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Resumo

A indUstria segue a sua constante transformacao digital, alavancada por conceitos como a
Industria 4.0, Internet of Things (loT), Big Data ou agora e mais atual a Inteligéncia Artificial.
Este novo paradigma industrial promove a interligacdo entre sistemas fisicos e digitais,
criando as Smart Factories cada vez mais automatizadas onde a tomada de decisao é cada
vez mais baseada em dados. Aqui surge a manutencgao preditiva, uma aplicagado estratégica
que tem como finalidade a antecipacao de falhas em equipamentos recorrendo a dados
obtidos e analisados em tempo real, reduzindo tempos de paragens nao planeados, custos

de operacgao e respetivos riscos associados a produgao.

A presente dissertacao esta desenvolvida no dmbito da manutencdo preditiva, que utiliza
abordagens avancadas de analise de dados, por forma a prever quando e onde podera
ocorrer uma avaria. Para isto tem um papel essencial as técnicas de Machine Learning, que
permite a constru¢ao de modelos capazes de identificar padrdes anormais, classificando-
os e estimando a vida util dos ativos em avaliacdo. Suportado por algoritmos como o
Random Forest, o Gradient Boosting, entre outros, as organizacdes conseguem extrair uma

guantidade de dados histdricos e operacionais, convertendo-os em conhecimento.

Em termos de resultados da dissertacdo, realizou-se a andlise de varios modelos de
Machine Learning e avaliou-se quais os tipos de algoritmos mais capacitados de
implementar em um caso real de Manutencdo Preditiva, onde observamos os bons
resultados que alguns dos algoritmos nos fornece, caso do Gradient Boosting, Random

Forest e o Neural Network.
Palavras-Chave

Manutenc¢do Preditiva, Modelagdo, Estudo de algoritmos, Fabricas Inteligentes, Industria

4.0, Aprendizagem Automadtica.
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Abstract

The industry continues its constant digital transformation, driven by concepts such as
Industry 4.0, the Internet of Things (loT), Big Data and, more recently, Artificial Intelligence.
This new industrial paradigm promotes the interconnection of physical and digital systems,
creating increasingly automated Smart Factories where decision-making is increasingly
based on data. This is where predictive maintenance comes in, a strategic application that
aims to anticipate equipment failures using data obtained and analysed in real time,

reducing unplanned downtime, operating costs and the associated risks to production.

This dissertation is developed within the scope of predictive maintenance, which uses
advanced data analysis approaches to predict when and where a failure may occur.
Machine learning techniques play an essential role in this, allowing the construction of
models capable of identifying abnormal patterns, classifying them and estimating the
useful life of the assets under evaluation. Supported by algorithms such as Random Forest
and Gradient Boosting, among others, organisations are able to extract a wealth of

historical and operational data, converting it into knowledge.

In terms of the dissertation's results, a model was analysed and the types of algorithms
best suited for implementation in a real case of Predictive Maintenance were evaluated,
where we can observe the good results that some of the algorithms provide us, such as

Gradient Boosting, Random Forest, and Neural Network.
Keywords

Predictive maintenance, modelling, algorithm study, smart factories, Industry 4.0, machine

learning.
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1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Este projeto de dissertagdao enquadra-se no Mestrado em Sistemas e Planeamento
industrial e tem como tema a modelagdo e estudo de algoritmos de manutencdo preditiva
de equipamento de fresagem. Neste documento sera abordado o tema da manutencao,
com incidéncia na manutencdo preditiva, e de que forma pode ser util em processos

industriais.

Serd estudado e alvo de avaliagdo um problema de modela¢do de um equipamento de
fresagem, e qual o algoritmo que nos permite a melhor abordagem de forma a obter o

melhor rendimento do equipamento em analise e a sua respetiva performance.

1.2. OBIJETIVOS

Foram vaérios os objetivos definidos nesta dissertacdo. Em primeiro lugar a absorcdo de
novos conhecimentos, pois este além de ter sido sugerido pelos orientadores, é algo que a
industria ja comeca a exigir a todos os fabricantes de maquinaria, e estes atualmente ja
comecam a dotar os seus equipamentos com ferramentas capazes de detetar falhas e erros

antes mesmo que ocorram.

Outro dos objetivos propostos neste trabalho, foi a modulagcdo de um problema real, para
a avaliacdo do algoritmo mais indicado que ao ser aplicado nos permitisse detetar e
minimizar ao maximo os tempos de paragem de maquina, pois este é um dos grandes
inconvenientes quando falamos de producdes em massa onde é fulcral aumentar ao

maximo o tempo de maquina em atividade.



Também com este trabalho, foi possivel compreender vantagens e desvantagens deste tipo
de manutencgao, assim como problemas e desafios que se encontram atualmente para a

aplicacdo deste tipo de manutencao.

1.3. CALENDARIZACAO

| Dezembro I Janeiro | Fevereiro | Marco | Abril | Maio | Junho | Julho | Agosto |Setembro
Semana2024/2025  |49[50[51]52] 1] 2] 3[4]5[6[7][8]9 |10|11|12|13|14|15|16|17|18|19|20|21|22|23|24|25|26|27|28|29|30|31|32|33|34|35|36|37|38
Defini¢do do tema
Reuniéo Orientador - . - -
Pesquisa Bibliografica
Estado da Arte
Escrita da TESE
Analise do Problema
Estudo do Problema
Entrega do Documento

Figura 1 — Calendarizacdo da Dissertacao

O projeto teve no total 42 semanas, comegcando com o envio da proposta, e atribui¢ao dos
orientadores, passando por toda a recolha bibliografica de auxilio ao estudo da Arte. Com
algumas semanas um pouco mais atarefadas a nivel laboral onde nao foi possivel atribuir a
dissertacdo tanto tempo, passou-se a escrita da Revisao Bibliografica e por fim concluido
com a avaliacdo de varios algoritmos aplicados ao modelo. A Figura 1mostra o cronograma

de todas as etapas e tarefas do trabalho.

1.4. ORGANIZACAO DO RELATORIO

A dissertacao estd estruturada da seguinte forma: no capitulo 1 é apresentada a introducao

do trabalho onde o contextualizamos, definimos os objetivos e a respetiva calendarizacao.

No capitulo 2 é abordado o estado da arte, aqui apresentamos a definicdo de manutencao,
dando énfase a manutencdo preditiva, e tecnologias utilizadas para o auxilio,
nomeadamente a interligacdo com a Industria 4.0 e a Inteligéncia Artificial com a

aprendizagem de maquina.



No capitulo 3 é apresentada a analise a um problema de modelacdo de um equipamento
de fresagem. S3o aplicados diferentes algoritmos ao modelo utilizando o software Orange
e avaliados com a finalidade de compreender qual o que nos garante melhor performance

de resultados.

Por fim no capitulo 4 é exposta uma conclusdo sobre a globalidade do trabalho.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. INDUSTRIA 4.0

A Industria 4.0 atualmente tem como principios a capacidade de operagao em tempo real,
onde computadores e equipamentos industriais estdo conectados diretamente entre eles
tomando decisdes sem a intervencdo humana, coordenando-se uns com os outros através

da Internet (Achouch et al., 2022)

Isto cria um sistema produtivo mais inteligente, ampliando a capacidade de resolucdo de
problemas sem a necessidade de interferéncia humana. Contudo é fundamental uma troca

de informacdo constante em todo o ciclo produtivo (De Souza et al., 2022)

2.2. IMPLEMENTACAO DA INDUSTRIA 4.0

A implementagao para a criagcao de fabricas mais inteligentes, flexiveis, eficientes e

conectadas tem como base alguns dos seguintes pilares tecnoldgicos:

e Rastreabilidade: Possibilidade de obter a informacdo do produto em todas as

etapas do seu ciclo de fabrico (De Souza et al., 2022);

e (“Internet of thing (loT)”): Permite a conectividade de todos os equipamentos

presentes no chdo de fabrica entre si e o exterior (De Souza et al., 2022);

e “Big data e Analytics”: Gera conhecimento e valor a partir do armazenamento
de dados de producdo, identificando tendéncias e recomendacdes para a
otimizacdo dos processos. E uma ferramenta importante para tomadas de
decisdo dos equipamentos e maquinas na cadeia produtiva (De Souza et al.,

2022).



e “Cloud computing”: Permite o acesso de forma descentralizada a grandes
volumes de informacdo através da internet para a tomada de decisdes

estratégicas (De Souza et al., 2022).

e Manutencdo Preditiva: analisa os dados e planeia a manutencdo por forma a

evitar paragens desnecessarias (De Souza et al., 2022).

Estas tecnologias mencionadas tém impacto significativo na produtividade, pois aumenta
a eficiéncia do uso de recursos e no desenvolvimento de produtos em larga escala (De

Souza et al., 2022).

2.3. DEFINICAO DE MANUTENCAO

A manutencdo consiste em um conjunto de acdes técnicas e administrativas que visam
assegurar o bom funcionamento dos equipamentos e dos sistemas. Estas acdes sdo
realizadas normalmente e de forma periddica segundo recomendacgdes, por forma a evitar

paragens e reducdes de rendimento.

A crescente competitividade dos mercados, obriga as empresas a ser cada vez mais
competentes nos seus processos, de forma a serem mais eficientes e os tempos de
maquina mais otimizados. E por aqui que comeca a entrar a adog3o por parte das empresas
de meios de prevencdo contra paragens nao planeadas das maquinas, o que traz elevados

custos associados.

Por este facto, a importancia da manutencdo é bem conhecida, pois com a sua realizacao
garantimos que a maquina mantém a sua fiabilidade, sendo esta crucial para minimizar o
tempo de inatividade e as perdas de produgdo, assim como melhorar a eficiéncia
operacional do equipamento, garantindo a seguranca do local de trabalho e prolongando

a sua vida util (Salawu et al., 2023).



2.4. TIPOS DE MANUTENCAO

Ao longo das revolugdes industriais, foram evoluindo os conceitos/tipos de manutencao,

de forma a conseguir os melhores resultados.

Conforme se pode ver na Figura 2, sdao conhecidos 3 tipos de manutencao, entre elas estdao
a corretiva, a preventiva e a que abordaremos com mais destaque neste trabalho a

Preditiva (Achouch et al., 2022)

Evolution

Time

Predictive
maintenance
25| Preveative
i

== maintenance

Reactive
maintenance

Actual 2000 1950 1900

Figura 2 — Evolucdo das praticas de manutencdo (Achouch et al., 2022)

2.4.1. MANUTENCAO CORRETIVA

Esta trata-se de uma pratica ndo planeada e normalmente ocorre apds suceder uma falha
no equipamento, sendo entdo realizada uma repara¢ao parcial para que o equipamento
volte a operar. Normalmente este tipo de abordagem esta associada a baixos custos, no

entanto como apenas é realizada apds falha traz associado o risco de:

e Nao utilizacdo do equipamento por um periodo mais elevado;
e Perdas de receitas;
e Custo incrementado do valor de reparacdo e tempo associado a mesma;

e Maior custo de reparacdo (Moleda et al., 2023).



2.4.2. MANUTENCAO PREVENTIVA

Sendo esta uma pratica planeada, ela é realizada de forma mais frequente e como tal
programada por periodos estipulados segundo recomendacdes dos fabricantes e dos
manuais, que evitam, ainda que possam acontecer, paragens nao planeadas. Incluem
tipicamente tarefas de lubrificacdo, ajustes, calibragcdes, mudancas de éleo ou outros
diagndsticos. A manutengao preventiva assegura o bom estado do equipamento e reduz o

risco de eventuais paragens, no entanto, ndo protege contra falhas inesperadas.

Associado a este tipo de manutencdo, e como em alguns casos as recomendacées dos
fabricantes é substituir algumas das pecas, é possivel que sejam substituidas algumas que
ainda estavam longe da sua falha, o que acarretam custos associados e nem por isso a

certeza de que a peca substituida tenha maior tempo de vida (Moleda et al., 2023).

2.4.3. MANUTENCAO PREDITIVA

Esta é uma outra pratica de manutengao que pode ser considerada planeada. Ela é também
conhecida como “on-line monitoring”, “condition-based maintenance”, or “riskbased

maintenance”.

Consiste na tentativa de prever o momento em que uma maquina é suscetivel de sofrer
uma avaria, baseando-se em técnicas de analise de dados e na Inteligéncia artificial (IA)
para a sua previsdao. Com a recolha de dados afetos as condi¢des de funcionamento das
maquinas por intermédio de sensores de varios tipos, é possivel utilizando modelos de IA,
identificar anomalias e determinar qual sera o seu tempo de vida util estimado até a falha

(Andrianandrianina Johanesa et al., 2024).

Sendo a manuten¢do um dos parametros medidos e avaliado pelo OEE (Overall Equipment
Effectiveness), que mede a eficiéncia dos equipamentos e processos, a aplicacdo desta
pratica ajudara a tornar tudo mais eficiente e com isso um melhor indice OEE, reduzindo

tempos de paragem ndo planeados (Alexandre & Rebelo, n.d.).



2.5. TECNICAS DA MANUTENCAO PREDITIVA

Existem vdrias técnicas com os respetivos aparatos tecnoldgicos que podem ser utilizados
para a monitorizacao de parametros para a realizacdo da manutencao preditiva. De todas
elas a monitorizacao de vibragdes é, por norma, a componente principal desta pratica,
contudo ndo fornece todos os dados para uma manutencdo preditiva eficiente (Alexandre

& Rebelo, n.d.).
Sdo os seguintes, os parametros ou varidveis utilizados:
e Temperatura:

A medicdo e controlo de temperatura dos componentes dos equipamentos é um dos
parametros que deve ser incluido em qualquer plano de manutencdo preditivo. Este ponto
estard a monitorizar variacbes de temperatura por forma a que sejam atuados os
mecanismos de paragem do equipamento aquando de um crescimento de temperatura e
consoante os parametros previamente definidos. Os melhores resultados sao realizados

quando a medigao é realizada continuamente (Bento et al., n.d.).

Para monitorizacdo deste ponto, podemos recorrer a termdmetros infravermelhos,

scanners de linha e imagens infravermelhas (Alexandre & Rebelo, n.d.).
e Oleos lubrificantes

Esta técnica consiste na analise do estado dos dleos lubrificantes, esta pode identificar
aditivos e contaminantes presentes. Permite assim identificar padrdoes de desgaste dos

componentes e fornecer informacgao sobre possiveis falhas funcionais.
e Ruidos

Apesar de ser um dos parametros passiveis de analisar, torna-se, no entanto, dificil de o
aplicar, pois em ambiente industrial todo o ruido em volta do equipamento dificulta a sua

analise.

e Pressao



Pratica de controlo de pressdo de fluidos, € uma monitorizacdo importante e adequada

para circuitos de lubrificagcdo/refrigeracdo que identifiquem altos ou baixos de pressao.
e Ensaios ndo destrutivos

Estes tipos de ensaios, entre eles ensaios ultrassénicos, radiograficos, particulas
magnéticas, correntes parasitas e liquidos penetrantes, sdo ferramentas fundamentais na
avaliacdo de itens sujeitos a manutencgao. Sao utilizados com a finalidade de se evitar que
pecas vitais em servico entrem em colapso, causando a paralisacdo dos servicos, perdas de
vidas humanas e de patrimdnio. As inspec¢des periddicas sdo realizadas com o intuito de se
detectar anomalias devido ao tempo de servico, tais como: fissuras, corrosao, desgaste,

empenos, trincas de fadiga e outros (Bento et al., n.d.).

2.5.1. DESAFIOS DA MANUTENCAO PREDITIVA

Os principais desafios da manutencao preditiva sdo:
e Qualidade dos dados

Um dos desafios encontrados na detecdo de anomalias esta relacionado com o
comportamento anormal de dados. Enquanto uma anomalia causada por um mau
funcionamento ou degradacdao de uma maquina contém informacao valiosa, as anomalias
causadas por um mau funcionamento de um sensor, bateria fraca ou outra perturbacdo
externa, sdo consideradas ruido e podem causar erros de interpretacdo (Nunes et al.,

2023).
e Custos das infraestruturas

Os custos de investimento com as infraestruturas necessarias para a elevada quantidade
de dados a armazenar assim como o respetivo processamento, faz com que pequenas e
médias empresas tenham dificuldade na implementacdo por falta de recursos (Saran et al.,

2024).

e Seguranca e privacidade dos dados
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A seguranca e a privacidade dos dados sdo preocupacdes cruciais na aplicacdo da IA na
manutencado industrial, inclusive a partilha de informacdo entre diferentes equipamentos
de marcas distintas. Medidas fisicas e légicas de seguranca devem ser utilizadas para
protecao dos dados confidenciais das empresas pois a exposi¢cdo de dados sensiveis pode
levar a violacGes de seguranca e comprometer a integridade dos sistemas (Saran et al.,

2024).

2.5.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial é a atribuicdo de competéncias a computadores para a realizacdo de

tarefas que no passado apenas poderiam ser realizadas por humanos.

Nos ultimos anos tem-se acompanhado um enorme desenvolvimento da IA, que vem
alterando o estilo de vida das pessoas. Alem desta altera¢do, tem-se verificado que a IA
tornou-se uma importante estratégia de desenvolvimento para paises em todo o mundo,

aumentando a competitividade nacional e mantendo a seguranca (C. Zhang & Lu, 2021).

2.5.2.1. CONCEITOS E TECNICAS DE APRENDIZAGEM

A aprendizagem automatica é uma area de Inteligéncia artificial que permite que
computadores aprendam e melhorem seu desempenho através de um conjunto de dados.

Sdo os seguintes alguns dos exemplos:

Inteligéncia artificial e aprendizagem automatica (machine learning) - Este primeiro
conceito relaciona-se com o facto do sistema ou maquina ter o objetivo de imitar a
inteligéncia humana. Realizard uma funcdo especifica e otimizard a sua performance em
funcdo dos dados recolhidos. A aprendizagem alcancara os objetivos desejados através dos
dados alcancados e serda possivel a maquina, através deste tipo de aprendizagem,
reconhecer e reagir no futuro em funcdo das estratégias aprendidas (Hermitafio Castro,

2022).
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Aprendizagem supervisionada — A este conceito esta associado a atribuicdo de
rétulos/variaveis a fim de treinar o algoritmo para a realizagdo de previsdes, classificagdes
e resolucdes de problemas. Aqui o algoritmo estd apto para identificar padrdes de

utilizagdo por parte do utilizador e sele¢do dos rétulos/variaveis (Hermitafio Castro, 2022).

Aprendizagem ndo supervisionada — Ao contrdrio do que ocorre na abordagem
supervisionada, aqui as maquinas exploram dados nao rotulados ou que ndao foram
atribuidas nenhumas varidveis. Assim, e como o algoritmo ndo treinado e ndo existem
dados rotulados disponiveis, o principal foco é resolver problemas de «clustering», detecado
de valores atipicos, reducdao de dimensionalidade e dete¢do de anomalias (Hermitafio

Castro, 2022).

Aprendizagem profunda (deep learning) — Ja a aprendizagem profunda, ou deep learning,
estd inserida no tipo automatica, tem um estudo muito amplo devido a sua complexidade
como se de uma caixa negra se tratasse que extrai representa¢des de diferentes camadas

de caracteristicas (Hermitaifo Castro, 2022).

Aprendizagem por reforgo - Aqui s3o usados algoritmos que aprendem com os resultados
e decidem qual acdo sera executada em seguida. Apds cada acdo, o algoritmo recebe
comentarios que o ajudam a determinar se a escolha feita foi correta, neutra ou incorreta.
E uma boa técnica aplicada em sistemas automatizados que precisam tomar muitas

decisdes simples sem diretrizes humanas (Azure Microsoft, n.d.).

2.5.3. IMPACTO DA |A NA MANUTENCAO PREDITIVA

Como ja foi descrito, a eficiéncia industrial é crucial no ambiente empresarial pois procura
reduzir custos e aumentar a produtividade impactando diretamente no crescimento das

empresas.

Desta forma a IA aplicada a manutencdo industrial proporciona elevados beneficios,
oferecendo as empresas capacidades de otimizar operacdes e maximizarem a eficiéncia e

capacidade dos seus equipamentos (Saran et al., 2024).
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Os beneficios da aplicacdo de IA na manutencdo industrial incluem:
e Optimizagao de processos

Os algoritmos de IA podem analisar de forma continua grandes quantidades de dados,
proporcionando tomadas de decisdo mais precisas com otimizacdo da gestdo e dos
processos industriais. Além disso a |A é capaz de garantir que as operacdes ocorram de

maneira otimizada e com minimos de desperdicio.
e Diagndstico de falhas

Dotam os softwares que a utilizam de mecanismos de detecdo de falhas em equipamentos
e plantas industriais em tempo real pela sua capacidade de gestdo de grande capacidade
de dados, reduzindo o tempo de inatividade ao agilizar respostas a falhas, como também
contribui para a longevidade dos equipamentos, ao garantir que intervencdes de

manutenc¢ado sejam realizadas de maneira oportuna e eficiente.
e Planeamento de manutencao

Com a capacidade de analisar histdéricos e condicGes operacionais, colabora no
planeamento de manutengdes, incluindo a programacgao de inspegdes e substituicdes de
pecas de acordo com a probabilidade de falha. Contribuindo assim para uma gestdo mais
eficiente dos recursos e identificando as condi¢des e o desempenho real dos equipamentos

(Saran et al., 2024).

2.6. APRENDIZAGEM AUTOMATICA

A aprendizagem automatica é uma das tecnologias mais revolucionaria no campo de IA.
Teve um crescimento de popularidade nos ultimos anos pela capacidade de realizar
previsdes com base em grandes quantidades de dados, que anteriormente era impossivel

de obter (Sharifani & Amini, n.d).

Esta tecnologia envolve a utilizacdo de algoritmos para aprender com os dados, com o

objetivo de melhorar a precisdo e a eficiéncia das previsdes ou decisdes. A aprendizagem
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automadtica envolve normalmente a utilizacdo de métodos estatisticos para aprender com

os dados (Sharifani & Amini, n.d.).

A aprendizagem automatica é um componente essencial da Industria 4.0, especialmente
na area da manutencgao preditiva. A aplicagdo de algoritmos de aprendizagem automatica
a dados extraidos de sensores, maquinas ou sistemas permite a realizacdo de uma série de
tarefas, incluindo a classificacdo de falhas e a previsdao de avarias dentro de um prazo

especifico. Isto aumenta a eficacia das opera¢des de manutencdo (Paredes et al., 2025).

2.6.1. ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM AUTOMATICA

Estdo atualmente disponiveis distintos algoritmos de aprendizagem automdtica que
ajudam na exploracdo e andlise de conjuntos de dados complexos de forma a ver sentido
neles. Estes algoritmos enquadram-se consoante a técnica de aprendizagem de maquina.
Com a aplicacdo e o respetivo estudo dos algoritmos encontraremos o que melhores
performances e resultados obtém para o dataset que pretendemos avaliar (Azure

Microsoft, n.d.). Seguidamente sdo apresentados alguns algoritmos.
Regressao logistica

Trata-se de um tipo popular de andlise de regressdo do tipo supervisionado que se utiliza
x 0

guando o objetivo é obter respostas de tipo “Sim” ou “Ndo” com dados bindrios (Emeritus

Enterprise, 2023).

Este é um método estatistico utilizado em tarefas de classificacdo. Ele é capaz de prever
resultados através da modelacdo entre as caracteristicas de entrada e a varidvel do alvo

(Hossein Baradaran, n.d.).

Num algoritmo de regressao logistica, temos uma curva continua em forma de “S” como

apresentado na Figura 3.
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Figura 3 - Grafico de Regressdo Logistica(Raquel Araujo, 2022)

Arvores de Decisio

As arvores de decisdo sdo algoritmos de aprendizagem automatica utilizados tanto para
tarefas de classificacdo como de regressdo ainda do tipo supervisionado. Sdo constituidas
por nds, ramos e folhas, sendo que os nds sdo as caracteristicas dos dados, os ramos
representam as decisdes baseadas nessas caracteristicas e as folhas (nds terminais)
representam o resultado previsto ou a etiqueta da classe. Com base no valor de uma
caracteristica escolhida que melhor separa os dados em classes ou grupos distintos, o

algoritmo vai dividindo recursivamente os dados em subconjuntos (Santos, 2022).

A solucdo do problema é dada em forma de arvore que combina solucées de subproblemas

/

/N

Figura 4 - Estrutura de Arvore de Decis3o (Fonte: Autor)

mais simples Figura 4.
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Floresta Aleatdria (Random Forest)

Este € um método que utiliza drvores de decisdao como base de aprendizagem Figura 5, foi
desenvolvido tendo em vista a melhoria do desempenho preditivo e a sua robustez. Este
algoritmo combina os resultados de varias arvores, onde cada arvore é treinada num
subconjunto bootstrapped, isto é, os subconjuntos sdo criados a partir de um conjunto de
dados original, onde os mesmos elementos podem aparecer vdrias vezes. Esta abordagem
assegura a diversidade entre as arvores, melhorando o desempenho global. O algoritmo é
altamente eficaz quando aplicado a um conjunto de dados complexo, incluido aqueles com

relacdes nao lineares (Hossein Baradaran, n.d.).

CONJUNTO DE
DADOS

Arvore de Decisdo1  Arvorede Decisio2  Arvore de Decisdo N

| l l

Resultado 1 Resultado 2 Resultado N

VOTACAD POR
MAIORIA / MEDIA

RESULTADO
FINAL

Figura 5 - Diagrama do funcionamento da Floresta Aleatdria (GOMES TELES, 2025)

Gradient Boosting

O Gradiente Boosting Figura 6 é uma poderosa técnica de aprendizagem de conjunto que
melhora o desempenho dos modelos de aprendizagem mais fracos, normalmente arvores
de decisdo. O seu funcionamento é através da construcdo sequencial de modelos, em que
cada novo modelo se foca em corrigir os erros dos seus anteriores. O processo é repetido
iterativamente, minimizando uma funcado de perda escolhida até que o nivel de precisao

desejado seja alcancado (Hossein Baradaran, n.d.).
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Figura 6 - Diagrama de Fluxo do método Gradient Boost (T. Zhang et al., 2021)

Redes Neuronais

Trata-se de um modelo de aprendizagem automatica inspirada na estrutura e funcdo do
cérebro humano (Figura 7). E composto por um conjunto de nés de processamento
(chamados neurdnios artificiais) que estdo interligados entre si, em que cada camada de
nds desempenha uma fungao especifica no processo de aprendizagem, e que trabalham
em conjunto para aprender com os dados e fazer previsdes ou tomar decisGes. O principio

de funcionamento é inspirado no funcionamento dos neurdnios bioldgicos (Santos, 2022).
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3. DESENVOLVIMENTO

No ambito dos desafios cada vez mais rigorosos apresentados pela industria, torna-se
importante que os processos sejam sempre continuos, em que falhas ou paragens sejam

inexistentes, pouco frequentes ou de tempos muito baixos.

Para isso os equipamentos necessitam ser monitorados e as respetivas manutengdes ou
paragens realizadas de forma rapida, eficiente e programada. Contribuird para isso a
adocdo da analise preditiva, pois tem a capacidade de identificar, detetar ou prever em
cada intervencgdo possiveis anomalias e falhas que possam ocorrer, focando-se apenas na

correcdo antecipada de eventuais problemas.

Existem dados que nos mostram um antes e um apds a analise preditiva bastante relevante,
como ilustra a Figura 8. Aqui é possivel verificar as melhorias apresentadas pela aplicacdo
de métodos de MP, sdo alguns exemplos o aumento de tempo de produc¢do, aumento do
tempo entre falhas, diminuicdo das paragens por emergéncia, entre outros. Fazer, no
entanto, mengao ao incremento brutal de eficiéncia de entregas a tempo de 83% para 97%

e uma eficacia geral de 68% para 89%.

Apos a implementacédo da Analise Preditiva

Tempo de inatividade ndo planeado 18% do tempo de producéo 12,6% do tempo de producéo 30% de reducéo
Confiabilidade do Equipamento (MTBF) 52 dias 96 dias 85% de melhoria
Manutencdo de emergéncia 65% das atividades 27% das atividades Redugéo de 58%

Custo de manutengéo por unidade US$ 12,50/tonelada US$ 7,80/tonelada Redugéo de 38%

Taxa de entrega pontual 83% 97% Melhoria de 17%
Eficacia geral do equipamento 68% 89% Melhoria de 31%
Adocéo de Manutengdo Preditiva 0% 78% Transformagéo completa
Incidentes de seguranca 15/ano 4/ano Reducéo de 73%

Figura 8 — Métricas de desempenho apds implementacdo de andlise Preditiva, adaptado de

(Bennett, 2025)
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3.1. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento e apresentacao do trabalho, serd seguida a metodologia CRISP-
DM, ilustrada na Figura 9. Esta metodologia é muito utilizada na exploracdo de dados, e

conta com 6 fases interativas, entre elas (Schroer et al., 2021):
e Compreensdo do negocio:

Aqui sera abordado o problema a estudar e a explora¢dao dos dados, classificando-os e

criando um plano.
e Compreensao dos dados:

Nesta fase é importante descrever os dados assim como verificar a qualidade dos mesmos.
e Preparagao dos dados:

Definicdo dos critérios e respetiva definicao para a sele¢cao dos dados que se utilizardo, aqui

serdo ser limpos os dados de ma qualidade.
e Modelagem:

Consiste na sele¢cdo da técnica de modelagao, construir o caso e o modelo. Aqui sdo

definidos os parametros especificos para a avaliagao.
e Avadliagédo:

Interpretacdo e comparacdo de resultados para definicdao de novas acdes se necessarias.
e Implementagao:

A Ultima fase do processo é o planeamento da implementacdo, monitorizacdo e

manutencgao.
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Figura 9 — 6 etapas do CRISP-DM (Lima, 2020)

3.2. ANALISE DO PROBLEMA

Quanto a andlise do nosso problema, estudaremos de que forma os algoritmos de andlise
preditiva nos auxiliam na detecdo de falhas, utilizando para essa finalidade um Dataset
recorrendo a plataforma Kaggle!, onde foram medidos no decorrer do seu funcionamento

varidveis como a temperatura, torque, rotacao, velocidade.

Estas variaveis foram medidas em tempo real, e sempre que uma falha ocorria era atribuido

IIOII Ou Illll.

Assim sendo o objetivo de anadlise para este problema, era compreender com base nos
dados recolhidos qual o algoritmo que aplicado ao nosso modelo apresentaria maior
precisdo e capacidade de detecdo de falha, de forma a ser implementado em ambiente real

e assim prever futuras falhas e consequentemente acionar a manutengao respetiva.

! https://www.kaggle.com/code/carlkirstein/predictive-maintenance-milling-multiclass-99-4
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3.3. COMPREENSAO E PREPARACAO DOS DADOS

Para este trabalhado foi utilizado um conjunto de dados sintéticos obtidos a partir de uma
fresadora. Este consiste em 10 000 pontos de dados armazenados em linhas com 14
colunas. Das 14 colunas constituintes utilizamos 7, sendo uma delas o valor target em “0”

e “1” correspondente a falha ou ndo falha.

Ao dataset original foram deduzidas algumas variaveis que se encontravam sem valor e que
ndo iriamos necessitar para a avaliacdo, ficando apenas com as variaveis X.2, X.3, X.4, X.5,
X.6, X.7 e X.8, conforme Figura 10, que representam respetivamente a tipologia da
maquina, temperatura do ar, temperatura do processo, velocidade de rotacdo, forga,

desgaste da ferramenta e falha da maquina.

& Select Columns - Orange — | x
Ignored (7) Features (£)
[Filter [Filter
X9 X.2
X0 M x3
X1 M x4
X2 @ xs
X3 M x6
@ xo = 0 x7
X1
Target (1)
< g ]
i@ xs o
Metas
>
Reset [] Ignore new variables by default Send Automatically

=7 B | Hiokl- B 0k]6

Figura 10 — Selegdo de varidveis do Dataset
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Ainda na preparagdo das varidveis, de um total de 10000 registos do nosso Dataset,
utilizamos a divisdo 80/20, como na Figura 11, em que 80% dos valores seriam utilizados
para o modelo, enquanto os restantes 20% seriam utilizados pelo algoritmo para a

validagao e testes do modelo.

] Data Sampler - Orange >

Sampling Type
(®) Fixed proportion of data:

' a0 %

() Fixed sample size

4k

Instances: 1
[] Sample with replacement
() Cross validation |

Mumber of subsets: |10

4k

Unused subset: 1

4k

() Bootstrap
Options

Replicable (deterministic) sampling |

Stratify sample (when possible]

| Sample Data |

? B | 3110k [3 8000|2000

Figura 11 — Divisdo do Dataset em 80/20
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3.4. MODELACAO DO PROBLEMA

O problema foi modelado na ferramenta Orange?, utilizando 5 algoritmos de aprendizagem

automdtica com a finalidade de conhecer qual o algoritmo que apresenta melhor

desempenho (Figura 12).

—
o)
Select Columns B

Data Sampler

CSV File Import

Figura 12 — Modelo aplicado no Orange
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Em todos os algoritmos aplicados foram utilizadas as configuracdes standards dos mesmos,

ndo havendo alteracdes as predefini¢cdes iniciais. Seguem apresentadas as caracteristicas

de treino do algoritmo.

2 http://orangedatamining.com
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Logistic Regression

No algoritmo do Logistic Regression, conforme foi comentado anteriormente, os
parametros utilizados foram os predefinidos e apresentados na Figura 13. O tipo de
regularizacdo utilizado foi Regularizacdo L2, ou “Ridge regression”, este penaliza os
coeficientes grandes ao somar o quadrado dos coeficientes ao termo de custo. O

parametro “C”, como é igual a “1” trata-se de um fator padrao de for¢ca média.

" Logistic Regression - Orange

Mame

Logistic Regression |

Regularization type: | Ridge (L2]
Strength:
Weak I Strong
C=1

] Balance class distribution

Apply Automatically

=7 B | Heowo| 9D

Figura 13 — Parametros do algoritmo Logistic Regression
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Tree

Relativamente aos parametros aplicados no algoritmo tree, Figura 14, com a selegao do
“Induce binary tree” definimos que a arvore sera bindria, ou seja, cada né terd no maximo
dois ramos. Com a inclusao do parametro “Min. number of instances in leaves” e “Do not
split subsets smaller than”, definimos o nimero minimo de exemplos que um né folha pode
conter, ajudando a prevenir o overlifting pela ndao permissdao de criar folhas com
pouquissimos dados e que subconjuntos com menos de 5 exemplos ndo sejam divididos,
fazendo com que haja uma paragem antecipada e assim evitar particbes de dados

irrelevantes ou ruidosos.

Por fim com “Limit the maximal tree depth to” definimos a profundidade da arvore
permitindo arvores mais profundas, mas que pode levar ao overlifting, enquanto com o
“Stop when majority reaches” forcamos a arvore a parar de dividir um nd se 95% ou mais

dos exemplos do né forem da mesma classe.

ot

«i» Tree - Orange

Mame

|T|'EE

Parameters

Induce binary tree
Min. number of instances in leaves:

Do not split subsets smaller than:

|| g
Arl| [l

Limit the maxirmal tree depth to: 100 =
Classification

Stop when majority reaches [%]: 95 =

Apply Autornatically

=92 B | Heo00|- BoE

Figura 14 — Parametros do algoritmo Tree
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Random Forest

Nos parametros basicos do Random Forest, e como se pode consultar na Figura 15 em
“Number of trees”, ficou definido o nimero de arvores que o algoritmo podia ter, neste
caso o valor predefinido foram 10, e foi o utilizado. O outro parametro selecionado foi o
“Do not split subsets smaller than”, este responsavel por definir que subconjuntos com

menos de 5 exemplos ndo seria dividido.

4+ Random Forest - Orange X

Mame

Random Forest |

Basic Properties

Mumber of trees: 10 =
[] Mumber of attributes considered at each split: 5=
[] Replicable training

[] Balance class distribution

Growth Control
[] Limit depth of individual trees:

LiJ
4k

Do not split subsets smaller than: 5=

Apply Automatically

=2 B | Heow|- Boe

Figura 15 — Parametros do algoritmo Random Forest
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Gradient Boosting

Ja narepresentacao do Gradient Boosting da Figura 16, nas propriedades basicas definimos

como 100 o numero de arvores e um Learning Rate de 0,3, este valor apresenta a taxa de

aprendizagem do algoritmo. Ainda nos basicos, acionamos o “Replicable training”, que nos

assegura que o modelo é repetivel, ou seja, executar o mesmo processo e obter os mesmos

resultados.

Basic Properties

Murmber of trees:
Learning rate:

Replicable training

Regularization:

Lambda: 1

Growth Control

Limit depth of individual trees:

Subsampling

Fraction of training instances:
Fraction of features for each tree:
Fraction of features for each level:

Fraction of features for each split:

@ Gradient Boosting - Orange x
Mame

Gradient Boosting
Method

Extreme Gradient Boosting (xgboost) “

Apply Automatically

=28 [Hawwo- Boe

100 =

0,300 =

1,00 [=
1,00 =

1,00 =

1,00 =

Figura 16 — Parametros Gradient Boosting

O parametro de regularizacdo é do tipo L2 “Ridge regression”, com lambda 1. A definicdo

deste parametro penaliza a complexidade do modelo, mas ajuda a evitar o overlifting e o
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peso das arvores. Em seguida definimos a profundidade de cada arvore em 6. Por fim no
“subsampling”, e com a utilizagdo de todos os valores em 1 ou 100%, indica-nos que ndo
estamos a utilizar dados deforma aleatoria, isto é, as arvores sao treinadas com todos os
dados e com todas as caracteristicas a cada passo, aumentando o risco de overfitting e

diminuindo a diversidade no conjunto.

Neural Network

Por ultimo no algoritmo de “Neural Network” Figura 17, utilizamos uma camada oculta de
100 neurdnios, Ativacdao RelLU, Otimizador Ada, Regulariza¢do leve (a = 0.0001), um
maximo de 200 iteracdes e treino replicavel, que garante que os resultados do treino sejam

reprodutiveis ao usares sempre o mesmo "random seed".

¥ Meural Network - Orange >
Mame

Meural Network |
Meurcns in hidden layers: 100, |
Activation: Relu w

Solver: Adarn w

Regularization, a=0.0001: I

Maxirnal number of iterations: | 200 =

Replicable training

Cancel Apply Automatically

2 B | Heo0|- BoE

Figura 17 — Parametros Neural Network

Para verificacdo dos resultados foram aplicadas as seguintes métricas, além da posterior

analise das respetivas matrizes de confusdo de cada algoritmo (Maior & Neto, 2021):
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Precision: Obtida pela razdo entre verdadeiros positivos (valores classificados de forma
correta pelo algoritmo como positivos) e a soma destes verdadeiros positivos e falsos

positivos (os valores classificados como positivos de forma incorreta);

P TP
" TP+ FP

Recall (Sensibilidade): E determinada pela divisdo de verdadeiros positivos (valores
classificados corretamente como positivos) pela soma de verdadeiros positivos e falsos

negativos (valores classificados incorretamente pelo algoritmo como falsos);

TP

Recall = TP+—FN

Fl-score: Esta métrica mede a exatiddo dos resultados, é obtida a partir da média
harmonica entre a precision e recall, em que quanto maior o valor desta média maior a

exatiddo dos resultados. E especialmente Util em cendrios de classes ndo balanceadas.

(precision x recall)

F1 — score = 2x —
(precision + recall)

3.5. AVALIACAO

O estudo incidiu na aplicacao de alguns algoritmos ao nosso modelo. Desta forma foi
possivel estudar os algoritmos de logistic regression, tree, random forest, gradient
boosting, e neural network e assim conseguir verificar a performance de cada um no

modelo.

Com afinalidade de conhecer a performance de cada algoritmo e analisar o equilibrio entre
falsos positivos e falsos negativos, foram avaliados os resultados obtidos na precision, recall

e Fl1-score.

A Figura 18, apresenta a performance dos varios algoritmos.

30



i Testand Score - Orange

() Cross validation
Mumber of folds:
Stratified

Cross validation by

() Random sampling
Repeat train/test:
Training set size:
Stratified

() Leave one out

() Test on train data

(®) Test on test data

- O *
Evaluation results for target | (Mone, show average over classes) ~
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r feature Random Forest 0945 0932 0930 0930 0932 0.678
Gradient Boosting  0.978 0936 0834 0833 0936 0734
Logistic Regression  0.905 0972 0965 0968 0972 0425
10 Meural Network 0.962 0979 04977 0977 0979 0.638
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Random Forest
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Logistic Regression

Meural Metwork

e column. Small numbers

Figura 18 - Desempenho dos algoritmos

Da perspetiva da Precisdo (Figura 19), podemos observar que, ainda que com uma

percentagem elevada, o algoritmo de Tree é o que apresenta performance mais baixa, com

um valor de 0,933. No outro extremo, e com uma percentagem de 0,986 de performance

temos o Gradient Boosting. Desta forma e a nivel de precisdo podemos observar que o

algoritmo de Gradient Boosting é o que nos oferece maior precisao quando aplicado ao

nosso modelo.

Model
Tree
Random Forest
Gradient Boosting
Logistic Regression

Meural Metwaork

AUC

0.500
0.929
0.972
0.905
0.962

CA
0.966
0.920
0.926
0.972
0.979

F1 Prec Recall

0.949 0.966

0977 0977 0.920

0,924 ( 0.985 ) 0,936

0965 0968 0972
0.977 0977 0979

MCC
0.000
0.641
0.734
0.425
0.632

Figura 19 - Analise dos algoritmos ao nivel da Precisdo
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De seguida, e analisando a segunda métrica definida, o Recall (Figura 20), constatamos que
tal como aconteceu com a outra métrica, aqui novamente o algoritmo Tree apresenta o
valor mais baixo de performance com 0,966. De igual forma o Gradient Boosting foi o

modelo que mais que mais confianga apresentou com 0,986.

Model AUC  CA F1 Prec Recall MCC
Tree 0,500 0966 0949 0933 L0966 2 0.000
Random Forest 0,929 0980 0977 0977 0980 0.6

Gradient Boosting 0972 0986 0924 0.985 (0986 ) 0.754

Logistic Regression  0.905 0972 0965 0968 0972 0425
Meural Metwork 0.962 0979 0977 0977 0979 0638

Figura 20 — Andlise dos algoritmos ao nivel do recall

Por ultimo, avaliamos o F1-score (Figura 21). Novamente aqui observamos que o algoritmo
Tree apresenta a performance mais baixa, com 0,949, enquanto no outro extremo
voltamos a ter o Gradient Boosting como o algoritmo que nos mostra a métrica mais alta

com 0,986.

Maodel AUC  CA F1 Prec Recall MCC
Tree 0.500 0.966 @ 0.933 0.966 0.000
Random Forest 0.929 0920 0977 0977 0980 0.641
Gradient Boosting 0978 0,936 @ 0.985 0986 0.754
Logistic Regression 0,905 0972 0965 0968 0972 0425
Meural Metwork 0962 0979 0977 0977 0979 0.638

Figura 21 — Andlise dos algoritmos ao nivel do F1-score

Em revisdo geral das métricas avaliadas, podemos observar que o Gradient Boosting é o
gue apresenta melhor desempenho global. Estes valores obtidos indicam que o modelo
consegue capturar praticamente todos os casos positivos (alto recall) sem comprometer a

precisdo das suas previsdes. Além disso, o facto de apresentar um o Fl-score elevado
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demonstra um otimo equilibrio entre estas duas métricas, podendo-o considerar
altamente confidvel para aplicagdes criticas.

Apesar de Gradient Boosting ser o que apresenta melhor resultado, também o Random

Forest e a Neural Network apresentam desempenhos muito consistentes.

Referir por fim que o modelo que apresenta pior resultado é o modelo Tree, a baixa

precisao indica um numero consideravel de falsos positivos, o que reduz a utilidade deste

modelo.

Analisando a curva ROC representada na Figura 22, observa-se a relacdo da taxa dos

verdadeiros positivos e os falsos positivos dos 5 modelos estudados.

Com a cor roxa a curva referente ao Gradient Boosting, a verde-claro a Neural Network,

laranja a Random Forest, a cor-de-rosa a Logistic Regression e a verde a Tree.
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=)
<

=
@

Curves
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(=]
=

[] Show convex ROC curves

[] Show ROC convex hull

Analysis 02
Default threshold (0.5) point

Show performance line

FP Cost: 500 2
os of |
FM Cost: 500 (=

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Prior probability: FP Rate (1-Specificity)

Figura 22 - Curva ROC

Da representacao do grafico da Figura 22, podemos argumentar que a curva referente ao
modelo de Gradient Boosting acima das demais, aproximando-se do canto superior

esquerdo do grafico, onde a taxa de verdadeiros positivos aproximasse mais do “1”
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enguanto os falsos positivos sempre muito perto do “0”. Isto é, este modelo demonstra a

melhor capacidade discriminativa, indicando uma elevada taxa de verdadeiros positivos e

uma baixa taxa de falsos positivos ao longo de varios limiares.

Também da representagdo concluimos que tanto o modelo Random Forest como o Neural

Network, apresentam as suas curvas perto do ideal, ao contrario do modelo Logistic

Regression e de Tree, ambos afastados do ideal, estando o modelo Tree bastante longe do

ideal, considerando que tem um comportamento instavel e aleatoério.

Por fim, a andlise das matrizes confusao referente a cada modelo, onde podemos ver a taxa

de acerto de cada modelo (Figuras 23 a 27). Também com esta andlise se pode concluir

qual o modelo com melhor performance.

:if Confusion Matrix - Orange

Learners

- O

Show:  Number of instances

X

v

Output
Predictions

[T] Probabilities

Tree
Random Forest Predic
Gradient Boosting
Logistic Regression 0
Neural Network
0 1928
2 1 25
<
> 2 1953

43

47

1932

68

2000

Apply Autematically Select Correct

= 2 B | % 5x2000 [ -|2000

Select Misclassified

Clear Selection

Figura 23 - Matriz Confusao Gradient Boosting
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Figura 24 — Matriz confusao Logistic Regression
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Figura 25 — Matriz confusao Neural Network
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Figura 27 — Matriz confusdo Tree

A diagonal principal, (0-0;1-1) das matrizes confusao, representam previsdes corretas do

modelo, ou seja, o nUmero de instancias em que a o que acontece coincide com a previsdo

do modelo (Guedes et al., 2024).

Pela avaliagdo da matriz confusdo, podemos observar que a classe zero tem uma

classificacdo bastante boa, algo que ja ndo acontece na classe 1. Isto esta relacionado com

o ndo balanceamento dos dados, pois como podemos observar os alvos de treino presentes
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neste Dataset tem uma predominancia de ndo falhas “0” comparativamente com as falhas
“1”, desta forma nao podemos treinar tdo bem o algoritmo para os casos em que ha falhas

do sistema.
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4. CONCLUSOES

Este trabalho foi desenvolvido no dambito do estudo da Manutencdo Preditiva de
forma a compreender de que modo esta abordagem na industria ajuda melhorar os

processos produtivos.

Esta drea que vem sendo aplicado um pouco por toda a industria, incluindo
comecando-se a abordar esta tematica e a respetiva implementacdo pelos

fabricantes de equipamentos dos proprios sistemas de previsdo de falhas.

Neste trabalho, apesar de os dados ndao estarem balanceados por contermos mais
elementos “0” que “1”, foi possivel constatar que os algoritmos de aprendizagem
automatica se comportam de maneira diferente para as mesmas variaveis. Uns tém
uma taxa de acerto elevada, neste caso o Gradient Boosting, enquanto outros erram
demasiado, como foi o exemplo da arvore de decisdao que simplesmente nao acertou

em possiveis falhas.

Uma das limitagdes encontradas neste trabalho foi como ja frisado em cima o nao
balanceamento das varidveis do Dataset, isto ndo permite ao algoritmo uma
aprendizagem por repeticdo e por consequéncia tera uma taxa de falhas significante,
porém foi possivel encontrar um modelo melhor que todos os outros para possivel

implementagao.

Um dos trabalhos futuros a realizar seria a implementacdo do algoritmo em
ambiente real, para poder obter mais dados e assim por repeticdo, tendo mais

exemplos e uma amostragem maior, poder aprender.
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