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RESUMO

Quando tratados corretamente, os dados podem gerar
informag0es valiosas. O avango tecnoldgico contribuiu para
o desenvolvimento de ferramentas de andlise de grandes
volumes de dados, juntamente com algoritmos capazes de
identificar padrdes e realizar previsGes baseados em
métodos estatisticos. Neste estudo, investiga-se formas de
aplicagbes de analise de dados e métodos baseados em
aprendizagem de mdaquina utilizando uma base de dados
sintética ‘Al4l’ para falhas de motores. O método utilizado
neste trabalho constituiu em passar por todas as etapas da
aplicagdo de aprendizado de mdaquina, desde a selegdo,
tratamento de dados, visualizagGes e a criagdo de cinco
modelos preditivos utilizando diferentes algoritmos e suas
interpretagGes. O Python foi utilizado como linguagem de
programacao. Por fim, foi possivel comparar a performance
dos diferentes algoritmos e concluir que o método da
Floresta Aleatéria se mostrou mais eficiente, com uma
acuracia de quase 100%, indicando que este modelo é
eficaz para a base de dados em especifico.

ABSTRACT

When treated correctly, data can generate valuable
information. Technological advancement has contributed
to the development of tools for analyzing large volumes of
data, along with algorithms capable of identifying patterns

and making predictions based on statistical methods. In this
study, ways of applying data analysis and methods based
on machine learning are investigated using a synthetic
database 'Al4l' for engine failures. The method used in this
work consisted of going through all the stages of applying
machine learning, from data selection, treatment,
visualizations, and the creation of five predictive models
using different algorithms and their interpretations. Python
was used as the programming language. Finally, it was
possible to compare the performance of the different
algorithms and conclude that the Random Forest method
proved to be more efficient, with an accuracy of almost
100%, indicating that this model is effective for the specific
database.

RESUMEN

Cuando se tratan correctamente, los datos pueden generar
informacion valiosa. El avance tecnoldgico ha contribuido al
desarrollo de herramientas para analizar grandes
volimenes de datos, junto con algoritmos capaces de
identificar patrones y realizar predicciones basadas en
meétodos estadisticos. En este estudio, se investigan formas
de aplicar andlisis de datos y métodos basados en
aprendizaje automdtico utilizando una base de datos
sintética 'Al4l' para fallas de motores. El método utilizado
en este trabajo consistio en pasar por todas las etapas de la
aplicacion del aprendizaje automdtico, desde la seleccion y
tratamiento de datos, visualizaciones, y la creacién de cinco
modelos predictivos utilizando diferentes algoritmos y sus
interpretaciones. Python fue utilizado como lenguaje de
programacion. Finalmente, fue posible comparar el
rendimiento de los diferentes algoritmos y concluir que el
meétodo de Random Forest demostro ser mds eficiente, con
una precision de casi 100%, indicando que este modelo es
efectivo para la base de datos especifica.

INTRODUCAO

As empresas no setor industrial estdo em constante busca por maior eficiéncia operacional e
melhora na competitividade. Esse fato tem levado a adocdo de estratégias mais inteligentes e
integradas para a gestdo da manutencao (Tortorella et al., 2022). A Industria 4.0, que tem se
desenvolvido ao longo dos anos, tem ajudado na implementacao de tecnologias de software
e hardware, onde, particularmente, o uso intensivo de dados operacionais e algoritmos de
inteligéncia artificial estdao transformando a forma como falhas de maquinas e motores sdo
identificadas e tratadas no ambiente de producdo (Lei et al., 2020). Isso possibilitou que a
manutencdo preditiva se tornasse uma abordagem estratégica ao permitir a antecipacdo de
falhas com base em dados histéricos e sinais que sdo capturados por sensores, reduzindo
s%%nificativamente o tempo de inatividade ndo planejado (Zonta et al., 2020).
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Segundo Ahuja et al. (2008), os programas de Manutencdo Produtiva Total (Total Productive
Maintenance — TPM) continuam a representar um alicerce para a gestdo eficaz de ativos
industriais e tem como principal objetivo elevar a eficacia dos equipamentos, promovendo
uma integracao estreita entre as equipes de operagdo e manutengao. Essa colaboragao visa
criar uma cultura organizacional voltada para a melhoria continua e para a eliminacdo
sistematica das perdas que impactam a producdo. Dessa forma, o TPM busca ndo apenas
otimizar o desempenho das maquinas, mas também envolver todos os colaboradores na
busca por processos mais eficientes e confidveis, garantindo assim a sustentabilidade da
operacgdo industrial a longo prazo (Muchiri & Pintelon, 2008; Tortorella et al., 2022). No
entanto, para que essa abordagem alcance seu potencial maximo, torna-se indispensavel
integrad-la a ferramentas contemporaneas de monitoramento e analise de dados,
especialmente aquelas baseadas em técnicas de aprendizagem de madquina (Machine
Learning — ML).

Atualmente, a literatura tem refor¢ado a relevancia dessa convergéncia, como em Song et al.
(2023), ao comentar que a integracdao de algoritmos supervisionados com sistemas de
manutencdo tem permitido a construcdao de modelos preditivos robustos, capazes de
identificar padroes de falha em estagios iniciais. Outro ponto esta relacionado ao uso de
métricas como a Eficiéncia Global do Equipamento (Overall Equipment Effectiveness - OEE),
gue vem sendo potencializado por analises orientadas por dados, o que permite diagndsticos
mais precisos e decisGes mais rapidas (Zonta et al., 2020).

Diante desse cenario, este estudo propde-se a responder a seguinte questdo de pesquisa:
como a aplicacdo de modelos de ML pode contribuir para a previsao eficiente de falhas em
motores industriais, de forma alinhada aos principios da TPM e as exigéncias tecnoldgicas da
Inddstria 4.0? A partir dessa questdo, definiu-se como objetivo geral aplicar modelos
preditivos baseados em ML para antecipagdao de falhas em motores elétricos rotativos,
inserindo tais modelos no contexto conceitual da TPM. Para alcancar o objetivo geral, também
foram estabelecidos os objetivos especificos que seguem: (a) explorar algoritmos de
classificacdo, procurando identificar os mais adequados para a previsdo de falhas; (b) avaliar
gual a importancia relativa das varidveis operacionais, tais como vibracdo, a temperatura e a
corrente na construcdo dos modelos; (c) verificar qual o impacto da aplicacdo dos modelos
em indicadores de desempenho da manutencao e de disponibilidade.

A proposta encontra-se alinhada aos pilares da TPM, visando contribuir para a elevacao de
indicadores de desempenho de manutencdo, tais como a disponibilidade, o Tempo Médio
entre Falhas (Mean Time Between Failures — MTBF), o Tempo Médio para Reparo (Mean Time
to Repair - MTTR) e a taxa de falhas. Para isso, é utilizada uma base de dados sintética que foi
obtida na plataforma ‘UC Irvine Machine Learning Repository’ com registros operacionais e
histdricos de falhas de motores, sobre a qual foram aplicados algoritmos de classificacdo como
Florestas Aleatérias (Random Forest), Mdaquinas de Vetor de Suporte (Support Vector
Machines - SVM), k-Vizinhos mais Préximos (k-Nearest Neighbors - k-NN) e Arvores de decisdo
impulsionadas (Boosted Decision Trees - XGBoost). Para comparar os resultados, foram
utilizadas métricas estatisticas que permitiram a avaliacdo da aplicabilidade pratica dos
modelos como instrumento de apoio a decisdo no contexto da gestao da manutencao.
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FUNDAMENTACAO TEORICA
TPM E INDICADORES DE DESEMPENHO
A TPM é sabidamente uma abordagem sistémica, que estd voltada para o aumento da

eficiéncia dos equipamentos produtivos. Isso acontece por meio da eliminacdo de perdas e
também do envolvimento proativo dos operadores na manutengdo de maquinas. Introduzida
originalmente no Japao na década de 1970. Essa sistematica foi estruturada sobre oito pilares,
com manutenc¢do autdonoma, manutencao planejada e melhoria especifica entre eles, com o
objetivo de alcancgar a “producdo perfeita”: zero falhas, zero defeitos e zero acidentes (Ahuja
& Khamba, 2008; Mouhib et al., 2025).

A aplicacdo eficaz da TPM depende do acompanhamento sistemdtico de indicadores de
desempenho de manutencdo, com destaque para o OEE, que considera trés dimensdes
principais: disponibilidade, performance e qualidade. Esse indicador tem sido amplamente
adotado como métrica sintética da eficiéncia operacional dos ativos industriais (Muchiri &
Pintelon, 2008; Kumar et al., 2013). Outros indicadores complementares, tais como o MTBF,
MTTR e a taxa de falhas, ajudam a monitorar a confiabilidade e também a capacidade de
resposta da manutengao.

Os impactos da TPM podem ser significativamente aumentados ao realizar a combinagao com
tecnologias digitais. Para Kusiak (2017), quando integrada a adocdo de sensores, coleta
continua de dados e sistemas inteligentes, permite-se a transicdo da manutencdo planejada
para abordagens orientadas por condicdo e previsdo. Desta forma, a manutencdo preditiva
aparece como um novo complemento estratégico a TPM, o que possibilitard intervencdes
antes da ocorréncia de falhas, baseando-se em sinais fisicos monitorados continuamente,
como vibrag¢do, temperatura ou consumo de energia.

A manutencdo preditiva representa uma evolugao das praticas tradicionais de manutencao,
permitindo maior assertividade na identificacdo de anomalias e na programacdo de
intervengdes. Por meio do monitoramento continuo de varidveis de processo e do uso de
modelos preditivos, é possivel detectar padrdes de degradacdo e antecipar falhas potenciais,
reduzindo paradas ndo planejadas e otimizando recursos (Lei et al., 2020; Zonta et al., 2020).

Nesse cenario, o AM tem sido cada vez mais utilizado como técnica-chave na construcdo de
sistemas preditivos. Trata-se de um subcampo da inteligéncia artificial que permite a
construcdo de modelos capazes de aprender automaticamente a partir de dados histdricos,
identificando padrdes complexos e ndo triviais de comportamento (Song et al., 2023; Zonta et
al., 2020). Dentre os algoritmos mais utilizados para diagnéstico e previsdao de falhas
destacam-se: Arvores de Decisdo, Florestas Aleatdrias, SVM, k-NN, e XGBoost.

Estudos como o de Neupane et al. (2024) demonstram que a aplicagdo desses algoritmos em
ambientes industriais pode alcancar elevada acuracia na deteccdo de falhas, desde que os
dados estejam bem tratados e balanceados. Além disso, hd uma tendéncia crescente no uso
de métodos de ensemble, como as Florestas Aleatdrias, que oferecem maior robustez e
interpretabilidade para aplica¢ces industriais (Song et al., 2023). E importante frisar que o uso
de varidveis como a vibragdo, a temperatura e a corrente elétrica como preditores, tem sido
recorrente na literatura, o que indica validar o seu uso pratico na modelagem preditiva.
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A realizacdo de uma integracdo entre praticas de TPM e técnicas de ML foi defendida como
um caminho promissor para o que é conhecido como manutencdo inteligente (smart
maintenance), que trata de unir as filosofias de melhoria continua com a capacidade preditiva
das novas tecnologias disponiveis. Essa convergéncia fortalece o paradigma da Industria 4.0
ao permitir que uma tomada de decisdo na manutencdo possa estar baseada em evidéncias
analiticas e ndo apenas baseada em cronogramas ou inspec¢ées visuais com era feito.

ML com MODELOS PREDITIVOS
O ML vem se consolidando como uma das tecnologias centrais na manutencdo preditiva,

especialmente no contexto da Industria 4.0, ao permitir que padrdoes complexos de
degradacdo sejam identificados a partir de dados histéricos e operacionais. Diferentemente
das abordagens tradicionais baseadas em regras fixas, o ML aprende diretamente com os
dados, ajustando-se as particularidades de cada sistema e reduzindo a dependéncia de
conhecimento especializado para a modelagem dos fenbmenos (Neupane et al., 2024).

Diversos paradigmas de ML podem ser aplicados a previsao de falhas. Os métodos baseados
em arvores, como as Florestas Aleatdrias, tém se destacado pela robustez frente a ruidos e
pela capacidade de lidar com multiplas variaveis correlacionadas (Wu et al., 2024). Por outro
lado, abordagens baseadas em margens de separacdao, como as SVMs, sdao eficazes em
contextos de alta dimensionalidade, enquanto métodos baseados em distancia, como k-NN,
podem oferecer bons resultados em cendrios com padrdes bem definidos (Zonta et al., 2020).

Na literatura recente estdo presentes alguns modelos hibridos e também arquiteturas de
aprendizado profundo que tém ampliado as fronteiras da manutencdo preditiva. Um exemplo
disso pode ser encontrado em Song et al. (2023), que mostra que as redes neurais profundas
podem até mesmo serem integradas a mecanismos de extracdo multiescalar com o objetivo
de prever a vida util remanescente de ativos que tenham elevada precisdo. Tal investida torna
a técnica util para maquinas rotativas que estejam sujeitas a algumas variagdes operacionais
dindmicas. Sdo avancos que tém impulsionado o aumento da disponibilidade de dados
provenientes de sensores industriais e o crescimento da capacidade computacional.

E importante frisar, que a eficacia dos modelos preditivos ndo depende apenas da escolha do
algoritmo. A qualidade dos dados deve ser considerada um fator determinante para o alcance
dos bons resultados nas aplicagdes, por exemplo, Altalhan et al. (2025) comenta sobre alguns
problemas que podem comprometer a capacidade dos modelos de generalizar para novos
cenarios como o desbalanceamento de classes, onde pode ser aplicado Synthetic Minority
Over-Sampling Technique (SMOTE) para rebalancear as classes; a presencga de outliers e a
redundancia entre atributos, que pode ser resolvida por meio da selecdo de atributos
relevantes e a normalizacao de varidveis.

Além disso, estudos recentes indicam que a integracdo de técnicas de ML com métricas
classicas de manutencdo, como MTBF e Taxa de Falhas, pode aumentar a relevancia pratica
dos modelos ao alinhar os resultados preditivos aos indicadores de desempenho da
manutencdo (Mouhib et al., 2025). Essa integracdo visa aproximar os modelos preditivos das
necessidades reconhecidamente operacionais, isso permite que suas previsdes possam ser
incorporadas de forma direta aos processos de decisdo que sejam relacionados a gestao de
ativos.
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Com base no contexto apresentado, na préxima secdo descreve-se a aplicacdo pratica dessas
técnicas a um conjunto de dados (Al4l) representativo de motores industriais. Aproveita-se
para detalhar as etapas de pré-processamento, o processo de escolha dos algoritmos de ML e
como é realizada a avaliacdo de desempenho. Desta maneira, é apresentado como essas
abordagens podem ser implementadas para apoiar a manutencdo preditiva no ambiente
industrial.

MATERIAL E METODOS
Seguiu-se a metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases - Descoberta de

Conhecimento em Bancos de Dados), composta por 5 etapas principais: sele¢do, pré-
processamento, transformacdo, mineracdo de dados e interpretacdo e avaliacdo dos
resultados (Fayyad et al., 1996).

ANALISE INICIAL DA BASE DE DADOS
A base de dados (BD) utilizada foi obtida da plataforma ‘UC Irvine Machine Learning

Repository’ (Al4l, 2020) e é composta por 10.000 registros que visam simular as condicbes
operacionais tipicas encontradas nos motores industriais. Para cada registro encontram-se
varidveis ditas operacionais que sao relevantes para o monitoramento preditivo, sejam elas:
a temperatura do ar (em Kelvin), a temperatura do processo (em Kelvin), a velocidade de
rotacao (rpm), o torque (Nm), e o tempo acumulado de desgaste da ferramenta (em minutos).
Além das varidveis continuas identificadas, identificou-se também uma varidvel categorica,
esta identifica qual o tipo especifico de falha ocorrida, incluindo casos de operacdo sem falha
(classe majoritaria) e 5 tipos diferentes de falhas operacionais (Tabela 1).

Tabela 1. Amostra da base de dados (5 primeiros registros). Evidéncia do tipo e variedade dos atributos
disponiveis para analise preditiva a ser realizada

1 298,1 308,6 1551 42,8 0 Sem falha
2 298,2 308,7 1408 46,3 3 Sem falha
3 298,1 308,5 1498 49,4 5 Sem falha
4 298,2 308,6 1433 39,5 7 Sem falha
5 298,2 308,7 1408 40,0 9 Sem falha

Fonte: Autores.

Apds uma andlise preliminar da estrutura dos dados, é importante avaliar a distribuicdo da
varidvel alvo, definida como "Tipo de Falha", sobretudo quando se tem a intencdo de aplicar
algoritmos de aprendizado de maquinas supervisionado. No caso do dataset utilizado neste
trabalho, ha a presenca de desequilibrios entre as classes, portanto, isso podera comprometer
significativamente a capacidade do modelo de aprender padrdes representativos. Como
efeitos, isso levard a geracdo de previsdes enviesadas e com baixa sensibilidade para classes
menos frequentes.

Como comentado, os modelos que forem treinados em bases desbalanceadas irdo privilegiar
a classe majoritaria, isso resultara em métricas de acurdcia artificialmente elevadas e
nenhuma utilidade pratica. Altalhan et al. (2025) destacam que o desbalanceamento de
classes se tornou um dos principais desafios a serem enfrentados em aplica¢cdes reais de
aprendizado de maquinas. Portanto, abordagens especificas de pré-processamento para
mitigar os efeitos e assegurar uma avaliacdo mais justa e robusta dos modelos analisados se
fazem necessarias quando presente nesse cenario (Tabela 2).
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Tabela 2. Distribuicdo original de classes na base Al4l antes do balanceamento, com a predominancia da
condicdo “Sem falha” em relacdo as demais condig¢des, portanto, um grande desbalanceamento

Sem falha 9652
Dissipagao de calor 112
Energia 95
Sobretensdo 78
Desgaste da ferramenta 45
Aleatérias 18

Fonte: Autores.
TRATAMENTO E TRANSFORMACAO DOS DADOS
A etapa de tratamento e transformacdo dos dados consistiu na preparacdo da base para o

treinamento dos modelos preditivos, garantindo a qualidade e a adequac¢do dos dados as
exigéncias dos algoritmos de aprendizado de maquina.

Inicialmente, foi realizada a verificacdo de duplicatas utilizando a funcao drop_duplicates, da
biblioteca Pandas. Nenhuma linha duplicada foi encontrada, mantendo-se as 10.000
instancias originais da base. Em seguida, procedeu-se com a andlise de outliers por meio de
graficos do tipo box-plot para as varidveis continuas: temperatura do ar (K), temperatura do
processo (K), rotacdo (rpm), torque (Nm) e desgaste da ferramenta (min) (Figura 1). Ja os box-
plots apresentam a distribuicdo das varidveis continuas da base de dados, onde, em cada
grafico, é exibido os limites interquartis (Q1 e Q3), a mediana e os possiveis outliers
identificados.

Figura 1. Andlise grafica por boxplot das varidveis
Air temperature [K] Process temperature [K] Rotational speed [rpm]

T 8

3041 2750
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Fonte: Autores.

Nota-se que as temperaturas do ar e de processo apresentam baixa dispersao e estabilidade
operacional. Verifica-se que a rotacdo apresenta variacdo controlada, enquanto o torque
exibe maior amplitude devido a diferencas nas condi¢des de carga. Percebe-se também que o
desgaste da ferramenta evolui de forma consistente com o uso dos equipamentos. Os
resultados estdo justificando manter os valores atipicos, pois representam condi¢Oes realistas
de operacdo industrial, importantes para a construcdo de modelos de previsdo de falhas
robustos. E para reforcar essas conclusdes, é a apresentada a andlise numérica:

CCBY 4.0
DEED
Ariben 49

BJPE | ISSN: 2447-5580 v.12 | n. 5| 2026 | p. 129-142



135 Oliveira, G. S. de, Luche, J. R. D., Silva, A. F. da, Fernandes, L. C., & Freitas, C. R. de.

e Temperatura do ar: Ql = 298,0 K; Mediana = 298,1 K; Q3 = 298,3 K;

e Temperatura do processo: Q1 = 308,6 K; Mediana = 308,7 K; Q3 = 308,8 K;

e Rotagdo: Ql = 1405 rpm; Mediana = 1450 rpm; Q3 = 1500 rpm;

e Torque: Q1 =34,0 Nm; Mediana = 40,0 Nm; Q3 =46,0 Nm;

. Desgaste da ferramenta: Q1 = 60 min; Mediana = 125 min; Q3 = 190 min.
Embora alguns valores tenham aparecido fora dos limites interquartis, uma vez que eles
representam cenarios operacionais plausiveis e relevantes para a modelagem preditiva, foi
escolhido manté-los. A exclusdo desses pontos poderia comprometer a capacidade dos
modelos de aprendizado de maquina de generalizar para condig¢des reais, incluindo situagdes
extremas que frequentemente antecedem falhas industriais.

ApOs essa etapa, realizou-se o balanceamento das classes por meio da técnica SMOTE (Tabela
3). Esse procedimento foi fundamental para reduzir o viés dos algoritmos em relacdo a classe
majoritaria (“Sem falha”) e permitir que as classes minoritdrias fossem adequadamente

representadas, assegurando uma avaliacdo mais equitativa e realista dos modelos preditivos.
Tabela 3. Distribuicdo de classes apds o balanceamento com SMOTE

Sem falha 9.623
Dissipacdo de calor 9.649
Energia 9.646
Sobretensao 9.652
Desgaste da ferramenta 9.644
Aleatérias 9.640

Fonte: Autores.
CRIACAO DOS CONJUNTOS DE TREINO E TESTE
Para viabilizar o treinamento supervisionado dos algoritmos de aprendizado de maquina, foi

realizada a separacdo da base de dados em conjuntos de treino e teste. Inicialmente, definiu-
se a varidvel-alvo (target) como sendo a coluna “Tipo de Falha”, a qual representa a classe a
ser prevista pelos modelos. Todas as demais varidveis da base compuseram o conjunto de
atributos (features), ou seja, as variaveis preditoras.

Assim, foi elaborada a divisdo dos dados baseando-se na técnica de validacdo cruzada
estratificada k-fold, onde foi adotado k=5. Nesse procedimento, a base de dados é
particionada em cinco subconjuntos que sdao aproximadamente do mesmo tamanho. Em cada
iteracdo da técnica, um dos subconjuntos fica reservado somente para teste, enquanto os
guatro conjuntos restantes sdo utilizados para o treinamento. Quando encerrado o
procedimento, ao final das cinco iteracGes, é calculada a média das métricas obtidas, o que
visa assegurar uma avaliacdo mais robusta e confidvel do desempenho dos modelos, em

especial, nas bases balanceadas via SMOTE (Figura 2).

Figura 2. Método de validagao k-fold
Validacao Treinamento
Fold Fold
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Fonte: Adaptado de Goyal (2021)
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A validacdo k-fold foi motivada pela sua capacidade de reduzir a variabilidade que decorre da
aleatoriedade quando da separacdao dos dados, o que visa evitar que o desempenho do
modelo fique dependente de uma Unica divisdo de treino-teste. Como o conjunto de dados
contém multiplas classes, a versdo estratificada foi utilizada para garantir que a proporg¢ao
entre as classes seja preservada em cada fold, minimizando vieses de avaliacao.

MINERACAO DE DADOS
Com os dados balanceados e estruturados, foram aplicados cinco algoritmos de classificacao

supervisionada, escolhidos com base em sua ampla utilizacdo na literatura cientifica e
robustez em cendrios com multiplas classes: Regressdo Logistica, SVM, k-NN, Floresta
Aleatdria e XGBoost.

A linguagem de programacdo Python foi utilizada na implementagao dos modelos por meio
das bibliotecas Scikit-learn e XGBoost. Ambas as bibliotecas sdo amplamente utilizadas em
aplicagdes de ciéncia de dados por seu potencial e facilidade de uso. Inicialmente, os
algoritmos foram configurados com seus hiperparametros padrdao conforme definidos pelas
bibliotecas. Assim, as métricas de desempenho usadas para comparag¢ao dos modelos foram:

e Acurdcia: proporc¢ao de previsoes corretas em relagdo ao total de instancias.

e  Precisdo por classe: proporcao de previsGes corretas dentro das instancias classificadas como
pertencentes a uma determinada classe.

e Revocacdo (sensibilidade): propor¢do de instancias positivas corretamente identificadas.

e  Fl-score: média harménica entre precisao e revocagao.

e  Numero de falsas falhas: predicdes incorretas de falhas em instancias da classe “Sem falha”.

A ultima métrica foi particularmente relevante, pois falsos positivos em ambientes industriais
podem gerar paradas desnecessdrias, custos operacionais e perda de confiabilidade no
sistema.

RESULTADOS
Elaborou-se a matriz de correlagdo entre as variaveis da base de dados, utilizando a correlagcdo

de Pearson, seguida dos respectivos p-values, para avaliar a significancia estatistica das
associagdes entre variaveis. Sendo considerados estatisticamente significativos, apenas

resultados com p-valor < 0,05, ao adotar nivel de significancia a = 5% (Figura 3).

Figura 3. Correlagdo entre varidveis do conjunto de dados
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Fonte: Autores.

Os resultados indicam duas correlagdes internas fortes e estatisticamente significativas:
e  Temperatura do ar x Temperatura de processo: r = 0,876; p < 0,001;
. Rotagdo x Torque: r =-0,875; p < 0,001.
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As relagdes apresentadas sdo fisicamente coerentes, isso porque a temperatura do processo
é diretamente influenciada pela temperatura do ar, ao passo que a relacdo inversa entre
rotacdo e torque reflete a dindmica mecanica tipica encontrada em motores industriais. Ja
com relagdo a varidvel alvo (Target), identificou-se correlagdes fracas, ainda que

estatisticamente significativas:
e Torque x Target: r=0,191; p <0,001;
. Desgaste x Target: r = 0,105; p < 0,001;
e Temperatura do ar x Target: r = 0,083; p < 0,001;
. Rotagdo x Target: r =-0,044; p = 0,00001.

Os resultados apresentados indicam que, apesar de serem significativas, as correlagdes
apresentam magnitude baixa que, de forma isolada, ndo é suficiente para explicar a
ocorréncia de falhas. Essa constatacdo reforca a necessidade de utilizar modelos de
aprendizado de maquinas que sejam capazes de capturar relacdes nao lineares e interacées
mais complexas entre as varidveis. Por exemplo, ao analisar a correlacdo entre Torque x
Desgaste, que apresentou p > 0,05 (r = -0,003; p = 0,757), nota-se que ndo é uma relacdo
estatisticamente significativa, confirmando auséncia de relagdo linear entre variaveis. Embora
ambas as varidveis ainda possam contribuir de forma relevante, isso acontece apenas quando
analisadas em conjunto por modelos preditivos multivariados. Com isso, conclui-se que todas
as varidveis devem ser mantidas no conjunto de dados, garantindo que a etapa de modelagem
tenha acesso a informagdes potencialmente Uteis para a classificagao das falhas.

Continuando a analise exploratéria e preparacdo dos dados, os modelos preditivos foram
treinados e avaliados quanto a sua capacidade de classificar corretamente os diferentes tipos
de falhas. Além da acuracia, utilizou-se também a andlise das matrizes de confusdo para
compreender a distribuicdo dos acertos e erros de classificagao por classe. Assim, as matrizes
de confusdo obtidas para os 5 algoritmos considerados foram: (a) Regressao Logistica, (b)
SVM, (c) k-NN, (d) Floresta Aleatdria e (e) XGBoost. A visualizacdo das matrizes ajuda a
identificar a concentracdo de acertos na diagonal principal, como também o padrdo de

predicdes incorretas (falsos positivos e falsos negativos) em cada modelo (Figura 4).
Figura 4. Desempenho dos modelos classificadores com base nas matrizes de confusdo
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Percebe-se que os modelos baseados em algoritmos mais robustos, como a Floresta Aleatoria
e o k-NN, se sairam melhor no momento de separar as diferentes classes. Isso fez com que
tivessem menos erros, tanto de falsos positivos quanto de falsos negativos. Ja a Regressao
Logistica, por ser um modelo mais simples e linear, acabou cometendo mais erros,
especialmente nas classes que apareciam em menor quantidade.

Ao observar as matrizes de confusdo, evidencia-se que nao é possivel analisar apenas as
métricas gerais, como acuracia. Também, é preciso considerar o quanto o modelo consegue
detectar corretamente as falhas mais raras. Isso faz toda a diferenca em ambientes industriais,
onde identificar os problemas menos frequentes, ajuda a evitar paradas inesperadas e garante
o funcionamento com mais seguranga. Igualmente importante é considerar o nimero de
predi¢des incorretas de falha, com a analise complementada expondo numero absoluto de

falsos positivos, identificados em cada modelo (Tabela 4).
Tabela 4. Apresentagdo dos valores de acurdcia obtidos para cada modelo

Regressdo Logistica 88 752
SVM 97 331

k-NN 99 153
Floresta Aleatéria 99 47
XGBoost 97 297

Fonte: Autores.
Percebe-se que o modelo Floresta Aleatdria se destaca quanto aos demais, obtendo acuracia
de 99% e apenas 47 falsas falhas, nimero menor do que os demais algoritmos. Isso exibe que
é bem robusto, sobretudo para lidar com dados mais complexos e para capturar relagoes
entre varidveis que ndo sdao simples, o que é essencial em aplicacdes de manutencao preditiva.

O k-NN também obteve uma acurdcia alta, chegando a 99%, mas teve um nimero maior de
falsas falhas (153) comparado a Floresta Aleatdria. Mesmo sendo um resultado competitivo,
esse excesso de alarmes incorretos pode gerar custos extras em ambientes industriais, ja que
cada alerta falso exige tempo e recursos para ser verificado. Ja o algoritmo SVM e o algoritmo
XGBoost apresentaram resultados equilibrados com 97% de acuracia e falsos positivos em
niveis mais elevados que os dois primeiros modelos, o que pode limitar sua aplicagdo em
cenarios criticos nos quais a confiabilidade dos alertas é um requisito essencial.

Por outro lado, o modelo de Regressao Logistica teve o pior desempenho dentre os modelos
analisados ao apresentar apenas 88% de acurdcia e 752 falsas falhas. Pelos resultados,
percebe-se uma limitacdo em algoritmos lineares quando aplicados a problemas de
classificacdo multiclasse com a presenca de padrdes complexos. Essa analise mostra que pode
nao ser suficiente olhar somente para métricas gerais, como a acurdcia, mas também é
importante considerar o impacto pratico dos erros especificos. Por exemplo, os erros de falsos
positivos podem gerar intervengdes desnecessarias e altos custos em ambientes industriais,
uma vez que cada alerta incorreto exige tempo e recursos para ser verificado.

INTERPRETACAO DOS RESULTADOS
Os resultados dos cinco modelos de classificagdo mostraram diferengas importantes na

capacidade de prever falhas e na confiabilidade operacional. O modelo de Floresta Aleatéria
se mostrou o mais eficiente, atingindo 99% de acuracia e apenas 47 predi¢des incorretas de
falhas, um nimero muito menor do que os demais algoritmos. Esse desempenho pode ser
atribuido a capacidade do modelo de lidar com dados multivariados e a robustez contra ruidos
e correlacdes nao lineares.
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Além disso, a andlise da importancia das variaveis modelo de Floresta Aleatdria revelou que
torque, desgaste da ferramenta e temperatura de processo foram os atributos com maior
influéncia na classificacdo dos tipos de falha, o que estd em consonancia com o
comportamento esperado de motores industriais sob diferentes regimes de operacao.

O algoritmo k-NN também obteve acuracia de 99%, mas acabou por gerar um ndmero maior
de falsos positivos (153). Portanto, a aplicacdo desse modelo pode ndo alcancar bons
resultados em ambientes sensiveis a alarmes equivocados. Ja no caso do modelo SVM, este
apresentou um bom equilibrio entre a acuracia, em 97% e a quantidade moderada de falsas
falhas, que alcangou 331, tornando-o uma alternativa vidvel a depender das restri¢cdes
computacionais e operacionais.

Apesar da simplicidade do modelo e facil interpretabilidade, a Regressdo Logistica foi o
modelo com pior desempenho ao alcancar a acuracia de apenas 88% com 752 falsas predicoes
de falha. O resultado atenta para as limitacdes do modelo quando é aplicado em contextos

com multiplas classes e com relagdes ndo lineares entre as variaveis (Figura 5).

Figura 5. Sintetizagdo da comparagdo entre modelos em termos de acuracia e numero de falsas falhas
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Fonte: Autores.
Nota-se que a existéncia de superioridade nos resultados do modelo de Floresta Aleatdria, se
mostra a opg¢do mais robusta para ambientes de manutencdo preditiva. A baixa taxa de falsas
falhas nesse modelo é particularmente relevante, pois reduz a ocorréncia de alarmes
incorretos que poderiam levar a paradas desnecessdrias de equipamentos e custos adicionais

de intervencao.

Analisando o modelo k-NN, percebe-se que, embora o modelo tenha apresentado
desempenho similar em termos de acuracia, ele gerou um nimero maior de falsas falhas.
Quando considerados cenarios industriais com alta sensibilidade a alarmes falsos, esses
resultados podem comprometer a viabilidade pratica do modelo. Tem-se assim que os
modelos como SVM e XGBoost demonstram desempenho intermediario, sendo adequados
guando ha restricdes computacionais ou necessidade de interpretacdes mais simples dos
resultados. Por outro lado, a Regressao Logistica apresentou desempenho inferior, tanto em
acuracia quanto em confiabilidade operacional, confirmando sua limitacdo para problemas
com multiplas classes e relagdes nao lineares.

Assim, é possivel concluir que o uso de métricas complementares como o nimero de falsas
falhas, se torna fundamental para a selecdo de modelos que sejam aplicaveis em ambientes
industriais, pois a acurdcia isolada ndo reflete integralmente a confiabilidade operacional.
Além das métricas de desempenho, a interpretacao da importancia das varidveis permite
compreender quais fatores exercem maior influéncia sobre a previsdo de falhas (Figura 6).
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Figura 6. Importancia relativa das variaveis no modelo de Floresta Aleatdria, calculada com base no critério de
reducdo de impureza (Gini Importance)
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Fonte: Autores.

E possivel perceber que os resultados apontam o torque e o desgaste da ferramenta como as
variaveis mais importantes, o que mostra como esses fatores sdo essenciais para prever
falhas. O torque esta ligado diretamente as condigdes mecanicas do motor, enquanto o
desgaste reflete o tempo de uso e a degradacdo gradual dos componentes. Também chama
atencdo a relevancia da temperatura do processo, ja que o aquecimento excessivo esta
diretamente relacionado a falhas em motores industriais. A Rotacdo e temperatura do ar
tiveram menor impacto preditivo, embora ainda contribuam para a performance geral do
modelo, uma vez que essas variaveis podem interagir indiretamente com as principais.

Essa predominancia do torque e do desgaste da ferramenta estd alinhada com estudos
anteriores, como o de Bezerra et al. (2024), que destacam a importancia dessas varidveis para
detectar falhas precocemente em sistemas industriais. Isso sugere que estratégias de
monitoramento continuo focadas nesses parametros podem aumentar bastante a eficiéncia
da manutencao preditiva. Também, percebe-se que a andlise de importancia das varidveis
também corrobora a decisdo de manter todas as varidveis preditoras no modelo. Até mesmo
os atributos que apresentaram menor peso relativo podem contribuir de forma indireta para
a capacidade preditiva, principalmente em algoritmos de ensemble, que sdo beneficiados da
interacdao entre multiplos parametros.

DISCUSSAO
Percebeu-se que a combinacido entre a etapa rigorosa de preparacdo dos dados e a etapa de

aplicacao de algoritmos robustos de aprendizado de maquina, como a Floresta Aleatdria, pode
fornecer previsGes altamente confidveis para a manutencgao preditiva de motores industriais.
Ainda no modelo de Floresta Aleatéria, os resultados mostram a acuracia de 99% e apenas 47
falsas falhas, demonstrando capacidade de generalizacdo e minimizando alarmes incorretos
gue poderiam gerar intervencdes desnecessarias. Tais resultados estdo confirmando a
robustez dos métodos baseados em ensemble em ambientes industriais complexos, que,
conforme destacado por Wu et al. (2024), ressaltam a eficiéncia dessas técnicas em cendrios
com multiplas varidveis correlacionadas e padrdes ndo lineares.

A andlise de importancia das varidveis (Figura 6) é outro aspecto importante, pois o torque e
desgaste da ferramenta foram os principais preditores de falhas, seguidos por temperatura
do processo. Achados alinhados com Bezerra et al. (2024), que mostram a relevancia das
varidveis na previsdo de falhas em motores industriais, e com Fioreto et al. (2024) ao destacar
a importancia de considerar a mitigacdo de colinearidade e o pré-processamento adequado
para maximizar a performance dos modelos preditivos.
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Como complemento realizou-se a analise de correlagdo inicial com Pearson e respectivos p-
values. Notou-se que as correla¢des entre a varidvel alvo (falha) e os atributos individuais
foram fracas ao variar de r = -0,044 a r = 0,191, embora estatisticamente significativas (p <
0,05) em todos os casos, com excegao da relagdo entre torque e desgaste ao apresentarr = -
0,003 e p=0,757. Os valores mostram que, quando analisadas isoladamente, as variaveis ndo
explicam muito bem a ocorréncia das falhas. Isso reforca a necessidade de usar modelos que
consigam captar relacdes mais complexas, como as ndo lineares e as interacdes entre varias
varidveis ao mesmo tempo. Por isso, algoritmos do tipo ensemble, como a Floresta Aleatéria,
acabam se saindo melhor do que modelos lineares, como a Regressao Logistica.

Outro ponto fundamental foi o cuidado com o tratamento dos dados para enfrentar o
desbalanceamento entre as classes, um problema muito comum em aplicacdes reais de
aprendizado de maquina. A técnica SMOTE, criada por Chawla et al. (2002), se mostrou
eficiente para equilibrar essas classes e aumentar a sensibilidade dos modelos, o que esta de
acordo com o que Altalhan et al. (2025) destacam ao considerar o SMOTE uma das melhores
opgOes para esse desafio. Além disso, a analise de métricas complementares, como o nimero
de falsas falhas (Tabela 4 e Figura 5), deixa claro que sé considerar a acuracia nao é suficiente
guando vamos escolher modelos para uso industrial. Modelos que tém alta acuracia, mas
geram muitos falsos positivos, podem acarretar custos desnecessarios e fazer a equipe perder
confianca nas previsdes. Nesse aspecto, a Floresta Aleatdria se destaca por equilibrar bem o
desempenho estatistico com a aplicabilidade pratica.

Assim, conclui-se que a integracao desses resultados com as praticas de TPM reforc¢a o papel
estratégico da analise preditiva na gestdo de ativos. A antecipacdo de falhas criticas baseada
em dados reais ndo apenas aumenta a disponibilidade operacional, como também reduz
custos de manutencdo corretiva e otimiza recursos, consolidando-se como um elemento
essencial no contexto da Industria 4.0.

CONSIDERACOES FINAIS

Apresentou-se aqui o potencial da integracdo de técnicas de ML com praticas de TPM na
previsdo eficaz de falhas em motores industriais. O bom desempenho dos modelos testados,
especialmente o da Floresta Aleatdria, mostra que ele é uma opcdo pratica e eficiente para
ser usado em situagdes reais de manutengao na industria.

Foi possivel confirmar que algumas varidveis operacionais importantes, como o torque, a
temperatura do processo e o desgaste da ferramenta, precisam ser monitoradas o tempo todo
para garantir uma operagao mais confiavel.

Como trabalhos futuros, recomenda-se: (a) a validacdo pratica dos modelos desenvolvidos em
ambientes industriais reais; (b) a criacdo de interfaces integradas a sistemas informatizados
para otimizar decisOes baseadas nas previsdes geradas; (c) a exploracao de técnicas avancadas
de inteligéncia artificial, como Redes Neurais Profundas, para buscar ainda melhores
resultados preditivos e (d) a automacdo e integracdo dos resultados preditivos em Dashboards
para melhor visualizagdo e suporte decisério, como em FERREIRA et al., 2024.

Algumas limitagdes podem se comentadas, pois o estudo utilizou uma base de dados sintética,
qgue pode ndo refletir integralmente as condi¢gdes operacionais reais. Outro ponto versa sobre
o método de balanceamento adotado (SMOTE), poder induzir o sobre ajuste, principalmente
em situagdes com baixa variabilidade nas classes minoritarias. Tais aspectos precisam ser
considerados ao generalizar os resultados para diferentes cenarios industriais.
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	Percebe-se que o modelo Floresta Aleatória se destaca quanto aos demais, obtendo acurácia de 99% e apenas 47 falsas falhas, número menor do que os demais algoritmos. Isso exibe que é bem robusto, sobretudo para lidar com dados mais complexos e para ca...
	O k-NN também obteve uma acurácia alta, chegando a 99%, mas teve um número maior de falsas falhas (153) comparado à Floresta Aleatória. Mesmo sendo um resultado competitivo, esse excesso de alarmes incorretos pode gerar custos extras em ambientes indu...
	Por outro lado, o modelo de Regressão Logística teve o pior desempenho dentre os modelos analisados ao apresentar apenas 88% de acurácia e 752 falsas falhas. Pelos resultados, percebe-se uma limitação em algoritmos lineares quando aplicados a problema...
	Os resultados dos cinco modelos de classificação mostraram diferenças importantes na capacidade de prever falhas e na confiabilidade operacional. O modelo de Floresta Aleatória se mostrou o mais eficiente, atingindo 99% de acurácia e apenas 47 prediçõ...
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