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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo de caso que permitiu escalar a produtividade nos
processos de desenvolvimento de solugbes de manutengdo preditiva, utilizando
técnicas e ferramentas de aprendizado de maquina. Ao comparar o esforgco para
desenvolver um prototipo em Python com o uso de ferramenta visual para
desenvolvimentos analiticos, conseguimos acelerar a modelagem e a escalabilidade
das solugdes em mais de 10 vezes, alcangando resultados de modelo semelhantes.
Os ganhos de produtividade e gerenciamento de solugbes permitiram o
desenvolvimento e implantacdo de 44 modelos em apenas 9 meses, quando
comparado a apenas um modelo prototipo em seis meses usando bibliotecas de
cédigo aberto com Python. Os ganhos foram percebidos pelas equipes de
modelagem e especialistas em manutencédo envolvidos, acelerando a adog&o da
tecnologia preditiva e permitindo economias financeiras.
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LARGE-SCALE DEVELOPMENT OF MODELS FOR PREDICTIVE MAINTENANCE
IN STEEL INDUSTRY
Abstract
This work presents a case study that allowed productivity in the scaling process of
developing predictive maintenance solutions, using machine learning techniques and
tools. By comparing the effort to develop a prototype in Python with the use of low-
code/no-code analytics tool, we were able to accelerate the modeling and scalability
of solutions by more than 10 times, achieving similar model results. The productivity
gains and solution management allowed the development and deployment of 44
models in just 9 months, when compared to just one prototype model in six months
using open-source libraries with Python. These gains were noticed by the modeling
teams and maintenance experts involved, accelerating the adoption of predictive
technology while enabling savings.
Keywords: Predictive maintenance; Anomaly detection; Outlier detection.
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1 INTRODUGAO

A ArcelorMittal Tubardo é uma planta siderurgica integrada com capacidade produtiva anual
de 7,5 milhdes de toneladas de aco, distribuidos em produtos de placas e bobinas a quente
[1]. Por se tratar de uma empresa que faz uso intenso de ativos fisicos para gerar valor em
sua cadeia, a ArcelorMittal Tubarao possui um programa extenso de manutencao e gestao
de ativos para manter sua planta operacional e eficiente. Dentro do programa, uma
disciplina bastante aplicada € a Manutengdo baseada na condigédo (sigla CBM do inglés
Condition-Based Maintenance), ou também conhecida por manutencéo preditiva.

A manutengdo preditiva € a aplicagdo de métodos de medicdo, como termografia,
monitoramento de vibragbes e ftribologia, para avaliar a condicdo atual dos ativos
monitorados e, com base nessa condic¢ao, aplicar as atividades de manutengcédo necessarias
[2]. O seu conceito baseia-se no acompanhamento histérico das medi¢des e verificagdo de
tendéncias de aumento [3]. No entanto, para que essas medi¢cdes sejam comparaveis ao
longo do tempo, elas precisam ser realizadas em condigdes similares e bem definidas.
Portanto, a aplicagdo de manutencao preditiva em equipamentos que possuem varios
modos de operagao pode ser muito complexa ou até inviavel [4].

Uma abordagem para superar essa dificuldade € a aplicagado de algoritmos de Inteligéncia
Artificial (IA). Nesse contexto, varias técnicas de IA na categoria de detecgdo automatica de
anomalias foram estudadas e desenvolvidas pela comunidade académica [5][6][7] e por
bibliotecas open-source [8][11] bem como produtos comerciais disponiveis no mercado. No
entanto, devido a diversidade de opg¢des de técnicas disponiveis que podem ser utilizadas
em cada caso de uso, € necessaria a presenca de um especialista em IA para interpretar o
problema e desenvolver a modelagem. Além disso, para cada caso de uso, todas as
disciplinas de desenvolvimento, treinamento, validacao, testes e implementagcao precisam
ser executadas. Normalmente, em projetos tipicos, uma equipe de especialistas em
processo, andlise de dados e desenvolvimento de sistemas € necessaria para criar uma
solugéo completa e gerenciada.

A escassez de profissionais capacitados em analise de dados de equipamentos industriais &
um problema que tem sido relatado em varios setores. Segundo [9], nos Estados Unidos,
espera-se a criacao de 11,5 milhdes de vagas de trabalho em ciéncia de dados, tornando
essa disciplina uma das mais competitivas do mercado de trabalho. Além disso, de acordo
com um estudo da IBM [10] de 2022, 35% das empresas ja estdo utilizando solucbes de
Inteligéncia Artificial (IA) em seus negdcios, enquanto outras 42% estdo explorando
oportunidades. O estudo também aponta que essa demanda vem crescendo ao longo dos
anos, aumentando a necessidade de talentos em disciplinas relacionadas a IA. Isso se torna
um grande desafio na adogdo desta tecnologia para 34% das empresas entrevistadas.
Portanto, é importante que as empresas invistam em treinamento e desenvolvimento de
seus funcionarios ou em parcerias com instituicbes de ensino para preencher essa lacuna e
aproveitar ao maximo os dados que coletam. No entanto, mesmo com esses investimentos,
€ crucial a adogao de ferramentas de produtividade para acelerar a entrega de resultados
aos negocios.

Considerando o contexto apresentado, o objetivo do presente trabalho foi aplicar
ferramentas analiticas que possam ampliar a capacidade de monitoramento de ativos
industriais de maneira eficaz e escalavel, com o minimo de recursos humanos
especializados necessarios.

A escrita proposta deste trabalho esta dividida em 3 capitulos. O Capitulo 1 apresenta a

introduc&o do problema e contextualizagéo geral, trazendo uma proposta de trabalho e seus
objetivos. O Capitulo 2 apresenta o desenvolvimento do trabalho, com sua fundamentagéo
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tedrica, métodos e técnicas de modelagem, como também experimentos e resultados. O
Capitulo 3 por sua vez, apresenta as conclusdes finais e propostas de trabalhos futuros.

2 DESENVOLVIMENTO
2.1 FUNDAMENTAGAO TEORICA — ATIVOS MONITORADOS

Este trabalho visou monitorar ativos criticos da ArcelorMittal, selecionados por sua grande
importancia para o negécio, devido as possiveis consequéncias adversas em caso de falhas
ou indisponibilidade. Os ativos escolhidos sdo bem instrumentados e historiados, o que
permite uma grande quantidade de dados a serem trabalhados. A escolha de ativos com
diferentes regimes de operagédo trouxe complexidade a anadlise, devido a dificuldade de
estabelecer niveis adequados de operacdo para cada situagdo, além de frequentes
operagcbes fora das faixas determinadas pelo fabricante, exigindo que especialistas
identifiquem anormalidades com base em sua experiéncia.

Colocada as premissas, foram realizadas diversas conversas com as areas produtivas para
identificar estes candidatos para o trabalho em questdo. Dos ativos selecionados para o
projeto podemos destacar: Exaustores, sistemas de geragdo de energia, sistemas de
controle ambiental, entre outros.

2.2 METODOS E TECNICAS DE MODELAGEM

Certas situagdes exigem a detecgao de comportamentos anémalos (termo comum em inglés
sendo outliers), mas pode ser dificil ou impossivel identificar previamente todos os tipos de
anomalia. Para lidar com isso, sdo usadas técnicas de aprendizado de maquina para
identificar modos de operagdo normais e gerar alertas quando o processo monitorado se
desvia desses modos conhecidos. A deteccdo de comportamentos anémalos é complexa e
requer abordagens adaptaveis para cada situacdo. E importante entender as diferentes
técnicas disponiveis para escolher a abordagem mais adequada.

Como os equipamentos complexos possuem muitos sensores historiados, identificar os
modos de operacdo da “normalidade” é um trabalho complexo e custoso em numero de
horas dos especialistas de processo. Estes dados geralmente sdo pré-requisitos para
modelagem e gera-los manualmente para cada equipamento individual pode ser um
impeditivo no uso em larga escala das técnicas de IA na predicao de eventuais problemas
ou mudancgas de comportamento dos ativos.

De forma geral, pelo padrao de treinamento n&o supervisionado, a maioria das técnicas
consiste em tentar agrupar os modos de operagdo pelas suas caracteristicas. Assim que
identificados estes modos, os modelos treinados comparam novos dados amostrados em
tempo real no processo e verificam o quanto distante eles estao de algum outro modo de
operacao conhecido. Os modos conhecidos precisam ser caracterizados como modos de
normalidade, pois 0 que desviar destes modos pode significar um problema no processo (ou
um novo modo desconhecido para o modelo de operagao).

Existem varias técnicas para deteccdo de anomalias, onde muitas estdo baseadas no
processo de autoencoder (nome em inglés para codificacdo automatizada), ou seja,
comparar o dado original com o mesmo dado apos ser processado por um encoder (do
inglés, codificador), que simplifica o espacgo de informacgbes contidos nos dados originais por
alguma técnica, e um decoder (do inglés, decodificador) para reconstruir o sinal original a
partir dos dados codificados. A diferenga entre os resultados do dado original e seu analogo
apos o autoencoder sera o ruido andmalo. Quanto maior for o ruido, mais anédmalo os dados
amostrados estao de algum modo conhecido que foi treinado pelos histéricos.
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Para exemplificar, o desenho da Figura 1 mostra com dados simulados como um sistema de
autoencoder pode ser utilizado para detectar uma anomalia sistémica em um ambiente com
multiplos sensores. Nesta figura, um processo de encoder converte os dados de dois
sensores no tempo em modos de operagdo conhecidos, e depois reconstroi o dado original
por um processo de decoder. Esses dois passos juntos funcionam como um filtro de ruidos
dos sinais, e a diferenca entre a saida do autoencoder e o sinal de entrada mede o nivel de
ruido, ou desvio, entre os modos de operacao conhecidos e a situagcdo atual do ativo.
Quanto maior o desvio, mais andmalo estd o sistema. A anomalia n&o significa um
problema, pois pode indicar que o equipamento estd entrando em um novo estado de
operacao ainda nao conhecido pelo modelo, mas gerara um alerta para ser avaliado por um
especialista.

Sinais de entrada do modelo Modos de operacéo
agrupados

u\,“‘A‘ ﬁ
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Figura 1. Exemplo de identificagdo de anomalias de processo utilizando autoencoders

Existem varias técnicas para codificar os modos de operagao, indo de simples estatisticas
de redugao dimensional [11], como PCA (do inglés, principal componente analysis) ou GRP
(do inglés, gaussian random projections), passando por modelos de clustering (do inglés,
agrupamento) [11] como K-means, Nearest Neighbors, DBSCAN e OPITICS, até modelos
mais complexos de ensemble e deep-learning.

Em experimentos preliminares, foram utilizados algoritmos em Python, por técnica
autoencoder multivariada dos sinais, codificando por ensemble de GRP mais Isolation
Forest (IF) e decodificando por técnica de Random Forest (RF), baseados nas bibliotecas
open-source PyOD [8] e Scikit-Learn [11]. Figura 2 mostra a arquitetura do protétipo, e a
Figura 3 os resultados preliminares dos eventos de anomalias identificadas em carta de
controle multivariada do processo, além do indicador geral de saude do conjunto com a
probabilidade de anomalia no conjunto monitorado.
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Figura 2. Arquitetura do protétipo de detecgdo de anomalia desenvolvido em Python'
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Figura 3. Resultados preliminares da detec¢do de anomalias no equipamento monitorado
desenvolvido em plataformas open-source Python.

Os resultados foram positivos em detectar eventos de tendéncia no desgaste de rotores e
infiltracdo de agua misturada ao 6leo, apds anadlise das anomalias por especialistas,
demonstrando a viabilidade técnica em aplicar IA ao processo. Entretanto, estes
experimentos preliminares exigiram a expertise dedicada de especialistas de manutencgao,
tecnologia e modelagem por um periodo de seis meses para a criagao de um unico protétipo
funcional. Replicar essas atividades para multiplos equipamentos utilizando a mesma
abordagem seria extremamente trabalhoso. Para simplificar esse processo, ferramentas e
meétodos foram aplicados a fim de reduzir o esforgo necessario.

Para escalar a iniciativa, uma ferramenta low-code/no-code (termos em inglés para
ferramenta visual de desenvolvimento) foi escolhida neste projeto. O sistema é composto
por varios componentes, sendo eles separados por funcionalidades, conforme Figura 4.
Todos os dados utilizados no processo de treino e execugdo do modelo sao obtidos do
ambiente PIMS historiador da planta. Os modelos sdo executados no componente de
Predictive Analytics Server, e desenvolvidos no Predictive Analytics Client. Para visualizagao
a ferramenta disponibiliza um recurso web de acesso aos relatérios e visualizacbes em
ambiente web, na camada de Predictive Analytics Web Server. Todas as configuragdes e
dados para visualizagao sdo salvas em uma pequena instancia de banco de dados Microsoft
SQL, e os dados coletados para treino dos modelos sao salvos em um modulo de banco de
dados temporal Embedded Historian.

Todas as predi¢des e alertas gerados podem ser integrados com ferramentas externas, ou
tratadas internamente pela propria ferramenta para acionamento dos especialistas de
manutencdo. O ambiente utilizado possui capacidade de treinar e rodar 50 modelos
simultaneos, sendo ele uma maquina virtual de 8 nucleos e 32 GB de RAM, o que é
relativamente pouco para os padrbes atuais de alocagcdo de recursos em ambiente

virtualizado.

" https://github.com/svjr/windows-server-core-wfastcgi-flask-python
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Figura 4. Arquitetura de componentes da solucéo analitica baseado em desenhos da documentagao
interna do produto?

A construcdo dos modelos seguiu as seguintes etapas apresentadas no diagrama da Figura
5. De forma macro, o processo se inicia pela pré modelagem, onde sao levantados os dados
dos ativos e definidos como as variaveis serdao agrupadas em modelos. Existem varias
formas de se fazer esse agrupamento, como ilustrado na Figura 6. Podem ser aplicados
modelos por subconjunto do ativo, por exemplo um modelo para monitorar a turbina, outro
para o gerador € mais um para o soprador. Ou entdo, um modelo monitorando todo o
processo de vapor e ar soprado, € um modelo monitorando todas as variaveis de condigcao
da parte mecanica (vibragbes mancais, temperatura, lubrificacdo etc.). Essa pratica vai
depender do equipamento/processo e do objetivo do monitoramento.

Pré-modelagem Modelagem Operagao

Levantar Definir Mapear dados Preparar . . Deploy . A
Revisdo do
modelo

Figura 5. Diagrama com os passos macros para implementacao dos modelos.
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Figura 6. Exemplo de agrupamento das variaveis para criagdo dos modelos.

2 pttps://www.aveva.com/en/products/predictive-analytics/

* Contribuicdo técnica ao 25° Seminario de Automagdo e TI, parte integrante da ABM Week

72 edicdo, realizada de 01 a 03 de agosto de 2023, Sdo Paulo, SP, Brasil.



https://www.aveva.com/en/products/predictive-analytics/

25° Automacao & Tl

A etapa seguinte compreende a parte de modelagem do ativo. Nela s&o criados
templates (do inglés, usado para referenciar um padrdo) dos ativos a serem
modelados. O template pode ser usado em diversos projetos de forma a acelerar o
processo de criacdo de modelos. O template consiste na definicdo de forma
genérica das variaveis que compdem os ativos. Por exemplo, para um motor elétrico
seriam mapeadas as variaveis de corrente elétrica, temperatura dos enrolamentos,
velocidade de rotagado, tensdo de alimentag&o etc. Assim que criado um template,
ele pode ser aplicado de forma mais rapida para construir varios projetos para
modelar motores elétricos.

Criado os templates, parte-se para o projeto do modelo. Todo projeto possui como
base um template, as varidveis mapeadas, os datasets (do inglés para conjunto de
dados) para treino e teste do modelo, o profile de operagao, filtros para desligar o
modelo, os modos de falhas conhecidos e anotag¢des. Os datasets carregados no
projeto podem ser utilizados para treino do modelo e para testes de seu
funcionamento. O dataset de treino deve ser cuidadosamente escolhido e ajustado
na ferramenta (removido outliers ou dados ruins). Esse dataset deve refletir o
funcionamento normal do ativo. Ele sera utilizado como a referéncia de normalidade
durante o monitoramento do ativo. Neste passo do desenvolvimento, o acelerador
esta no tratamento visual de todos os dados, e céalculos automaticos das estatisticas
durante a limpeza dos dados.

O préximo passo é a criagao do profile de operagao (treino do modelo). A ferramenta
escolhida implementa nativamente alguns modelos de detecgdo de anomalias, e
entre eles LSH-NN (Locality Sensitive Hashing Nearest Neighbor), o qual foi utilizado
em praticamente todos os modelos. A ideia basica deste algoritmo é construir uma
tabela hash onde cada modo de operagdo (denominado pela ferramenta de
operational profiles) é representado por uma linha desta tabela. Uma vez construida
a tabela hash (passo de treinamento do encoder), a previsdo para novos dados sera
feita calculando o hash do novo sinal, pesquisando pelo hash mais préximo e
decodificando o sinal pelo inverso da geragédo da hash encontrado na tabela (passo
decoder). Como a ferramenta é proprietaria, o algoritmo interno de hashing nao pode
ser modificado e funciona como uma caixa preta para o especialista de manutencéo.
Esta abordagem possui vantagens e limitagdées. Por um lado, acelera grandemente o
processo de modelagem de novos ativos, mas limita os “ajustes finos” para cada
modelo e cenario especifico. Em caso de necessidade de ajustes mais finos dos
modelos, a ferramenta também possui outras técnicas parametrizaveis, como Neural
Networks e OPTICS.

A partir da criacdo do profile de operacdo € possivel implantar o modelo em
operagdo. Esta etapa envolve questdes como o tempo de amostragem do modelo,
0s niveis de alarme e janela de tempo para ativagdo dos alarmes, o profile de
operagdo desejado, dentre outros. Uma vez em operagdo, o monitoramento do
modelo passa a ser feito na versao web da aplicagdo. A aplicacdo possui
dashboards para gestdo dos modelos e ferramentas para detalhar as analises de
cada modelo, agilizando o processo de diagndstico de falhas e anomalias.

A Figura 7 exemplifica as saidas geradas pelo sistema. A parte superior apresenta
um grafico no tempo chamado de Overall Model Residual (ORM), que apresenta a
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soma percentual do residuo do modelo para todas as variaveis. De forma resumida,
pode ser interpretada como o desvio da normalidade do ativo. Quanto maior esse
nivel, mais distante da normalidade o ativo se encontra. Logo abaixo o sistema
possui uma estatistica das variaveis que mais estdo contribuindo para o desvio de
normalidade do ativo. O proximo quadro apresenta os modos de falhas mapeados
durante o processo de modelagem. Quando o padrdo desses modos de falha
mapeados se instala no equipamento, ele aparece neste quadro de forma destaca.
Esses modos de falha podem ser criados com a descricdo de agdes ou proximos
passos a serem realizados, ajudando as equipes de inspe¢ao e monitoramento a
tomarem as agdes necessarias para resolver um possivel problema no ativo. Abaixo
desses quadros € possivel visualizar todas as variaveis mapeadas no modelo e a
diferenga entre o valor real e o valor previsto pelo modelo.

€3 [ (cverall Model Residual)

= ._,\u. W ?.H'f:‘;u“_"...hl
Figura 7. Exemplo de resultados gerados pela interface web da aplicagao.

Mais importante que monitorar é gerar agcdes para resolver os possiveis problemas.
Esta etapa envolve a estruturacdo das equipes para que exista um processo bem
definido e pessoas treinadas para gerar agdes em cima desta ferramenta. Muitas
vezes um alarme gerado na ferramenta pode ser apenas uma questao de retreino do
modelo para um novo modo de operacdo. Portanto, a simplicidade da ferramenta
apoia tanto especialistas do processo quanto equipes de manutencao preditiva a
manter o sistema atualizado e assertivo.

2.3 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados elementos e casos que demonstram o valor da
ferramenta para a rotina das equipes de confiabilidade e gestdo de ativos em plantas
industriais.

O projeto teve uma duragao de 9 meses, passando por toda estruturagédo de infra,
mapeamento e modelagem dos ativos até sua fase de operagcdo e ajuste dos
modelos. Nesse periodo foram criados e implantados 44 modelos. A Tabela 1
apresenta os ativos e seus quantitativos de modelos e variaveis, sendo a linha 3 o
protétipo realizado em Python, para comparagéo.
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Tabela 1. Modelos implantados por area e processo

Area Ativos Template Quant. Quant.
ativo Variaveis modelos
Aciaria Ativo 1.1 Template 1 53 3
Aciaria Ativo 1.2 Template 1 50 3
Aciaria Ativo 1.3 Template 1 43 1 (Python)
Aciaria Ativo 2.1 Template 2 41 3
Laminagao Ativo 3.1 Template 3 68 8
Utilidades Ativo 4.1 Template 4 55 5
Utilidades Ativo 4.2 Template 4 55 5
Utilidades Ativo 4.4 Template 4 49 3
Utilidades Ativo 4.5 Template 4 79 5
Utilidades Ativo 4.6 Template 4 49 3
Utilidades Ativo 5.1 Template 5 81 3
Ambiental Ativo 6.1 Template 6 29 3
Total 11+1 6 609+43 44+1

Obs.: Em cinza esta o protétipo em Python, deixado separada na totalizagdo para comparacées.

A seguir é apresentado um caso em que os niveis de vibragdo do Ativo 4.5 atingiram
valores fora do normal, mas dentro dos limites de alarme de outros sistemas de
monitoramento. A Figura 8 apresenta o grafico visual do alarme gerado para o
indicador ORM e direcionando para a variavel alarmada. Na mesma imagem é
possivel verificar esta mesma variavel em outro sistema especialista de analise de
vibragdo, mostrando que a variavel ndo atingiu os limites pré-estabelecidos de
alarme. Este evento em particular foi causado pelo deslocamento da escova de
aterramento do eixo do gerador, sendo prontamente resolvido pela equipe de area.
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Figura 8. Caso de anomalia identificada no Ativo 4.5 monitorado durante o projeto.
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O caso seguinte foi identificado em um dos ativos da Aciaria. O ORM do modelo
gerou um alarme com uma tendéncia de aumento, indicando as variaveis que mais
estavam contribuindo para esse desvio de padrao (apresentado na Figura 9). Nesse
ponto foi verificado um aumento de vazao de 6leo nos mancais do exaustor e uma
reducao no nivel de 6leo no tanque. Utilizando a ferramenta de RULE (do inglés,
Remaning Useful Life Estimation), foi possivel estimar quando o nivel de 6leo no
tanque atingiria um valor preocupante para a operagdao do equipamento em 1,38
dias. Com base nesses dados a equipe de campo foi acionada para inspecao do
ativo, onde se constatou um vazamento de 6leo pelos mancais (Figura 10). As
valvulas de controle do 6leo lubrificante foram ajustadas e o nivel do tanque de dleo
completado. Este caso foi um tipico evento de mudanca no processo do
equipamento que poderia resultar em mudangas na sua condi¢do, normalmente
percebidas pelo aumento de ruido, vibracdo ou temperatura. Um destaque para este
caso € que apos o ocorrido, foi criado uma regra no sistema para monitorar este
modo de falha no futuro, gerando conhecimento de forma sistémica.
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Figura 9. Caso de anomalia identificada em um dos ativos monitorados durante o projeto.
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0 em campo evidenciando vazamento de dleo.

Figura 10. Inspeca
3 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo a aplicagado de ferramentas analiticas para
escalar a capacidade de monitoramento de ativos criticos, com a menor quantidade
possivel de mao de obra especializada. Comparando os 6 (seis) meses do protétipo
funcional para um unico equipamento com desenvolvimento open-source Python,
aos 9 (nove) meses para desenvolvimento de 44 modelos em ativos de semelhante
porte, a escalabilidade na manutencao preditiva aumentou em ao menos uma ordem
de magnitude de 10 vezes. A maior parte dos ganhos se deve pelo uso de interfaces
low-code/no-code para modelagem e implantagdo, minimizando a dependéncia de
cientistas de dados para o desenvolvimento.

Outro ganho importante foi a capacidade de monitorar desvios de operagao
continuamente. Apesar de capacidade dos especialistas em realizarem esta
atividade, uma ferramenta pode fazé-la sem descanso, liberando o tempo dos
especialistas para atuarem em frentes de melhoria continua. Além disso, a
identificacdo de anomalias pode alertar os especialistas sobre problemas inéditos,
sendo essencial para evitar falhas ndo previstas em ativos criticos ou fazer
diagndstico de causa raiz.

Como trabalhos futuros, visa-se integragdo com ambiente de gestdo de alarmes
centralizado para monitoramento de ativos da ArcelorMittal Tubardo. Esta integracéo
permitira abertura automatica de notas de tratamento e planos de ag¢ao. Além disso,
espera-se também a expansdo dos modelos para mais ativos e processos criticos
para a empresa, como também futuras comparagdes com outras ferramentas
analiticas em desenvolvimento e avaliagédo pelo grupo ArcelorMittal.
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