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RESUMO

As empresas atuantes na industria cimenteira no Brasil tém despendido expressivos
valores monetarios em ressarcimentos a clientes insatisfeitos com a qualidade do cimento
adquirido. Uma possivel ndo conformidade que este cimento pode apresentar é a baixa
resisténcia a compressdo, uma caracteristica avaliada em ensaio mecanico ap6s um
intervalo de 28 dias, posterior a sua producdo - tempo em que se assume que o material
apresenta resisténcia proxima a definitiva. Entretanto, ao passo em que € realizada a
analise de uma pequena amostra referente a determinado lote, 0 mesmo ja foi distribuido
ao consumidor final, que, por vezes, o utiliza antes mesmo que tenha sido atestada sua
qualidade. Utilizando-se do método de analise de dados denominado machine learning,
0 presente estudo de caso avalia a aplicacdo do algoritmo Support Vector Regression
(SVR) para a criacdo de um modelo preditivo para os resultados do teste de resisténcia a
compressdo aos 28 dias (R28) do cimento tipo CPII, produzido pela empresa Votorantim
Cimentos, como forma de identificar com antecedéncia possiveis desvios de qualidade e
por tabela evitar prejuizos financeiros e impacto negativos na credibilidade da marca em
decorréncia da venda de produtos fora dos padrdes estabelecidos pelos Orgédos
regulamentadores do setor no Brasil.

PALAVRAS CHAVE: machine learning, cimento, resisténcia a compressdo, Support
Vector Regression, inddstria 4.0.

ABSTRACT

Companies from cement industry in Brazil have spent meaningful monetary values on
refunding unsatisfied customers because of quality of acquired cement. A possible failure
that cement could present is low resistance to compression, a feature assessed by a
mechanical test performed 28 days after cement production - period of time in which is
assumed that the material reaches resistance similar to its definitive one. However, while
the analysis of a small sample of a production lot is in progress, the same production lot
is already being distributed to the end users, who, sometimes, use it even before its quality
has been assured. By using the data analysis method known as machine learning, this case
study discuss the application of Support Vector Regression (SVR) algorithm for the
creation of a predictive model for 28 days resistance to compression test (R28) results of
cement CPII, produced by Votorantim Cimentos, as a way of previously identifying on
company's brand reliability as possible quality deviations and, additionally, avoid
financial losses and negative impact result of selling products out of standards established
by sector regulating organs in Brazil.
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INTRODUCAO

Em 2011, durante a Feira de Hannover, na Alemanha, surgiu o termo “Industria
4.0, correspondente a um novo modelo de produ¢do marcado pela conexdo (entre
maquinas ou sistemas), que permite as industrias o controle de sua cadeia de valor por
meio da implementacdo de fabricas inteligentes - capazes de “alcangar cada vez mais
eficiéncia, de forma autdbnoma e customizavel, para conseguir prever falhas, agendar
manutencdes, se adaptar ao que ndo foi planejado de maneira agil e versatil” (HELABS,
2019). Neste contexto, o foco deste estudo incide sobre as concepg¢des da utilizagdo de
dados para o aprendizado de maquina, analisando informacdes de amostras coletadas dos
processos em industrias e os métodos de checagem dos mesmos. O objetivo deste projeto
é aplicar tecnologias emergentes no contexto da industria 4.0 nos processos de qualidade
industrial, por meio do estudo de caso sobre a aplicagcdo de algoritmos de machine
learning para realizar a predicdo de um dos principais indicadores de qualidade do

cimento tipo CPII, a resisténcia mecanica.

1. JUSTIFICATIVA

As perdas por fabricacdo de produtos defeituosos estéo associadas a producao de
produtos acabados ou componentes que ndo atendem aos requisitos minimos de
qualidade, ndo cumprindo o padrdo de conformidade requerido no projeto (ANTUNES,
2008). O desvio de qualidade, além de causar prejuizos monetarios compostos pela
matéria prima, mao de obra, energia e tempo utilizados na fabricacdo, pode acarretar em

ocorréncia de acidentes, impactando a vida de milhares de pessoas.

2. METODOLOGIA

Segundo as defini¢es de GIL (2010), a pesquisa classifica-se como descritiva,
por “descrever as caracteristicas do universo pesquisado” (machine learning, a industria
de cimento e sua importancia), explanatéria, por “ter como objetivo proporcionar maior

familiaridade com o objeto de estudo ou problema” e bibliografica, isto ¢, “elaborada a
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partir de material ja publicado, constituido principalmente de artigos de periddicos, livros
e materiais disponibilizados na Internet” (VERGARA, 2009). Além disso, adotou-se
abordagem quantitativa, pois o objetivo € verificar a aplicacdo de algoritmos de machine

learning para realizar a predicao dos indicadores de qualidade do cimento.

Este estudo de caso estabeleceu-se a partir de trés etapas principais: pesquisa
bibliogréafica, analise exploratdria dos dados disponibilizados pela VVotorantim Cimentos
sobre os testes de resisténcia a compressdo R28 do cimento tipo CPIl e exploragédo de
novas solugdes para identificar com antecedéncia possiveis desvios de qualidade do
cimento e apresentagdo do modelo proposto, desenvolvido a partir da utilizagcdo de
bibliotecas do python e um conjunto de dados disponibilizado pela empresa com mais de

20.000 registros dos testes de qualidade.

3. MACHINE LEARNING

A partir da evolucdo do conceito de inteligéncia artificial, surgiu o termo machine
learning, que segundo Shwartz e Ben-David (2014, p.7), refere-se a deteccdo
automatizada de padrdes em dados. Em suma, baseia-se na ideia de que sistemas podem
aprender com dados, identificar padrfes e tomar decisdes com o minimo de intervencdo
humana. Os métodos mais comumente empregados sdo: aprendizado supervisionado,
aprendizado ndo-supervisionado, aprendizado semi-supervisionado e aprendizado por
reforco. Hannun e Andrade (2018, p. 2) afirmam ainda que o machine learning
desenvolve-se em etapas de aquisi¢cdo de dados, limpeza e preparacao (selecdo e remogéo
de variaveis, input de dados), modelagem e implementacdo dos modelos - que podem ser
dos tipos arvore de decisao, rede neural artificial, algoritmo do vizinho-mais-préximo e
maquinas de vetores de suporte, por exemplo. Para a realizacdo deste estudo, foi utilizado
0 método de aprendizado supervisionado e 0 modelo de maquinas de vetores de suporte,
do inglés support vector machines (SVMs), cuja aplicacdo tem demonstrado resultados
muitas vezes superiores aos obtidos por meio da utilizagéo de Redes Neurais Artificiais
(RNASs).

4. SUPPORT VECTOR MACHINES (SVMs)

Support vector machines (SVMs) séo definidas como um conjunto de meétodos de
aprendizado supervisionado fundamentado na teoria de aprendizado estatistico, que foi
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desenvolvida pelo matematico Vladimir Vapnik e seus colegas nos laboratérios da
companhia de telecomunicacfes AT&T Bell e objetiva a proposicdo de técnicas de
aprendizado que buscam maximizar a capacidade de generalizacdo. Seu funcionamento é
orientado essencialmente a resolucéo de problemas de classificacao e detec¢éo de outliers
(valores atipicos). Para compreendé-lo, pode-se imaginar um conjunto de dados de duas
classes distintas que deseja-se separar por meio da utilizacdo de hiperplanos (conceito
matematico que generaliza a nocdo de reta ou plano para véarias dimensdes). A SVM atua
como a fronteira (hiperplano) que segrega estas duas classes da melhor maneira possivel.
Isso significa maximizar a margem, ou distancia, entre os dois grupos, com o foco em
minimizacao do erro, tendo em mente que parte dele é tolerada (RAY, 2017). Observa-se

na figura 1 a representacao grafica do principio de funcionamento das SVMs:

Figura 1: representagdo gréfica do principio de funcionamento das SVMs.
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Fonte: ResearchGate, 2019

As SVMs sdo treinadas normalmente a partir dos dados de entrada, gerando um
classificador capaz de prever a classe ao indicar um valor de score com sinal para uma
nova amostra de teste. Usando validacdo cruzada, sdo realizados diversos testes para
prever o resultado com as diferentes amostras. Dependendo da qualidade do classificador,
ele vai acertar algumas vezes e errar outras, e tais resultados séo contabilizados. Segundo
Lorena e Carvalho (2007, p. 43-44), este modelo pode ser aplicado & categorizacdo de
textos, analise imagens e bioinformatica, por exemplo. Dentre as vantagens apresentadas,
destacam-se sua efetividade e versatilidade, mesmo quando o numero de dimensdes €

superior a quantidade de amostras. Embora, como mencionado anteriormente, seu
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funcionamento seja orientado a resolucdo de problemas de classificacdo e detecgdo de
outliers, pode-se utilizad-lo também para regressdo. Para tal, realiza-se um passo de
treinamento em que os valores da regressao sdo estimados a partir das probabilidades de

pertinéncia as classes obtidas com testes adicionais.

5. SUPPORT VECTOR REGRESSION (SVR)

O metodo de classificacdo vetorial de suporte pode ser estendido para resolver
problemas de regresséo. Esse método é chamado de Support Vector Regression (SVR) e
viabiliza o estudo com valores continuos. Ha trés implementac6es diferentes de Support
Vector Regression: SVR, NuSVR e Linear SVR. A versdo utilizada neste trabalho foi a
SVR. Naregresséo simples, tenta-se minimizar a taxa de erro. Enquanto no SVR tentamos
ajustar o erro dentro de certo limite, como pode ser observado na figura 2 a seguir.

Figura 2: Esquema do modelo de regressao vetorial de suporte unidimensional (SVR).
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Fonte: Researchgate, 2019.

O objetivo da aplicacdo do SVR é basicamente considerar 0s pontos que estao
dentro da linha limitrofe a funcdo gerada pela regressdao. A melhor linha de ajuste é o

hiperplano de linha que tem 0 méximo nimero de pontos.

6. CIMENTO
De acordo com texto publicado pela Associacéo Brasileira de Cimento Portland
(2002, p.5):
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Cimento portland é a denominagdo convencionada mundialmente para o
material usualmente conhecido na construcdo civil como cimento. O
cimento portland é um p6 fino com propriedades aglomerantes,
aglutinantes ou ligantes, que endurece sob acdo da &gua. Depois de
endurecido, mesmo que seja novamente submetido a acdo da -a4gua, o

cimento portland ndo se decompGe mais.

De acordo com o Sindicato Nacional da Industria do Cimento (2019), até 0 més
de abril de 2018 foram produzidas ao todo 17.069.777 toneladas do material no Brasil.
Estes sdo dados preliminares, sujeitos a revisdo, e incluem estimativas do cimento
fabricado no pais por misturadores e fabricas ndo associadas ao Sindicato Nacional da
Industria do Cimento (PRODUCAO, 2019). No Brasil, ha 8 tipos de cimento disponiveis.

No entanto, neste estudo, sdo analisadas amostras do cimento tipo CPII.

7. ESTUDO DE CASO

A Votorantim Cimentos € uma empresa brasileira de capital fechado fundada em
1933 e presente atualmente em doze paises, dentre eles estdo: Brasil, Argentina, China,
Espanha, Estados Unidos e India. Com o foco no setor de construcdo e alvenaria, a
empresa atua no negdcio de materiais basicos como o cimento, concreto, agregados e
produtos complementares, estando em oitavo lugar globalmente no setor. Sua capacidade
produtiva estd em torno de 52,2 milhdes de toneladas por ano. No Brasil, a empresa
trabalha com mais de quarenta produtos (VOTORANTIM, 2018).

Segundo a fabricante Cimento Montes Claros (2019), o CPIl é atualmente o
cimento mais vendido no mercado brasileiro, o que representa um produto estratégico do
portfélio da Votorantim Cimentos. No entanto, no ano de 2016, mais de R$ 5,6 milhdes
foram despendidos em ressarcimentos deste produto, devido a ndo conformidade na
qualidade do produto, o que causa um impacto negativo para a reputacdo da empresa,
além dos prejuizos financeiros que englobam o desperdicio de matéria prima, utilizagdo

das maquinas, méo de obra, ressarcimento do produto em si, além de retrabalho.

Dado o problema, foi necessario buscar pela sua causa raiz para entdo soluciona-

lo, assim utilizou-se primeiramente a ferramenta ‘S Porqués’, que, segundo Liker (2004),
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permite encontrar a causa priméria do problema, de modo a identificar o que aconteceu,
0 porqué de ter acontecido e mapear uma solugdo para reduzir a probabilidade de que o

problema reincida. Desta forma, obteve-se a tabela 1:

Tabela 1: 5 Porqueés.

Alto indice de reclamagoes sobre o produto (cimento CPIl) e pedidos de

Problema:
reembolso do material vendido.
Por que? Porque ha venda de cimento fora dos padrdes de qualidade exigidos.
Porgue o nivel de resisténcia de alguns lotes ndo atende aos padrdes
Por que?
exigidos.
Por que? Porgue o resultado do teste de resisténcia so fica pronto apds a venda.
Porgue o periodo para completar o teste é de 28 dias — maior do que o
Por que?
periodo de estoque do produto.
Porgue a metodologia atual do teste exige que haja um corpo de prova de
Por que?

28 dias de cura.

Fonte: Autoria prépria.

Apbs a aplicacdo da ferramenta, foi possivel concluir que o fator do problema é
que o tempo atual do teste de resisténcia do cimento CPII exige que haja um corpo de
prova de 28 dias apds a fabricacdo, ou seja, 0 tempo supera o ideal para as necessidades

de producéo, estoque e venda da empresa.

De forma a estruturar hierarquicamente as causas do problema identificando-as e,
assim, relacionar com o efeito, comp6s-se um diagrama espinha-de-peixe (Ishikawa),
com intuito de representar os possiveis fatores e arquitetar um plano de acdo com base na
causa raiz identificada: metodologia do teste. Optou-se pela aplicacdo de algoritmos de
machine learning como sistema de predi¢do de falhas ou erros inerentes ao processo

industrial.
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7.1 Teste de Qualidade do Processo (As Is)

O teste de qualidade realizado atualmente pela organizacdo a fim de constatar a
resisténcia do cimento CPII da-se de forma amostral. Conforme Mehta e Monteiro (2014),
a resisténcia de um material pode ser definida como sua capacidade de resistir a um
determinado esforco de tensdo sem se romper. Assim, relaciona-se a qualidade do
concreto e as demais resisténcias e propriedades diretamente com a sua resisténcia a

compressao.

No final do processo de fabricagdo do cimento, seguindo as diretrizes da norma
ABNT NBR 5739, s&o retiradas pequenas amostras para construir os corpos de prova,
que demoram cerca de 28 dias para curarem. O processo de cura do cimento consiste
basicamente em evitar que ocorra a saida de agua de dentro do concreto em idades
iniciais. Segundo Neville (1997), para obtencdo da resisténcia caracteristica a compressao
do concreto adota-se como referéncia a idade de 28 dias. O autor conclui dizendo ndo
haver uma explicacdo cientifica para determinacédo da resisténcia aos 28 dias de idade, de
forma que este periodo ficou definido de acordo com o0 moroso ganho de resisténcia do
concreto somado a necessidade de medir sua resisténcia com o cimento ja hidratado. Na
figura 3 temos o desenvolvimento da resisténcia do cimento, desde o primeiro dia até o

vigésimo oitavo, quando atualmente, obtém-se o resultado do teste.

Figura 3: Desenvolvimento da resisténcia a compressao para os diferentes tipos de cimento para
as idades de 1, 3, 7 e 28 dias.
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Fonte: Associacdo Brasileira De Cimento Portland - ABCP, 2002.
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Feito isto, os corpos de provas sdo direcionados aos laboratorios, engquanto o
cimento segue sendo confeccionado em producédo continua e é direcionado a um estoque
para virar carga a granel ou para ser ensacado para a venda de ensacados. Todavia, para
ambos 0s casos, 0 tempo maximo de estoque do produto é de trés dias, tendo em vista que
sO pode-se considerar que o cimento atingiu sua resisténcia caracteristica (maxima)
quando ele se estabiliza propriamente (no 28° dia), ou seja, o teste s6 deve ser executado
apos a estabilidade total do CPII. O teste de resisténcia do concreto ¢ feito pelo método
do ensaio de compressdo axial. Nos ensaios de compressdo, 0S corpos de prova sdo
submetidos a uma forga axial para dentro, distribuida de modo uniforme em toda a secéo
transversal do corpo de prova, conforme figura 4.

Figura 4: Exemplo de forga axial comprimindo corpo de prova.
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Fonte: Ebah, 2011

Ap0s o laboratdrio receber o corpo de prova da producdo, este € armazenado em
camara Umida para cura. Vencido este prazo, 0 corpo de prova segue para setor do
laboratdrio onde passa por nivelamento das superficies para que encaixe perfeitamente na
maquina que ira fazer o ensaio, e é entdo encaminhado para a ultima fase, chamada de
rompimento. A maquina exerce uma forca gradual de compressdo sobre o CPII até que
haja o rompimento. Assim é calculado a forca exercida no material, que é dividida pela
area de topo do corpo de prova em cm? para obter a relagdo de kgf (kilograma forca)
exercido pela maquina por cm2, ou em MPa quando divide-se este valor por 10. E
necessario que o cimento suporte uma forga maior que 32 MPa para estar dentro do padrao
de resisténcia e qualidade do concreto (COMO, 2015).
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Durante o processo de fabricacdo e realizacdo dos testes de qualidade algumas
variaveis sdo coletadas, dentre elas: consisténcia, inicio de pega, fim de pega, blaine
(determinacdo da finura pelo método de permeabilidade ao ar), resisténcia a compressao
aos 3 dias, resisténcia a compressao aos 7 dias, quantidade de residuo insoltvel presente
no cimento, perda ao fogo, expansibilidade, teste de finura na peneira #200, teste de finura
na peneira #325, e também variaveis referentes & composicdo quimica, como quantidade
de dioxido de silicio (SiO2), éxido de aluminio (Al203), éxido de calcio (Ca0), 6xido
de ferro 111 (Fe203), 6xido de potassio (K20), 6xido de magnésio (MgO), éxido de sodio
(Na20), diéxido de titanio (TiO2) e 6xido sulfurico (SO3).

8. MODELO

Inicialmente, foi realizada uma andlise exploratdria dos dados. Foram avaliados
alguns pontos especificos que podem trazer grande influéncia nos modelos resultantes
dos algoritmos de machine learning, decidindo por utilizar o SVR. O primeiro ponto
analisado foi a confiabilidade dos dados e dos processos de qualidade para sanear a base
utilizada no treinamento do algoritmo de predicdo de resisténcia. Utilizou-se 26 variaveis,
das quais 5 sdo apenas de identificacdo (data, fabrica, tipo de cimento, classe e expedicao)
e dentre as 21 variaveis validas, 18 delas possuem alguma observacéo vazia. Desta forma,
a quantidade de observagBes (amostras) Uteis para estudo e modelagem reduz a
quantidade de amostras validas, que corresponderam a 23.305 linhas.

A falta de dados em alguns dos casos pode indicar a falta de padronizagdo dos
procedimentos de coleta, o que dificulta a generalizacdo dos dados para formulacéo do
modelo, pois esses ndo estdo completos. Dada essa inconsisténcia, é necessario que as
amostras com variaveis faltantes sejam removidas do modelo ou a propria variavel seja
excluida do treinamento, para criacdo de um modelo mais assertivo. A base de dados
utilizada para esse teste foi um excel.xlsx chamado “dados consolidados.xIsx”. Esse
arquivo com mais de 23.000 amostras simula a base da planta de um periodo de 3 meses
para diversas plantas e diferentes tipos de cimentos. Para o tratamento do tipo de dados
incluido nesse arquivo foi utilizada a biblioteca pandas, para fornecer analise de dados e
suporte a modelagem para Python, numpy, para realizar calculos em Arrays
Multidimensionais, e sklearn que é uma biblioteca de aprendizado de maquina de codigo.
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A execucéo do algoritmo completo ocorre em cerca de 4 minutos e 37 segundos,
mas pode variar de acordo com a maquina que o processa. Antes da execugdo do
algoritmo é importante que toda a base seja alimentada inclusive com os dados de tempo
de pega e expansibilidade que sdo teste que demoram de 1 a 2 dias para ficarem prontos.
Dessa forma, o tempo completo para disponibilizar o resultado da resisténcia seria de até
2 dias.

9. RESULTADOS
O modelo foi treinado com 2/3 dos dados selecionados aleatoriamente, e foi

testado contra o 1/3 que ndo foi selecionado. O resultado do teste é visivel na figura 5.

Figura 5: Comparacéo entre os resultados obtidos pelo algoritmo e resultados reais.

Fonte: autoria prépria.

Os resultados apresentaram alta correlacdo com os resultados obtidos pelos
ensaios fisicos, demonstrando compatibilidade entre os métodos. Conseguimos observar
também que para as predi¢es onde temos maior nimero de amostras mais concentradas,
indicando maior precisdo do modelo criado e analogamente, quando o numero de
amostras € menor (proximo a regido -30;-30), as predi¢Ges ficam com um maior erro. Os
pontos se mostram concentrados proximos a linha, indicando que o resultado predito
ficou proximo do real. Com base nos dados testados, 0 modelo mostrou uma raiz de erro
quadratico médio relativo de aproximadamente 5%, o que indica uma precisdo na
predi¢cdo do modelo de 95%. Este fato abre a possibilidade de diversas ag0es gerenciais

no que tange a garantia da qualidade dos cimentos expedidos.
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Em um ambiente de producdo, apos a fabricacéo do lote de cimento, é necessario
gerar a base de dados que alimenta o programa para realizar o teste. Os valores das
variaveis: inicio de pega, fim de pega, expansibilidade e consisténcia, ficam prontos em
até 24 horas e os das demais variaveis, captura-se no relatério quimico da composicao do
cimento, que fica pronto em poucas horas apds a producdo. Ou seja, 0 modelo para
predicéo da resposta do teste utilizando machine learning consegue mensurar o resultado
da resisténcia a compressao do cimento produzido em um periodo entre um e dois dias,
satisfazendo, assim, a necessidade da empresa, que possui um tempo de estoque do
produto de 3 dias. Em relacdo ao teste atual - que leva 28 dias para ser aplicado, 0 modelo
apresentado neste estudo de caso reduz em aproximadamente 92% o tempo. Além da
reducdo de custo e otimizacdo do processo, a identificacdo de desvios permite que as
correcdes necessarias no processo produtivo possam ser feitas de forma proativa,

melhorando a estabilidade de desempenho do cimento.

CONCLUSAO

Com o surgimento da Industria 4.0, uma transformacdo que € alimentada por
evoluces tecnoldgicas que atribuem cada vez mais inteligéncia aos meios de producédo
em diversos niveis de uma corporacgdo, as inovaces nos mais diversos setores cresceram
vigorosamente na ultima década. Tendo em vista estas inovacGes tecnoldgicas, esse
estudo apresentou como a aplicacdo de algoritmos de machine learning pode acelerar a
disponibilizacédo dos resultados de qualidade do produto e consequentemente a elevagéo
do nivel de servico prestado e garantia de satisfacdo dos clientes, além da economia
financeira gerada a partir da reducdo de erros de producdo. A utilizacdo do SVR para
criacdo de um modelo de predicdo para resisténcia do cimento demonstra muito potencial
e obteve uma raiz de erro quadratico médio relativo de apenas 5%. Tendo como referéncia
as reclamacdes procedentes relacionadas a baixa resisténcia a compressao para 0S anos
de 2016 e 2017 e considerando a probabilidade de erro do modelo preditivo, seria possivel
a reducdo de 95% do valor monetario despendido por ano, que em 2016, representou

aproximadamente R$ 5,6 milhdes.

Embora o indice de assertividade seja alto (95%), a analise de dados revela que a
amostra de variaveis disponiveis atualmente ndo esta tdo completa quanto o desejado para

a criacdo de modelos de predicdo ainda mais assertivos, ou seja, faz-se necessaria uma
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avaliacdo mais rigorosa dos resultados gerados pelo modelo. E, ainda sim, primordial
realizar uma avaliacdo dos processos de qualidade executados em cada fabrica para
entendimento se sdo equivalentes e se os dados podem, portanto, ser combinados para
composicao de modelos. Em suma, foi possivel concluir que a predicdo da resisténcia de
cimento por meio de algoritmos de machine learning é uma técnica valida, promissora e
com alta capacidade de replicabilidade da abordagem para outras fabricas de fabricacdo
de cimento, mas que precisa ser amadurecida e utilizada com conjuntos de dados
suficientemente grandes para treinamento dos algoritmos e, assim, o aprimoramento da

sua preciséo.
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