos avaliada a exatiddo obtida, o modelo gerado e validado é fornecido como

entrada da subatividade A32234. O mesmo modelo ¢ fornecido como entrada a subatividade
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anterior podendo este ser reutilizado em futuras predicdes sem necessidade de geracdo de um
novo modelo.

A32234 - Aplicacdo do Modelo

Esta subatividade € a responsavel pela aplicacdo do modelo de predicdo validado aos dados
de entrada para geracao das predicoes, gerando as saidas principais do sistema, o modelo gerado,
validado e aplicado e as predicoes elaboradas.

Com a descricao da subatividade A3223 - Data Mining conclui-se a apresentacdo e explanacdo

do sistema de predicao.

3.3 Recolha de dados

Nesta seccao sera focada na tematica e a abordagem proposta relativamente a recolha de

dados por parte do sistema, sendo apresentadas as tecnologias de suporte ao referido processo.

3.3.1 Tecnologias utilizadas

A recolha de dados de suporte ao sistema e seu incremento apoiam-se numa tecnologia
denominada de Rede Privada Virtual, vulgarmente denominada de VPN (Virtual Private Network) e
é efetuada a dois diferentes niveis:

a) Nivel 1 - Recolha de dados operacionais das diferentes linhas de producdo das diferentes
organizacdes inseridas no sistema. Entradas da atividade Al — Sistematizacdo da Rede
Colaborativa, e descrita anteriormente;

b) Nivel 2 - Recolha de dados das bases de dados operacionais das diferentes organizacdes
para a base de dados funcional do sistema de predicao, isto &, a base de dados do sistema
que ¢ a entrada da atividade A3 — Operacéo.

Relativamente a recolha de dados respeitantes ao Nivel 1 (Figura 3-23), a recolha automatica

de dados torna-se mais rapida e confiavel devido a agregacao dos seguintes fatores:
1. Aevolucao das redes Ethernet e a utilizacao destas mesmas redes com padrao para
a criacao de redes locais;
2. Aadocao por parte das organizacdes da linguagem SOL como meio de adquirir dados

e guarda-los em varios repositorios;

11 Arquitetura de interconexao de redes locais, sendo atualmente a mais popular. A informacéo é transmitida pelos diversos terminais baseando-
se no envio de pacotes.
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3. A facilidade na comunicacdo com os diferentes equipamentos através da
comunicacao direta com os controladores existentes ou através da criacao de software
dedicado a cada tipo de maquina. Atualmente e devido a evolucédo evidenciada na
elaboracdo desses mesmos controladores, a primeira abordagem surge como a mais
facil de implementar.

Relativamente ao Nivel 2, a transicdo de dados do sistema de armazenamento de dados das
fabricas para a base de dados do sistema de predicédo criado far-se-a recorrendo a criacdo de
consultas em SQL e ao XML no sentido de normalizar os dados recolhidos. Também se recorrera

a utilizacao de VPN's permitindo encriptacao de Alto-Nivel, ou seja protecdo de dados.

f I

Maquinas e Equipamentos

Figura 3-23 - Sistema de recolha automatica de dados Nivel 1.

Os dados serao oriundos de mais do que uma fonte, quer a nivel de cada uma das organizacoes
incorporadas no sistema, quer a nivel de todas as organizacdes que poderao ser incorporadas. O
extrator de dados a desenvolver devera ser genérico podendo ser aplicavel a qualquer esquema
de base de dados, o que exigira o desenvolvimento de uma linguagem de especificacdo apropriada
que permita descrever a estrutura das fontes, a estrutura da base de dados comum e o esquema
de transferéncia.

O extrator de dados é representado através de uma consulta SQL. A consulta podera abranger
a complexidade a desejar, e é ela que ira definir quais os registos e quais as colunas a serem

exportadas. Seguidamente é apresentado o codigo fonte SQL genérico.
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SELECT <lista_de_campos>

FROM <lista_de_tabelas>

WHERE <condicOes_da_selecao>
ORDER BY <ordenacao_dos_dados>

Se os dados estiverem estruturados com esquema relacional conhecido, o SQL fornece as
ferramentas e a funcionalidade necessarias para uma boa manipulacdo desses mesmos dados.
Por outro lado, se a estrutura nao estiver estruturada ou desconhecida, sera necessario considerar
a modelagem dos dados. O XML surge como uma boa opcdo no desenho de um modelo
independente da plataforma utilizada, de forma a garantir a portabilidade dos dados através da

sua marcacao estrutural e semantica.

3.3.1.1 XML (eXtensible Markup Language)

Segundo Heitlinger (2001), o XML é o formato universal para partilha de dados entre
aplicacoes. Abrange conceitos para descrever, armazenar, intercambiar e manipular dados
estruturados.

O XML, descreve uma classe de dados denominados de documentos XML e descreve
parcialmente o comportamento que diferentes programas informaticos tomam quando os
processam (Bray et al., 2000).

Num documento XML os dados sdo descritos em texto (Unicode), definindo-se “marcadores”
que permitem nao sé descrever o contelido, sem duvidas ou ambiguidades, como também fixar a
estrutura légica do mesmo, servindo para qualquer tipo de dados. Esta tecnologia tem a
particularidade de ser extensivel, uma vez que & o utilizador que define os “marcadores" e os seus
atributos da forma pretendida (Carvalho, 2008).

A estruturacao da informacao através do XML é algo de muito importante, sendo ele capaz de
definir uma estrutura de base e a gramatica presente no documento, permitindo também definir
o conteudo textual dos elementos e a nomenclatura dos mesmos.

Os documentos XML ndo se destinam a ser visualizados directamente pelo utilizador. A
aplicacao mais importante do XML incide sobre a comunicacao de computador a computador, ou

seja, a partilha de dados e nao o didlogo entre 0 Homem e o computador (Figura 3-24).
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Permuta de dados

Sistema X Sistema Y

Figura 3-24 - Aplicacao do XML. Adaptado de Heitlinger (2001).

O XML tem por objetivo conferir flexibilidade e eficiéncia as aplicacbes Web. De entre os

beneficios, quer para o programador quer para o utlilizador, pode-se salientar (Heitlinger, 2001):

A possibilidade de buscas mais eficientes. Os dados em XML podem ser "etiquetados",
0 que permite que, por exemplo, se perquise os tipos de maquinas de um dado
fabricante.

O desenvolvimento de aplicacdes Web mais flexiveis. Inclui a integracao de dados de
fontes completamente diferentes, de mudultiplas aplicacées, a computacdo e
manipulacdo local dos dados, e mulitiplas formas de visualizacdo e atualizacao
granulares do conteudo.

A distribuicdo dos dados pela rede de forma mais comprimida e escalavel. Actualmente
¢ praticamente impossivel a procura em multiplos bases de dados incompativeis. O
XML permite que tais dados possam ser facilmente combinados.

A escalabilidade. Devido ao facto dos documentos em XML separarem completamente
os dados da forma como sao visualizados, os criadores de aplicacdes podem torna-las
muito poderosas e interativas, permitindo ao utilizador visualizar os dados da forma
gue mais lhe agrade.

Multiplas formas de visualizacdo de dados. Os dados podem ser visualizados de
diferentes formas uma vez que o XML define somente os dados e nao o aspeto visual.
A interpretacao visual pode ser facultada de varias formas, de acordo com as
aplicacoes.

A compreensao. A compreensao de documentos em XML é facil devido a natureza

repetitiva das fags 2 usadas para definir a estrutura dos dados.

12 Estruturas de linguagem de marcacéo que consistem em breves instrucdes, tendo uma marca de inicio e outra de fim.
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3.3.1.2 Rede Privada Virtual

Ferguson e Huston (1998), caracterizam a Virtual Private Network (Rede Privada Virtual) — VPV
de forma simples e informal:

“Uma VPN consiste numa rede privada construida sobre uma infraestrutura de rede publica,
tipo a Internet”.

A designacao desta rede é composta por trés palavras que a definem:

i) A palavra rede encerra toda a infraestrutura entre os dois pontos que se pretendem
ligar.

ii) A palavra privada significa que a informacao transmitida &€ mantida confidencial e sé
pode ser lida por utilizadores autorizados.

iii) A palavra virtual confere uma vertente dinamica a ligacao. A ligacao pode ser alterada
e adaptada a diferentes circunstancias. Quando existe necessidade da ligacao esta é
efetuada, mantendo-se até ao momento em que nao seja mais necessaria. Esta
postura, para além de incorporar uma componente dinamica essencial na resposta as
alteracoes que ocorrem nas necessidades de comunicacédo de hoje, permite também
eliminar redundancia na infraestrutura da rede e diminuir os custos.

De forma mais abrangente, uma VPN consiste numa rede de comunicacdes privada
normalmente utilizada por uma qualquer organizacdo ou um conjunto de organizacdes e/ou
instituicdes, construida em cima de uma rede de comunicacdes publica (como por exemplo, a
Internel) (Scott et al., 1999).

E possivel interligar redes privadas distintas ou até mesmos computadores Unicos de forma a
criar uma rede particular através de “tuneis virtuais” por onde flui a informacao. As redes VPN
tém a vantagem de terem custos reduzidos em relacdo a uma rede dedicada, WAN, principalmente
quando as distancias fisicas entre os pontos da rede sao grandes, além disso, devido a utilizacao
de uma rede publica na sua infraestrutura, os dados podem ser visualizados por qualquer
computador da rede publica. De forma a garantir a privacidade e seguranca de uma VPN, utiliza-
se a criptografia. Através do uso de criptografia os dados podem ser transmitidos com seguranca
através da rede. Além da vantagem financeira, as VPN'’s podem ser facilmente expandidas, sem
custos adicionais para com a infraestrutura, podem suportar todo o tipo de computacao movel.

E entdo necessario atuar de forma a “blindar” a informacao enquanto ela circula no dominio

da rede publica, tornando-a dessa forma, informacéo privada, integra e auténtica. Esta atuacao
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vai no sentido de criar uma rede privada, em cima de uma rede publica, contornando todos os

potenciais problemas que esta comporta.

3.3.1.2.1 Seguranca

A principal caracteristica das VPN’s é a seguranca. Os principais aspetos de seguranca
consistem na (Netgear, 2005):
i) Autenticidade: Verifica se quem recebe ou envia a informacao tem autorizacao para o
fazer;
i) Confidencialidade: Protege as informacdes através do uso de criptografia;
iii) Integridade: Assegura que os dados nao se alteram durante o trafego;
iv) Controlo de acesso: Restringe o acesso a pessoas autorizadas;
v) Disponibilidade: Mantém os dados sempre disponiveis;
vi) Nao-repudio: Impede que algum utilizador envolvido na transacdo negue a sua
participacdo no evento.
Além dos ataques de hackers ~, uma rede esta sujeita a vandalismos realizados por membros
desta, sendo assim muito importante dispor de uma boa metodologia de seguranca. Entre os

métodos de seguranca possiveis estdo a criptografia e o uso de Firewall .

3.3.1.2.2 Criptografia

O unico método disponivel que oferece protecao tanto no armazenamento, como no envio de
informacdes através de uma rede publica ou através da /nfernet, é a criptografia.

O trafego de dados encaminhado pela rede publica e utilizando protocolos padrédo, nao é
necessariamente seguro. No entanto, uma VPN segura utiliza protocolos de criptografia através de
um 7unel de forma a garantir confidencialidade, autenticacdo e integridade necessarias para
garantir a privacidade das comunicacdes requeridas. Quando adequadamente implementados,
estes protocolos podem assegurar comunicacdes seguras através de redes inseguras.

O processo de criar 7uneis é designado na literatura inglesa por “ funneling’. E uma tecnologia
que permite que uma rede envie os seus dados através das ligacdes de outra rede. O 7une/

esconde a estrutura original e a infraestrutura de encaminhamento de pacotes da /nternet através

3 Individuo que se dedica, com intensidade incomum, a conhecer e modificar os aspetos internos de dispositivos, programas e redes de
computadores.
14 Dispositivo pertencente a uma rede de computadores que tem por objetivo aplicar politicas de seguranca a um determinado ponto da rede.
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de um processo de transformacéo do pacote original. De uma forma simples, o seu papel é o de

permitir o encapsulamento dos pacotes, mediante a adicao de um novo cabecalho /P ao pacote

original. O /Poriginal fica assim “diluido” nos dados (Figura 3-25). No entanto, este procedimento

por si sO nao garante que os dados nao sejam intercetados e adulterados. Para atingir esse objetivo

€ necessario o recurso a técnicas de criptografia (Pires, 2004).

Cabeca IP CARGA

Mova Cabaga | Cabeca IP

IF ariginal CARLAA

MNowva CARGA

Figura 3-25 - Encapsulamento de um pacote.

Quando se fala em criptografia, fala-se também no conceito de chaves, pois elas sdo quem

fecham e abrem dados sujeitos a criptografia. Existem dois métodos para trabalhar com chaves

criptograficas:

a)

b)

Criptografia de chaves simétricas. Este método, conhecido também como criptografia
tradicional, funciona sob a premissa que o remetente e o destinatario se preparam
antecipadamente para o uso da chave. Para o funcionamento deste método, todas as
pessoas envolvidas devem conhecer a chave, pois quando uma mensagem
criptografada chega ao destino, ela sé pode ser aberta por quem possui essa mesma
chave. Este método nao é muito eficiente em ligacdes inseguras, no entanto, quando
¢ utilizada sobre ligacdes seguras este tipo de criptografia é eficiente.

Criptografia de chaves assimétricas ou de chave publica.
Este método funciona com uma chave para criptografar, e outra para descriptografar
a mesma mensagem. No sistema de chave publica, cada pessoa tem que ter duas
chaves, uma que fica publicamente disponivel, e outra, que deve ser mantida em

conhecimento proprio.

A utilizacdo de VPN’s por parte de diferentes organizacdes € uma realidade e a sua

implementacdo pode assegurar comunicacdes seguras através de redes inseguras. As

interligacdes e 0 acesso as bases de dados operacionais através da utilizacao de VPN’s sobre a

>Protocolo de comunicacdo usado entre duas ou mais maquinas ligadas a uma rede para encaminhamento dos dados.
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Internet, geram custos insignificantes na implementacao e manutencao. A utilizacdo de VPN'’s
oferece também elevada confiabilidade, integridade e disponibilidade dos dados transmitidos na
rede. Os sistemas de comunicacdo através de VPN’s estdao a ser amplamente utilizados em

diversos setores, pois oferecem absoluta seguranca e elevada fiabilidade (Pires, 2004).

3.4 Desenvolvimento do interface para disponibilizacdo de resultados

Na presente seccao serao explanadas todas as ferramentas utilizadas na implementacao do
website através do qual o sistema de predicdo fornece os resultados obtidos, apresentando de
forma amigavel e segura os resultados aos utilizadores finais do sistema, i.e. as equipas ou
responsaveis de manutencao.

Através deste interface web, os resultados obtidos pelo protétipo de predicdo séo
disponibilizados aos diferentes parceiros. A Informacao é disponibilizada através de acessos
controlados por /ogin e palavra-passe, assegurando desta forma confidencialidade no acesso aos
resultados obtidos.

Os outupts do sistema de predicao sao fornecidos em formato Afm/  pela ferramenta de DM
e exportados diretamente para o servidor web, sendo fornecido pelo /nterface web os acessos
controlados a informacéo disponibilizada.

0 interface web do sistema esta disponivel no endereco

“http://www.esa.ipb.pt/ ~ bastos/spamuf” (Figura 3-26).

16 Abreviatura de HyperText Markup Language, que significa Linguagem de Marcacao de Hipertexto. E uma linguagem de marcacéo utilizada para
produzir paginas na Web.
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http://www.esa.ipb.pt/~bastos/spamuf

SISTEMA DE PREDICAO DE AVARIAS EM
UNIDADES FABRIS GLOBALMENTE DISPERSAS

IMenu Principal Quarta, 09 Margo 2011 15:41 | Escrito por Administrator Nome de utilizador
.
Eods SPAMUF
« Descricao do projecto e —
Memorizar []
~ Sistema de predicao de avarias em maquinas Esqueceu-se da senha?
T aduan E e q Esqueceu-se do nome de

de unidades fabris globalmente dispersas. utilizador?
e, Seleccionar idioma | ¥ NS

(@ Autenticacdo
() Criar conta

Contador de Visitas
Actualizado em (Terca, 30 Abril 2013 14:42)

§ Hoje 1
§§ Ontem o
§ EstaSemana 1
§ EsteMés 23
8 Sempre 532
Utilizadores
Temos 1 visitante em linha

Copyright © 2011 Pedro Bastos.
Todos os direitos reservados.

Figura 3-26 - Portal do protétipo do sistema de predicéo.

3.4.1 Ferramenta de desenvolvimento

O portal foi desenvolvido em Joom/a versdo 1.5.22, atualmente na versao 3.2, que consiste
num Sistema de Gestdo de Contetido ou CMS (Content Management System) desenvolvido a partir
do Mambo. E escrito em PHP = e corre num servidor web Apache » conectado a uma base de
dados MySQL». A ferramenta proporciona dois /nterfaces, o website onde acedem os utilizadores
e denominado de Front-end e a seccao de administracao do portal denominada de Back-end.

Com este tipo de plataforma o programador somente necessita de prever caracteristicas
basicas para o website. Outro tipo de caracteristicas como login de utilizadores, criacdo, edicdo e
publicacdo de conteudos, etc., ndo necessitam de implementacdo. Estes recursos estao pré-
programados e disponiveis na plataforma para serem utilizados. O Joomi/a conta com extensdes
gue nao estdo na sua instalacao basica, mas que podem ser adquiridos através de dowrload de

modulos e componentes que aumentam as suas funcionalidades. Resumidamente, o Joomi/a é

17 Consiste num sistema completo de gestdo de contetidos para criagdo de simples paginas Weba complexas aplicacdes empresariais.

18 Acrénimo recursivo para " PHP: Hypertext Preprocessor", originalmente Personal Home Page) é uma linguagem interpretada livre e utilizada para
gerar conteudo dinamico na World Wide Web.

19 Versdo do sistema operativo Linux. O Apache ¢ um servidor web gratuito, criado sem fins lucrativos pela Apache Software Foundation, com o
intuito de despoletar o crescimento da World Wide Web.

2 Sistema gestor de bases de dados (SGBD), que utiliza a linguagem SQL (Structured Query Language) como interface.

Capitulo 3 | O sistema de predicao 123



um “esqueleto” de um website pré-programado e com recursos basicos, com facil manutencao e
administracao via web e tem as seguintes caracteristicas principais:

e (odigo aberto;

e Arquivamento para contetidos nao utilizados (Lixeira);

e Sistema de publicacéo para o conteldo;

e Sumario de conteudo no formato RSS #;

e Busca otimizada (qualquer palavra registada);

e /nterface traduzido em varias linguas;

e Facil instalacdo para novos femplates, modulos e componentes;

e Hierarquia para grupos de utilizadores da plataforma implementada;

e Estatisticas basicas de visitantes;

e Extensdes livres em diversos websites (Modulos, Componentes, 7emplates,

Traducdes, etc.).
Todo o interface de Backend do portal ¢ disponibilzado através do endereco

“http://www.esa.ipb.pt/ ~ bastos/spamuf/administrator”, através de acessos controlados e esta

representado no Anexo A.

3.4.2 Linguagens aplicadas

Para o desenvolvimento e funcionamento do /inferface deste sistema foram aplicadas, tal como
referido anteriormente, varias linguagens de programacao, designadamente PHP, HTML e MySQL.
De modo a melhor compreensado dos motivos das escolhas efetuadas, bem como das suas
potencialidades, sdo apresentados nas subseccdes seguintes conceitos fundamentais de

funcionamento de cada uma destas linguagens.

3.4.21 Alinguagem PHP

O PHP, atualmente na sua versdo 5, foi desenvolvido em 1994 por Rasmus Lerdorf, com o
intuito de criar as paginas web da sua pagina pessoal. Inicialmente foi desenvolvido em PEFRL,

sendo posteriormente reescrito em linguagem C. E uma linguagem de Scriptcujo codigo é inserido

21 RSS consiste num subconjunto de "dialetos" XML que servem para agregar contetido, podendo ser acedido mediante programas ou sifes
agregadores.
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em paginas HTML, sendo o seu conteudo interpretado no servidor Affp 2. O resultado é
posteriormente enviado para o posto cliente sob a forma de pagina H7ML (Serrdo e Marques,
2000).

Esta linguagem tem como principal caracteristica o facto de ser capaz de processar os dados
existentes numa base de dados e, ao mesmo tempo, estar embebida no cédigo H7TML,
possibilitando desta forma a disponibilizacdo da informacao ao utilizador. Pelo facto de o PHP
permitir facilmente a interface com o MySQOL ou outras bases de dados, possibilita-lhe, mediante
a interacdo com uma dessas base de dados, disponibilizar informacdo dinamicamente formatada.
Em suma, o sucesso do PHP sustenta-se no facto de embeber o cddigo PHPno HTML, processar
dados provenientes de formularios, comunicar e interatuar com bases de dados de forma

persistente e efetuar calculos complexos (Serrdo e Marques, 2000).

3422 OHTML

Outro elemento fundamental deste interface € sem duvida a componente elaborada em H7TML
e responsavel pela apresentacao dos owfputs do sistema. Nao se trata de uma linguagem de
programacao, mas de uma linguagem de marcacao.

O HTML surgiu em 1990, é uma linguagem estatica, interpretada pelos browsers e vastamente
utilizada na criacao de paginas web.

Os documentos sdo arquivos em forma de texto simples, com fags especiais ou codigos que
um browser utiliza para interpretar e exibir informacdes de forma percetivel ao utilizador final.

A estrutura de um documento H7ML esta normalmente dividida em duas partes:

e (Cabecalho (Header) - Contém informacdes basicas acerca do documento, como por
exemplo o titulo, tipo de codificacdo da pagina, formatacao, funcdes provenientes de
ficheiros externos, descricao da pagina, etc.

e Corpo (Body) — Contém tudo o que ¢ apresentado na pagina web, como por exemplo
texto, tabelas, imagens, campos de selecao multipla, hiperligacdes, etc.

De forma a tornar uma pagina H7ML dindmica é possivel incorporar blocos elaborados em

PHP, CSS# ou javascrip.

22 Protocolo de Transferéncia de Hipertexto - é um protocolo de comunicacéo utilizado para sistemas de informacao de hipermédia distribuidos e
colaborativos. A sua utilizacao para a obtencao de recursos interligados levou ao estabelecimento da World Wide Web.

23 CSS é uma linguagem para estilos que define o /ayoutde documentos HTML. Por exemplo, CSS controla fontes, cores, margens, linhas, alturas,
larguras, imagens de fundo, posicionamentos, etc.
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3423 O MySOL

O MySQL é um sistema de gestao de bases de dados relacional utilizando a linguagem SQL =
como base do seu funcionamento. Atualmente é o tipo de base de dados mais utilizado, sobretudo
em aplicacdes web. A ligacao entre este e o PHP é tao forte que normalmente um produto é
associado ao outro.

O software MySQOL funciona tipicamente numa postura cliente servidor, que se baseia num
servidor SQOL multitarefa suportando diferentes acessos (multiutilizador), diversos programas
cliente e bibliotecas, ferramentas de administracao varias, bem como diferentes e varias interfaces

de programacao, para la de estar catalogado como sendo extremamente rapido (Pires, 2004).

3.5 Ferramenta para elaboracédo de modelos preditivos

Seguidamente ¢é apresentada a ferramenta utilizada na elaboracao do protétipo de predicéao,
apresentando uma breve descricdo da mesma, as suas principias caracteristicas e razdes da sua

utilizacao.

3.5.1 O RapidMiner

O RapidMiner * consiste num software capaz de desenvolver eficazmente modelos preditivos
especializados e de associacado entre varios atributos em varios ramos de negdcio e implementa-
los em operacoes de forma a melhorar o processo de tomada de decisado. A versao utilizada
consiste na versao 5.3.015 free Community Edition licenciada sobre AGPLz versao 3. Consiste
numa ferramenta opensource amplamente utilizada em variados domininos de aplicacdo. E
caracterizada pela sua flexibilidade e o seu ambiente grafico capaz de simplificar a elaboracao das
tarefas mais complexas.

Este software é implementado em Java o que possibilita uma utilizacao versatil, em qualquer
sistema operativo ou ambiente de trabalho.

Esta ferramenta fornece aos seus utilizadores:

2 Linguagem de pesquisa declarativa padrdo para bases de dados relacionais. Muitas das caracteristicas originais do SQL foram inspiradas na
algebra relacional.

% RapidMiner\'5.2. Disponivel em http://rapid-i.com. Acesso em 01/03/2012.

% GNU Affero General Public License, é a designacao da licenca para software livre idealizada por Richard Matthew Stallman em 1989, no ambito
do projeto GNU (GNU is Not Unix) da Free Software Foundation (FSF). Copyright © 2007 Free Software Foundation, Inc. http:/ /fsf.org/
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i) Uma solucéo global para o desenho e implementacao de um processo de DM. Permite
a definicao de todas as fases incluidas na metodologia CRISP-DM.
i) Um interface grafico muito intuitiva e flexivel para o desenho de um processo de DM.
i) Mais de 500 operadores que implementam as mais diversas técnicas e algoritmos.
Ligacao directa com a biblioteca de classes de aprendizagem automatica Weka#, uma
das mais utilizadas na comunidade cientifica especializada.
iv) Acesso as mais diversas fontes de dados: Excel, Access, Oracle, Microsoit SOL Server,
SPSS, etc.
v) Mais de 20 métodos para visualizacdo de dados e modelos.
vi) Repositérios de processos, dados e meta-dados.
Todos os processos de DM podem ser executados através do seu interface grafico (modo GU/
— Graphic User Interface), utilizando a linha de comandos de DOS# ou acedendo via uma aplicacao
Java. Esta ferramenta suporta a metodologia PMML, onde cada processo de DM construido é

armazenado num ficheiro XML.

3.5.2 Interface grafico do RapidMiner

0 interface grafico do utilizador disponibiliza, de forma agregada, diversas funcionalidades. E
intuitivo construir diferentes fases e tarefas autonomamente, apos a definicdo pelo utilizador.

Sem a necessidade de requisitos desenvolvidos em linguagem de programacdo para a
implementacdo de um determinado processo, a ferramenta fornece um conjunto alargado de
algoritmos integrados em operadores. Estes algoritmos provém de recentes trabalhos de
investigacao que abordam problematicas especificas a certas fases do processo. Destaca-se, como
exemplo, a disponibilidade de novos algoritmos de modelacdo como ¢ o caso das RN ou a
otimizacao computacional de algoritmos tradicionais, permitindo maior eficiéncia na utilizacao de
volumes de dados de grande dimensao (Akthar e Hahne, 2012).

Ao utilizar esta ferramenta é possivel definir todo um processo de tratamento de dados,
inserindo operadores responsaveis por:

i) Operacdes de entrada e saida;

ii) Algoritmos de aprendizagem (supervisionados ou nao);

270 pacote de software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) comecou a ser escrito em 1993, usando Java, na Universidade de
Waikato, Nova Zelandia sendo adquirido posteriormente por uma empresa no final de 2006. O Weka encontra-se licenciado ao abrigo da
General Public License sendo portanto possivel estudar e alterar o respetivo cddigo fonte.

28 Disk Operating System, ¢ um acrénimo para varios sistemas operativos que dominaram o mercado para compativeis IBM PC entre 1981 e 1995.
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iii) Funcdes de seleccao e pré-processamento de dados;
iv) Validacao;
v) Visualizacao.
Cada operador pode ser individualmente configurado existindo diferentes ambientes para
configuracdo ou definicdo do processo e execucao ou visualizacdo do mesmo.
O interface divide-se segundo trés perspectivas, sendo facil e rapido alternar entre os ecras
correspondentes:
e welcome consiste no ecra de boas-vindas;
e desjgn consiste no ecra principal onde se constréi todo o processo de DM;
e results possibilita a analise dos resultados, reunindo todos os outputs do processo de
DM, possibilitando a utilizacdo de algumas ferramentas de analise grafica.
Cada ecra recorre a abas onde sdo disponibilizadas varias vistas, disponiveis através do
comando “VIEW — SHOW VIEW".

O seu interface pode ser vizualizado na Figura 3-27.
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Figura 3-27 - Interface do RapidMinerV5.3.015.

O interface de design engloba os operadores. Esta designacao referir-se-a aos elementos que
englobam as ferramentas Uteis a implementacao do processo de DM. S&o constituidos por uma

ou mais instrucdes directas (escrita, concatenacéo, etc.) e implementam um ou mais algoritmos
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para pré-processamento, modelacao e avaliacao. Apresentam-se como um icone grafico, com um
design que inclui a designacao da ferramenta e o simbolo alusivo a familia de operadores a que
pertence, bem como 0s conectores para os /inputs/ oufputs de e para outros operadores.

Na Figura 3-27 pode-se observar as abas que podem ser selecionadas durante a
implementacdo de um processo de DM e que estao descritas no Anexo B deste documento.

Resumidamente, o RapidMineropera através da elaboracao de processos (desenho de projetos
de DM). Isto significa que, para realizar uma classificacdo de dados ou predicdo de ocorréncias
nesta ferramenta, é necessario incluir operadores para cada processo que antecede a tarefa final
desejada. Alguns operadores possuem parametros configuraveis. A lista de operadores, a sua
sequéncia de execucao e os parametros sdo armazenados num arquivo XML de facil visualizacao
e edicao.

A elaboracao do sistema de predicao em ARapidMiner é produzido através da combinacao de
um conjunto de operadores. A ferramenta permite a representacdo do processo através de um
sistema em arvore de operadores ou por um ambiente grafico de fluxo de processo (work flow).
Em ambos os casos, a estrutura do processo € ainda descrita internamente em XML, permitindo
adicionalmente o desenvolvimento do processo nesta linguagem. E de salientar de igual forma a
possibilidade de definir pontos de interrupcdo do processo que permitem inspeccionar
praticamente todos os resultados intermédios e a capacidade de combinar e agrupar operadores

em blocos autonomos, disponiveis para processos posteriores.
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4.Desenvolvimento e implementacao
do moédulo de predicao

N o capitulo anterior concretizou-se a especificacdo funcional do sistema de predicdo, processo
cujo desenvolvimento possibilitou a consciencializacdo da existéncia de desafios adicionais,
com grande pertinéncia para o foco principal deste trabalho, que basicamente se centra na
capacidade de predicdo da ocorréncia de uma falha num equipamento pertencente a uma linha
de montagem, posicionada algures, numa unidade integrada nesta proposta de rede, ou como
hoje se define, nesta nuvem funcional. Esta frase de grande simplicidade sintatica, encerra em si,
uma crescente dificuldade funcional e de implementacao proporcionalmente desafiante com o
incremento da concretizacao do conceito que lhe assiste.

Neste capitulo & apresentada a implementacao da principal atividade do sistema de predicao,
responsavel por todo o processo de geracdo de alertas de acdes de manutencado preventiva
condicionada, sendo capaz de responder as solicitacdes de um ou mais parceiros. O modulo de
predicao é testado e validado através da elaboracao de um caso pratico e posterior discussao dos

resultados obtidos.

4.1 A Metodologia de concegao

O processo de desenvolvimento e implementacdo de conceptualizacdes passa,
necessariamente, pela construcao de um elemento demonstrador, suficientemente fiel ao sistema
conceptual e suficientemente realista que possibilite amadurecer as ideias necessariamente
especulativas que devem acompanhar a construcdo de conhecimento, de sistemas ou de
funcionalidades. Como dificuldades adicionais ao desafio génese que se pretende resolver nesta
abordagem, surgem por exemplo, a dispersao e heterogeneidade de dados provenientes da
tendencialmente crescente panoplia de parceiros putativamente integrantes do projeto e a
capacidade de armazenar ou, no limite, replicar de forma mais ou menos definitiva, os dados das
suas organizacdes numa base de dados que assegure, por um lado a robustez e integridade
necessarias a um sistema desta complexidade e por outro, tornar a sua utilizacado e
manuseamento em processos simples e rapidos, ou seja utilizaveis em tempo util.

Outro desafio que é necessario acomodar de forma concorrente ao problema estruturante do

trabalho prende-se com a crescente quantidade de dados que perfazem a base de dados de
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suporte a funcdo de predicao. A previsivel e necessaria alimentacao do sistema com dados
oriundos de novas acoes de manutencao e monitorizacao implica um acréscimo de complexidade
no processo de compreensdao da informacdo e consequentemente na forma de inferir
conhecimento.

E expectavel que os atuais CMMS se deparem com dificuldades acrescidas quando submetidos
a processos que impliguem lidar com as exigéncias conceptualmente previstas no sistema,
nomeadamente ao nivel de predicdo de ocorréncia de falhas, seja relativamente as quantidades
de dados armazenados e a capacidade de transformacao desses dados em informacao relevante,
seja relativamente a incorporacdo de ferramentas e estratégias automatizadas que auxiliem as
atividades que constituem o processo de inferir novo conhecimento valido a partir desses mesmos
dados.

A analise efetuada evidencia que a integracdo de dados de diferentes proveniéncias, gerados
através de politicas de manutencao que obedecem a entendimentos, culturas, habitos, patamares
de desenvolvimento distintos, heterogéneos e nao normalizados, em cada interveniente, com o
objetivo de inferir e conseguir um acrescimento de conhecimento, resulta num problema de grande
complexidade. Este desafio assume-se como uma etapa de indole estruturante a boa articulacéo
de todo o sistema proposto, perspetiva pela qual a apresentacao de solucdes nesse sentido se
assume como um contributo parcelar no sentido de uma proposta de articulacao que resolva
funcionalidades e potencie a colaboracao e integracdo funcional.

0O modulo de predicdo apresentado foca todo o processo de DCBD, partindo da selecdo dos
dados a utilizar na geracédo do modelo de predicao aplicando diferentes cenarios de aprendizagem,
recorrendo a aplicacao de distintos algoritmos de predicao, até a interpretacao dos resultados
obtidos. O mdédulo fornece solucdes independentemente da proveniéncia dos dados utilizados,
disponibilizando desta forma resultados que visam tirar proveito de diferentes ambientes
produtivos. Adicionalmente, a solucao apresentada permite que dados gerados por diferentes
parceiros coexistam na mesma base de dados, sem questionar a integridade dos mesmos.

Para provar a validade do médulo de predicdo e consequentemente do sistema proposto
procedeu-se a um conjunto de testes representativos do funcionamento deste médulo em distintos
cenarios de aprendizagem, considerando a aplicacao e parametrizacao de diferentes algoritmos
de predicao, confrontando os resultados obtidos com dados de ocorréncias reais conhecidas.
Conscientes da existéncia de distintas abordagens possiveis para autenticar os procedimentos de

validacao, com base na literatura e face as possibilidades de aplicacdo de um modelo a mais
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casos, académicos ou industriais, de forma a confirmar a sua validade, consideraram-se as
abordagens de Chrobok et al. (2004), Artuso et al. (2011), Milne et al. (1998), Ciflikli e Kahya-
Ozyirmidokuz (2010), Yee et al. (2013) e Du et al. (2011) como as que melhor se adequam &
dindmica, as variaveis, a escala potencial de intervenientes no sistema global, face aos meios
praticos disponibilizados para esse trabalho de validacado. Chrobok et al. (2004) apresentam um
trabalho onde séo elaborados diferentes métodos de previsdo de trafego automaovel utilizando
dados reais. A abordagem fundamental do trabalho apresentado pelos autores consiste no
desenvolvimento duma heuristica com base na analise estatistica de dados historicos relativos ao
trafego diario no centro da cidade de Duisburgo, Alemanha, durante um periodo de dois anos.
Para validacdo dos resultados obtidos os autores confrontaram os resultados atingidos com dados
reais conhecidos possibilitando a posterior utilizacdo do modelo, com confianca, em cenarios
especulativos. Milne et al. (1998) descrevem um trabalho aplicado a industria de producédo de
papel com a realizacdo de um estudo de previsdo do surgimento de defeitos no papel produzido
numa empresa, tendo como base dados relativos ao seu processo produtivo. O trabalho baseia-se
na detecdo de correlacdes entre os diferentes dados produtivos e dados histéricos de ocorréncias
de defeitos, sendo estes inseridos num sistema de predicdo que analisa dados reais e deteta
padrdes que indiciam o surgimento de defeitos no papel produzido. O trabalho assentou na
utilizacdo de dados do historico, sendo os resultados obtidos, confrontados e analisados
relativamente aos acontecimentos reais respeitantes ao periodo considerado. Para validacao dos
resultados, os autores efetuam a comparacdo dos modelos gerados com as ocorréncias reais
registadas e relativas ao periodo em analise.

A comparacdo da especificacdo apresentada neste trabalho com outras abordagens
enumeradas e descritas acima, podera abrir novos horizontes de investigacao e proporcionar a
evolucao do tema, visto 0 modulo ser suficientemente genérico para se poder aplicar em diversos
cenarios englobando diversos parceiros, diversos equipamentos/itens e com diferentes
parametrizacbes. A sua aplicacao fornece uma robusta ferramenta de incorporacdo de
organizacdes num sistema preditivo, com uma relacao estreita entre a configuracao do sistema e
0s outputs esperados e com a especificacao de niveis de agregacao do mesmo. Esta modelacao
por niveis de agregacao permite reduzir a quantidade de informacao e a complexidade de
processamento na elaboracao dos resultados projetados, bem como criar um sistema distribuido
de cooperacdo com criacao e incorporacao de um modulo inteligente de predicao, para de uma

forma dinamica, responder a cada solicitacdo. Neste trabalho desenvolveram-se diferentes
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modelos de predicao de falhas cujos owfputs se confrontaram com ocorréncias reais, criando-se

assim aproximacodes dinamicas acerca da ocorréncia de uma falha a cada solicitacao efetuada.

4.2 O modulo preditivo

Esta seccao descreve o trabalho realizado no sentido de avaliar a consisténcia de um sistema
tipicamente experimental, cuja operacionalidade se baseia em algumas das funcionalidades
definidas ao longo do capitulo 3. Convém relembrar que o objetivo primeiro com que se partiu
para este trabalho consiste na especificacao de um sistema que permite a detecao da possibilidade
de ocorréncia de falhas de um determinado equipamento e assim encetar a elaboracdo de
intervencdes de manutencao corretivas ou preventivas a fim de debelar essa falha, evitando desta
forma o surgimento de uma avaria. A adequabilidade do sistema proposto traduzir-se-a numa mais-
valia relativamente aos atuais sistemas de manutencdo quando utilizados em ambientes
colaborativos.

Como foi referido, um dos baluartes desta abordagem é a DCBD, que para a geracdo do modelo
de predicao, foi desenvolvido segundo a metodologia CRISP-DM apresentada na subseccao
2.4.2.1. A ferramenta de DM selecionada e utilizada para o desenvolvimento do caso de estudo
esta naturalmente alinhada com a metodologia aplicada, apesar de esta ser independente da
plataforma tecnoldgica em que os processos de DCBD sdo desenvolvidos.

O modelo de predicdo assenta na geracdo de dois processos: i) Um responsavel por
desenvolver o modelo capaz de prever a necessidade de elaborar uma intervencdo numa
determinada maquina considerando os parametros monitorizados e ii) O segundo responsavel pela
utilizacdo do modelo gerado no primeiro, aplicando novas entradas de dados, gerando alertas
relativos a necessidade de efetuar uma intervencao futura facilmente percetiveis ao responsavel
de manutencao. A Figura 4-1 esquematiza e especifica funcionalmente a intervencao e
relacionamento de ambos o0s processos no dominio do modelo de predicao.

Conscientes que o procedimento de DCBD ¢ iterativo por natureza, com sucessivas repeticoes
que visam melhorar o resultado final, & imprescindivel a reformulacao de ambos os processos,
sempre que necessario, através da aplicacao e aperfeicoamento dos diferentes cenarios de

aprendizagem no intuito de se obterem resultados cada vez mais precisos.
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Figura 4-1 - O modelo de predicéo e os processos associados.

Concluida esta reflexdo aos pressupostos para a elaboracao do modulo preditivo do sistema,
detalha-se a construcao dos processos que sustentam os conceitos definidos como pilares da

metodologia de predicao.

4.2.1 Processo 1 — Cria¢ao do modelo preditivo

O processo 1 consiste na criacao e validacao de um modelo de predicao que tem como variavel
de estudo uma variavel “alvo” relacionada com os modos de falha do equipamento ou item.
Basicamente, este processo é elaborado para cada agrupamento de maquinas idénticas, inseridas
no sistema em funcéo do tipo, resultando dessa agregacao um numero de processos equivalente
ao numero de agrupamentos existentes. A principal funcdo de cada processo é a otimizacao da
acao de predicdo, pretendendo-se inferir um padrao de comportamento futuro em funcéo dos
casos ocorridos no passado conjugados com dados de monitorizacao de diferentes parametros
dessas mesmas maquinas.

A verificacao da valorizacao para o sistema dos campos presentes na base de dados funcional
de suporte ao processo de criacado do modelo preditivo, bem como a verificacdo do desempenho
em diferentes cenarios de aprendizagem através da aplicacdo de quatro diferentes operadores de
DM preditivo em cada um deles (i.e. AD, IR, redes Naive Bayes e RNA), sustenta-se na geracao de

varios ciclos completos de DCBD (Figura 4-2).
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Figura 4-2- Ciclos de DCBD em modelo espiral evolutivo (de baixo para cima Ciclos 1 a N).

Na Figura 4-2 observa-se a evolucao de cada ciclo de DCBD executado. Cada ciclo envolve a
realizacdo de avaliacbes dos campos selecionados para o estudo, aperfeicoando a selecdo de
campos para o proximo ciclo, bem como a revisdo da estratégia de treino através da aplicacao de
diferentes cenarios de aprendizagem, incorporando diferentes algoritmos/operadores para DM
preditivo e posterior validacdo dos resultados através da precisao obtida.

A Figura 4-3 apresenta o processo 1 implementado em ARapidMiner, cujo codigo XML é
apresentado no anexo C deste documento. Esta representacdo é sustentada unicamente na
aplicacdo e ligacdo de todos os operadores necessarios a programacao do Pprocesso,
estabelecendo os caminhos necessarios ao fluxo de dados, partindo da sua origem até aos
resultados finais obtidos com o seu processamento. E transversal a todos os ciclos de DCBM
necessarios, evidenciando desta forma a independéncia dos campos e dos cenarios de

aprendizagem a selecionar.
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Figura 4-3 - Processo de geracao do modelo de predicéo.

Basicamente o processo ¢é dividido em quatro blocos principais, designados por: a) Selecéo,
pré-processamento e transformacdo dos dados, b) DM, c) Armazenamento do modelo gerado e d)
Output e interpretacdo dos resultados obtidos. E iniciado com a entrada da base de dados
funcional, englobado no processo de recolha de dados, os quais normalmente podem ser
provenientes de sistemas diversos, em diferentes locais, ou mesmo em diferentes suportes. Esta
fase de recolha é de grande exigéncia, sendo por essa razdo demorada. Os desafios da sua
execucdo podem ser enumerados da seguinte forma: i) Diversidade no formato dos dados onde a
evolucao dos sistemas tem proporcionado ao longo dos anos diferentes formas e formatos para
armazenamento e codificacdo dos dados. Esta heterogeneidade de formatos condiciona o
processo de recolha, na medida que obriga a processos especificos para cada formato; ii) Acesso
aos dados de forma a potenciar a sua utilizacdo, sendo necessario que 0s mesmos estejam
acessiveis ao sistema informatico onde se desenvolvera o trabalho de analise. Este facto obriga a
colocacdo dos dados num sistema ao qual o sistema informatico de suporte ao modelo preditivo
possa aceder on-line; e iii) Granularidade dos dados, que representa o nivel de detalhe em que os
dados sao armazenados. Sistemas de informacao tradicionais baseados em bases de dados, para
gue possam assegurar as suas tarefas, armazenam os dados com o maior detalhe possivel. A
granularidade influencia diretamente a velocidade do acesso a informacao e o volume de dados

armazenados.
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A Figura 4-4 define a estrutura da base de dados funcional, e respetivos relacionamentos,

assumindo-se como responsavel operacional pela consisténcia e coeréncia na agregacao de todos

os dados oriundos dos varios parceiros, procedimento conceptualizado em 3.2, mais propriamente

na descricao da subatividade A21 - Analise e Gestao de Dados.

Figura 4-4 - Esquema relacional da base de dados funcional do sistema.
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Uma das questdes mais pertinentes na operacionalizacao do protdtipo, e que se estendera a

uma futura utilizacao industrial, prende-se com a complexidade associada ao armazenamento dos

dados monitorizados e a selecdo dos intervalos de dados que acrescentem, de facto, relevancia a

base de producéo de conhecimento.

A sensibilidade na complexidade do armazenamento de dados é diretamente afetada pelo

aumento de parceiros inseridos no sistema, e consequente incremento de dados relativos a

maquinas/itens, pelo que a validacédo da relevancia dos registos e consequente selecao se assume

como preponderante.

Seguindo as orientacdes genéricas descritas para cada um dos processos ao longo da parte

inicial desta seccao, face as amostragens passiveis de serem conseguidas, e numa perspetiva de

operacionalizacao, assume-se um periodo de tempo correspondente a uma janela relevante de
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dados, isto &, um conjunto de dados significativos para o processo de aprendizagem do modelo
preditivo e assim serem capazes de proporcionar a obtencdo de modelos com elevada precisao.

Numa primeira fase, com a participacao de poucos intervenientes serdo utilizados dados
relativos a um periodo de tempo relevante relativo a dados de monitorizacdo e acdes de
manutencao, sendo periodicamente descartados os registos mais antigos e incorporados novos
registos. Com a incorporacao de mais parceiros e consequentemente registos relativos a mais
maquinas/itens, a frequéncia de limpeza de dados ira ser encurtada. Sempre que é efetuada uma
reformulacao da base de dados de suporte, o0 modelo de predicdo sera novamente gerado através
da execucdo do processo aqui apresentado. O esquema relacional apresentado na Figura 4-4
podera em qualguer momento sofrer alteracdes através da inclusdo ou remocao de atributos e
desta forma traduzir uma evolucao no respeitante a criacdo dos modelos preditivos. Atributos como
o tempo acumulado de funcionamento do equipamento/item ou o tempo decorrido desde a ultima
avaria, fornecidos como variaveis de entrada a elaboracdo dos modelos de predicao, poderao
traduzir melhorias no processo preditivo do comportamento de equipamentos/itens com idades
proximas.

A fase seguinte, analise, pré-processamento e transformacdo dos dados (Figura 4-3 a)),
assume-se como crucial visto permitir a compreensao dos dados através da sua analise e
descricao, bem como a selecao dos dados sobre os quais se ira desenvolver todo o trabalho de
DM. Com esse intuito aplica-se o operador <Replace Missing Values> para atribuir o valor médio
relativamente a todos os parametros utilizados no estudo e assim garantir que nao existem campos
com valores omissos, que afetem o desempenho do processo aquando da geracdo do modelo de
predicdo. O passo seguinte, com recurso ao operador <Sefect Attributes> filtra os atributos sem
relevancia para a geracao do modelo, sendo unicamente selecionados os considerados relevantes.
Segundo Lee et al. (1999), a selecdo de atributos consiste em obter um subconjunto dos mesmos
sobre o qual o algoritmo utilizado na modelacao ira trabalhar. As razdes que justificam o uso de
métodos para a selecao de atributos sao genericamente resultantes do facto de muitos dos
algoritmos nao funcionarem bem com grandes quantidades de atributos, pelo que a selecao de
um conjunto de atributos pode melhorar o desempenho do mesmo, e também pelo conhecimento
induzido por alguns algoritmos ser frequentemente mais compreensivel quando o numero de
atributos € mais reduzido.

Para além dos métodos enunciados existe ainda a sensibilidade do analista de DM. A

experiéncia e o conhecimento adquirido ao longo do processo confere ao analista de DM uma
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capacidade de perspetivar o tipo e a quantidade de dados que melhor se adapta a situacao (Lee
et al., 1999). De um modo geral, o pré-processamento dos dados € um processo semiautomatico,
dependendo da capacidade do analista em identificar os problemas presentes nos dados e de
selecionar os métodos mais apropriados para solucionar cada um dos casos. Resumidamente, a
transformacao de dados consiste em trabalhar a representacdo dos dados a fim de superar
quaisquer limitacoes existentes nos algoritmos empregues na modelacao.

Na segunda fase, através do operador <Set Role> define-se qual o atributo “alvo” de estudo, o
atributo “Tipo de Falha”. Isto &, estabelece-se o /abe/ pretendido para o modelo, o atributo
responsavel pelo armazenamento de valores relativos a descricao da nao ocorréncia ou ocorréncia
de um tipo de falha.

Na fase seguinte, com a utilizacdo do operador <Correlation Matrix> é aplicada uma técnica
estatistica capaz de mostrar quao fortemente estdo relacionados pares de atributos, possibilitando
assim determinar a correlacdao entre os atributos disponiveis e produzir um vetor de pesos e
consequentemente otimizar a geracdo do modelo através da sua aplicacdo, i.e. face a um
determinado conjunto de parametros medidos sdo definidos automaticamente um conjunto de
pesos que indicam a dependéncia existente entre os atributos disponiveis na ocorréncia de falhas
de um item (Figura 4-3 b)). Os pesos determinados pela matriz de correlacdo sdo passados para
o operador <lalidation> facilitando desta forma a geracdo do modelo de aprendizagem nos
diferentes cenarios (fase de modelacdo) que assentara nos pesos calculados de cada atributo. A
fase de modelacao consiste na selecao de técnicas que permitam alcancar os objetivos propostos
para a DCBD e que devem encontrar-se enquadrados com 0s objetivos tracados. A utilizacdo do
operador <lValidation> assegura a utilizacdo de uma aprendizagem supervisionada na criacao do
modelo preditivo. Este operador efetua de forma automatica a divisdo da base de dados em 70%
para treino (aprendizagem) do modelo gerado e os restantes 30% para teste (validacdo) do mesmo
avaliando-se o grau de robustez dos modelos gerados.

Como a fase de modelacdo acarreta por vezes horas de processamento, o modelo é gravado
para um ficheiro binario, para posteriormente ser aplicado a futuras predicdes, sem necessidade
de efetuar novamente o processo de geracdo do mesmo. Para este fim recorre-se ao operador
<Write Modelt (Figura 4-3 c)).

Na fase final do processo, interpretacao e apresentacdo de resultados, os outputs (Figura 4-3
d)) sdo gerados em formato Afm/e enviados automaticamente para a plataforma web do sistema,

onde é visualizada uma representacao grafica do modelo gerado, a matriz de confusao, a matriz
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de correlacao, bem como o grau de confianca obtido. A sumarizacdo dos resultados obtidos e
disponibilizada através do bloco @) do processo responsavel pela criacao do modelo preditivo, nao
consiste no principal oufput de sistema, no entanto, através da visualizacao destes resultados, o
responsavel de manutencdo podera obter informacédo acerca da performance do sistema na
geracao do respetivo modelo.

Concluida a explanacédo do processo relativo a criacdo do modelo preditivo é seguidamente
focada a elaboracao do segundo processo do modulo de predicao. E explicitado o processo relativo
a aplicacao do modelo preditivo a novos dados de entrada por parte de um parceiro e posterior

geracao de predicdes.

4.2.2 Processo 2 — Aplica¢ao do modelo preditivo

A Figura 4-5 apresenta o processo 2 implementado em RapidMiner, sendo o seu codigo XML
apresentado no anexo D deste documento. Recorrendo a mesma abordagem que foi utilizada no
processo anterior, esta representacao é sustentada unicamente na aplicacao e ligacdo de todos
0s operadores necessarios a programacdo do processo de forma a estabelecer os caminhos
necessarios ao fluxo de dados.

O processo ¢ igualmente dividido em quatro blocos principais: a) Selecéo, pré-processamento
e transformacao dos dados, b) /nput do modelo gerado pelo processo anterior, c) Aplicacdo do
modelo as novas entradas de dados (DM) e d) Oufput e interpretacao dos resultados obtidos.

Na fase de pré-processamento e transformacao de dados (Figura 4-5 a)) é fornecido como
/nputdo processo um conjunto de novas entradas, isto €, um conjunto de dados (dados relativos
a varios parametros monitorizados) respeitantes a um determinado instante ou intervalo de tempo.
Da mesma forma que no processo anteriormente descrito, o operador <Replace Misssing Values>
¢ aplicado, e através do operador <Select Attributes>, sao selecionados os campos previamente
sinalizados como importantes para o processo preditivo. Como entrada deste processo é também
fornecido o modelo gerado no processo anterior através da incorporacao do operador <AKead
Model> (Figura 4-5 b)). Posteriormente ¢ aplicado o modelo através do operador <Apply Modelt
(Figura 4-5 c)) aos novos registos de monitorizacao, transpondo para o sistema a capacidade de
devolucdo de uma previsao da necessidade ou nao de efetuar uma intervencdo a um determinado
equipamento/item. Como neste processo ndo é gerado o modelo de predicao, apenas é utilizado
de forma a funcionar como “professor” no processo preditivo, os owtputs sdo obtidos de forma

imediata, podendo desta forma as equipas de manutencdo obter os alertas de falha em tempo
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real sempre que dados de monitorizacdo sao inseridos no sistema para com isto desencadear
acOes de manutencao.

Através do bloco de oufput e configuracao dos resultados (Figura 4-5 d)) o alerta do sistema é
fornecido através de tabelas de facil compreensdo aos diferentes responsaveis de manutencao
dos diferentes parceiros inseridos no sistema, sendo capaz de propor a necessidade ou ndo de

uma intervencao sobre o equipamento, bem como o grau de confianca dessa mesma predicao.

Read Model Apply Model Multiphy
inp J out [ (] mad b D { inp aut [ ] res
) L% ( unl " | rmoid ) !:ﬁl out :] res
b) 8] 8]
Select Attribu... C)
{ exa exa [
B b
8]
Generate Rep... Report
{ thr thr [}  rep rep [}
—— thr m thr rq
Replace Missi... e
{ exa exa [} d) ©
] ari :]
pre [
e
a)
Retrieve dado...
@ out :]
e

Figura 4-5 - Processo de predicao.

Concluida a descricao relativa ao processo aqui focado, finaliza-se a explanacao dos processos
que fazem parte da implementacdo do modulo de predicao, peca fulcral na engrenagem do
sistema proposto e apresentado. De forma a testar o modulo de predicdo exposto, é de seguida
apresentado um caso pratico que serviu de suporte ao trabalho até aqui realizado. O caso pratico
¢ tratado como um ensaio piloto para uma aplicacao mais ampla, utilizado na preparacéo do

modelo de predicéo, auxiliando a sua construcao pratica.
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4.3 Caso pratico

Em consonancia com Hartley (2004), um caso pratico, ou um caso de estudo, & basicamente
uma investigacao detalhada de um todo de uma situacéo circunscrita mas nao isolada, ou seja
com interacoes e influéncias, desencadeada com vista a prover uma analise do contexto e dos
processos envolvidos na realidade em estudo.

O desafio que se nos depara nesta etapa do trabalho é ambicioso e fulcral e consiste na
concretizacao e validacao de médulo de predicao com base em testes funcionais. As orientacdes
da implementacao basearam-se nas especificacdes produzidas na seccado 3.2 e a contextualizacao
do sistema de predicdo com o modelo preditivo apresentado na seccao anterior. Os dados
utilizados sao originarios da empresa Bosch Car Multimédia Portugal S.A. sediada em Braga,
disponibilizados pelo departamento de manutencdo mediante protocolo de cooperacao. Este
protocolo possibilitou 0 acesso a dados reais da atividade da empresa relativos a operacdes de
manutencao efetuadas em todas as maquinas/equipamentos existentes nas linhas de producao
da empresa. Possibilitou ainda o acesso a dados provenientes do sistema de monitorizacao
continua, ja implementado na empresa e em pleno funcionamento desde 2010, que recorre a
utilizacao de agentes automaticos para aquisicdo de dados, agregados ja no ambito deste trabalho,
numa base de dados para tratamento posterior. Numa fase embrionaria, uma das primeiras
dificuldades encontradas teve origem no processo de aproximacao entre a abordagem produzida
conceptualmente e a realidade funcional e identidade corporativa encontrada na empresa. Na
necessaria acao de convergéncia, com énfase nas acdes de manutencao e no seu registo, face a
alguma inconsisténcia e auséncia de normalizacao de dados, evoluiu-se, em colaboracdo com a
empresa, para um novo sistema normalizado de registo de todas as acdes de manutencao abrindo
a possibilidade de integracao no presente trabalho.

Na concretizacdo desta realidade, o processo de planeamento, criacao e implementacao de
uma aplicacdo de gestdo de dados relativos ao registo de acdes de manutencao foi realizado
paralelamente ao caso de estudo no ambito de uma Tese de Mestrado Integrado em Engenharia
Eletronica Industrial e Computadores do departamento de Eléctronica Industrial da Universidade
do Minho. O resultado desse trabalho - “Sistema de gestdo da manutencao dos equipamentos das
linhas de montagem da Bosch Car Multimédia” (Costa, 2012) encontra-se em pleno
funcionamento desde o inicio de 2012, momento a partir do qual foi possivel a recolha e utilizacao

de dados formatados conforme os requisitos da arquitetura proposta.
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De forma a néo afetar o normal funcionamento da empresa, nesta fase de teste e validacao do
modulo preditivo, efetuou-se a elaboracao de modelos preditivos, e consequentes predicdes de
acOes de manutencao, recorrendo a uma base de dados estatica, contendo os registos do ano de
2012, totalizando 91.136.166 registos de monitorizacdo e 28.048 registos de intervencdes
corretivas e preventivas. Os dados de monitorizacdo sdo recolhidos através de agentes
automaticos, a cada segundo, sendo a data e hora registadas de forma automatica em cada
registo. Relativamente as intervencdes efetuadas, os dados sdo recolhidos igualmente por agentes
automaticos, ficando de igual forma registadas a data e hora da intervencao.

Face a esta dindmica de dados, a elevada dimenséao da base de dados resultante constitui uma
das maiores limitacdes a sua utilizacdo, basicamente devido a (in)capacidade para extrair
informacao relevante, para além daquilo que os processos tradicionais permitem. No entanto, e
tipicamente, a concretizacdo de um estudo utilizando DM nao obriga a que todo o conjunto de
dados existentes seja considerado para a construcdo de um modelo. A questdo que de imediato
pode ser colocada diz respeito a dimensao minima necessaria desse mesmo conjunto de dados.
Ainda que nao possa ser dada realisticamente uma dimensao minima, uma aproximacao possivel
sera comecar por uma pequena dimensao e sucessivamente ir efetuando o seu aumento, até
abranger a totalidade do conjunto de dados disponiveis. Se o modelo representar com precisao os
dados, o aumento do conjunto de dados nao devera alterar os resultados obtidos. Este processo
de selecionar um subconjunto de dados a partir do conjunto inicial, pode ser feito através de
técnicas de amostragem aleatdria, normalmente incorporados nos sistemas de DM, ou através da
selecdo de uma amostra representativa e previamente conhecida. Apos a analise dos dados
existentes na base de dados da empresa, numa perspectiva de compreensao do comportamento
do sistema perante uma configuracédo orientada a filosofia conceptual do modelo e facilimente
controlavel, limitou-se o nimero de registos para analise através da selecédo de uma sé maquina
de uma linha de producao, obtendo-se a necessaria simplicidade para a compreensao da resposta
e robustez do sistema, posicionando-se como referéncia para posterior evolucao e assim
complexificar o caso pratico aqui apresentado. Observando uma vez mais as orientacdes de
Chrobok et al. (2004), Artuso et al. (2011), Milne et al. (1998), Ciflikli e Kahya-Ozyirmidokuz
(2010), Yee et al. (2013) e Du et al. (2011), garantiu-se, relativamente a maquina selecionada, a
existéncia de um numero representativo de dados. A maquina selecionada para teste foi submetida
a cenarios que reproduzem hipoteses com complexidades distintas, cujos resultados possibilitam

um percurso de aprendizagem para a obtencao de confiabilidade na resposta e previsao do seu
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comportamento. Esta dindmica incute maior celeridade a construcéo do modelo uma vez que o
tempo gasto na obtencao de resultados é reduzido. No cenario mais complexo, correspondente a
fase mais avancada de teste, e com uma compreensdo completa do comportamento da resposta,
utilizaram-se todos os indicadores monitorizados na maquina e respetivos valores ao longo do
tempo, independentemente de corresponderem ou nao a uma intervencdo. Como existem na base
de dados utilizada, dados referentes a maquinas iguais em linhas de producéo diferentes, os
resultados poderao ser extrapolados, numa fase seguinte, para todas as maquinas similares.

Com esta premissa, os dados referentes ao sistema de monitorizacdo foram reduzidos a
942.733 registos e os dados de intervencdes a 574 registos que se traduziu num conjunto de
dados extenso, sendo assim capaz de induzir um padrao genérico de predicao.

Salienta-se que devido ao protocolo efetuado com a empresa, garantindo a confidencialidade
dos dados utilizados neste caso de estudo, os valores dos campos utilizados foram mantidos com
a sua nomenclatura base mas nao se identificou o equipamento através da sua designacédo. Nao
foi operada qualquer transformacdo nas designacdes dos campos operados que se traduzisse

numa dificuldade de compreensdo dos resultados pela empresa.

4.3.1 Estrutura de dados

Tal como é apresentado na seccdo 3.2, as especificacdes da base de dados sédo produzidas e
geridas na subatividade Al3 (representado na Figura 3-11) garantindo uma base de dados
uniformizada e agregadora de todos os dados das acdes de manutencédo corretiva e preventiva,
bem como dos dados de monitorizacdo dos diversos equipamentos dos parceiros inseridos no
sistema. No entanto, devido a enorme dificuldade em agregar diferentes parceiros num trabalho
académico, numa fase em que se esta a desenvolver um sistema num cenario inovador na area
da manutencao industrial e a ser utilizado em acbes de manutencao, optou-se por adequar a
subatividade A13 ao parceiro existente em detrimento de o obrigar a esforcos de adequacao e
normalizacdao dos seus dados ao sistema conceptual. Assim, tendo em conta a necessidade
premente de obtencao de dados de forma a testar o sistema efetuaram-se esforcos no sentido
contrario, isto é, adequou-se o sistema ao parceiro. A base de dados de suporte ao processo
preditivo foi implementada de acordo com a base de dados ja existente e utilizada pelo parceiro

na sua atividade diaria.
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A Figura 4-6 apresenta a base de dados inicial do caso pratico com énfase nas chaves e

relacionamentos e nao nos registos, tornando mais evidente os relacionamentos entre as diversas

tabelas.
Parametros Monitorizagdo Intervencgdes Tipos avaria
PK |param_id PK |Id_registo PK |Intervencao PK | Avaria Tipo
Classe P S—— Data_registo — FK4 | Avaria Tipo Tipo
Parametro maquina_id FK6 |[ID Locais Obsrv
Unidades value FK2 |ID Componentes
Descrigao FK1 | param_id FKS5 | Avaria_motivos
Val_low_limit_w FK3 | Avaria_acgoes Mot
Val_low_limit_cr | Data registo —pp{ PK |Avaria_motivos
Val_hi_limit_ w Start_tec_id
Val_hi_limit_cr Componentes FK1 |Id_registo Motivo
PK |ID Componentes Estado "
¢ Estado_linha
Componente num_perdas i
Obsrs FK7 |maquina_id — Syana toodl
FK1 |magquina_id l PK |ID Locais
- = v Local
Avaria acgoes Equipamento Obsrv
PK |Avaria accoes PK |maquina_id
Accdo Designagao
> Linha

Figura 4-6 - Esquema relacional da base de dados do caso pratico.

Durante o procedimento de gestdo de dados e consequente migracao funcional para
operacionalizacao da arquitetura proposta, capaz de traduzir uma melhoria do processo preditivo,
foi criado um /ayer intermedio, procurando uma melhor operacionalizacdo do modelo.
Descartaram-se na sua estrutura alguns atributos face a estrutura inicial proposta, resultando uma
base de dados de predicao assente em duas tabelas contendo dados de monitorizacdo e de
intervencdes.

De forma a explicitar a estrutura referente as duas tabelas focadas anteriormente, que servem
de base ao trabalho efetuado e resultantes do processo de selecéo e pré-processamento dos

dados, sdo apresentadas seguidamente nas Tabelas 4-1 e 4-2.
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Tabela 4-1 - Estrutura da tabela de monitorizacao.

Campo Descricao

Id_registo Identificacao de registo

Data_registo Data de registo dos valores monitorizados
mag_id Identificacdo da maquina

param_id Identificacdo do parametro monitorizado
value Valor monitorizado

Val_low_limit_w Valor limite baixo de alerta
val_low_limit_cr Valor critico baixo de alerta
val_hi_limit_w Valor limite alto de alerta

val_hi_limit_cr Valor critico alto de alerta

A Tabela 4-1 apresenta nove campos e a respetiva descricdo. Os quatro ultimos campos
apresentados dizem respeito a valores limites e criticos de alerta, inferiores e superiores, definidos
pela empresa. Estes valores sao parametrizados pelo responsavel de manutencdo da empresa,
otimizando o momento em que serdo efetuadas as intervencdes preventivas condicionadas sobre
0 equipamento/item monitorizado visto este apresentar algum indicio de falha. Basicamente estes
intervalos servem para otimizacdo do fiming de intervencao sobre determinado equipamento,
sendo estes valores de alerta refinados através do conhecimento empirico adquirido durante a
tomada de decisao por parte do responsavel de manutencdo da empresa, encurtando os valores
limite e criticos, e assim intervir com maior acuidade sobre determinado equipamento/item e com
isto ndo afetar o normal funcionamento deste e da linha de producdo onde esta inserido.
Basicamente a utilizacdo destes limites tém um papel semelhante ao pretendido pelo modelo de
predicdo gerado neste trabalho, i.e., indicar quando é que a falha estd iminente, pelo que nédo
representa qualquer interesse a sua integracao no estudo.

No respeitante ao dominio de valores referentes ao campo “param_id”, estes estdo
relacionados com uma tabela denominada “livemonparams”, onde sdo registados diferentes
parametros monitorizados e relativos a todas as maquinas existentes.

Ao nivel do registo de intervencdes, Tabela 4-2, salienta-se o campo “Avaria Tipo” que agrega
registos de todas as intervencdes corretivas efetuadas no equipamento/item, na sequéncia da
ocorréncia de avarias ou no ambito da manutencao condicionada. Em termos conceptuais, o tipo
de dados registados neste campo ira variar em funcao do detalhe da informacao registada pelo
parceiro. No caso concreto, o dominio de valores registados neste campo sao: i) Elétrico, valor
relacionado com intervencdes levadas a cabo relativamente a anomalias de caracter elétrico; ii)
Mecanico, identificacdo de intervencdes de caracter mecéanico; iii) Sefup, relativas a afinacdes e

parametrizacdes de funcionamento de um determinado equipamento/item e iv) Software, valor
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relacionado com problemas de aplicacbes informaticas controladoras do equipamento/item.
Relativamente a este ponto, a impossibilidade de uma identificacdo mais especifica da falha ¢
deve-se, mais uma vez, a falta de normalizacdo de dados e a algumas incoeréncias no sistema de
manutencao existente a data. Ultrapassada esta debilidade, poder-se-a evoluir para um patamar

de funcionalidade mais conciso e uma consequente intervencao mais direcionada.

Tabela 4-2 - Estrutura da tabela de intervencoes.

Campo Descricao

Intervencao Identificacao de registo de intervencéo

Avaria Tipo Identificacdo do tipo de intervencdo registada (Elétrico, Mecanico, Setfup e
Software)

ID Locais Identificacao do local da maquina onde ocorre a intervencao

ID componentes Identificacao do item sujeito a intervencédo

Avaria_motivos Registo do motivo da ocorréncia da intervencao (Apos intervencédo externa, Apds

manutencdo, Danificado, Desajustado, Desgaste, Erro, Erro de operacao, Falha,
Melhoria/Novos produtos, Partido e Sujidade)

Avaria_accoes Acado efetuada pela equipa de manutencdo (Ajuste, Alteracdo, Calibracéo,
Configuracao, Limpeza, Restart, Sem acao e Substituicdo)

Data_registo Data de intervencao

Start_tec_id Registo do id do técnico que efetuou a intervencao

magquina_id Identificacdo da maquina

Linha Identificacao da linha de producéo

Estado Registo do estado da intervencéo (Fechada e Incompleta)

Estado_linha Identificacao do estado da linha de producéo (A 50%, A funcionar e Parada)

num_perdas Registo do numero de perdas com a intervencao

A base de dados de predicdo foi constituida através da agregacdo das duas tabelas
apresentadas anteriormente e utilizando como campo agregador o campo “Data_registo”,
resultando uma nova tabela agregadora de dados de monitorizacdo e dados de acdes de
manutencao e destinada a criacdo e validacao do modelo de predicdo, sendo os dados
respetivamente designados por dados de treino (70%) e dados de teste (30%) prevenindo assim o
sobreajustamento (overfitting), uma vez que um algoritmo treinado em demasia perde capacidade
de generalizacdo. O sobreajustamento acontece quando um modelo tem uma elevada capacidade
de aprendizagem relativamente a complexidade inerente ao problema e/ou ao numero de casos
de treino. Esta tabela agrega os registos desde 1 de janeiro de 2012 até 31 de agosto de 2012.
Para confrontacdo dos dados reais com os dados relativos as predicdes obtidas em todos os
cenarios validando desta forma o modelo gerado, foi utilizada uma segunda tabela contendo
unicamente dados de monitorizacao relativos ao periodo de 1 de setembro de 2012 a 31 de
dezembro de 2012.

Para provar a validade do sistema procedeu-se a confrontacdo dos resultados obtidos através

dos dados da segunda tabela (dados de monitorizacdo recolhidos entre 1 de setembro de 2012 e
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31 de dezembro de 2012) aplicando os diferentes cenarios, com as aces de manutencao
realmente levadas a cabo, no mesmo periodo (registo de intervencdes desde 01 de setembro de
2012 a 31 de dezembro de 2012), pela empresa e assim validar o funcionamento do sistema,
simulando um cenario real de acdes de manutencdo e monitorizacdo continua. A Figura 4-7

apresenta uma representacao grafica da metodologia implementada para a realizacdo do caso

pratico.

Dados de monitorizagio enline

(01/09/2012 a 31/12/2012)

Modelo de predigio

h J

‘ Predigdes ‘ gJ
£

P11 :

- g!

‘ Acdes reais de manutengio ‘ 3

Dados futuros a geracio do modelo

Figura 4-7 - Representacéo grafica da metodologia seguida no caso de estudo.

Conhecida a explanacdo do processo de criacdo da base de dados e da definicdo da
metodologia de validacdo dos resultados obtidos é importante salientar a forma de acesso a base
de dados e consequentemente as tabelas geradas. O acesso é efetuado pelo RapidMinerinstalado
num sistema informatico diferente do servidor onde esta implementado o /nferface Web do
sistema, no entanto na mesma /niranet*, utilizando a mesma gama /P*. No entanto o acesso a
base de dados podera ser efetuado remotamente através da utilizacdo de um repositorio remoto

implementado através da configuracdo de um acesso VPN, tecnologia referida na subseccao

3.3.1.2 deste documento.

2 Rede de computadores privada que assenta sobre um determinado protocolo /nternet de uso exclusivo de um determinado local, como, por

exemplo, a rede de uma empresa, podendo somente ser acedida por utilizadores internos.
30 |dentificacdo de um dispositivo (computador, impressora, etc) numa rede local ou publica. Cada computador na internet possui um /P (/nternet

Protocol) Unico, meio que as maquinas usam para se comunicarem na /nfernet.
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4.3.2 Aplicagao do Processo 1

A base de dados de treino e teste do modelo foi aplicado o processo 1 em todos os cenarios
relativos a criacdo do modelo preditivo, onde numa primeira fase sao selecionados os campos
relevantes para o estudo. A operacédo € apresentada na Figura 4-8 relativa a parametrizacéo do

operador <Sefect Atributes>.

My Select Attributes: attributes “

Select Attributes: attributes
The attribute which should be chosen.

Attributes Selected Attributes

[ [e] [ [e)e]

Data Registo Avaria Tipo

Intervencio ID Componentes

mag_id ID Locais

wval_hi_limit_cr param_id

val_hi_limit_w value

val_low_limit_cr
val_low_limit_w

l @ Apply l l x Cancel l

Figura 4-8 - Selecéo de atributos para geracao do modelo preditivo.

A figura apresenta o processo de selecao que o operador proporciona, mostrando os campos
selecionados para estudo na area correspondente, e que consistem na descricdo da avaria
ocorrida (Avaria Tipo), no parametro monitorizado aquando da ocorréncia dessa mesma avaria
(param_id), o valor que esse mesmo parametro possuia aquando do registo da ocorréncia (value),
a identificacdo do componente ou item sujeito a intervencao (/D Componentes) e a identificacao
do local da maquina onde ocorreu a intervencao (/D Locais).

Seguidamente e tal como é apresentado na Figura 4-3, é definido o /abe/ ou objeto de estudo
onde o atributo “Avaria Tipo” é declarado como atributo alvo do modelo a gerar.

0 passo seguinte esta representado na Figura 4-9, correspondente a configuracao do operador
<Validation> apresentado na Figura 4-3 e responsavel pelo processo de geracao e validacdo do
modelo preditivo. Na fase de treino o modelo ¢ criado e refinado usando somente a percentagem

da base de dados destinada para o efeito (70%).
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Figura 4-9 - Configuracéo e aplicacdo do operador < Validatior>.

Apds varios ciclos de DCBD obtiveram-se diferentes resultados avaliados pela precisdo
alcancada pelo modelo gerado. Com a aplicacdo de diferentes operadores/técnicas de DM aos
diferentes cenarios de aprendizagem, atingiu-se um apuro dos resultados. A Figura 4-9 apresenta
o operador/algoritmo de DM que melhor resultado atingiu, o operador Naive Bayes (Kernel).

Através da aplicacao de redes Naive Bayes (operador <Naive Bayes (Kermell>) obtiveram-se
resultados com maior certeza (99.98%). Para classificar o modelo gerado, além da medida de
certeza do modelo, mediu-se 0 erro absoluto para estimar o desvio médio absoluto da previsao
relativamente ao valor de certeza atingido, sendo este de 0.003 +/- 0.039 %. Outra medida de
desempenho obtida consiste na medida de entropia cruzada dos classificadores, atingindo o valor
de 0.020. A entropia & uma medida aplicavel a particao de um espaco de probabilidade, medindo
quanto esse espaco é homogéneo, ou por outro lado, quanto maior a entropia maior a desordem.

Posteriormente foi aplicado o modelo gerado a percentagem de dados para teste (30%),
medindo o seu desempenho, possibilitando a verificacdo do grau de certeza das previsdes
efetuadas. Através da aplicacdo desse operador define-se uma previsdo de todos os valores
relativos aos registos existentes na base de dados relativamente ao campo de estudo (/abe), isto
¢, permite criar um modelo capaz de prever um valor por defeito para todos os registos existentes
na base de dados. A Figura 4-10 mostra a representacao da respetiva matriz de confusédo obtida
com o operador <Naive Bayes (Kernell>, inserido no cenario que melhores resultados apresentou.

O melhor entendimento da matriz apresentada esta referido anteriormente na subsecc¢éo 2.4.5

deste documento, no entanto sera seguidamente abordada a sua constituicao.
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Reais

accuracy: 99.98%
true Néo true Mecdnico true Setup true Eléctrico true Software class precision

& pred. N3o 282398 3 0 0 0 100.00%
§ pred. Mecanico 0 198 a3 2 3 83.90%
é pred. Setup 0 8 16 0 0 66.67%

pred. Eléctrico 0 1 0 1 0 50.00%

pred. Software 0 1 0 0 0 0.00%

p class recall 100.00% 93.84% 32.65% 33.33% 0.00%

Figura 4-10 - Matriz de confusdo do modelo.

Da Figura 4-10, considere-se a primeira célula de resultados, célula que contém o valor 282398
e que indica o numero de verdadeiros positivos para obter o valor “Nao”. Como o “Ndo” indica os
casos em que nao houve necessidade de efetuar qualquer intervencdo sobre a maquina, esta
medida indica que o modelo previu o valor correto para ndo intervencdes em 282398 casos. A
soma das células abaixo indica o valor O na sua totalidade, mostrando o numero de falsos
negativos ou quantas vezes o modelo previu ndo ser necessario efetuar uma qualquer acao de
manutencdo sobre a maquina, e que na realidade foi efetuada. Agrupando as colunas referentes
as acdes de manutencdo podemos depreender os falsos positivos. Em trés casos o modelo previu
gue nao seria necessario efetuar uma intervencéo, que foi concretizada no plano real. A soma das
restantes células fornecem o valor respeitante ao verdadeiro negativo, isto ¢, a quantidade de
casos em que o modelo previu que seria necessario efetuar uma intervencdo mas que na realidade
ndo ocorreu. Somando os valores das células que sdo diagonalmente adjacentes, é possivel
determinar a exatidao global do modelo. Uma das diagonais apresenta o nimero de previsoes
corretas, e a outra diagonal apresenta o numero de previsoes incorretas.

Os resultados apresentados na matriz de confusdo do modelo evidenciam a importancia da
existéncia, aquando da criacao do modelo, de um maior numero de registo de ocorréncias de
falhas mecanicas em relacao as restantes. Existindo um leque mais alargado de parametros
responsaveis pela detecao de falhas mecanicas, o modelo trabalhou sobre um conjunto maior de
registos especificos a este tipo de falha e com informacdo mais abrangente, sendo desta forma
capaz de aprofundar o estudo das predicoes relativas a falhas mecanicas e desta forma atingir um
nivel de precisao elevado relativamente as suas previsoes especificas.

Apesar de se apresentar somente a aplicacdo do operador Naive Bayes(Kernel) (Figura 4-9)
para geracao do modelo preditivo, salienta-se que foram testados diferentes cenarios de
aprendizagem aplicando operadores distintos (algoritmos de DM) em variados ciclos, tal como

descrito anteriormente nesta seccao. A Tabela 4-3 apresenta a parametrizacao dos diferentes
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algoritmos aplicados e os melhores resultados obtidos em todos os ciclos de DCBM, considerando
0 grau de certeza obtido na elaboracéo do modelo de predicéo, onde uma maior percentagem de

certeza na geracao do modelo de predicao se traduz num modelo melhor e mais preciso.

Tabela 4-3 - Parametrizacéo e resultados obtidos com diferentes operadores.

Operador Parametrizacao Melhor precisao
obtida
Arvores de e  Utilizacdo do critério de precisdo para a selecao de atributos; 92.51%
decisao e Tamanho minimo de um nodo para divisdo em quatro

exemplos em cada subconjunto;
e  Tamanho minimo da folha de trés exemplos em cada
subconjunto;
Ganho minimo de 0,1;
Profundidade maxima de vinte nodos;
Confianca de 0,25 no célculo do erro pessimista a quando da
elaboracéo da poda.
Utilizacdo do critério de precisao para a selecdo de atributos; 90.3%
Proporcao da amostra de 0,7 para treino do modelo;
Grau de pureza desejada de 0,9;
Benificio minimo de poda a ser excedido em 0,25.

Inducao de regras

Redes de Naive Aplicada a correcao de Laplace; 99.98%
Bayes e  Modo de estimativa total;

Redes neuronais e 300 ciclos maximos de treino; 64.2%

artificiais e Taxa de aprendizagem de 0,3 de forma a alterar os pesos em
cada etapa de treino;

e Impulso de 0,2 de forma a adicionar uma fracdo de peso a
atualizacao anterior de peso para a atual;
Dados baralhados antes do processo de aprendizagem;
Os dados s@o normalizados antes de todo o processo de
aprendizagem;

e Errode 1.0E-5 de forma a que o processo de aprendizagem
termine sempre que o0 erro no treino do modelo atinja um valor
abaixo desse mesmo valor de erro estipulado.

A vantagem do operador Naive Bayes é que requer apenas uma pequena quantidade de dados
de treino para estimar a média e variancia das variaveis necessarias para a classificacdo da variavel
em estudo. Como as variaveis independentes sao assumidas, apenas as variancias das variaveis
referentes ao campo objeto de estudo precisam de ser determinadas e nao de toda a matriz de
covariancia. Salienta-se que em contraste com o operador Naive Bayes, o operador Naive Bayes
Kernel pode ser aplicado utilizando atributos numéricos. A funcdo Aerne/ consiste numa
ponderacao utilizada em técnicas nao-paramétricas de estimativa. Sdo usados na estimativa de
densidade Aerne/ de forma a estimar funcées de densidade das variaveis aleatorias, ou em
regressao kernel para estimar a confianca condicional de uma variavel aleatdria. Durante o
processo de configuracao deste operador foi aplicada a correcdo de Laplace para melhorar a

precisao na estimativa de probabilidades com base na frequéncia observada dos casos positivos
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sobre 0 numero total de casos. Este parametro indica se a correcédo de Laplace deve ser utilizada
por forma a evitar a alta influéncia de probabilidade de zero ocorréncias de determinado valor

sobre 0 campo objeto de estudo.

© BOSCH
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Matriz de Corrsiago

attributss | param_id | valus | 1D Locsls | 1D Componentss
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Figura 4-11 - Output gerado pelo 1° processo.

O ultimo passo relativo ao processo 1 consiste na fase de outpute interpretacdo dos resultados
obtidos. A Figura 4-11 ilustra o ouifput gerado para os dados utilizados no cenario onde foram
apresentados melhores resultados. E apresentado ao responsavel de manutencao informacao
meramente informativa sobre o desempenho obtido na geracdo do modelo, bem como uma matriz
de correlacao dos atributos utilizados na sua geracao.

A informacao complementa-se com a representacdo grafica do modelo gerado, sendo neste
caso, representado através do grafico de densidade de ocorréncias, produzido pelo modelo
baseado no operador Redes Naive Bayes(Kernel). O grafico apresenta a densidade (perspetiva
para estimar a probabilidade de um valor) alusiva ao valor medido das ocorréncias previstas pelo

modelo, por cada tipo de intervencdo a efetuar, respeitantes a todos os parametros medidos
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relativos @ maquina analisada. Note-se que a natureza das varidveis estudadas pode ser discreta
(categorica), por exemplo, com dois estados possiveis, O e 1, sendo as suas probabilidades
condicionais facilmente representadas em tabelas de probabilidades. Podem também ser de
natureza continua, neste caso representadas por funcdes de densidade. O grafico evidencia a
possibilidade de visualizar a densidade de ocorréncias verificadas aquando da geracdo do modelo,
das diferentes predicdes e assim a possibilidade de verificar para que valores se atestam maiores
numeros de ocorréncias, independentemente do parametro analisado.

Da observacao do grafico da Figura 4-11 é possivel concluir que o nimero de ocorréncias
registadas aquando da geracdo do modelo, conforme a sua natureza, se traduz numa
probabilidade maior de ocorréncias, justificado pela diferenca de densidade de ocorréncias em
funcéo do tipo de predicdo. Com o aumentar de registos aquando da reformulacdo do modelo, os
valores de densidade poderdo aumentar, visto existirem mais predicdes a efetuar por parte do
algoritmo durante a sua fase de validacao.

Salienta-se que o owtput aqui apresentado ndo consiste na principal saida do sistema. Os
resultados deste processo traduzem-se em mera informacéo relativa a criacdo do modelo e
transversal a todos os parceiros, podendo desta forma responder a curiosidade do(s) parceiro(s)
em visualizar os resultados obtidos na geracao do modelo de predicdo que sera posteriormente
aplicado de forma a gerar as predicdes através do processo descrito na subseccdo seguinte.
Realca-se de igual forma que dependendo do algoritmo de DM aplicado, a visualizacdo grafica do
outputaqui apresentado varia, existindo algoritmos capazes de apresentar os resultados de forma
mais percetiveis ao utilizador final.

Com o modelo de predicdo gerado, o seguinte passo consiste na utilizacdo deste mesmo
modelo para gerar os alertas de intervencao, utilizando para tal, novos dados de monitorizacao
relativos a maquina utilizada para teste no melhor cenario relativo a criacéo e validacdo do modelo

preditivo.

4.3.3 Aplicagao do Processo 2

Em consonancia com o referido em Chrobok et al. (2004), Artuso et al. (2011), Milne et al.
(1998), Ciflikli e Kahya-Ozyirmidokuz (2010), Yee et al. (2013) e Du et al. (2011), para verificar a
funcionalidade do protétipo gerado e validar os resultados alcancados, avaliando o grau de
robustez do modelo gerado, utilizaram-se no processo 2, dados de monitorizacao nao utilizados

para teste e validacao do modelo gerado, dados estes relativos ao periodo compreendido entre 1
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de setembro de 2012 e 31 de dezembro de 2012, isto &, dados futuros considerando os utilizados
para geracao do modelo de predicao. Foi utilizado o modelo gerado anteriormente sobre o qual
sao aplicadas novas entradas de valores monitorizacao, com a finalidade de prever a necessidade
de uma intervencao no mesmo equipamento.

Os resultados deste procedimento sob forma de oufputfinal sdo apresentados pelo sistema no

formato da Figura 4-12.

Bosch

Tecnolgia para a vida

param_id confidence[Nio) | confidence{Mecinico) | confidéence| Setup) | confidence(Electrico) | confidence( Software) | predictionAvaria Tipo)

value

-

Figura 4-12 - Exemplo dos alertas fornecidos pelo sistema.

Através da visualizacao deste outout, a equipa de manutencao da empresa verifica a previsao
de necessidade de efetuar uma intervencao na maquina em funcdo do parametro e do respetivo
valor monitorizado. Essa previsao é-lhe fornecida com o respetivo grau de confianca. Analisando a
tabela, o responsavel de manutencdo visualiza, através das duas primeiras colunas, o0s
identificadores monitorizados e o respetivo valor. Analisando a ultima coluna da tabela verifica-se
a predicao obtida relativamente & ndo necessidade de efetuar uma intervencdo preventiva no
equipamento ou a predicdo de um tipo de intervencao, seja ela, Mecanica, Setup, Elétrica ou
Software. Conforme a predicao, o grau de confianca pode ser verificado na respetiva coluna relativa
a cada tipo de predicao (colunas 3 a 7 da tabela).

A predicao evidenciada na Figura 4-12 diz respeito a uma das predicoes obtidas para uma
possivel falha no equipamento utilizado neste caso pratico. O responsavel de manutencéo visualiza
0 alerta e verifica que para o parametro 83, com um valor monitorizado de 248, existe a

possibilidade de ocorréncia de uma falha mecanica com uma certeza na predicao de 99.9% (grau
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de confianca apresentado na coluna relativa a confianca da predicao de uma falha mecanica). O
modelo apresenta para esta predicao uma possibilidade de 0,1% de nédo ocorréncia de qualquer
falha. Através da analise desta predicdo o responsavel de manutencdo podera planear a
elaboracdo de uma acao de manutencao preventiva condicionada mecanica sobre o equipamento,
baseada numa predicdo efetuada pelo mddulo de predicdo, obtida com uma percentagem de
certeza elevada e que proporciona informacao necessaria para atuar antes da possivel ocorréncia
da falha prevista.

A qualquer altura o modelo preditivo podera ser novamente gerado e refinado executando o

processo 1 referente a geracdo do modelo de predicdo (Figura 4-3).

4.3.4 Validacao e interpretacio de resultados obtidos pelo modelo

A ultima fase do desenvolvimento de um sistema de predicdo consiste na fase de testes e
refinamento, que envolve a validacao e verificacdo do sistema, de modo a assegurar que: i) o
sistema funciona corretamente, ii) forneca resultados verdadeiros e iii) satisfaca os requisitos do(s)
parceiro(s) de sistema. Para além destes pressupostos, envolve a realizacdo de eventuais
alteracdes nos seus requisitos, realcando-se por exemplo a aquisicdo eficaz de dados e a
disponibilizacdo de resultados da forma mais percetivel possivel. Uma das fases mais criticas no
desenvolvimento de um sistema de conhecimento com estas carateristicas & a respeitante ao
desenvolvimento da base de dados funcional, uma vez que a evolucdo temporal vai implicar
alteracdes no sistema para que este continue a executar de forma eficaz as tarefas que estiveram
na origem do seu desenvolvimento.

Caso um modelo seja valido, com base neste é possivel efetuar previsdes sobre outros
conjuntos de dados, podendo os resultados obtidos serem comparados com os resultados reais,
caso estes sejam conhecidos. Para validacao dos resultados obtidos pelo modelo de predicao
gerado, realizou-se a contabilizacdo das predicoes efetuadas pelos diferentes cenarios de aplicacao
de diferentes operadores/algoritmos de DM utilizados no modulo de predicao, confrontando-as
com intervencdes reais efetuadas pelas equipas de manutencao da empresa a maquina analisada.
A Tabela 4-4 apresenta a contabilizacdo e comparacao do numero de intervencdes reais realizadas

e 0 numero de intervencoes previstas pelo sistema nos diferentes cenarios de aprendizagem.
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Tabela 4-4 - Contagem do numero de ocorréncias reais € as previstas pelo sistema.

Numero de Ocorréncias

Elétrico ‘ Mecanico ‘Sez‘up Software Total

Ocorréncias Reais 6 136 9 1 152
% | Redes Naive Bayes 3 117 7 1 128
qg: | Arvores de Decisao 3 107 7 1 118
§ E Inducéo de Regras 5 101 6 1 113
e Redes Neuronais Artificiais 2 74 4 0 80

Para o calculo do numero real de ocorréncias efetuou-se a contagem das intervencoes
realizadas pelas equipas de manutencao e registadas na tabela de intervencdes contendo registos
entre 1 de setembro de 2012 e 31 de dezembro de 2012, enquanto para o calculo do nimero de
ocorréncias previstas foi efetuada uma contagem dos resultados obtidos nos diferentes cenarios,
onde o melhor resultado ¢ disponibilizados pela saida principal do sistema e apresentada na tabela
da Figura 4-12. Os valores obtidos sao o resultado da contabilizacdo de todas as intervencdes
corretivas conforme a sua natureza (ou seja, Mecanica, Sefup, Elétrica ou Software). Nao
considerando que uma acao de manutencao afeta diretamente a eventual necessidade de realizar
uma nova intervencao, a Tabela 4-4 conjuntamente com a Figura 4-13 apresenta uma comparacao
dos dados de intervencdes reais e os resultados gerados pelo modelo de previsao nos diferentes
cenarios.

A previsao obtida pelo modelo indica um menor nimero de intervencdes do que as operadas
na realidade. No total de todas as intervencdes, a diferenca entre a melhor previsao e a realidade
¢ de aproximadamente 15,7%. Esta diferenca podera significar ser um erro de previsdo e/ou a
existéncia de um pequeno aumento de intervencdes na empresa durante o periodo analisado,
podendo ser fruto de uma degradacdo da maquina. Este facto podera também estar relacionado
com o intervalo de alerta calculado pelo responsavel de manutencdo da empresa aquando da
definicao dos valores maximos e criticos de alerta de monitorizacdo que servem de suporte ao
processo decisivo para efetuar uma determinada intervencdo preventiva condicionada. Os
resultados das predicoes efetuadas pelo modelo apresentado nao considera esses condicionantes
e por isso podera ndo prever uma intervencao quando efetivamente foi levada a cabo por parte

das equipas de manutencao da empresa, e que para 0 modelo prevé como nao necessaria.
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Figura 4-13 - Ocorréncias reais efetuadas e as previstas pelo sistema.

Para auxilio na analise dos resultados obtidos com o modulo de predicdo do sistema
apresentado, a Figura 4-14 apresenta uma forma alternativa de visualizacao da tabela de predicao
que o RapidMiner proporciona. Reporta uma alternativa de visualizacdo dos resultados, output
principal do sistema gerado com o modelo que melhor precisdo obteve, com a vantagem de
permitir indicar a existéncia de relacdo entre um determinado pardmetro monitorizado e a
ocorréncia de um determinado tipo de falha, independentemente do seu valor e relativamente a
maquina utilizada no estudo.

O gréfico apresenta no eixo horizontal a predicdo de falha prevista pelo modelo e na coluna
vertical a identificacdo do parametro monitorizado. Analisando a figura poder-se-a verificar, por
exemplo, que o modelo indica que falhas mecanicas e/ou soffware estao diretamente relacionadas
com os valores do parametro 84. Analisando os restantes parametros sobre os quais 0 modelo
prevé uma possivel falha, é possivel verificar que todos eles se traduzem unicamente na
probabilidade de ocorréncia de um tipo de falha. As predicdes efetuadas apresentam uma relacéo
entre o parametro 84 e a ocorréncia de falhas mecénicas e de software enquanto, por exemplo, o

parametro 227 se relaciona unicamente com a probabilidade de ocorréncia de falhas mecanicas.
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Figura 4-14 - Visualizagao grafica da predicao efetuada em relacdo ao parametro real monitorizado.

No caso pratico aqui apresentado, a informacao utilizada relativa ao equipamento analisado
baseia-se em dados recolhidos e armazenados através de registo de monitorizacao continua e de
acoes de manutencao que serviram de suporte ao objetivo principal da manutencao preditiva e
consequentemente do sistema proposto, a verificacao pontual do funcionamento do equipamento
antecipando eventuais problemas que possam causar gastos maiores como a manutencao
corretiva. Em suma, a construcdo do modelo de predicdo assentou em dados relativos a
monitorizacao continua e nos respetivos instantes em que foram efetuadas intervencdes, utilizando
o registo do valor do parametro responsavel pelo alerta real, e assim, incorporar o conhecimento
inerente ao instante de atuacdo. Desta forma, a utilizacdo pelo sistema de uma base de dados
inicial contendo esse mesmo apuro e que serviu de suporte a criacdo do modelo preditivo
embebendo todo o Anow-how adquirido, traduziu-se em predicbes com elevada precisao, e
posteriormente validadas através da confrontacédo das predicdes obtidas pelo modelo de predicao
com 0s acontecimentos reais, utilizando para tal dados relativos a um periodo de tempo alargado.

Estes resultados nao foram considerados para reformulacdo dos planos de manutencédo da

empresa, mas com modelos gerados integrando dados atuais, as previsdes geradas com um
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elevado grau de certeza acerca da ocorréncia de uma falha, poder-se-ao traduzir na realizacdo de

futuras intervencoes.

4.3.5 Disponibilizacido de resultados por parte do sistema

A interacao entre um utilizador e um sistema computacional com essa natureza, define-se
como 0 processo de comunicacdo entre estes dois elementos e que é gerido por um terceiro
elemento preponderante, o /nferface (Piairo et al., 2013). O inferface assume-se como uma
fronteira entre 0 humano e o computador. Permite representar o comportamento de um sistema
computacional interativo e proporciona ao utilizador os meios necessarios para controlar, operar
ou simplesmente aceder a esse mesmo sistema (Meech, 1999).

Nesta subseccao apresenta-se o /nterface do sistema relativo a atividade A313 - Disseminacdo
de Conhecimento, descrita anteriormente na subsecao 3.2.2 deste documento. Respeitando os
principios hierarquicos das aplicacoes e das organizacdes onde operam, também neste trabalho
0s outputs fornecidos pelo sistema de predicao estdo sujeitos a acessos controlados através do
portal de suporte apresentado anteriormente. Transversalmente o acesso realiza-se através de um
Interface responsavel pelo /ogin por parte de qualquer parceiro integrante do sistema, que apds

validacao estabelece os parametros de navegacao (Figura 4-15).

Nome de utilizador
Senha

Memorizar [ ]

Esqueceu-se da senha?
Esqueceu-se do nome de
utilizador?

Autenticacao

Figura 4-15 - Interface de autenticacado no sistema

Desta forma, através da autenticacdo, cada parceiro tera acesso aos owifputs gerados,

assegurando assim acessos controlados a informacao inerente a cada interveniente.
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A Figura 4-16 apresenta o /nterface que um parceiro obtém apos a sua autenticacdo no
sistema, estando aqui exemplificado o /nferface do parceiro de projeto utilizado para este caso

pratico.

Oi Bosch,

@ Bosch Sair

Segunda, o5 Novembro 2012 16:38 | Escrito por Administrator

Resultados obtidos pelo sistema de predicdo recorrendo a
dados de Intervencdes e Monitorizacoes

Modelo gerado
Prediciio

Figura 4-16 - Pagina obtida apos autenticacéo.

Como observado na figura, cada empresa (por exemplo a Bosch) acede a um Jnferface
personalizado com facilidade de interacdo, onde visualiza os modelos gerado pelo mddulo de

predicao e as predicdes efetuadas pelos mesmos.

4.4 Resultados e discussao

O desenvolvimento do protétipo do sistema SPAMUF obedeceu a um conjunto de etapas
coerentes encadeadas da seguinte forma: i) definicdo dos requisitos do sistema, ii) definicao,
especificacdo e esquematizacdo da arquitetura, iii) desenvolvimento da base de conhecimento
(i.e., geracado dos modelos de predicado), e iv) implementacao do /nferface com o utilizador.

Foram aplicadas neste trabalho metodologias, técnicas e algoritmos de DM com o objetivo de
prever a possibilidade de ocorréncias de falhas em equipamentos existentes em linhas de
producéao de uma unidade fabril incorporada no sistema, sendo nesta fase utilizada apenas uma
maquina entre o conjunto de maquinas monitorizadas, garantindo-se uma amostra de dados
representativa do universo de estudo.

0 desenvolvimento deste prototipo permitiu testar a conceptualizacdo da incorporacdo do DM
num sistema inteligente para predicao de falhas em maquinas de unidades fabris globalmente
dispersas. Para tal recorreu-se a uma ferramenta de DM (i.e., RapidMiner) capaz de proporcionar
a concretizacao e incorporacdao de um modelo de predicdo que permite a integracdo de

componentes de DM em aplicacdes de software, independente de plataformas e fontes de dados,
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possibilitando uma futura utilizacado do modelo desenvolvido numa outra plataforma através da
especificacdo PMML.

Os resultados alcancados permitiram validar: i) a abordagem proposta, e ii) a utilizacao de
modelos de aprendizagem automatica para a resolucao de problemas complexos na area de
Engenharia Industrial e Sistemas.

A abordagem proposta integra na fase de modelacao duas tarefas: i) segmentacao dos dados,
e ii) geracdo do modelo de predicdo. Através desta abordagem foi possivel incrementar o grau de
homogeneidade dos casos, o que se traduz na geracao de um modelo de previsdo com um grau
de certeza mais elevado. Considerando que na area em estudo a acuidade preditiva € um fator
fulcral, este procedimento assume-se como critico e capaz de elevar os niveis de desempenho na
disponibilizacao de equipamentos e em consequéncia de produtividade.

Ultrapassadas as dificuldades de arranque, tal como referido supra nesta seccao, a utilizacdo
de modelos de aprendizagem automatica assentou na geracao de um modelo de predicao onde
foram aplicados e validados diferentes algoritmos para DM preditivo, criando diferentes cenarios
de aprendizagem com objetivo de criacdo do respetivo modelo com a maior precisao possivel.
Verificadas variadas meétricas de validacdo dos modelos gerados mas fundamentalmente
assentando na precisdo do modelo obtido, optou-se pela geracdo do modelo final utilizando Redes
Naive Bayes. Assim o estudo envolveu a elaboracdo do modulo de predicdo assente em dois
processos do RapidMiner com os seguintes objetivos: i) segmentacdo dos dados e geracdo do
modelo de predicao; e ii) predicdo de conhecimento através do modelo gerado no ponto i).

O modelo desenvolvido no melhor dos cenarios testados apresenta indices de confianca
elevados, onde a realizacdo de uma etapa inicial de segmentacdo dos dados que permitiu
identificar e criar dois segmentos homogéneos no conjunto de dados disponiveis, gerando regras
de auxilio ao processo decisivo baseadas em parametros monitorizados de forma continua, se
traduziu de vital importancia.

O pragmatismo de trabalhos de natureza académica impde limites temporais, consonantes e
coerentes com os objetivos definidos e recursos, nomeadamente de tempo, disponibilizados para
o efeito. A otimizacao é inerente ao conceito de inacabado e como tal sao diversas as perspetivas
gue emergem quando se folga o aperto das fronteiras do estudo. Nesse sentido salienta-se o facto
de nao se ter tido a oportunidade de incorporar no estudo dados potencialmente importantes cuja
consciencializacao se tornou mais evidente com a progressao das etapas e que por exemplo dizem

respeito @ monitorizacao continua de fatores possivelmente relevantes para o trabalho passiveis
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de auxiliar a interpretacao e validacao dos resultados obtidos: i) informacao relativa a idade dos
equipamentos, ii) tempo de funcionamento dos equipamentos, considerando os tempos de
paragem dos mesmos, podendo desta forma estarem sujeitos a um maior nimero de anomalias
ao longo do tempo condicionando desta forma a sua fiabilidade, e iii) o registo de fatores
ambientais tais como temperatura ambiente e humidade do ar, passiveis de condicionar de igual
forma o normal funcionamento dos equipamentos. Este tipo de informacéo nao foi considerada,
visto o parceiro de projeto ndo efetuar até ao momento a monitorizacao e registo deste tipo de
fatores. Este acréscimo de informacéo permitiria adicionar mais campos relevantes a geracao do
modelo preditivo, e como tal, a obtencao de resultados mais consistentes e precisos dos putativos
eventos previstos no equipamento. A inclusdo deste tipo de dados proporcionaria a inclusao de
novos atributos no processo de geracdo do modelo de predicdo decorrente do processo 1,
traduzindo-se num modelo mais robusto, uma vez que assenta num maior nimero de parametros
de entrada, e consequentemente em resultados mais abrangentes a nivel informativo. A inclusao
de um maior numero de parametros permitira encontrar novas relacbes entre parametros
utilizando um leque mais alargado de atributos, proporcionando aos responsaveis de manutencao
alertas de intervencdo, conjugadas com informacéao relativa a forma como se relacionam esses
mesmos atributos.

A concretizacdo do caso pratico implicou a necessidade de definir uma linha de atuacdo por
forma a atingir resultados relevantes, quer ao nivel da elaboracdo do modelo de predicéo, quer da
posterior geracao de predicdes, com a consequente comparacdo com ocorréncias reais, tendo
sido necessario tomar decisdes relativamente aos seguintes fatores:

i) 0 numero de equipamentos a incluir no estudo de forma a criar uma base de dados
representativa para a criacdo do modelo e validar posteriormente 0 mesmo;

ii) a necessidade de incorporar no estudo um numero significativo de registos de acdes de
manutencao, independentemente da sua natureza, e assim garantir uma base de
conhecimento robusta para aplicacao dos algoritmos de DM;

i) a janela de dados a utilizar de forma a trabalhar com um histérico de dados de
monitorizacao que possuam refinamentos efetuados pelo parceiro no que diz respeito ao
valor de parametro responsavel pelo alarme referente a detecao de uma falha.

Além destes fatores, um condicionalismo afetou de igual forma a linha de atuacao, a limitacao
da capacidade do sistema informatico sobre o qual esta implementado o mddulo preditivo do

protétipo do sistema.
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Considerando os fatores orientadores do estudo e o condicionalismo apresentado, utilizaram-
se dados relativos a um equipamento, obtidos num periodo especifico e relevante, quer para a
geracdo do modelo de predicao, quer para as predicdes geradas e validadas com ocorréncias
reais. Desta forma os dados utilizados para geracdo do modelo incorporaram um conjunto
alargado de registos contendo um historico relevante, quer de acdes de manutencao, quer de
monitorizacdo. A ndo incorporacado de mais equipamentos nesta fase do estudo, foi condicionada
pela nao existéncia de um campo agregador na base de dados utilizada. Este campo seria
responsavel pela identificacdo do tipo de equipamento e proporcionaria um agrupamento correto
na elaboracdo do correspondente cluster. O agrupamento de equipamentos de diferentes tipos ou
com caracteristicas distintas, incorporaria valores iguais de monitorizacédo relativos aos mesmos
parametros, mas no entanto, indicadores de distintos estados de funcionamento de cada um dos
equipamentos/itens.

Também ao nivel de melhorias a concretizar, identifica-se a possibilidade da incorporacao
futura no sistema de um novo equipamento/item, diferente de todos os existentes na atual
configuracdo. Tal como abordado inicialmente neste capitulo, uma gestdo cuidada da base de
dados de suporte ao processo preditivo € um dos pontos cruciais ao bom desempenho dos
processos de DM gerados e com isso a uma atuacdo adequada dos mesmos no processo preditivo.
Assim sendo focou-se a periocidade de reformulacdo da base de dados de forma a atualizar mais
convenientemente o historico de intervencoes e monitorizacao aquando da incorporacao de mais
equipamentos/itens relativos a parceiros novos ou ja existentes no sistema, no entanto, sempre
que se da entrada de um novo equipamento/item é fundamental iniciar-se a recolha de dados
referentes ao mesmo, ndo obedecendo inicialmente as periocidades estabelecidas relativamente
a gestao da base de dados ja existente e desta forma criar um histérico capaz de ser incorporado
no sistema e com isto garantir o seu normal funcionamento.

Como o prototipo do sistema criado é baseado num principio fundamental, a existéncia de uma
rede colaborativa, este vai embeber no seu seio diferentes conhecimentos e realidades funcionais
dos parceiros inseridos no mesmo. Desta forma, o aprimorar de Anow-fiow de uns parceiros
relativamente a outros no processo de detecao da falha e de tomada de decisao referente a tempos
de atuacdo a mesma, proporcionado por estados mais avancados de refinamento na forma de a
enfrentar, tronar-se-a uma maisvalia para o sistema. Este comportamento, que podemos
considerar como de referéncia, ira beneficiar e ser beneficiado ao ser embebido na geracao dos

modelos de predicao, ja que estes embeberao as melhores praticas e conduzindo a um
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desempenho superior. Este € visto como uma acao de benchmarking, através do qual um parceiro
faz uso do conhecimento de outro(s) na realizacao de uma funcao especifica a fim de melhorar o
seu desempenho. Assim sendo, parceiros que se encontrem em estados mais atrasados no
respeitante a detecao da falha e consequente tempo de atuacao, irdo beneficiar do conhecimento
mais aprimorado de outros e desta forma permitir que a partilha de informacao proporcione
modelos de predicdo mais precisos e eficazes.

No entanto apesar de todos os condicionalismos, os resultados obtidos e confrontados com os
registos reais de acbes de manutencao corretivas e preventivas condicionadas levadas a cabo pelo
parceiro abrem portas ao desenvolvimento de sistemas inteligentes para predicao de avarias,
embebendo o0s modelos desenvolvidos para predicdo de falhas independentemente do
equipamento e parametro monitorizado.

De igual forma, n&o faria sentido ndo tomar em consideracdo um aspeto crucial em todos os
dominios da gestao industrial que sdo os custos intrinsecos as diferentes atividades diariamente
executadas pelas organizacoes. No contexto deste trabalho, numa manutencéo aprimorada, sera
relevante sintonizar decisdes que considerem conhecimento sobre os custos provenientes das
atividades de manutencéo, nao s6 dos derivados da necessidade de manter as caracteristicas
técnicas e da disponibilidade dos sistemas dentro dos parametros aceitaveis, como também, em
funcdo da eficiéncia associada a relacdo custo beneficio, a fim de os servicos prestados se
constituirem como um diferencial competitivo para uma qualquer empresa inserida no sistema.
Neste sentido, poder-se-a registar que a melhoria da rentabilidade do sector da manutencéo nao
pode prescindir de uma gestao cuidada das intervencdes em cada equipamento/item. Por nao ter
sido possivel obter qualquer tipo de informacéo desta natureza, aquando do acesso a informacéo,
seria oportuno que para melhor desempenho do sistema, se reunissem condicées para proceder
a recolha deste tipo de dados, com o intuito de, posteriormente, se proceder ao apuramento de
indicadores relacionados com os custos da manutencao, devendo-se, neste ambito, proceder a
sua definicao, identificacao, classificacao e respetiva analise.

Finalizando, através da explanacao efetuada, focando a variedade de pontos fortes existentes
no sistema apresentado, bem como as debilidades presentes e a forma de as superar em futuras
abordagens ao sistema proposto, os resultados obtidos abrem portas ao desenvolvimento de
sistemas inteligentes para predicao de avarias em equipamentos de unidades fabris globalmente
dispersas, embebendo modelos desenvolvidos para previsao da ocorréncia de falhas em

equipamentos/itens sujeitos a monitorizacao de variados parametros.
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5.Conclusoes e perspetivas de trabalho
futuro

Ao concluir-se um projeto, é tido por adequado salientar-se as conclusdes que foram
alcancadas, confrontando os resultados obtidos com os objetivos estabelecidos inicialmente.
Considera-se também fundamental uma postura critica, relativamente as limitacbes de que
entretanto se foi tomando percecdo. No sentido de ultrapassar essas limitacdes, bem como de
tentar levantar alguns dos pressupostos fixados nesse mesmo projeto, devem-se apontar
perspetivas de trabalho futuro.

Os processos de decisao que visam, em gestao da manutencao, definir praticas proveitosas no
sentido de assegurar a eficacia e o controlo adequado dos ativos fisicos da producao, dependem
de sobremaneira da informacado na qual os decisores se baseiam. Muita dessa informacéo pode
ser retirada do registo histdrico de avarias e monitorizacao, a qual depois de transformada eficiente
e eficazmente em indicadores relativos a necessidade de intervencdes preventivas condicionadas
a fim de debelar uma possivel falha de um equipamento/item, proporciona conhecimento que ao
ser devidamente utilizado, pode contribuir para um acréscimo do desempenho do sector da
manutencdo. Tal melhoria repercutir-se-a nos resultados do processo produtivo e
consequentemente na geracado de riqueza para a empresa.

Com este trabalho foi apresentada uma abordagem inovadora, com a conviccao de que a via
explorada constitui um contributo relevante para o desenvolvimento de sistemas inteligentes para
predicdo de avarias na area da manutencao industrial, utilizando um leque de tecnologias
consolidadas e em constante evolucao de forma a auxiliar o processo decisivo relativo a capacidade
de prever a necessidade de efetuar intervencdes de manutencao preventivas.

Foi definida e esquematizada toda uma rede colaborativa capaz de gerir a integracao e saida
de parceiros no sistema, garantindo confidencialidade nos resultados apurados bem como a
seguranca nos acessos aos dados que servem de alimento ao sistema. Iniciou-se com a definicao
do sistema através do estabelecimento de objetivos inerentes ao mesmo, a definicao dos requisitos
para participacao dos potenciais interessados no seu ingresso, bem como na definicao estrutural
de base do mesmo. Focalizou-se igualmente a esquematizacdo e parametrizacdo do modulo
operacional do sistema e responsavel pelo /inferface e gestdo de comunicacdo do mesmo, bem

como do maédulo preditivo.
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No decorrer dos trabalhos conducentes a presente tese, ao analisar a informacao
disponibilizada, enfrentou-se uma contrariedade que dificultou o seu progresso. A informacao
recolhida no registo histérico de dados apresentava varios tipos de incongruéncias pois para além
de ndo se encontrar estruturada da melhor forma, enfrentaram-se variadas vezes, situacoes de
falta de dados, informacéo dubia, incompleta, inconsistente, ou até mesmo incorreta.

Para que os resultados obtidos possam proporcionar contribuicdes de maior valor potencial
para a tomada de decisdo, sera indispensavel dispor de informacdo abrangente e colecionada de
forma homogénea e criteriosa. Seria necessario e oportuno que, além da coeréncia e rigor
indispensavel a insercao da informacao no sistema, se efetuasse de igual forma uma mencdo mais
especifica ao tipo de falha registada, gerando uma maior granularidade dos dados relativamente
a sua identificacdo e assim tornar mais especifica a predicdo efetuada. Por esta via sera possivel
tecer consideracdes mais consistentes e especificas acerca dos eventos ocorridos nos
equipamentos bem como elaborar previsdes mais assertivas.

No entanto os resultados obtidos permitem demonstrar que as técnicas de DM se posicionam
como uma ferramenta poderosa e adequada no apoio & tomada de decisdo por parte dos
responsaveis de manutencado. Com base em dados historicos relativos a acées de manutencéo,
conjugados com dados de monitorizacdo continua, é possivel prever claramente acdes futuras,
principal objetivo do sistema de controlo aqui apresentado, através da selecao e utilizacao de
parametros especificos de entrada. Os resultados alcancados comprovam a viabilidade da
aplicacao e desenvolvimento do processo de descoberta de conhecimento em base de dados na
area da manutencao industrial, seguindo uma abordagem que privilegia a utilizacdo de regras
Naive Bayes na previsdo da ocorréncia de uma falha, previsdo esta baseada na criacdo de um
modelo de predicdo assente em ocorréncias previamente conhecidas. A geracao do modelo de
predicdo é baseada em critérios de obtencdo do melhor grau de certeza, sendo aplicados
diferentes algoritmos de DM tais como AD, RNA, IR e RB, optando-se pela criacdo do modelo de
predicdo com o algoritmo que apresenta melhores resultados.

Em alternativa aos métodos convencionais de gestdo da manutencao (apresentados na seccédo
2.2) e ao sistema implementado e em uso pelo atual parceiro de projeto, surgem os modelos de
DM. Neste trabalho foram aplicados diferentes algoritmos de IA aplicados ao DM (todos eles
descritos na subseccdo 2.4.4) obtendo-se melhores resultados com a aplicacdo de ARegras Naive
Bayes (descrita em pormenor na subseccao 2.4.4.3). Assim, todo o processo de geracado do

modelo preditivo assenta sobre a geracao de regras aplicando o algoritmo selecionado.
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No decorrer do processo de DCBD, foram encontrados alguns obstaculos, relacionados com o
grande numero de registos relativos a dados de monitorizacdo e o numero de casos relativos a
intervencdes corretivas e preventivas a esses mesmos equipamentos. Contudo, mesmo com um
numero existente de registos de intervencdes, desde que esteja de alguma forma garantida que a
amostra € representativa do universo a estudar, é possivel induzir um padrdo genérico de
comportamento. Devido a introducdo de novos equipamentos e consequentemente as possiveis
modificacdes da infraestrutura de recolha de dados, a instalacdo de novas aplicacdes e de novos
agentes de recolha de dados e a possibilidade da necessidade de compatibilizacao com a estrutura
funcional da base de dados existente, torna dificil a gestdo coerente do sistema.

0 modelo gerado no mddulo de predicao e a incorporacao deste no sistema criado, provaram
ser eficazes na predicdo de falhas de um equipamento podendo desta forma ser efetuada uma
intervencdo antes da possivel ocorréncia de falha. Comprovou-se que com implementacdes
cuidadas, seguindo a metodologia e abordagem apresentada, o DM pode contribuir para a
resolucao de problemas complexos na area da manutencao industrial.

Face aos resultados alcancados foi desenvolvida uma primeira versdo de um sistema de
predicdo de avarias em maquinas de unidades fabris globalmente dispersas (SPAMUF),
englobando dados reais inerentes a acées de monitorizacao e intervencées de manutencéo de
uma empresa internacional e parceira de projeto, embebendo no mesmo, modelos de predicao
baseados em regras geradas através da aplicacao de algoritmos Naive Bayes.

Este trabalho apresenta solucdes e propostas com o principal objetivo de definir mecanismos
flexiveis e poderosos de forma a auxiliar a tomada de decisdo. As solugdes incidiram sobre os
principais tipos de manutencao industrial, associadas a utilizacdo de ferramentas, metodologias e
técnicas de DM, quer na perspetiva de analise, planeamento, gestao, programacao e utilizacao de
um protdtipo de um sistema. Os resultados obtidos com este prototipo permitem definir uma base
de trabalho para o desenvolvimento futuro de um sistema inteligente de predicao de avarias em

tempo real, tomando como guiao as ferramentas e tecnologias descritas e utilizadas.

5.1 Contribuicdes

Os contributos deste trabalho podem ser agrupados em duas areas: a Engenharia de Producao
e Sistemas, mais propriamente na area da Manutencdo Industrial e nas Tecnologias e Sistemas

de Informacao (TSI).
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Para a area de aplicacdo da Engenharia de Producao e Sistemas os contributos podem ser
enumerados da seguinte forma: (i) geracao de modelos de previsdo da ocorréncia de uma falha
em determinado equipamento com niveis elevados de precisao; e (ii) protétipo SPAMUF. O sistema
SPAMUF coloca a disposicao dos responsaveis de manutencdo um ambiente virtual de alerta de
intervencdes, permitindo obter uma série de alertas de intervencdes com a finalidade de reduzir
os tempos de quebra produtiva derivada a falha de determinados equipamentos. Através deste
ambiente de simulacéo é possivel gerar modelos de predicao de forma a sustentar a elaboracao
de intervencoes preventivas condicionadas e ndo programadas sobre os equipamentos. O protétipo
do Sistema SPAMUF desenvolvido neste trabalho abre portas ao desenvolvimento de um sistema
de predicao em tempo real, englobando um conjunto alargado de organizacdes globalmente
dispersas.

Relativamente a area de TSI podem listar-se os seguintes contributos: (i) aplicacdo de técnicas
de DM a uma nova éarea (predicao de avarias); (ii) criacdo do sistema SPAMUF - Sistema de
Conhecimento baseado em DM para a predicdo de avarias, com incorporacdo de técnicas
automaticas para aquisicao de dados e visualizacdo de resultados.

Este trabalho contribui com a especificacdo de uma arquitetura de referéncia original. De uma
forma inovadora, propde-se uma estrutura funcional de suporte as atividades a desenvolver no
ambito do processo preditivo de falha e consequente predicao de intervencéo. Para tal recorre-se:

e Especificacdo das atividades a desenrolar em todo o processo;

e Especificacdo dos fluxos de informacao que relacionam cada atividade;

e Especificacdo dos fluxos de informacao que relacionam as atividades com os parceiros
potenciais e presentes no sistema.

Embora esta Tese se concentre maioritariamente no processo preditivo inerente a geracao e
aplicacao de modelos de DM, houve a necessidade de especificar todo o processo de formacao,
formulacao e dissolucao de parcerias, no sentido de se obter coeréncia e consisténcia ao longo de
todo o processo de funcionamento do sistema. Em cada uma dessas fases foram desenvolvidos
procedimentos que permitem que o processo preditivo se desenrole de acordo com o idealizado.

Ao longo de todo o processo de consulta bibliografica sobre manutencao preditiva e de
elaboracao de todo o trabalho pratico relativo a esta tese, ficou patente a dificuldade que assiste
a procura de parceiros com vista a integrarem sistemas de predicdo de avarias relativas a

diferentes organizacdes em simultaneo.
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Com o objetivo de testar as funcionalidades do sistema especificado e garantir que com base
nessas especificacoes é possivel construir um sistema real que vise a integracdo num sistema de
predicao de avarias em maquinas de unidades fabris globalmente dispersas, foi construido o
protétipo SPAMUF. Este protétipo foi submetido a alguns testes que revelaram a sua
funcionalidade, deixando também presentes algumas das suas limitacoes.

0O SPAMUF pretende ser uma ferramenta importante no processo preditivo de avarias,
implementada com base nas especificacdes produzidas no capitulo 3. Sendo essas especificacoes
originais e tendo este protétipo seguido essas especificacdes, resulta aceitavel considerar esta

aplicacao como sendo um contributo original.

5.2 Desafios e perspetivas de trabalho futuro

O sistema proposto baseia toda a sua funcionalidade num adequado desempenho de todos os
parceiros integrantes e estruturas funcionais previstas. Nesse sentido, e considerando que a
construcao e aplicacdo do protoétipo do sistema incidiu apenas sobre uma empresa parceira de
projeto e uma maquina analisada, sera de todo conveniente e interessante alargar o teste pratico
a todas as maquinas integrantes do sistema produtivo da empresa e numa fase posterior integrar
mais parceiros no esquema funcional do projeto. Nomeadamente, afigura-se muito interessante a
tarefa de implementar a base de dados relacional apresentada e adotada neste trabalho, tornando-
a transversal a todas as organizacOes interessadas em incorporar 0os seus dados no sistema
evitando desta forma criar modelos de DM individualizados e partindo desta forma para um
sistema global e uniformizado.

Um dos objetivos com que se partiu para a realizacao deste trabalho consistia em conseguir-
se lidar com o dinamismo inerente aos diferentes esquemas funcionais de manutencao passiveis
de incorporar no sistema e a consequente necessidade de modificacdes constantes na estrutura
do prototipo de predicdo. Na elaboracao deste trabalho era necessario ter em conta estes dois
fatores, no entanto devido ao facto de se ter integrado unicamente dados referentes a atividades
de monitorizacdo e manutencao de uma s6 empresa, os problemas inerentes a uniformizacao dos
dados analisados nao foi tido em conta.

Presentemente, no contexto do criado e desenvolvido, o sistema elaborado com este trabalho
foi testado e validado recorrendo a utilizacdo de uma maquina, sujeita a um processo de

monitorizacao continua. Foram monitorizados um leque alargado de parametros, traduzindo-se
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com isso, na simulacao de atuacao do sistema gerado num cenario operativo real, confrontando
desta forma os resultados atingidos com intervencoes reais levadas a cabo por parte das equipas
de manutencao ao equipamento.

A melhoria do sistema passa pela integracdo da base de dados projetada e desta forma
comparar os resultados obtidos com as reais ocorréncias, tal como o efetuado durante o trabalho
aqui apresentado.

Sendo mantidas a precisao das predicdes obtidas, sera necessario dar o préximo passo relativo
a integracdo de maquinas similares a utilizada neste caso pratico e confrontar com as reais acdes
de manutencéo levadas a cabo por parte do parceiro de projeto.

A ambicao de criar um sistema global mantém-se no horizonte de curto prazo onde o trajeto
implementado esta a criar condicbes para que isso se torne possivel e sustentavel.

Um estudo interessante podera passar pela especificacdo pormenorizada das bases de dados
a incorporar no sistema por parte de diferentes organizacées contribuindo desta forma para o
incremento da robustez da solucdo global apresentada.

Com a possivel inclusdo de novos atributos de estudo, a aplicacdo de diferentes algoritmos de
DM devera ser tomada em conta. Dependendo do tipo de atributos a incorporar, outros algoritmos
de DM preditivo poderao produzir resultados ainda mais exatos. Assim, a inclusao de novos
atributos, quer relativos @ monitorizacao quer relativos a acoes de manutencao corretivas e
preventivas, permitirdo o desenvolvimento de novos modelos de predicéo de avarias, bem como
criacao de modelos para reconhecimento de padrdes de dados.

A evolucao da base de dados a incorporar, bem como dos diferentes atributos incorporados
podera servir de impulso para um novo tipo de estudo onde a predicao de falha podera ser baseada
no estudo de varios atributos em simultéaneo, através do estudo de relacdes existente entre eles e
assim evoluir de uma predicao por atributo para uma predicao por grupo de atributos.

Conforme se pode constatar existe um longo caminho a percorrer. Além das limitacdes, foram
também apresentadas perspetivas e sugestdes de novos desafios, alguns dos quais poderao
adquirir dimensao e abrangéncia para novos trabalhos de Doutoramento ou Mestrado, permitindo
assim que este trabalho progrida, dando origem a um sistema cada vez mais completo, refinado

e Util para as organizacoes.
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A concretizacdo do objetivo proposto nao foi um processo imediato. No seu prosseguimento

foram alcancadas contribuicdes parcelares ou colaterais que de seguidamente sao apresentadas:

Bastos, Pedro; Lopes, Isabel; Pires, Luis (2013) - Application of data mining in a maintenance
system for failure prediction. In Advances in Safety, Reliability and Risk Management. ESREL 2013
29 Set — 2 Oct, Amsterdam, Holland. Safety, Reliability and Risk Analysis: Beyond the Horizon -
Steenbergen et al. (Eds), Taylor & Francis Group, p. 933-970, ISBN 978-1-138-00123-7

Bastos, Pedro; Lopes, Isabel; Pires, Luis (2012) - A Maintenance Prediction System using Data
Mining Techniques. Proceedings of the World Congress on Engineering 2012 Vol Ill. WCE 2012,
July 4 -6, 2012, London, U.K. ISBN: 978-988-19252-2-0

Bastos, Pedro; Lopes, Isabel; Pires, Luis (2011) - SPAMUF: a behaviour-based maintenance
prediction system. In Advances in Safety, Reliability and Risk Management: 20th European Safety
and Reliability. ESREL 2011- Troyes, France. London: Taylor & Francis. p. 977-982. ISBN 978-0-
415-68379-1

Lopes, Isabel; Pires, Luis; Bastos, Pedro; "A decentralized predictive maintenance system
based on data mining concepts”; First International Conference on Business Sustainability.
Management, Technology and Learning for Individuals, Organizations and Society in Turbulent

Markets, June 25-27, (2008), Ofir, Esposende — Portugal
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Anexo A

Anexo representativo do /nferface de autenticacdo Back-end do portal. O processo de

autenticacéo é efetuado através da introducao do nome de utilizador referente ao administrador

do portal web e a respetiva palavra-passe.

Iniciar sessao para administragao de Joomla!

LKilize um nome de
utilizador & senha validos HNome de utilizador
pars aceder 4 zona de

administragdo do site. Senha

Violtar & pagina principal do Idioma |Padrio "

site r

Autenticar
o

Apods o processo de autenticacdo, o administrador acede ao interface Back-end de gestdo do

portal web e apresentado na figura seguinte.

¥ Joomial” SPAMUF

4 Previsualizar 0 M1 /O Terminer sessio

Utilizadores autenticados
= - - " 4 5
H l a (L] # MNome Grupo Cliente Ultima actividade Terminar sessio

1 bestos  Super Administrator sdministrater 0.0 hores siiés

Populares

Recentes

t. noes .§Q n Estafisticas de Menus
Menus diomas os GConfiguracdo ge

Jeomls! & um software livre produzide sob licenga GNU/GPL.

Todo o processo gestdo de artigos (paginas web), instalacao de fermplates, modulos e plugins
é efetuado através dos menus existentes fornecendo acessos a diferentes areas de gestao

associadas ao objeto em causa. Toda a parametrizacdo dos diferentes objetos instalados €

efetuada em areas especificas.
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Além do interface grafico de programacao a area de Back-end fornece acesso ao codigo fonte

de programacéao, podendo assim ser manipulado a mais baixo nivel.

Seguidamente é listado o codigo PHP do femplate (modelo do site web) elaborado e aplicado

ao interface Front-end do portal.

<?php
defined('_JEXEC') or die('Restricted access'); // no direct access
require_once dirname(__FILE__) . DIRECTORY_SEPARATOR . 'functions.php";
$document = null;
if (isset($this))
$document = & $this;

$baseUrl = $this->baseur!;
$templateUrl = $this>baseurl . '/templates/' . $this->template;
artxComponentWrapper($document);
>
<IDOCTYPE html PUBLIC "-//W3C//DTD XHTML 1.0 Transitional//EN"
"http://www.w3.org/TR/xhtml1/DTD/xhtml1-transitional.dtd">
<html xmlns="http://www.w3.0org/1999/xhtml" xml:lang="<?php echo $this->language; ?>"
lang="<?php echo $this->language; ?>" >
<head>
<jdoc:include type="head" />
<link rel="stylesheet" href="<?php echo $this->baseurl; ?>/templates/system/css/system.css"
type="text/css" />
<link rel="stylesheet" href="<?php echo $this->baseurl; ?>/templates/system/css/general.css"
type="text/css" />
<link rel="stylesheet" type="text/css" href="<?php echo $templateUrl; ?>/css/template.css"
media="screen" />
<I-[if IE 6]><link rel="stylesheet" href="<?php echo $templateUrl; ?>/css/template.ie6.css"
type="text/css" media="screen" /><![endif]->
<I[if IE 7]><link rel="stylesheet" href="<?php echo $templateUrl; ?>/css/template.ie7.css"
type="text/css" media="screen" /><![endif|->
<script type="text/javascript" src="<?php echo $templateUrl; ?>/script.js"></script>
</head>
<body>
<div id="art-page-background-simple-gradient'>

<div id="art-page-background-gradient"></div>
</div>
<div id="art-main'">
<div class="art-sheet'">

<div class="art-sheet-t|'"></div>

<div class="art-sheet-tr'></div>

<div class="art-sheet-bl"></div>

<div class="art-sheet-br''></div>

<div class="art-sheet-tc"></div>
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<div class="art-sheet-bc'"></div>
<div class="art-sheet-cl"></div>
<div class="art-sheet-cr'></div>
<div class="art-sheet-cc"></div>
<div class="art-sheet-body">
<div class="art-header">
<div class="art-header-jpeg"></div>
<div class="art-logo">
<h1 id="name-text" class="art-logo-name'><a href="<?php echo $baseUrl;
7>/">SPAMUF</a></h1>

<div id="slogan-text" class="art-logo-text'>Sistema de Predicao de Avarias em Unidades Fabris

Globalmente Dispersas</div>
</div>
</div>
<jdoc:include type="modules" name="banner3" />
<jdoc:include type="modules" name="bannerl" style="artstyle" artstyle="art-nostyle" />
<?php echo artxPositions($document, array('top1', 'top2', 'top3'), 'art-block’); ?>
<div class="art-content-layout">
<div class="art-content-layout-row">
<?php if (artxCountModules($document, 'left')) : 7>
<div class="art-layout-cell art-sidebar1">
<jdoc:include type="modules" name="left" style="xhtml" />
</div>
<?php endif; 7>
<div class="art-layout-cell art-<?php echo artxGetContentCellStyle($document); ?>">
<?php
echo artxModules($document, 'banner2', 'art-nostyle');
if (artxCountModules($document, 'breadcrumb'))
echo artxPost(null, artxModules($document, 'breadcrumb'));
echo artxPositions($document, array('userl’, 'user2'), 'art-article');
echo artxModules($document, 'banner3', 'art-nostyle');
>
<?php if (artxHasMessages()) : ?><div class="art-post'>
<div class="art-post-body">
<div class="art-post-inner'>
<div class="art-postcontent'>
<!- article-content —>
<jdoc:include type="message" />
<!- /article-content —>

</div>
<div class="cleared'"></div>
</div>
<div class="cleared'"></div>
</div>
</div>

<?php endif; >
<jdoc:include type="component" />
<?php echo artxModules($document, 'banner4', 'art-nostyle'); ?>
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<?php echo artxPositions($document, array('userd', 'userd'), 'art-article'); ?>
<?php echo artxModules($document, 'banner5', 'art-nostyle'); ?>
</div>
<?php if (artxCountModules($document, 'right')) : ?>
<div class="art-layout-cell art-sidebar2"><?php echo artxModules($document, 'right', 'art-block');
>
</div>
<?php endif; 7>
</div>
</div>
<div class="cleared'"></div>
<?php echo artxPositions($document, array('bottom1', 'bottom?2', 'bottom3'), 'art-block'); ?>
<jdoc:include type="modules" name="banner6" style="artstyle" artstyle="art-nostyle" />
<div class="art-footer">
<div class="art-footer-t"></div>
<div class="art-footer-b"></div>
<div class="art-footer-body">
<?php echo artxModules($document, 'syndicate'); ?>
<div class="art-footer-text'>
<?php if (artxCountModules($document, 'copyright') == 0): ?>
<p>Copyright &copy; 2011 Pedro Bastos.<br />
Todos os direitos reservados.</p>
<?php else: 7>
<?php echo artxModules($document, 'copyright', 'art-nostyle'); ?>
<?php endif; 7>
</div>
<div class="cleared"></div>
</div>
</div>
<div class="cleared"></div>
</div>
</div>
<div class="cleared"></div>
</div>
</body>
</html>
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Anexo B

Anexo representativo do /nferface proporcionado pelo RapidMiner. Através da figura seguinte
sao visualizadas e descritas as diferentes abas selecionaveis durante a implementacdo de um

processo de gata mining.

# <new process> — RapidMiner@Galileu

File Edit Process Tools View Help

) & 1@ @
=25 > > V@
£ overview + Process = L
- - & Process + &~ B @ $ - (BRaameters
in° 25 8-
i Process
i Operators |8 Repositries TRELEE :]
= & T
e & 8> & random seed |2001
@[] Pracess Control {38)
& ] Utily (43) send mail
(2 Repository Access (6)
1 Impart (28) encoding SYSTEM  ~

] Export (19)
# (] Data Transformation (114)
& (5] Modeling (263)

() Evaluation (31)
@[] Text Processing (45)
@ ] Web Wining (14)
() Series (87)

] Reporting (6)

B

[ paralielize main process

-+

&

-

Comment
£t Prohlems @ Help

98 No prablems found [l B @

Message Fixes Location

Synopsis

The root operator which is the
outer most operator of every
process.

Description

Each process must contain
exactly one aperator of this
rlass_and it must he fha ot

|

i) Overview. apresenta o esquema de implementacdo global de todas as ferramentas
activas;

i)  Operators. lista de operadores disponiveis agrupados por categorias e subcategorias
de tarefas e funcoes;

i)  Repositories. espaco de armazenagem das bases de dados e dos processos (projectos
de data mining) construidos;

iv)  Process. interface onde é construido o processo de forma simples, arrastando e

conectando operadores;
v)  Tree interface que apresenta o processo no formato de arvore, permitindo também a

construcao do mesmo tipo de visualizacao;
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vi)  XML: linha de comandos da linguagem XML, utilizada pelo programa para desenhar o
processo, possibilitando uma forma alternativa de construcao do mesmo.

vi)  Problems. aba que reune todos os erros identificados pelo software;

viii) Log Registo de eventos de todas as operacdes realizadas e respectiva descricao;

iX)  Parameters. vista que possibilita a definicdo e configuracdo de parametros disponiveis
em cada operador;

X)  Help: breve descricdo de cada um dos operadores, com a descricdo dos métodos
algoritmos que implementa, dos parametros de entrada e dos outputs fornecidos;

xi)  Comment. permite a introducdo de comentarios por parte do utilizador.
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Anexo C

Cadigo XML referente ao processo 1 implementado em RapidMiner.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"?>
<process version="5.3.015">
<context>
<input/>
<output/>
<macros/>
</context>
<operator activated="true" class="process" compatibility="5.3.015" expanded="true"
name="Process'>
<process expanded="true'>
<operator activated="true" class="retrieve" compatibility="5.3.015" expanded="true"
height="60" name="Retrieve Dados Modelo" width="90" x="45" y="390">
<parameter key="repository_entry" value="Dados Modelo"/>
</operator>
<operator activated="true" class="replace_missing_values" compatibility="5.3.015"
expanded="true" height="94" name="Replace Missing Values" width="90" x="45" y="255">
<parameter key="default" value="none"/>
<list key="columns" />
</operator>
<operator activated="true" class="select_attributes" compatibility="5.3.015"
expanded="true" height="76" name="Select Attributes" width="90" x="45" y="165">
<parameter key="attribute_filter_type" value="subset"/>
<parameter key="attributes" value="Avaria Tipo | ID Componentes | ID
Locais | param_id | value"/>
</operator>
<operator activated="true" class="set_role" compatibility="5.3.015" expanded="true"
height="76" name="Set Role" width="90" x="45" y="30">
<parameter key="attribute_name" value="Avaria Tipo"/>
<parameter key="target_role" value="label"/>
<list key="set_additional_roles"/>
</operator>
<operator activated="true" class="correlation_matrix" compatibility="5.3.015"
expanded="true" height="94" name="Correlation Matrix" width="90" x="179" y="75"/>
<operator activated="true" class="split_validation" compatibility="5.3.015" expanded="true"
height="112" name="Validation" width="90" x="246" y="255">
<process expanded="true">
<operator activated="true" class="naive_bayes_kernel" compatibility="5.3.015"
expanded="true" height="76" name="Naive Bayes (Kernel)" width="90" x="112" y="30">
<parameter key="estimation_mode" value="full"/>
<parameter key="use_application_grid" value="true"/>
</operator>
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<connect from_port="training" to_op="Naive Bayes (Kernel)" to_port="training set"/>
<connect from_op="Naive Bayes (Kernel)" from_port="model" to_port="model"/>
<portSpacing port="source_training" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink_model" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink_through 1" spacing="0"/>
</process>
<process expanded="true">
<operator activated="true" class="apply_model" compatibility="5.3.015"
expanded="true" height="76" name="Apply Model" width="90" x="45" y="30">
<list key="application_parameters"/>
</operator>
<operator activated="true" class="performance_classification" compatibility="5.3.015"
expanded="true" height="76" name="Performance" width="90" x="179" y="30">
<parameter key="skip_undefined_labels" value="false"/>
<list key="class_weights'"/>
</operator>
<connect from_port="model" to_op="Apply Model" to_port="model" />
<connect from_port="test set" to_op="Apply Model" to_port="unlabelled data"/>
<connect from_op="Apply Model" from_port="labelled data" to_op="Performance"
to_port="labelled data"/>
<connect from_op="Performance" from_port="performance" to_port="averagable 1"/>
<portSpacing port="source_model" spacing="0"/>
<portSpacing port="source_test set" spacing="0"/>
<portSpacing port="source_through 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink_averagable 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink_averagable 2" spacing="0"/>
</process>
</operator>
<operator activated="true" class="multiply" compatibility="5.3.015" expanded="true"
height="94" name="Multiply" width="90" x="447" y="30"/>
<operator activated="true" class="reporting:generate_report" compatibility="5.3.000"
expanded="true" height="112" name="Generate Report" width="90" x="447" y="255">
<parameter key="report_name" value="Bosch"/>
<parameter key="format" value="HTML" />
<parameter key="html_output_directory" value="C:\Users\bastos\Desktop\regras"/>
<parameter key="html_logo_file"
value="C:\Users\bastos\Desktop\bosch_logo_portugese.png"/>
</operator>
<operator activated="true" class="reporting:report" compatibility="5.3.000"
expanded="true" height="60" name="Report (2)" width="90" x="648" y="300">
<parameter key="report_item_header" value="Performance do Modelo"/>
<parameter key="specified" value="true"/>
<parameter key="reportable_type" value="Performance Vector"/>
<parameter key="renderer_name" value="Table / Plot View"/>
<list key="parameters' />
</operator>
<operator activated="true" class="reporting:report" compatibility="5.3.000"
expanded="true" height="60" name="Report (3)" width="90" x="648" y="390">
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<parameter key="report_item_header" value="Matriz de Correlacao"/>
<parameter key="specified" value="true"/>
<parameter key="reportable_type" value="Numerical Matrix"/>
<parameter key="renderer_name" value="Table View"/>
<list key="parameters'>
<parameter key="min_row" value="1"/>
<parameter key="max_row" value="2147483647"/>
<parameter key="min_column" value="1"/>
<parameter key="max_column" value="2147483647"/>
</list>
</operator>
<operator activated="true" class="reporting:report" compatibility="5.3.000"
expanded="true" height="60" name="Report" width="90" x="648" y="210">
<parameter key="report_item_header" value="Modelo Rede de Naive Bayes"/>
<parameter key="specified" value="true"/>
<parameter key="reportable_type" value="Kernel Bayes Model"/>
<parameter key="renderer_name" value="Plot View"/>
<list key="parameters'>
<parameter key="range_" value="."/>
<parameter key="rotate_labels" value="false"/>
</list>
<parameter key="image_width" value="1280"/>
</operator>
<operator activated="true" class="write_model" compatibility="5.3.015" expanded="true"
height="60" name="Write Model" width="90" x="648" y="30">
<parameter key="model_file" value="D:\Doutoramento\Tese\Dados Finais\modelo rede
bayes'/>
<parameter key="output_type" value="Binary"/>
</operator>
<connect from_op="Retrieve Dados Modelo" from_port="output" to_op="Replace Missing
Values" to_port="example set input"/>
<connect from_op="Replace Missing Values" from_port="example set output" to_op="Select
Attributes" to_port="example set input"/>
<connect from_op="Select Attributes" from_port="example set output" to_op="Set Role"
to_port="example set input"/>
<connect from_op="Set Role" from_port="example set output" to_op="Correlation Matrix"
to_port="example set"/>
<connect from_op="Correlation Matrix" from_port="example set" to_op="Validation"
to_port="training"/>
<connect from_op="Correlation Matrix" from_port="matrix" to_op="Generate Report"
to_port="through 3"/>
<connect from_op="Validation" from_port="model" to_op="Multiply" to_port="input"/>
<connect from_op="Validation" from_port="averagable 1" to_op="Generate Report"
to_port="through 2"/>
<connect from_op="Multiply" from_port="output 1" to_op="Write Model" to_port="input"/>
<connect from_op="Multiply" from_port="output 2" to_op="Generate Report"
to_port="through 1'"/>
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<connect from_op="Generate Report" from_port="through 1" to_op="Report"

to_port="reportable in"/>

<connect from_op="Generate Report" from_port="through 2" to_op="Report (2)"

to_port="reportable in"/>

<connect from_op="Generate Report" from_port="through 3" to_op="Report (3)"

to_port="reportable in"/>

<connect from_op="Report (2)" from_port="reportable out" to_port="result 4" />
<connect from_op="Report (3)" from_port="reportable out" to_port="result 3"/>
<connect from_op="Report" from_port="reportable out" to_port="result 2" />
<connect from_op="Write Model" from_port="through" to_port="result 1"/>
<portSpacing port="source_input 1" spacing="0"/>

<portSpacing port="sink_result 1" spacing="0"/>

<portSpacing port="sink_result 2" spacing="0"/>

<portSpacing port="sink_result 3" spacing="0"/>

<portSpacing port="sink_result 4" spacing="0"/>

<portSpacing port="sink_result 5" spacing="0"/>

</process>
</operator>
</process>
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Anexo D

Cadigo XML referente ao processo 2 implementado em RapidMiner.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"?>
<process version="5.3.015">
<context>
<input/>
<output/>
<macros/>
</context>
<operator activated="true" class="process" compatibility="5.3.015" expanded="true"
name="Process'>
<process expanded="true'>
<operator activated="true" class="read_model" compatibility="5.3.015" expanded="true"
height="60" name="Read Model" width="90" x="45" y="30">
<parameter key="model_file" value="D:\Doutoramento\Tese\Dados Finais\modelo
rede bayes'"/>
</operator>
<operator activated="true" class="retrieve" compatibility="5.3.015" expanded="true"
height="60" name="Retrieve Dados para Predicao" width="90" x="45" y="390">
<parameter key="repository_entry" value="Dados para Predicao"/>
</operator>
<operator activated="true" class="replace_missing_values" compatibility="5.3.015"
expanded="true" height="94" name="Replace Missing Values" width="90" x="45" y="255">
<parameter key="default" value="none"/>
<list key="columns"/>
</operator>
<operator activated="true" class="select_attributes" compatibility="5.3.015"
expanded="true" height="76" name="Select Attributes" width="90" x="45" y="120">
<parameter key="attribute_filter_type" value="subset"/>
<parameter key="attributes" value="param_id | value"/>
</operator>
<operator activated="true" class="apply_model" compatibility="5.3.015"
expanded="true" height="76" name="Apply Model" width="90" x=""179" y="30">
<list key="application_parameters" />
</operator>
<operator activated="true" class="multiply" compatibility=""5.3.015" expanded="true"
height="94" name="Multiply" width="90" x="313" y="30"/>
<operator activated="true" class="write_csv"' compatibility="5.3.015" expanded="true"
height="76" name="Write CSV" width="90" x="514" y="30">
<parameter key="csv_file" value="D:\Doutoramento\Tese\Dados
Finais\resultados.csv'/>
</operator>

Anexos 201



<operator activated="true" class="reporting:generate_report" compatibility="5.3.000"
expanded="true" height="76" name="Generate Report" width="90" x="313" y="210">
<parameter key="report_name" value="Bosch"/>
<parameter key="format" value="HTML"/>

<parameter key="html|_output_directory"
value="C:\Users\bastos\Desktop\Predicao"/>
<parameter key="html_logo_file"

value="C:\Users\bastos\Desktop\bosch_logo_portugese.png"/>
<parameter key="html_image_format" value="gif"/>
</operator>
<operator activated="true" class="reporting:report" compatibility="5.3.000"
expanded="true" height="60" name="Report" width="90" x="447" y="210">
<parameter key="report_item_header" value="Tabela de Predicao"/>
<parameter key="specified" value="true"/>
<parameter key="reportable_type" value="Data Table"/>
<parameter key="renderer_name" value="Data View"/>
<list key="parameters'>
<parameter key="attribute_filter_type" value="all"/>
<parameter key="use_except_expression" value="false"/>
<parameter key="value_type" value="attribute_value"/>
<parameter key="use_value_type_exception" value="false" />
<parameter key="except_value_type" value="time" />
<parameter key="block_type" value="attribute_block" />
<parameter key="use_block_type_exception" value="false"/>
<parameter key="except_block_type" value="value_matrix_row_start"/>
<parameter key="invert_selection" value="false"/>
<parameter key="include_special_attributes" value="true"/>
<parameter key="min_row" value="1"/>
<parameter key="max_row" value="474465"/>
</list>
</operator>
<connect from_op="Read Model" from_port="output" to_op="Apply Model"
to_port="model"/>
<connect from_op="Retrieve Dados para Predicdo" from_port="output" to_op="Replace
Missing Values" to_port="example set input"/>
<connect from_op="Replace Missing Values" from_port="example set output"
to_op="Select Attributes" to_port="example set input"/>
<connect from_op="Select Attributes" from_port="example set output" to_op="Apply
Model" to_port="unlabelled data"/>
<connect from_op="Apply Model" from_port="labelled data" to_op="Multiply"
to_port="input"/>
<connect from_op="Multiply" from_port="output 1" to_op="Write CSV" to_port="input"/>
<connect from_op="Multiply" from_port="output 2" to_op="Generate Report"
to_port="through 1'/>
<connect from_op="Write CSV" from_port="through" to_port="result 2" />
<connect from_op="Generate Report" from_port="through 1" to_op="Report"
to_port="reportable in"/>
<connect from_op="Report" from_port="reportable out" to_port="result 1"/>
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<portSpacing port="source_input 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink_result 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink_result 2" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink_result 3" spacing="0"/>
</process>
</operator>
</process>
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