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RESUMO

MAGALHAES, L.S., MELLO, P.B., Aplicacdo da Inteligéncia Artificial na Manutengdo
Preditiva de Fresadoras Industriais. 2025. 72. Trabalho de Conclusdo de Curso —
Centro Federal de Educacao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca. Rio de
Janeiro, 2025.

A necessidade crescente de otimizagdo da manuten¢ao industrial impulsionou o uso
de Inteligéncia Artificial para prever falhas em fresadoras. Este estudo foca na
aplicagao da IA na manutencgao preditiva, utilizando um modelo de arvore de decisdo
para classificar e prever falhas. O objetivo foi avaliar a eficacia da |IA na redugao de
falhas inesperadas e no aumento da disponibilidade operacional. Dados simulados do
UCI Repository, contendo leituras de sensores de temperatura, rotagao, torque e
desgaste da ferramenta, foram analisados para identificar padrées de falha. A
metodologia incluiu aprendizado supervisionado, destacando arvores de decisao e
Support Vector Machine (SVM), demonstrando alta precisdo e possibilitando
manutencgdes corretivas antes de danos severos. Melhorias em indicadores como
Mean Time Between Failures (MTBF) e Mean Time to Repair (MTTR) evidenciaram a
eficiéncia do modelo frente as abordagens tradicionais. A integragao com a analise
FMEA permitiu priorizar intervengées conforme a criticidade das falhas. Contudo,
desafios como qualidade dos dados e variabilidade operacional exigem estudos
adicionais para integrar estatisticas convencionais com |IA. Recomenda-se expandir o
estudo com redes neurais e algoritmos hibridos para aprimorar a precisdo. Conclui-se
que a IA na manutencgao preditiva melhora a confiabilidade dos equipamentos e se

alinha a Industria 4.0.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Manutencdo preditiva. Arvores de decis3o.
Confiabilidade. Industria 4.0.



ABSTRACT

MAGALHAES, L.S. MELLO, P.B. Application of Artificial Intelligence in Predictive
Maintenance of Industrial Milling Machines. 2025. 72. Course Completion Work -
Federal Center of Technological Education Celso Suckow da Fonseca — Rio de
Janeiro, 2025.

The growing need for optimizing industrial maintenance has driven the use of Artificial
Intelligence (Al) to predict failures in milling machines. This study focuses on the
application of Al in predictive maintenance, using a decision tree model to classify and
predict failures. The objective was to evaluate the effectiveness of Al in reducing
unexpected failures and increasing operational availability. Simulated data from the
UCI Repository, containing sensor readings such as temperature, rotation, torque, and
tool wear, were analyzed to identify failure patterns. The methodology included
supervised learning, highlighting decision trees and Support Vector Machine (SVM),
demonstrating high accuracy and enabling corrective maintenance before severe
damage occurs. Improvements in indicators such as Mean Time Between Failures
(MTBF) and Mean Time to Repair (MTTR) evidenced the model’s efficiency compared
to traditional approaches. Integration with FMEA analysis allowed prioritizing
interventions based on failure criticality. However, challenges such as data quality and
operational variability require further studies to integrate conventional statistics with Al.
It is recommended to expand the study with neural networks and hybrid algorithms to
enhance accuracy. It is concluded that Al in predictive maintenance improves

equipment reliability and aligns with Industry 4.0.

Keywords: Artificial Intelligence. Predictive maintenance. Decision trees. Reliability.
Industry 4.0
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1 INTRODUCAO

Esta secao contextualiza a aplicacao da Inteligéncia Artificial na manutengao
preditiva, destacando como as técnicas de Machine Learning, subtema de IA, e Deep
Learning, subtema de ML, podem aprimorar a deteccdo de falhas e otimizar a
eficiéncia operacional. Foram discutidos os principais desafios e beneficios dessa
abordagem, bem como sua contribuicdo para a redugao de custos e aumento da

disponibilidade dos equipamentos no contexto da Industria 4.0.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A demanda no mercado pela disponibilidade e confiabilidade de
equipamentos e reducio de custos € cada vez maior. Essas mudangas exigem novos
recursos e habilidades de todo corpo da manutencdo (BALDISSARELLI e FABRO,
2019). Seja atrelado ao produto (ou servigo) principal, seja aos periféricos, a
manutencao preditiva € fator crucial para acompanhar essas mudancgas. Ela trabalha
com previsdes a partir da aquisicdo de dados sobre um equipamento ao longo de um
periodo. Nesse sentido, o uso da |IA na aquisicao desses dados se torna cada vez
mais indispensavel, gerando indicadores que servem de base para tomada de
decisdes estratégicas a fim de manter a produgao operante.

A industria 4.0 revolucionou a forma de conducdo das fabricas e dos
processos industriais. Essa nova era da industria tem como principal marco a fusao
do mundo fisico com o digital. Tecnologias como Internet das Coisas (loT, do inglés
Internet of Things), |A, robética avangada e a computagdo em nuvem sustentam essa
transformacao. A integracdo de todas essas tecnologias possibilita que quantidades
massivas de dados sejam geradas em tempo real, aumentando a eficiéncia e o
controle dos processos industriais de forma geral (SACOMANO et al, 2018).

A manutengdo ainda € encarada por alguns com certo preconceito ou como
um mal necessario, principalmente para aqueles que enxergam sob a 6tica de que os

equipamentos irdo em algum momento quebrar ou falhar, para que sejam consertados
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ou substituidos. Todavia, o custo da manutengao € infimo quando comparado com os
possiveis prejuizos encontrados em linhas de produgdo que nao valorizam a
conservagao dos equipamentos (NEPOMUCENO, 2018).

A |A esta em processo de constante evolugao. Sua aplicagao ja torna possivel
reduzir significativamente o desperdicio de tempo e custo em diferentes mercados e
situagdées. Pensando especificamente no mercado de manutencao preditiva, as
aplicagbes dasdo diversas, auxiliando na eficiéncia operacional através da previséo
de falhas de forma extremamente eficaz (BERTENE, 2024).

A |IA tem se destacado cada vez mais pela capacidade de analisar, em tempo
real, grandes volumes de dados e pela identificagcao de padrées de degradacio ou
alertas de possiveis falhas que, por métodos convencionais, poderiam passar
despercebidos (KAUFMAN, 2018).

Algoritmos de Machine Learning foram aplicados em um estudo para avaliar
a vibracdo de maquinas rotativas, visando identificar padrées indicativos de falhas
antes que estas se manifestassem de forma critica (ZHANG et al, 2018). Através
desse trabalho, foi possivel destacar como a analise preditiva baseada em |IA superou
as abordagens tradicionais de manuteng¢ao, o fornecimento de alertas antecipados
contribuiu significativamente para a redu¢ado do numero de paradas nio planejadas.

Paralelamente, a maior eficiéncia na identificagao de falhas e a possibilidade
de programar manutengées de forma mais efetiva, frutos da manutencdo preditiva,
impactam diretamente na reducido de elevados custos de reparos emergenciais, ao
mesmo tempo que também prolongam a vida util dos equipamentos (ABECOM, 2024).

A empresa turca Akenerji, que presta servigos de solugdo energética, por
exemplo, utilizou a plataforma Predix baseada em I|A, da General Eletric, para
monitorar turbinas a gas em uma de suas usinas de energia (GENERAL ELETRIC,
2017). Essa analise preditiva foi capaz de detectar previamente padrées de desgaste
que poderiam ter levado a severas falhas e consequentes paralisagdes da operagao.
Essa aplicagdo possibilitou uma reducao significativa nos custos de manutencéo e
aumentou a confiabilidade operacional.

Outro exemplo interessante vem da Siemens, que através de uma nova
solugdo, utiliza a funcionalidade de |A generativa para auxiliar na manutengao
preditiva (SIEMENS, 2024). Essa ferramenta gera modelos de comportamento de

maquinas através do uso da |A possibilitando o direcionamento das equipes de
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manutencao para as areas com maior necessidade de intervengao, resultando na
economia de tempo e recurso.

O uso das técnicas avangadas de Machine Learning, método utilizado para
treinar algoritmos a identificar padrées para analise de dados, no geral, melhora a
eficiéncia das maquinas. Dentro do mesmo contexto, e acompanhando a natural
evolugcdo da IA, é cada vez mais intensificado a exploracdo do conceito de Deep
Learnig, que por esséncia pode ser comparado ao Machine Learning, entretanto o
aprendizado se utiliza de redes neurais mais profundas, sendo comparado inclusive
ao cerebro humano e capaz de reconhecer padrées de maior complexidade com
precisdo (KAUFMAN, 2018).

1.2 MOTIVACAO

A necessidade de as industrias modernas evoluirem continuamente suas
praticas de manutengdo para atender as crescentes exigéncias de eficiéncia,
confiabilidade e controle de custos € um fator decisivo para a inovacado. O avanco das
tecnologias digitais e o surgimento da Industria 4.0 trouxeram uma nova era de
possibilidades, onde a manutengao preditiva se tornou uma pecga-chave para a
operagado bem-sucedida de sistemas complexos. No entanto, as técnicas tradicionais
de manutencao preditiva frequentemente enfrentam limitagdes na analise de grandes
volumes de dados e na precisdo das previsdes de falhas (MOBLEY, 2002).

A A se apresenta como uma solugdo transformadora, capaz de revolucionar
a manutengao preditiva por meio de algoritmos que aprendem padrdées de operagao
e identificam anomalias em tempo real. Essa tecnologia viabiliza uma analise mais
profunda e precisa, permitindo a antecipagao de falhas de forma eficaz e minimizando
interrupgdes ndo planejadas (KAUFMAN, 2018). Os beneficios dessa integragao vao
aléem da redugao de custos com manutengdes emergenciais, estendendo-se ao
aumento da vida util dos equipamentos e a otimizagao dos recursos, promovendo uma
maior sustentabilidade operacional (MARQUES, 2019).

O potencial da IA para superar as limitagées das abordagens tradicionais e
sua capacidade de adaptacdo a ambientes de produgdo complexos e dinamicos

tornam a sua aplicagao pratica para melhoria da confiabilidade de uma maquina. A
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implementagao dessa tecnologia pode transformar a manutengdo em um processo
mais proativo e estratégico, maximizando a produtividade e garantindo um controle
mais eficiente das operagdes industriais (BARBOSA, 2023).

Este trabalho explorara como a integragcdo da |A pode aprimorar a
manutencao preditiva, abordando os fundamentos tedricos da tecnologia e sua
aplicagao pratica. A pesquisa também incluira a analise de um estudo de caso, onde
tera como abordagem principal o uso da IA como ferramenta de confiabilidade na
Manutencao preditiva de uma fresadora, explorando resultados de analise
encontrados para diferentes parametros, além de discussdes sobre os desafios e as
melhores estratégias para a aplicagao dessa tecnologia, evidenciando suas vantagens

e o impacto positivo na eficiéncia e gestdo industrial.

1.3 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho € investigar de que maneira a |A pode ser aplicada
para aprimorar a manutengdo preditiva em ambientes industriais, aumentando a
precisdo na previsao de falhas e otimizando a eficiéncia das operagdes.
Especificamente, busca-se analisar como o uso de técnicas avangadas de |A
pode superar as limitagbes dos métodos tradicionais de manutencdo, permitindo
implementacgado de praticas de manutengao mais eficazes e estratégicas.
Especificamente, o trabalho sera direcionado a analise da aplicacdo da IA na
manutencao preditiva de uma fresadora, avaliando paré@metros como temperatura do
ar e do processo, velocidade de rotagdo, torque e desgaste da ferramenta de corte.
Com base nesses dados, pretende-se apresentar, através de diferentes
combinagdes dos parametros, as condigées que levam a falha ou a operagao segura
do equipamento, apresentando as analises de forma contextualizada e embasada em

dados explorados durante o estudo.
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1.4 METODOLOGIA

O método adotado para esse estudo foi estruturado em modelos preditivos de
classificagdo: Arvore de decisdo e Support Vector Machine (SVM)

Na etapa inicial os dados sdo coletados e entdo tratados. Todas as técnicas
foram abordadas e aplicadas no contexto de manutengao preditiva, a fim de avaliar a
eficacia da aplicagdo da |IA na identificagdo de padrdes de desgaste e previsao de
falhas em equipamentos industriais.

De forma complementar a analise tedrica, o trabalho conta com um estudo de
caso pratico, no qual serao utilizados dados simulados de uma maquina de fresa para
avaliar os resultados de modelos preditivos.

O programa Matlab foi utilizado para construcdo do modelo, sendo o mesmo
utilizado para gerar graficos, tabelas e matrizes que possibilitam visualizagdo dos
resultados obtidos e compreensao mais clara dos padrées de falha identificados pelos
modelos preditivos. Essa simulagao traz a teoria para cenarios similares a casos reais
de manutencéao e validagcido da eficacia de modelos propostos.

Essa metodologia possibilitara um entendimento abrangente de como a IA
pode ser aplicada de forma eficaz na predicdo de falhas e na otimizagdo das

operagdes de manutengdo industrial.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta sec¢do serao revisados os conceitos e referencial tedrico para melhor
compreensao deste trabalho. Serdo abordados conceitos de manutengao industrial,
IA, métodos de Machine Learning, business inteligence, processos de usinagem,

dentre outros.

2.1 MANUTENGCAO INDUSTRIAL

A manutengcdo é a combinagdo de agbes técnicas e administrativas
destinadas a manter ou recolocar um item em condi¢gées de executar suas fungdes
requeridas, sob condi¢des de uso especificadas, quando € executada sob condigbes
determinadas e mediante procedimentos e meios prescritos ABNT (1994, p. 3).

A manutengao nasce com a industrializagdo e a necessidade de reparo do
maquinario industrial. Era vista antes como um mal necessario, realizada apenas
quando o equipamento falhava.

Hoje, com o aumento da quantidade de itens a serem manutenidos e da maior
complexidade desses itens, ha uma demanda por técnicas cada vez mais refinadas e
precisas de manutengdo e faz com que a manutengcdo seja incorporada nas
estratégias de negdcio das empresas. Sendo incorporada, passa a receber muito mais
atencdo ao que deve ser mantido e o que precisa ser melhorado. Adiante sdo
abordados os tipos de manutengcao que se relacionam ao objeto de estudo desse

trabalho: Manutencgao corretiva, preventiva e preditiva.

2.1.1 Manutengao Corretiva

Como o nome sugere, é realizada uma corregdo em uma falha ja existente. E
efetuada apds a ocorréncia de uma pane destinada a recolocar um item em condigdes

de executar uma fungao requerida ABNT (1994, p. 7).
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Quando a falha ja ocorreu, pode-se atuar de duas formas: realizando uma
corretiva programada e ndo programada. Na primeira, entende-se que o item, ainda
que em falha € mantido em funcionamento, com limitagbes, até que seja feito a
intervencgao. Por outro lado, a ndo programada € emergencial, geralmente, inesperada
e prejudica o processo produtivo (PINTO, 2021). Em ambos os casos, o custo de
manutencgio pode ser demasiado alto. Por esse motivo, este tipo de manutencio deve
ser evitado sempre e € cada vez menos utilizado. Nosso trabalho tem por objetivo
apresentar vias onde a |IA é utilizada para evitar a ocorréncia desse tipo de

manutencao.

2.1.2 Manutencgao Preventiva

De acordo com a ABNT (1994, p. 7), € a manutencao realizada em intervalos
predeterminados, ou de acordo com critérios prescritos, objetivando reduzir a
probabilidade de falha ou desgaste.

Geralmente sao realizadas em intervalos recomendados pelo fabricante ou de
acordo com a necessidade devido ao historico do equipamento. Com isso, ela pode
ser programada previamente, sendo entdo parte cronograma do processo produtivo,

e garantir menores custos.

2.1.3 Manutencgao Preditiva

Manutencgao realizada com base na aplicagdo sistematica de técnicas de
analise, utilizando-se de meios de supervisdo centralizados ou de amostragem, para
reduzir ao minimo a manutencgao preventiva e diminuir a manutengao corretiva ABNT
(1994, p. 7).

E um trabalho realizado como parte de uma estratégia de manutencio
baseada em condicdo, que envolve monitorar as caracteristicas operacionais do
equipamento, analisar dados operacionais e/ou a funcionalidade do equipamento,
identificar que existe um problema, ou potencial problema, e resolvé-lo antes que
ocorra uma falha no equipamento (SCAIFE, 2023).

Esse tipo de manutencado requer uso de mao de obra qualificada, uso de

equipamentos de diagnodstico e sistemas de aquisicdo de dados via monitoramento
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constante. Todos esses recursos sdo de alto custo para implementar, mas uma vez
implementados, geram economia a longo prazo por evitar custo de manutengao

corretiva.

2.1.4 MTBF

O MTBF (Mean Time Between Failures, ou Tempo Médio Entre Falhas) € um
indicador utilizado na area de manutengao para medir a confiabilidade de sistemas e
equipamentos. Essa métrica indica o tempo médio entre falhas de um equipamento
ou sistema, sendo um parametro crucial para o planejamento e execugdo de
estratégias de manutengdo. Sua importancia esta na capacidade de fornecer dados
consistentes para antecipar paradas, otimizar recursos e aumentar a disponibilidade
operacional.

No contexto da manutencao preditiva, o MTBF ganha uma dimens&o ainda
mais impactante, visto que a combinagao de analises historicas com dados em tempo
real aumenta a precisdo na previsao de falhas.

Ao aplicar IA, as limitagbes tradicionais do calculo de MTBF, como a
dependéncia de dados estaticos e a dificuldade em capturar padrées complexos, séo
superadas, refinando seus calculos. Essa integragao potencializa a confiabilidade dos
equipamentos e a tomada de decisdo estratégica, fornecendo maior precisdo para
intervencgdes preventivas e reduzindo custos operacionais.

A utilizagao de IA no calculo e aplicagao do MTBF permite uma manutengéo
mais eficiente, com beneficios diretos em ambientes industriais complexos, como
linhas de produgao automatizadas e sistemas criticos de energia (TAMURA et al,
2023).

Tais avangos consolidam o MTBF como uma meétrica fundamental na

evolugcdo da manutencgao tradicional para um paradigma mais eficiente e proativo.

2.1.5 MTTF

O MTTF (Mean Time to Failure, ou Tempo Medio ate a Falha) € um indicador
utilizado na area de manutengdo para medir a expectativa de vida util de um

equipamento ou componente antes de apresentar sua primeira falha. Diferentemente
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do MTBF, o MTTF é aplicado, na maior parte das vezes, a itens que nao reparaveis,
possibilitando avaliar a durabilidade de componentes e auxiliar no planejamento de
substituicdes preventivas. A sua aplicagdo diretamente relacionada a capacidade de
prever com maior precisdo a necessidade de intervencdes, de forma a minimizar
interrupgdes e maximizar a eficiéncia operacional.

No contexto da |A aplicada a manutengao preditiva, o MTTF ganha relevancia
como uma métrica que pode ser significativamente aprimorada pelo uso de algoritmos
avangados. Por meio da IA, os dados histéricos sdo analisados em tempo real,
permitindo nd&o apenas calcular o MTTF com maior precisdo, mas também identificar
fatores que afetam diretamente sua variabilidade, facilitando a observacdo de
condi¢gbes operacionais adversas e falhas inesperadas.

Assim como mencionado para o indicador MTBF, com o uso da |A é possivel
perceber uma abordagem que vai além das limitagées das técnicas tradicionais, que
se baseiam, em sua maioria, apenas em médias histéricas, sem considerar dados em
tempo real em sistemas dinamicos. Estudos indicam que a aplicagao de IA no calculo
de MTTF em setores como o de energia e automotivo possuem um impacto direto na
confiabilidade e redugdo de custos operacionais (TRACTIAN, 2024), de maneira a
reforcar sua importancia como metrica essencial em estratégias de manutengao

modernas.

2.2 CONFIABILIDADE

Confiabilidade, segundo Lafraia (2001), € a probabilidade de um equipamento
ou sistema tem de exercer sua fungdo, por um periodo previsto, sob condigbes de
operagdes especificadas, sem apresentar falhas.

A confiabilidade nasce durante a segunda guerra, no desenvolvimento de
projetos de engenharia, principalmente no desenvolvimento de armamentos. Apds, na
Década de 1950, com o uso crescente de componentes eletrénicos, a necessidade
por produtos com maior confiabilidade aumentou significativamente. Nesse periodo,
entendeu-se que era preciso implementar melhorias na coleta de dados de falha para

desenvolver melhores componentes. Estabelecendo requisitos e objetivos de
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confiabilidade, realizar testes antes de iniciar uma produgao e estabelecer um comité
para estabelecer os padrées de confiabilidade a serem seguidos. A partir dessa
demanda sugiram programas, técnicas estatisticas e manuais (DENSON, 1998)

A aplicagdo da |A na confiabilidade representa um avanco significativo,
permitindo analises mais precisas (VINCENT et al, 2024). Por meio do aprendizado
de maquina e técnicas de analise preditiva, a |A potencializa a capacidade de modelar
o comportamento dos equipamentos e identificar padrées complexos que indicam
possiveis falhas (KUMAR et al, 2021).

2.2.1 Reparaveis e ndo reparaveis

Itens podem ser classificados em reparaveis ou ndo reparaveis. Os reparaveis
utilizam o conceito de tempo médio entre falhas (MTBF — Mean Time Between
Failure). Quando se tem itens nao reparaveis, o conceito usado € Tempo médio até
falhas (MTTF — Mean Time to Failure).

Sistemas reparaveis sao aqueles onde, apds a ocorréncia de uma falha, a
operagao pode ser restabelecida por alguma intervengao. Nesse tipo de sistema, dois
tipos de distribuigcdo sao considerados: a de falha e a de reparo. A primeira descreve
o tempo para a ocorréncia de uma falha de um componente, enquanto a segunda
descreve o tempo que leva para efetivamente reparar o componente. A partir dessas
duas distribuicbes, pode-se determinar a disponibilidade do sistema, ou seja, o
percentual de tempo em que este se encontra operante (NIST/SEMATECH, 2006;
RELIASOFT, 2007).

2.2.2 Funcdes utilizadas em analise de confiabilidade

As principais fungdes utilizadas em estudos de confiabilidade sdo: a fungéo
de risco, a fungao confiabilidade, a fungdo densidade de falhas e a fungdo acumulada
de falhas. A maioria dos problemas da engenharia de confiabilidade podem ser
resolvidos com essas fungdes (KECECIOGLU, 2002).



21

2.2.3 Manutencgao Centrada em Confiabilidade

A manutengcdo centrada em confiabilidade (MCC) é uma abordagem
estruturada para a gestdo de manutengao, com foco na confiabilidade e eficiéncia de
operagao dos sistemas, para atender os objetivos operacionais de forma satisfatoria.
O conceito de MCC foi desenvolvido na década de 1960, oriundo inicialmente da
industria aeronautica, posteriormente foi adotado em setores industriais devido ao
aumento de confiabilidade e redugdo de custos operacionais notado (MOUBRAY,
1997). Essa metodologia identifica as fungbes de um sistema, as falhas funcionais
associadas e as estratégias de manutengdo adequadas para mitigar os riscos de
falhas.

O foco principal do MCC é priorizar agées de manutengao que sejam tecnica
e economicamente justificaveis, de forma que o sistema possa ser mantido em
funcionamento previsto, sem interrupgdes indesejadas. Tal processo engloba a
analise dos modos de falhas potenciais (FMEA) e a selegcdo de estratégias de

manutencao conforme criticidade do equipamento (SMITH et al, 2003).

2.2.4 FMEA

A FMEA (Failure Mode and Effects Analysisa ou Analise dos Modos e Efeitos
de Falha) é uma técnica de confiabilidade que tem como objetivos reconhecer e avaliar
as falhas potenciais que podem surgir em um produto ou processo e identificar agdes
que possam eliminar ou reduzir a chance de ocorréncia dessas falhas. Essa técnica
revela os pontos fracos do sistema e, assim, fornece subsidios para as atividades de
melhoria continua (FOGLIATO e RIBEIRO, 2009).

2.3 PROCESSOS DE USINAGEM

Nesse topico serao abordados os processos de usinagem, com foco para

fresadoras industriais.
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2.3.1 Fresadora

A fresadora € uma maquina-ferramenta utilizada para usinar superficies de
pecas por meio da remogao de material, utilizando uma ferramenta rotativa chamada
fresa. O movimento de corte € realizado pela rotagao da fresa, enquanto a peca a ser
usinada pode se mover em diferentes eixos, dependendo do tipo de fresadora e do
processo de usinagem. De acordo com Martins e Aguiar (2012), a fresadora € uma
maquina essencial na industria mecanica, caracterizada pela sua capacidade de
realizar operagbes variadas como faceamento, usinagem de canais, perfis e
engrenagens.

Sua operagdo remove material de uma pega com a fresa, que possui multiplos
gumes cortantes, onde cada um remove uma pequena quantidade de metal. Essa
operagdo pode ser considerada multidimensional, pois tanto a pega quanto a
ferramentas podem, simultaneamente, serem movimentadas em mais de uma dire¢ao
(CHIAVERINI, 1986).

Existem diversos tipos de fresadoras na industria, sendo os mais comuns o
Universal, o vertical e o horizontal. Hoje com o avango da tecnologia, as fresadoras
CNC automatizadas tém se tornado cada vez mais populares.

Na fresadora horizontal a fresa € montada em um eixo horizontal e a pega se
move em relagdo a ele. Ja na fresadora vertical, a fresa € montada em um eixo vertical,
permitindo operagdes como faceamento e furagdo. A Fresadora Universal combina
caracteristicas das fresadoras horizontais e verticais, permitindo maior versatilidade.

A Figura 1 exemplifica cada modelo.

Fresadora Fresadora Fresadora
horizontal vertical universal

Figura 1 - Tipos de fresadoras
Fonte: Bitfab, 2025
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A Fresadora CNC controlada numericamente por computador, permitindo alta
precisdo e automacdo e envolve diversas tecnologias. A Figura 2 mostra uma

Fresadora desse tipo.

Figura 2 - Fresadora CNC
Fonte: Haas CNC, 2025

2.3.2 Fresa

Chiaverini (1986, p. 218) explica que Fresa é a ferramenta giratéria que tem
em sua superficie certo numero de arestas corte iguais, equidistantes e dispostas
simetricamente. As arestas realizam o corte uma por vez durante o movimento

circular, produzindo cavaco de espessuras variaveis.

2.3.3 Parametros de Corte para Fresamento

S&o as variaveis controlaveis que influenciam diretamente o desempenho, a
qualidade do acabamento, a efici€éncia da operacgao e a vida util das ferramentas. Suas
variagdes influenciam diretamente a falha de uma maquina e por isso tem grande valor

na manutengao preditiva.
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A velocidade de corte pode ser considerada a mais importante dos
parametros. Ela € definida como a velocidade instantdnea do ponto da aresta de corte

da ferramenta e pode ser calculada pela Equacao (1):

m-D-n

e = 000

[m/min] (1)

Onde D é o didmetro da ferramenta, em mm, n € o numero de rotagbes por
minuto, em rpm.

O que permite entender a relagao diretamente proporcional entre velocidade
de rotacdo e de corte da ferramenta que sera estudada mais a frente neste trabalho.

Combinando corretamente uma baixa taxa de avango e baixa profundidade
de corte com alta velocidade de corte € ideal para reduzir as forcas de usinagem
(Suresh, Basavarajappa e Samuel, 2012)

Para operacdes em baixas velocidades Suresh, Basavarajappa e Samuel
(2012) dizem que a ferramenta de corte sofre maior atrito na superficie da peca e a
aresta de corte sofre grande pressdo. Isso pode causar ou mesmo acelerar o desgaste
da ferramenta e que isso pode ainda ser relacionado a formagao de cavacos, que néo
se da de forma ideal, pois 0 material € submetido a menores taxas de deformacao.
Com isso, a forga de corte especifica aumenta. Os trés autores concluem afirmando
que velocidade de corte tem influéncia consideravel na vida util de uma ferramenta.

Do ponto de vista da manutengdo preditiva, € essencial entender como e
quando a velocidade de corte pode causar falha em um equipamento. Do ponto de
vista da confiabilidade, € crucial entender como o0 monitoramento dessas variagdes a
partir da aquisicdo de dados em tempo real pode trazer maior assertividade na
qualidade da usinagem.

Apesar de a temperatura ndo ser um dos parametros de corte da usinagem,
ela merece a devida atengao, parte do processo € influenciado por sua variagao. A
principal consequéncia sendo a vida util da ferramenta.

Com o aumento da velocidade de corte a friccdo entre a ferramenta e a pecga
de trabalho € maior, gerando mais calor. A geragao de calor amolece a aresta de corte
promovendo maior desgaste (SURESH, BASAVARAJAPPA e SAMUEL, 2012).
Portanto, regular a temperatura durante o corte de uma peca € crucial para prolongar

a vida util da ferramenta.
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Segundo Zeilmann et al (2008), a geragao de calor em velocidades menores
€ menor, porém, com velocidades maiores, por conta da maior taxa de remog¢ao de

cavacos, ha maior dissipagio de calor durante a usinagem.

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Segundo Scaife (2023), IA € um termo generalista que engloba diversos
modelos estatisticos de Classificacdo e Regressao. Destes, os mais comuns sio as
Redes Neurais Artificiais, que sdo englobadas por Machine Learning, que por sua vez
sdo englobadas por IA. Todos sdo programas capazes de avaliar dados para
apresentar proposta de uso funcional a partir desses dados e suas aplicagdes
continuam se ampliando. As aplicagbées de I|A incluem tradugcdo de idiomas,
reconhecimento de fala, robdtica, identificacdo visual, com reconhecimento de
imagens via cameras ou arquivo de imagens, analise de dados e solugcao de
problemas e, com isso, fornecer propostas de tomada de decisdo.

A IA é um campo multidisciplinar que visa desenvolver sistemas capazes de
simular a cognigdo humana, incluindo a capacidade de aprendizado, raciocinio e
tomada de decisbes (RUSSELL ef al, 2021). Dentro deste amplo dominio, o
aprendizado de maquina (ML, do inglés Machine Learning) emerge como um
subconjunto essencial, como pode ser observado na Figura 3, sendo definido como a
capacidade de algoritmos ajustarem seu desempenho com base em dados sem a

necessidade de programacao explicita para cada tarefa (MITCHELL, 1997).

Subconjunto da IA qua inclui técnicas astatisticas qua
b Plpiatiudinh T e e
axpariéncia. Estd incluse o deep learning

Subconjunto de machine learning composto por
algoritmos que parmitem o software treinar a si mesmo
para desempenher tarefas, como onhecimeanto de

imagam e voz, por meio d amadas de redes

Figura 3 - Definigoes de |IA e seus subconjuntos
Fonte: Medium, 2020
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2.4.1 Redes Neurais Artificiais

Machine Learning e seu subconjunto, Deep Learning, sdo duas tecnologias
englobadas por Redes Neurais Artificiais, que tiveram crescimento exponencial nos
ultimos anos e sdo os que mais se destacam dentro da |IA, principalmente por sua
capacidade de realizar previsdes, analise de banco de dados grandes e oferecer
informacdes (SHARIFANI et al, 2023).

Ambas usam algoritmos para aprender a partir de um banco de dados para
aumentar a precisdo e eficiéncia de previsdes ou decisdes. Embora tenham a mesma
finalidade, o fazem por caminhos diferentes. Enquanto Machine Learning utiliza de
meétodos estatisticos para aprender com os dados, Deep Learning usa uma rede
neural artificial para aprender com grandes conjuntos de dados (SHARIFANI et al,
2023).

As redes neurais artificiais (RNA) constituem um subcampo do Deep Learning
que se baseia no principio de funcionamento das redes neurais bioldgicas, presentes
no cerebro humano. No sistema biolégico, os neurénios, que sdo as células nervosas,
estdo interconectados, formando uma rede complexa que transmite informagdes de
forma continua. Inspiradas nesse modelo, as RNAs reproduzem essas conexdes por
meio de modelos matematicos e algoritmos, permitindo que a rede aprenda padrées
e resolva problemas sem a necessidade de ser explicitamente programada para tal.
A capacidade de aprendizado automatico das RNAs, que se da a partir do treinamento
com grandes volumes de dados, resulta em respostas mais assertivas e
contextualizadas, oferecendo solugdes adaptativas em funcdo das exigéncias

impostas pelas tarefas especificas.

2.4.2 Métodos de Machine Learning

De maneira a aprofundar o assunto, Machine Learning € um ramo da |IA que
se baseia no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender padrdes a partir de
dados, priorizando a busca pela melhoria de desempenho em uma tarefa especifica
sem a necessidade de reprogramagao explicita (MITCHELL,1997). Em geral, os
metodos de Machine Learning podem ser classificados em trés categorias centrais,

que sao: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por reforgo (BISHOP,



27

2006). Cada uma dessas categorias possui abordagens distintas e podem ser

aplicadas em diferentes contextos, dentre eles a manutengao preditiva na industria.

2.4.3 Regresséao

“A regressao é utilizada para entender a relagao entre variaveis dependentes
e independentes. E geralmente usada para fazer projecdes, como receita de vendas
de um determinado negocio” (Supervised learning, IBM, 2024).

Os algoritmos de Regressdo sao Regressao Linear, Support Vector

Regression (SVR), Random Forest Regressor e Redes Neurais com saida continua.

2.4.4 Classificagao

“A classificagao usa um algoritmo para atribuir dados de teste com precisao a
categorias especificas. Reconhece entidades especificas dentro do conjunto de dados
e tenta tirar algumas conclusdes sobre como essas entidades devem ser rotuladas ou
definidas” (Supervised learning, IBM, 2024). E a ferramenta de aprendizado para
classes binarias, como diagnodsticos de falhas em equipamentos e maquinas.

Os algoritmos de classificacdo sao Regressao Logistica, Maquinas de Vetores
de Suporte (SVM), Arvores de Decisdo, K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest,
Naive Bayes, Redes Neurais e de Modelos de Ensemble.

Regressao Logistica e Arvore de decisdo sdo ambas ferramentas binarias, ao
passo que um calcula a probabilidade de um resultado ser positivo ou negativo,
enquanto o outro cria uma estrutura de decisdes para decidir se um resultado sera

positivo ou negativo.

2.4.5 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado € uma técnica de Machine Learning utilizada
para desenvolver modelos treinados a partir de um conjunto de dados rotulados, onde
cada entrada possui uma saida correspondente previamente conhecida
(GOODFELLOW et al, 2016). Esse método € amplamente utilizado para resolver

problemas de classificacdo e regressdo, sendo aplicado em diversas areas como
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reconhecimento de padrdes, processamento de linguagem natural, manutengao
preditiva, controle de qualidade na industria e diagndsticos meédicos (BISHOP, 2006).

O treinamento ocorre por meio da minimizacdo de uma fungdo de perda, que
quantifica a discrepancia entre as previsdes do modelo e os valores reais. Essa
otimizagao geralmente é feita por meio de algoritmos como gradiente descendente e
suas variantes (RUMELHART et al, 1986).

Um dos desafios centrais do aprendizado supervisionado € a generalizagao
do modelo, ou seja, sua capacidade de fazer previsées precisas em novos dados. A
ocorréncia de problemas como overfitting (quando o modelo memoriza os dados de
treinamento, mas falha em generalizar) e underfitting (quando o modelo ndo aprende
os padrées subjacentes) devem ser cuidadosamente tratados por meio de técnicas
como regularizagao e validagao cruzada (HASTIE et al, 2009).

Um dos maiores usos de Aprendizado supervisionado € em modelos de
Analise Preditiva. A criagdo de sistemas de analise preditiva para fornecer insights
profundos, permite que as empresas antecipem determinados resultados com base
numa determinada variavel de produgao, ajudando os lideres empresariais a

justificarem decisbes (Supervised learning, IBM, 2024).

2.4.6 Regresséo linear e regresséo logistica

A regressdo linear € um dos métodos mais antigos e fundamentais do
aprendizado supervisionado, sendo utilizada para modelar a relagdo entre variaveis
preditoras continuas e uma variavel de saida também continua, sendo amplamente
utilizada para prever valores futuros (DRAPER ef al, 1998).

A regressao logistica, por outro lado, € amplamente empregada em problemas
de classificagdo binaria, onde a variavel de saida assume apenas dois valores,

geralmente representados como 0 e 1 (HOSMER et al, 2013).

2.4.6.1 Arvores de decisdo

As arvores de decisao sao modelos hierarquicos que estruturam os dados em
nos de decisdo, onde cada no representa um teste sobre uma variavel de entrada, e

cada ramo representa um possivel resultado desse teste (QUINLAN, 1996).
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Uma evolugao das arvores de decisdo € o Random Forest (Floresta Aleatdria),
esse modelo tem sido amplamente empregado em aplicagdes industriais e consiste
em um metodo que combina multiplas arvores de decisdo para reduzir o overfitting e
melhorar a precisdo (BREIMAN, 2001).

2.4.6.2 Support vector machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) € um meétodo de aprendizado de maquina
supervisionado utilizado para classificagao e regressdo, método amplamente utilizado
para aplicagdo na manutencido preditiva devido a sua capacidade de identificar
padrées complexos em grandes volumes de dados operacionais. O algoritmo opera
organizando os dados em diferentes classes por meio de um hiperplano étimo,
maximizando a margem entre as classes visando melhorar a precisdo das previsées.
Dessa forma, sua aplicagdo na manutengao preditiva permite detectar falhas em
equipamentos industriais ao analisar variaveis operacionais, como vibragdo,
temperatura e consumo de energia, possibilitando a antecipagao de falhas e a redugao
de custos operacionais (SOMVANSHI et al, 2016).

No contexto da manutencao preditiva baseada em |A, o método SVM é
frequentemente utilizado em conjunto com técnicas de pré-processamento de dados
para aprimorar a classificagdo de padrdes de falhas e otimizar a tomada de decis&o.
Estudos apontam que, quando aplicada a maquinas rotativas, a SVM apresenta alta
precisdo na identificagdo de anomalias em motores elétricos e compressores,
permitindo intervengdes preventivas antes do advento das falhas criticas (YANG et al,
2005).

Adicionalmente, esse método possui aplicagcbes nas areas de biometria,
reconhecimento de padrbées, processamento de sinais, além da sua aplicagao

expressiva na area de manutencao preditiva (WIDODO et al, 2007).

2.4.6.3 Redes neurais artificiais e Deep Learning

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sdo modelos inspirados no funcionamento
do cérebro humano, compostos por neurénios artificiais interconectados em multiplas
camadas (LECUN et al, 2015).
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e Os modelos mais basicos possuem trés camadas:
1. Camada de Entrada: recebe os dados brutos;
2. Camada Oculta: processa os dados por meio de pesos e fungdes de ativagao;
3. Camada de Saida: gera a previsdo final.

Com o avango do Deep Learning, surgiram arquiteturas como Redes Neurais
Convolucionais (CNNs), amplamente utilizadas para visdo computacional, e Redes
Neurais Recorrentes (RNNs), aplicadas ao processamento de séries temporais e
linguagem natural (GOODFELLOW et al, 2016).

2.4.7 Aprendizado N&o Supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado € um paradigma de Machine Learning que
ainda exige bastante pesquisas, sendo caracterizado pelo treinamento de modelos
sem a necessidade de rétulos predefinidos nos dados (HASTIE et al, 2009). Diferente
do aprendizado supervisionado, onde os algoritmos aprendem a partir de um conjunto
de entradas e saidas previamente mapeadas, no aprendizado ndo supervisionado o
objetivo € identificar padrdes, estruturas e agrupamentos nos dados sem informagdes
explicitas sobre a classificagdo ou valor esperado (Murphy, 2022).

Essa abordagem pode ser observada sendo amplamente utilizada em
problemas que envolvem a descoberta de conhecimento em grandes volumes de
dados, como segmentagdo de clientes, detecgdo de anomalias, agrupamento de
documentos, reconhecimento de padrées e redugdo de dimensionalidade
(AGGARWAL, 2013). Os métodos de aprendizado ndo supervisionado geralmente
operam por meio de duas abordagens principais: Aprendizado baseado em

agrupamento e aprendizado Baseado em Reducgio de Dimensionalidade.

2.4.7.1Algoritmos de agrupamento

Técnicas como K-Means e DBSCAN s&o amplamente utilizadas para
segmentacao de dados, agrupando amostras semelhantes sem conhecimento prévio
das categorias (MACQUEEN, 1967). Embora seja um algoritmo eficiente e simples, o
K-Means tem limitagcbes, como a necessidade de definir o numero de clusters

previamente e a sensibilidade a pontos de dados discrepantes (JAIN, 2010).
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Esses meétodos sado aplicados para monitoramento da condigdo de
equipamentos industriais, identificando padrées anémalos que podem indicar falhas
iminentes. O algoritmo DBSCAN € amplamente utilizado em detecgdo de anomalias,

segmentagao de imagens e analise de trafego de redes (SCHUBERT ef al, 2017).

2.4.7.2 Principal Component Analysis

O PCA é um método matematico que transforma os dados originais em um
novo sistema de coordenadas, onde as variaveis sdo organizadas em componentes
principais, ordenadas pela quantidade de variagdo que explicam nos dados
(JOLLIFFE et al, 2016). Na manutencgao preditiva, essa técnica facilita a identificagao

de variaveis criticas para a predigao de falhas (YAN et al, 2017).

2.4.7.3Redes neurais autoencoders

Essas redes sao treinadas para comprimir e reconstruir dados, permitindo a
deteccdo de anomalias por meio da identificagdo de desvios em padrdes
reconstruidos. Os autoencoders sao um tipo de rede neural projetada para aprender
uma representagcao compacta dos dados. Eles consistem em duas partes:

e Codificador (Encoder): comprime os dados em uma representacédo de
menor dimensao.

¢ Decodificador (Decoder): reconstroi os dados originais a partir dessa
representagcao comprimida.

Esses modelos sdo uteis para remogao de ruido em imagens, aprendizado de

caracteristicas latentes e geragao de novos dados sintéticos (HINTON et al, 2006).

2.4.8 Aprendizado Por Reforgo

O Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning - RL) € um dos
paradigmas fundamentais da |IA e aprendizado de maquina, sendo amplamente
utilizado para modelar problemas onde um agente interage com um ambiente
dindmico para aprender a tomar decisbes otimas com base em um sistema de

recompensas. Essa abordagem tem sido aplicada com sucesso em diversas areas,
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como robadtica, jogos, finangas e controle de processos industriais (SUTTON, 2018).
Os algoritmos mais comuns incluem:

e Q-Leamning: Um método baseado em tabelas que atualiza valores de
recompensa para diferentes agcdes ao longo do tempo, sendo utilizado
em sistemas autbnomos de manutencao industrial (WATKINS ef al,
1992).

e Deep Q-Networks (DQN): Uma extensdo do Q-Learning que utiliza
redes neurais profundas para lidar com espacos de estado continuos,
possibilitando otimizagées mais sofisticadas em processos industriais
(MNIH et al, 2015).

A aplicacao do aprendizado por reforgo na manutengao preditiva ainda € um
campo emergente, mas pesquisas indicam que ele pode ser util para otimizar

estratégias de intervengao e minimizar custos operacionais (LAZIC et al, 2018).
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3 METODO PROPOSTO

Este trabalho visa entender como a Inteligéncia Artificial pode ser utilizada
como ferramenta de confiabilidade na Manutencao preditiva de uma fresadora.

A escolha de realizar esta analise com IA foi feita para mostrar como ela é
uma ferramenta poderosa para auxiliar analises FMEA e, conforme sera mostrado,
com uma programacao simples, pode trazer resultados interessantes para serem
implementados na industria da manutencao.

A plataforma utilizada para desenvolvimento do codigo foi o programa Matlab.
Primeiramente os dados foram tratados para remover inconsisténcias, apos, foram
gerados graficos a partir do banco de dados para entender visualmente quais
parametros estavam mais relacionados as falhas, ou seja, as causas raiz, e, por fim,
foram utilizadas técnicas de Arvore de decisdo e Support Vector Machine para prever

as falhas.

3.1 FRESADORA

A maquina considerada aqui foi uma fresadora universal de piso, conforme

ilustra a Figura 4.

Figura 4 - Fresadora Servomill Universal UWF 1200. Fonte: Knuth Machine Tools, 2025
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O estudo utilizou este tipo de fresadora como uma referéncia para base de
parametros, uma vez que os dados obtidos sdo dados simulados. A proposta foi
realizar uma analise do tipo de maquina comum na industria.

No mercado, ha fresadoras podem trabalhar com velocidades de rotagao
variando de 1800rpm a mais de 15000rpm, com poténcia acima de 10kW e torques
acima de 100Nm, porém, para este estudo, foram consideradas os seguintes
parametros, obtidas no banco de dados:

e Velocidade de rotagdo maxima: 3000rpm
e Poténcia maxima: 11kW

e Torque maximo: 80Nm

3.2 BANCO DE DADOS

O banco de dados € parte de uma plataforma da Universidade da Califérnia
(UCI Machine Learning Repository, 2020) para estudos dentro do campo de
Aprendizado de Maquina com o objetivo de fornecer insumos para trabalhar com |A e
educar estudantes mais sobre o assunto (MATZKA, 2020).

Devido ao fato de ser dificil obter dados reais desses equipamentos, os dados
simulam, de maneira coerente com o mundo real, sensores instalados no motor de
uma fresadora e registra informagées como temperatura do ar e do processo,
velocidade de rotacdo, torque e desgaste da ferramenta de corte (a partir do tempo
de uso).

O banco objetiva encontrar novos métodos e resultados de aprendizado de
maquina para explicar de forma acessivel a todos. Ele contém 10.000 linhas que
representam, cada uma, um possivel cenario de leitura de sensores acoplados ao
motor, com 14 colunas que representam parametros de leitura do sensor e os modos
de falha atrelados a cada paré@metro. Para cada cenario, tem-se um resultado de falha
ou nao falha da maquina.

As 14 colunas do banco sao:

e UDI: identificador unico variando de 1 a 10.000.
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e |D do Produto: composto por uma letra L, M ou H, representando a
qualidade do produto — baixa (50% de todos os produtos), média (30%) e
alta (20%), respectivamente — e um numero de série especifico para cada
variante

e Tipo: apenas o tipo do produto L, M ou H;

e TemperaturaAr [K]: gerada por um processo de caminhada aleatdria
(random walk), posteriormente normalizada para um desvio padréo de 2 K
em torno de 300 K.

e TemperaturaProcesso [K]: obtida a partir de um processo de caminhada
aleatéria, normalizada para um desvio padrdo de 1 K, somada a
temperatura do ar mais 10 K

¢ VelocidadeRotacao [rpm]: calculada a partir de uma poténcia de 2860 W,
sobreposta com ruido distribuido normalmente.

e Torque [Nm]: valores de torque distribuidos normalmente em torno de 40
Nm, com desvio padrdo (o) de 10 Nm e sem valores negativos.

¢ DesgasteFerramenta [min]: as variantes de qualidade H/M/L adicionam,
respectivamente, 5/3/2 minutos de desgaste a ferramenta utilizada no
processo.

e FalhaMaquina: rotulo que indica se houve falha da maquina em um
determinado ponto de dados, considerando qualquer um dos modos de
falha.

Sendo cinco delas os modos de falha:

e FDF - Falha por desgaste: O desgaste da ferramenta pode resultar
em falha ou substituicdo quando o tempo acumulado de uso esta entre
200 e 240 minutos, definido aleatoriamente. Esse evento ocorre 120
vezes no conjunto de dados, sendo que a substituicdo acontece em 69
dessas ocasides, enquanto a falha real é registrada 51 vezes, ambas
de forma aleatdria.

e FDC - Falha por dissipacao de calor: Uma falha relacionada a
dissipagdo de calor ocorre quando a diferenga entre a temperatura do

ar e a temperatura do processo cai para menos de 8,6 K, enquanto a
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velocidade de rotagcdo da ferramenta esta abaixo de 1380 rpm. Esta
condicdo aparece em 115 registros.

e FPT - Falha de Poténcia: A poténcia necessaria para o processo é
determinada pelo produto entre o torque e a velocidade de rotagdo da
ferramenta (em rad/s). Ocorre falha no processo se a poténcia
calculada for inferior a 3500 W ou superior a 9000 W, o que acontece
em 95 registros no conjunto de dados.

e FST - Falha por Sobretensao: Esta falha ocorre quando o produto
entre o desgaste da ferramenta e o torque ultrapassa valores criticos
especificos para cada variante de produto: 11.000 minNm para a
variante L, 12.000 minNm para a M e 13.000 minNm para a H. Esse
tipo de falha foi observado em 98 pontos de dados.

¢ FRN - Falhas Aleatorias: Existe uma probabilidade de 0,1% de falha
aleatéria em cada processo, independente das condigbes
operacionais. Esse tipo de falha foi identificado em apenas 5 casos, um

numero menor do que o esperado em um conjunto de 10.000 registros.

Foi considerado que se pelo menos um dos modos de falha acima for

verdadeiro, o processo falha e a variavel FalhaMaquina também é verdadeira.

3.3 O MODELO PREDITIVO

Primeiramente foi feito ajuste na variavel FalhaMaquina, corrigindo
inconsisténcias com base em condi¢gées relacionadas aos 5 modos de falha.
Redefinicdo de falhas mal classificadas e identificagdo de falsos positivos e negativos.

Utilizando do conceito de FMEA, analise de variaveis criticas, e os conceitos
de Processos de Usinagem, definiu-se que as variaveis DiferencaTemperatura [K],
conforme Equacao (1) Potencia [W], conforme Equacéo (2) e Deformacao [minNm],
conforme Equacgao (3), afetam a confiabilidade do equipamento e reduzem a vida util
da ferramenta pois sdo modos de falha tipicos desses equipamento. Com isso, foram

criadas colunas para calcular cada nova varavel:
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DiferencaTemperatura [K] = T, — T, (1)
2
P[W] = [Nm]- o [rpm]- =5 2
Deformacao [minNm| = t[Nm]- DesgasteFerramenta [min] (3)

Onde T,, € a Temperatura do processo, T,, € a temperatura do ar, 7 € o torque e w
a velocidade de rotagao.

Para aprendizado do modelo, foram aplicados dois modelos de aprendizado,
Arvore de decisdo e Support Vector Machine. No modelo de Arvore de decisdo a
técnica 80/20 foi utilizada. E uma abordagem comum em aprendizado de maquina
para a divisdo de dados em treinamento e teste, onde 80% dos dados sao usados
para treinar o modelo e 20% sao reservados para avaliagdo. Essa pratica e
amplamente adotada para garantir que o modelo aprenda a identificar padrées sem
se tornar dependente dos dados utilizados no treinamento.

A proporgao 80/20 fornece uma boa base para medir o desempenho do
modelo, equilibrando a quantidade de dados disponiveis para aprendizado e para
validagdo. Durante o processo de aprendizado, o modelo foi ajustado com os 80% dos
dados, aprendendo a relacionar as variaveis de entrada, que sdo os parametros da
maquina, com a saida esperada, a falha.

Apos o treinamento, o modelo € aplicado aos 20% restantes para testar sua
capacidade de fazer predicbes em dados que nunca viu antes. Isso simula o
comportamento real do modelo ao lidar com novos dados e permite a avaliagao de
desempenho para verificar a qualidade das previsées.

Foi gerada uma matriz de confusdo para exposi¢cao dos resultados obtidos
pelo modelo e, entdo, feita a analise de desempenho, onde foram aplicadas as
meétricas acuracias, precisao, recall e F1-score, abordadas no item seguinte.

Ja o algoritmo de SVM foi utilizado para analisar e identificar regiées de falha
nas combinagcbes de variaveis operacionais Poténcia, Torque, Deformacdo e
Velocidade de Rotagdo, para prever falhas especificas do sistema (FPT, FST, FDC,
FDF, FRN).

O SVM foi aplicado para capturar padroes nao lineares nas variaveis de

entrada e construir uma fronteira de decisdo suave entre regides de falha e ndo-falha.
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3.3.1 Medidas de desempenho

Para analise de desempenho do modelo gerou-se a matriz de confusao e,
entdo, foram aplicadas as métricas de acuracia, precisdo, Recall (Sensibilidade), e F1-
Score. A matriz de confusdo faz uma comparagdo dos valores reais com os preditos

pelo modelo, expondo a veracidade das predi¢des, conforme exemplifica a Tabela 1

Tabela 1 - Matriz de Confusao Padrao

Valor predito
Falha Nao Falha
Falha | Verdadeiro Falso
g positivo negativo
(—Bu Nao Falso Verdadeiro
> falha . .
positivo negativo

Acuracia foi aplicada para medir o desempenho de modo geral ao calcular a
proporcao de predi¢gées corretas em relagdo ao total, Equacao (4), e como resultado
obteve o percentual de predigées corretas. Uma alta acuracia, acima de 80% para

modelos desbalanceados, indica que o modelo fez muitas predi¢gdes corretas.

VP + VN (4)
VP + VN + FP + FN

Acuracia =

A precisao foi utilizada para medir a proporc¢éo de predi¢gdes positivas corretas
entre todas as predi¢des positivas feitas pelo modelo, Equagdo (5), e como resultado
obteve o percentual de Verdadeiros positivos. Uma alta precisdo, valores acima de
90%, indica que o modelo raramente faz uma predigdo de falha quando nido deveria.
Ja uma baixa precisdo, abaixo de 70%, indica que o modelo cometeu erros

identificando falhas que nao existem.

. vpP
Precisao = W (5)
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A Sensitividade foi aplicada para medir a capacidade do modelo de identificar
corretamente todos os casos positivos, Equacgao (6). Ela define, dentre todas as falhas
reais, quantas o modelo identificou corretamente. Uma alta sensitividade, acima de
85%, indica que o modelo conseguiu capturar a maioria dos casos de falha, indicando
poucos falsos positivos A baixa sensitividade, abaixo de 70%, que o modelo nao

identificou um nimero consideravel de casos de falha.

Sensitividade — —— 1 __ (6)
VP + FN
O F1-Score é a média harmdnica entre precisdo e sensibilidade, Equagao (7),
resultando em uma meétrica equilibrada que considera tanto falsos positivos quanto
falsos negativos. E especialmente Gtil quando ha desbalanceamento entre as classes,
onde o volume de falhas € menor que o de n&o falhas, como € o caso do conjunto de
dados utilizado neste estudo. E importante onde tanto falsos positivos quanto falsos
negativos devem ser minimizados para garantir confiabilidade. Um resultado alto,
acima de 80%, indica que ha um bom equilibrio entre sensitividade e precisdo. Um

resultado baixo, abaixo de 60%, que o modelo esta falhando em uma dessas métricas.

Fl1—s B 2 - Precisao - Sensibilidade 7)
core = Precisio + Sensibilidade

3.3.2 Método probabilistico

O calculo da probabilidade de falha pode ser realizado em duas etapas:
Segmentacdo dos Dados pela Arvore de Decisdo e Calculo da Frequéncia Relativa
de Falha. A primeira no qual cada no terminal (folha) da arvore representa uma
subdivisdo especifica do espag¢o de dados, contendo um subconjunto de amostras
que compartilham condigées semelhantes, por exemplo, poténcia entre 3500 W e
4000 W e deformacgao entre 900 minNm e 1000 minNm. Na segunda, a probabilidade

de falha em cada folha pode ser calculada usando a Equacgéo (8):
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N2de folhas

P(Falha| Folha) = N2 de falhas na folha

(8)

Essa relagao fornece a chance condicional de falha para cada regido do

espaco definido pela arvore de decisao.
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4 RESULTADOS

O modelo de foi desenvolvido para tratamento de dados e para predigao de
falhas. Por ser um banco de dados volumoso, foram gerados graficos para os 5 modos
de falha, FPT, FDC FDF, FST e FRN, a fim se obter uma interpretagao visual de todo
o banco. Os padrées identificados ajudam a priorizar os modos de falha:

e Severidade: Falhas relacionadas ao torque podem ser mais graves,
afetando diretamente a integridade do motor. Entende-se que as falhas
relacionadas ao torque estdo ligadas diretamente ao desgaste da
ferramenta (perda de sua aresta de corte) exigindo mais do
equipamento ao realizar uma operagao.

¢ Ocorréncia: Dados historicos do banco de dados fornecem informagdes
sobre a frequéncia de cada falha, auxiliando previsdo de quando as
falhas tornardo a ocorrer (MTBF e MTTF).

Foi gerado também um grafico de probabilidade de falha em funcdo da
variagado de Poténcia e Deformacgdo. A probabilidade de falha na arvore de deciséo é
gerada durante a predigao, fornecendo, além da classificagdo binaria (falha ou nao-
falha), um valor continuo entre O e 1, que representa a chance de uma combinagao
especifica de poténcia (W) e deformagao (minNm) estar associada a uma falha. Esse
valor probabilistico € calculado com base na frequéncia relativa de ocorréncias de
falha nas folhas finais da arvore, fornecendo uma indicacdo probabilistica da
vulnerabilidade a falha para diferentes combinacdes de parametros operacionais.

Por exemplo, uma combinagdo de poténcia de 3800 W e deformagao
acumulada de 920 minNm pode gerar uma probabilidade de falha de 70%, alertando
para a necessidade de uma intervencgao preventiva para evitar danos a ferramenta.

Os resultados indicam o ponto 6timo entre eficiéncia operacional e economia,
sugerindo ajustes nos parametros de usinagem sem comprometer a produgao. Por
exemplo, ao limitar a operagdo para 76% da poténcia nominal do equipamento, é
possivel evitar 96% das falhas por alta poténcia, considerando a acuracia de 96%

obtida no modelo.
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4.1 REGIOES DE FALHA PARA ARVORE DE DECISAO

O modelo de Arvore de decisdo criou regras hierarquicas para separar os
dados em diferentes regiées, demarcadas por linhas retas em verde nos graficos a
seguir. Essas regides de falha sdo as areas consideradas criticas. Com elas € possivel
delimitar uma regido onde ndo se recomenda operar pois ha alta probabilidade de
falha.

Esse método classifica as falhas de modo linear e com isso tem maior chance
de conter falsos resultados. A matriz de confusdo e as métricas de resultado ajudaram
a entender os resultados e avaliar o seu desempenho. Abaixo estao identificadas as

regides de falha por modo de falha.

4.1.1 Falhas aleatorias — FRN

Falhas aleatdrias sdo mais dificeis de prever, pois ndo tém uma relagao clara
com parametros especificos. Elas podem resultar de fatores externos, como
flutuagdes de energia, erros operacionais ou defeitos em componentes.

Devido a aleatoriedade, o modelo, apesar de identificar regiées de falha,
englobou diversos pontos de ndo falha, como pode ser observado na Figura 5, isso
pode indicar uma quantidade consideravel de falsos resultados. Elas foram
consideradas neste trabalho pois ainda que n&o tenham facil previsibilidade,
contribuem para os resultados de analise de falha. As Tabelas 2, 3 e 4 mostram os

limites das regides de falha encontradas
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Figura 5 - Analise de FRN
Fonte: Proprios autores do projeto

Tabela 2 - Regiao de Falha 1 para FRN )
Minimo Maximo

'Deformacao [minNm] | 64,6  2.631,5

Torque [Nm] 27,7 57,5

Tabela 3 - Regiao de Falha 2 para FRN

Minimo Maximo

' Deformacao [minNm] ‘ 47320 75250

Torque [Nm] ‘ 28,7 52

Tabela 4 - Regiao de Falha 3 para FRN
Minimo Maximo

Deformacao [minNm] | 9.604,8 10.404,0

Torque [Nm] 46,4 61,2

16000 18000
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4.1.2 Falhas de Sobretensdo — FST

A sobretensdo ocorre quando ha uma carga excessiva sendo aplicada a
ferramenta de corte, a pecga ou a propria estrutura da maquina, seja por desgaste da
ferramenta, seja por parametros de operagao inadequados. As Figuras 6 e 7 mostram,
respectivamente, uma ferramenta de corte integra e outra com perda de pequenas

lascas, que podem ser causadas por cargas excessivas.

Figura 6 - Ferramenta de corte.
Fonte: Harvey Performance, 2020.

Figura 7 - Ferramenta de corte com lascamento
Fonte: Harvey Performance, 2020
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O grafico da Figura 8 mostra que a medida que a ferramenta se desgasta mais torque

€ necessario para realizar a operacao até que se atinja a regido de sobretensdo onde

a maquina falha por esforcos acima da capacidade.

Torque [Nm]

Analise de Falha FST

© Nao falha
O Falha

%0 o

0 1 1
0 2000 4000

6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Deformacao [minNm]

Figura 8 - Falha por Sobretensao.
Fonte: Proprios autores do projeto

O uso prolongado do equipamento acima do especificado pode causar sérios

danos: Trincas, rupturas ou mesmo quebra de componentes como eixos e

engrenagens. Em casos de imperfeicées na aresta de corte, essas podem ser

transferidas a pecga e danificar sua superficie. A tabela 5 mostra os valores do limite

da regido de falhas FST.

Tabela 5 - Regiao de Falha para FST

Minimo Maximo
Deformacao 11.003,2 16.497,0
[MminNm]
Torque [Nm] 46,3 75,4
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4.1.3 Falha por Dissipagado de Calor— FDC

A falha por dissipacao ocorre quando a temperatura do processo esta proxima
da temperatura do ar. A Dissipagao de Calor foi relacionada a velocidade de rotacéo
da ferramenta, que esta diretamente ligada a velocidade de corte. A temperatura
aumenta com a velocidade de corte na regido usinada, como mostra a Figura 9,
entretanto, como foi mostrado anteriormente, altas velocidades permitem uma melhor
formacgao e remocao de cavaco, o que permite melhor dissipagao do calor. O curto

tempo de contato entre as superficies também favorece a dissipagdo de calor.

Geragao de Calor Distribuicdo de Temperaturas

%

| 700
W 650
600
500
450
400
M 380
o 310
M 130
| ED

ferramenta /"

Material: A:ﬂ BSON/mm? apesg_ do cavaceo: 0,32 mm
Vel.de Corte :60 m/min Ferramenta: P 20

Figura 9 - Distribuigao de calor em ferramenta de corte
Fonte: Brito,Tarcisio, 2014.

A temperatura do processo aumenta em baixas velocidades, poréem ndo é
dissipada. Os cavacos acumulados retém o calor na regido. Aqui, o grafico da Figura
10 mostrou que altas temperaturas podem ser causadas por baixa velocidade de

rotacdo.
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Analise de Falha FDC
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Figura 10 - Falha por Dissipagao de Calor
Fonte: Proprios autores do Projeto

A regiao deve ser ponto de atengdo no momento de definicdo dos pardmetros
de corte, pois pode levar a falhas como desgaste prematuro, reducado de vida util e
perda da aresta de corte, aumentando a forca de corte necessaria. Pode também
causar endurecimento superficial da pega usinada. A tabela 6 mostra numericamente

a regiao a ser evitada

Tabela 6 - Regiao de falha para FDC

Minimo Maximo
DiferencaTemperatura 76 86
[KI]
VelocidadeRotacao 1.212,0 1.379,0
[rpm]

A regiao deve ser ponto de atengdo no momento de definicdo dos pardmetros
de corte, pois pode levar a falhas como desgaste prematuro, reducado de vida util e
perda da aresta de corte, aumentando a forca de corte necessaria. Pode também

causar endurecimento superficial da pecga usinada.
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Pode se estimar uma taxa de desgaste por (TAYLOR, 1907), atraves da
Equacao (9), que define a vida util de uma ferramenta a partir do desgaste.

Nesta expressédo, Vc representa a velocidade de corte, enquanto T refere-se
a vida util da ferramenta medida em minutos, correspondente ao tempo necessario
para alcancar um desgaste da aresta de corte. O parametro n € um expoente que
varia de acordo com os parametros de corte e o tipo de material utilizado, e C € uma
constante caracteristica da combinacido entre a ferramenta e o material da peca. E
importante ressaltar que C corresponde a velocidade de corte quando a vida util da
ferramenta é exatamente 1 minuto.

Dessa forma, cada combinagao especifica de material da ferramenta, material
da peca de trabalho e condi¢gées de corte possui valores proprios para n e C, que

devem ser determinados experimentalmente.

Ve Tn=C (9)

4.1.4 Falha de Poténcia — FPT

O torque é uma variavel essencial na operacao de uma fresadora, pois reflete
diretamente a forga aplicada ao eixo principal durante o corte. Para corresponder a

essa forga, a Poténcia do motor € demandada conforme a Equacgéo (10):

P [W] = t[Nm] - @ [w] (10)

A Figura 11 mostra a regiao de falha com baixo Torque, numericamente pode
ser vista na Tabela 7, que pode estar relacionada a queda de tensao na alimentacéo

elétrica. A instabilidade pode levar a queima de componentes.
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Analise de Falha FPT
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Figura 11 - Falha por Poténcia
Fonte: Proprios autores do projeto

Tabela 7 - Regiao de falha 1 para FPT

Minimo Maximo
Potencia [W] ‘ 1148.4406  3477.2404
Torque [Nm] ‘ 3.8 15.3

A regido de falha com alto torque, numericamente na Tabela 8, pode indicar
sobrecarga do equipamento. Como visto anteriormente no item 4.1.2, a sobretensdo
por alto torque € prejudicial.

O aumento de tensdes gera desgaste de componentes mecanicos internos e
levam ao superaquecimento do motor. Nao somente, os impactos no acabamento da
peca pela instabilidade dos parametros de corte formam pecas com irregularidade

superficial.

Tabela 8 - Regiao de falha 2 para FPT
Minimo Maximo
Potencia [W] | 9.004,4 10.469,9
Torque [Nm] 58,5 76,6
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4.1.5 Falha por Desgaste da Ferramenta — FDF

O desgaste progressivo da ferramenta € uma das principais causas que levam
a sua falha. Para evitar danos severos a maquina-ferramenta e custos excessivos
decorrentes de falhas inesperadas, € essencial definir o limite de vida util da
ferramenta, assegurando que ela continue atendendo aos requisitos operacionais e
de qualidade (ASTAKHOV, 2008).

O grafico na Figura 12 representa a analise de falha por desgaste da
ferramenta (FDF), indicando claramente uma regido critica de operagao, delimitada
pelo retdngulo verde. Essa regidao corresponde a uma combinagao especifica de
tempo de uso da ferramenta (entre 198 e 253 minutos) e velocidade de rotagdo (entre
1323 e 2271 rpm). Dentro desses limites, a probabilidade de falha da ferramenta
aumenta significativamente.

O desgaste, quando ndao monitorado adequadamente, pode levar a falhas
catastroficas, comprometendo a qualidade das pecgas usinadas e causando danos ao
equipamento. O modelo preditivo identificou que, apds aproximadamente 200 minutos
de operacdo, a ferramenta entra em uma zona de risco, onde a probabilidade de falha
aumenta rapidamente. Essa informacgao € crucial para a elaboragao de estratégias de
manutencao preditiva, que visam substituir ou recondicionar a ferramenta antes que

ela atinja essa condigao critica.
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Analise de Falha FDF
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Figura 12 - Falha por Desgaste da Ferramenta
Fonte: Proprios autores do projeto

Com base nos limites identificados na Tabela 9, seria possivel estabelecer um
plano de manutencgao preventiva, programando a substituicdo da ferramenta quando
o desgaste atingir aproximadamente 190 minutos de uso, garantindo uma margem de
segurancga. Essa pratica ndo apenas minimiza o risco de falha, mas também melhora
a confiabilidade do processo e reduz o custo operacional a longo prazo, evitando

paradas inesperadas e retrabalhos associados a quebra de ferramenta.

Tabela 9 - Regiao de falha para FDF )
Minimo Maximo

DesgasteFerramenta 198 253
[min]
VelocidadeRotacao [rpm] | 1323 2271
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4.2 DESEMPENHO DO MODELO DE ARVORE DE DECISAO

O modelo de arvore de decisdo foi avaliado por meio da divisdo dos dados em
treinamento e teste (80/20), e seus resultados foram analisados atraveés de métricas
como acuracia, precisao, recall e F1-score. A matriz de confusao, Figura 13, indicou
que o modelo possui alta acuracia geral, cerca de 96,95%, o que sugere um

desempenho consistente para prever os casos de ndo-falha.

Matriz confusédo

Falha 50 23

True Class

Nao falha 29

Falha Nao falha
Predicted Class

Figura 13 - Resultados da Matriz de Confusao
Fonte: Proprios autores do projeto

Isso € especialmente critico para a manutengao preditiva, ja que uma falha
nao detectada pode levar a danos catastroficos e paradas ndo planejadas. A Tabela
10 mostra os resultados da Matriz de Confusdo e taxa de falsos negativos em torno
de 46% evidencia a necessidade de ajustes nos parametros do modelo ou na selecéo

de variaveis preditoras.

Tabela 10 - Resultados da Matriz de Confusao

Verdadeiros Positivos 50
Falsos Positivos 29
Verdadeiros Negativos 1.898
Falsos Negativos 23
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No entanto, as métricas de precisdo e recall demonstram fragilidade na
identificagdo correta dos casos de falha. A Tabela 11 traz os resultados da avaliagao
de desempenho do modelo, na qual resultou em uma precisdo de 54,54% e um recall
de 53,73%, apresentando baixa capacidade de detecg¢ao de falhas reais e, portanto,

um numero significativo de falsos negativos.

Tabela 11 - Resultados de Desempenho

Acuracia: 0,9695
Precisao: 0,54545
Recall(Sensibilidade): 0,53731
F1-Score:’ 0,54135

Na analise de Especificidade o modelo consegue identificar corretamente os
casos negativos na maioria das vezes, logo, tem um baixo indice de falsos positivos.
Uma Alta Especificidade mostra que o modelo é excelente para identificar
corretamente os casos negativos, mas tem dificuldades na identificacdo dos positivos.
Isso é um indicativo de desbalanceamento do banco de dados.

A Taxa de Falsos Positivos indica que apenas 1,55% dos casos negativos
foram incorretamente classificados como positivos.

A Taxa de Falsos Negativos indica que cerca de 46,27% dos casos positivos
foram erroneamente classificados como negativos, indicando que o modelo tem
dificuldades em identificar corretamente os casos positivos.

A Razdo de Verossimilhanga Positiva teve um valor alto, indicando que um
teste positivo € muito mais provavel de vir de um caso verdadeiramente positivo do
que de um negativo.

A Razdo de Verossimilhanga Negativa, por outro lado, apresentou um valor
moderado, sugerindo que um resultado negativo reduz a probabilidade de um caso
positivo, mas ainda ndo de forma muito confiavel.

O modelo tem alta Acuracia, mostrando que tem um bom desempenho global,
mas isso pode ser influenciado pelo grande numero de verdadeiros negativos. Isso &
um forte indicativo de um banco de dados desbalanceado.

Baixa Precisdo e Recall indicam que o modelo tem dificuldade em prever

corretamente os casos positivos, resultando em falsos negativos e falsos positivos.
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Para melhorar o desempenho do modelo pode ser feito um balanceamento
dos dados e uma integragcido de analises com outros modelos mais complexos, como

Redes Neurais, Random Forest ou mesmo SVM, que foi abordado abaixo.

4.3 REGIOES DE FALHA POR SVM

O modelo de SVM (Support Vector Machine) utilizado no codigo delimitou as
regides de falha dos modos de falha, capturando relagdes ndo lineares entre as
variaveis. O modelo se fez necessario para identificar padrées complexos e construir
fronteiras de decisdo mais suaves e precisas em comparagdo com a arvore de
decisao, que possui uma estrutura hierarquica e segmenta o espacgo de forma linear.

Enquanto a arvore de decisdo forneceu uma interpretacdo mais intuitiva e
regras claras para identificar as condi¢ées de falha, o SVM apresentou melhor
desempenho na separagao de classes em casos de variaveis continuas e alta
dimensionalidade, reduzindo falsos negativos.

No contexto de manutencgao preditiva, a integragcdo de ambos os modelos
pode ser uma solugcao eficiente, combinando precisdo preditiva com clareza na

tomada de decisao operacional.

4.3.1 Falha Randémica por SVM

A falha aleatdria (Randdémica) foi considerada em funcao da probabilidade que
todo sistema pode ter de falhas nao relacionadas. Neste caso, ndo relacionadas aos
modos de falha considerados. Sado falhas que podem ocorrer por fatores diversos e,
certas vezes, externos, como por exemplo mal uso do equipamento ou defeito de
fabricacao de uma ferramenta.

O SVM trabalha definindo hiperplanos para separagcado de classes. Identifica
cada classe e separa tracando uma reta ou mesmo curvas de separacio. E assim que
delimita suas fronteiras.

Existem casos em que nao € possivel separar as duas classes de maneira
simples, pois uma das classes esta no territério de outra (outlier). O SVM tem um

recurso para ignorar valores discrepantes e encontrar o hiperplano que tem margem
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maxima. Porém, em casos como o de FDF, onde a sobreposicdo de dados é

significativa, o modelo pode ter dificuldade de definir um hiperplano de classificagéo,

como demonstrado na Figura 14 a seguir.

) Regidoes de Falha (SVM): FRN
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Figura 14 - Regides de falha (SVM) FRN
Fonte: Proprios autores do projeto
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Isso pode ocorrer em cenarios onde os parametros do modelo SVM néo

tenham sido ajustados corretamente, onde a distribuicdo € nao-linear e densa,

especialmente em regidées com poucos pontos de falha e, também, onde as classes

de falha ou ndo-falha ndo sdo separaveis, como este caso de falhas aleatorias.

Elas foram consideradas neste estudo porque, apesar de sua dificil previsao,

estdo presentes e somam-se as falhas totais do equipamento.

4.3.2 Falha de Sobretensdo por SVM

A arvore de decisao ofereceu uma abordagem estruturada e hierarquica, que

facilita a interpretagdo dos resultados e permite a criagao de regras explicitas para

identificar zonas operacionais de risco, como limites maximos de torque e deformagao

que podem indicar falhas iminentes por sobrecarga
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Entretanto, por trabalhar com segmentacdes lineares no espago de variaveis,
a arvore de decisao pode deixar de capturar relagdes mais sutis e nao lineares entre
esses parametros, reduzindo a precisdo em condigdes de transigao entre operagao
normal e falha.

O SVM constroi fronteiras de decisdo mais precisas e adaptativas,
especialmente em cenarios onde a interagdo entre deformagao e torque ndo segue
uma légica claramente linear. Isso € fundamental em falhas por sobretensdo, onde a
combinacao de pequenos aumentos de torque e deformacdo acumulada pode,
gradualmente, levar a um estado critico.

O modelo demonstra maior capacidade de identificar essas zonas de risco
progressivo, resultando em menor taxa de falsos negativos, o que € crucial para
manutencao preditiva, onde a antecipacdo de falhas evita danos maiores e paradas
nao planejadas. Entretanto, o SVM nao fornece uma regra explicita e direta para
definir os limites de operagao segura, tornando-o menos intuitivo para operadores e
equipes de manutencdo. Na Figura 15, € possivel observar a fronteira de decisao para

as regides de falha por sobretensao.
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Figura 15 - Regioes de falha (SVM) FST
Fonte: Proprios autores do projeto
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Em aplicagdes de manutencgao preditiva, o modelo de arvore de decisdo seria
util para alertas operacionais diretos, por exemplo, sinalizando quando o torque
ultrapassa um limite critico associado a sobrecarga, orientando intervengdes
preventivas imediatas.

Ja o0 modelo de SVM pode ser aplicado para monitoramento continuo,
detectando padrdes complexos e indicando tendéncias de degradacdo progressiva
antes mesmo de uma falha ser evidente.

A integracido dessas abordagens permitiria combinar a interpretagao clara da
arvore de decisdo com a precisao preditiva do SVM, proporcionando uma estratégia

mais completa para evitar falhas por sobretensédo e sobrecarga em fresadoras.

4.3.3 Falha por Dissipacao de Calor por SVM

O modelo SVM é particularmente eficiente na separacdo ndo linear dessas
regides de risco térmico, permitindo identificar pontos criticos que ndo sao facilmente
detectaveis por métodos lineares. Porém, quando comparado ao modelo de Arvore
de decisdo, seu desempenho de previsdo da regido de falha ndo se mostrou superior
como no modo FST.

A precisdo das medigdes de temperatura era baixa, com marcagdes a cada
0,1K. Isso resulta em uma regido bem definida. Regides bem definidas e lineares s&o
de facil interpretagdo para o modelo de Arvore de decisdo, equiparando os dois

modelos.
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Regides de Falha (SVM): FDC
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Figura 16 - Regides de falha (SVM) FDC
Fonte: Proprios autores do projeto

Como dito anteriormente e ao observar a Figura 16, € possivel perceber que
o algoritmo SVM tem vantagens sobre Arvore de decisdo em sua ndo-linearidade, em
que permite um monitoramento continuo. Sua capacidade de construir fronteiras de
decisao suaves e adaptativas proporciona uma detecgdo mais precisa das condigdes
que levam ao acumulo térmico. Em cenarios onde as variaveis apresentam grande
variabilidade, como flutuagdes na temperatura e mudangas na rotagdo, o modelo
consegue capturar padrbes complexos e prever zonas de risco progressivo.

Do mesmo modo que para FST a integracdo dos modelos € recomendada,
aqui nao seria diferente. Aplicar SVM para monitoramento continuo das condigdes
térmicas, destacando padrées de degradagao progressiva, enquanto a arvore de
decisdo poderia fornecer alertas diretos para eventos criticos, como a identificagdo de
uma combinacgao especifica de baixa velocidade e baixa diferenga de temperatura.

Essa combinagado permitiria uma abordagem mais robusta, garantindo maior

confiabilidade da manutencao.

4.3.4 Falha de Poténcia por SVM

SVM apresenta um desempenho significativo ao identificar regiées de risco
onde a poténcia ultrapassa limites aceitaveis, resultando em sobrecarga ou

insuficiéncia energética. Esse tipo de falha ocorre quando a poténcia esta fora da faixa
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recomendada, o que pode levar a danos na ferramenta, perda de precisdo no corte e
ateé falhas elétricas.

Assim como nos modos de falha FDC e FST, o SVM é especialmente eficaz
para capturar a relagao nao linear entre poténcia e torque, garantindo uma separagao

mais precisa das zonas de falha.

Regides de Falha (SVM): FPT
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Figura 17 - Regioes de falha (SVM) FPT
Fonte: Proprios autores do projeto

Através da Figura 17, pode-se observar que o modo FPT apresenta um
comportamento dinamico. A poténcia nao depende exclusivamente do torque, mas
também de fatores indiretos como condigdes de corte e desgaste acumulado da
ferramenta. O SVM, nesse contexto, demonstra uma melhor capacidade de adaptagao
a essas flutuagdes, reduzindo a taxa de falsos negativos e oferecendo maior
confiabilidade para prever situacdes de risco por excesso ou insuficiéncia de poténcia.

A abordagem linear da Arvore de decisdo pode levar a uma simplificacdo
excessiva das condigées reais do processo. Isso pode resultar em erros nas zonas de
transicao, onde a poténcia oscila em niveis proximos ao limite de falha. O SVM, ao
contrario, identifica essas variagdbes com maior precisdo, criando zonas de risco

continuas que refletem melhor o comportamento real do sistema.
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Para o modo FPT, o SVM é uma ferramenta essencial para monitoramento
continuo e detecgdo de tendéncias de sobrecarga ou insuficiéncia energética. Em
contraste com o modelo SVM aplicado ao modo FST, onde o foco esta na integridade
mecanica da ferramenta.

A aplicagao do SVM para prever picos de poténcia pode reduzir paradas de

manutencao nao planejadas.

4.3.5 Falha por Desgaste da Ferramenta por SVM

Do mesmo modo que para falhas aleatérias o modelo n&o foi capaz de definir
uma fronteira, aqui tambeém nao foi.

Em FRN, a dificuldade estava em separar as classes que eram espagadas
entre si. Em FDF, as classes se sobrepéem de maneira que nao € capaz de definir

uma fronteira clara e apresentaria falsos positivos, como pode-se observar na Figura

18 a sequir.
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Figura 18 - Regides de falha (SVM) FDF
Fonte: Proprios autores do projeto

Novamente, isso pode ocorrer em cenarios onde os pardmetros do modelo
SVM nédo tenham sido ajustados corretamente, onde a distribuicdo € ndo-linear e
densa ou onde as classes de falha ou ndo-falha ndo sdo separaveis, como a

combinagao Velocidade de rotagdo e desgaste da ferramenta.
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4.4 PROBABILIDADE DE FALHA: POTENCIA POR DEFORMAGAO

A probabilidade de falha foi gerada durante a predigao da arvore de decisdo.
O modelo forneceu além de classificagdo binaria (falha ou ndo-falha), também uma
classificagdo em valor continuo representando a probabilidade de que uma
determinada combinacgao de poténcia (W) e deformagdo (minNm) esteja associada a
uma condigao de falha.

A probabilidade atua como um indicador de risco operacional, identificando
zonas onde a combinagao de poténcia e deformacgao leva a uma maior probabilidade

de falha, através da Figura 19 a seqguir € possivel observar essa tendéncia.

Probabilidade de Falha em Fungao de Potencia e Deformacao
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Figura 19 - Probabilidade Falha em fungao da Poténcia e do Desgaste
Fonte: Proprios autores do projeto



62

A visualizagdo grafica das probabilidades permite identificar picos de risco e
regides de transicdo, que sdo fundamentais para decisdes de gestdo de riscos em
preventivas.

As zonas de risco foram identificadas como Regides de baixa poténcia e baixa
deformacgao indicam operagdes normais, onde o risco de falha € minimo. Isso
geralmente ocorre no inicio da vida util da ferramenta, quando o desgaste ainda é
insignificante.

Regides de alta deformacdo combinadas com poténcia elevada representam
condi¢gbes criticas, indicando que a ferramenta ja atingiu um nivel avangado de
desgaste, exigindo mais poténcia para manter o processo de corte. Essa situagao esta
diretamente ligada ao risco de falhas por desgaste excessivo, sobrecarregamento do
motor e até mesmo perda da aresta de corte.

Zonas de transicdo, onde a probabilidade de falha aumenta gradualmente,
sdo essenciais para o planejamento de manutengao preditiva. Elas oferecem uma
oportunidade de intervencdo antes que o processo entre na regido critica, reduzindo
o risco de falhas catastroficas.

Essa probabilidade fornece uma visao preditiva macro do comportamento da
maquina, oferecendo ndo somente a geréncia, mas também ao operador a
possibilidade de tomada de decisao ativa.

Permite uma detecgcdo antecipada ao identificar as regides de alta
probabilidade de falha, otimizacdo dos parametros de corte para evitar zonas de
provaveis falhas. Diferentemente da avaliagdo binaria realizada anteriormente.

Permite um planejamento preventivo inteligente criticas identificadas podem
ser usadas para definir pontos de inspegdo periddica e determinar quando uma
ferramenta deve ser substituida ou reafiada, evitando desperdicio e aumentando a
produtividade.

Considerando uma operagdo com parametros de Poténcia igual a 3500W e
uma deformacg¢ao acumulada de 8000minNm, ha 75% de probabilidade de falha. Isso
indica que esta proximo do limite critico de operagao. O modelo prevé que dentro de
30min continuos a ferramenta havera falha e com isso causando parada n&o
planejada do equipamento afetando a linha de producéo.

Com isso, pode ser programada uma intervengdo de troca. Considerando uma
parada nao planejada de 2h (troca emergencial e ajuste da maquina, além do

retrabalho na peca danificada), ha um custo de parada de producao de R$500,00/hora
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e um custo de R$300,00 de uma nova ferramenta. O custo da ndo intervencao é de
R$1.300,00. Enquanto na parada planejada, uma ferramenta pode ser substituida em

alguns minutos, consumindo apenas o valor de uma nova ferramenta.

R$300
% de economia = R$1300 =0,769 =77%
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5 CONCLUSAO

A presente pesquisa teve como objetivo avaliar a aplicagao da Inteligéncia
Artificial na manutencao preditiva de uma fresadora, com foco na implementacio de
um modelo baseado em algoritmos de arvore de decisdo para a classificagdo e
predicdo de falhas. A problematica abordada buscou responder se a adogdo de |IA
poderia melhorar a eficiéncia da manutengao preditiva, reduzindo falhas nao
planejadas e otimizando a disponibilidade operacional do equipamento.

Este estudo comprovou a eficiéncia da aplicagao de Inteligéncia Artificial na
manutencdo preditiva de fresadoras. O modelo de Arvore de Decisdo apresentou uma
acuracia geral de 96,95%, evidenciando um desempenho consistente na classificacéo
de falhas e ndo-falhas. No entanto, 0 modelo demonstrou fragilidade em detectar
falhas reais, com uma precisao de 54,54% e recall de 53,73%, indicando uma alta
taxa de falsos negativos (46%). Esse resultado ressalta a necessidade de ajustes nos
parametros do modelo ou na selegcdo de variaveis preditoras para melhorar a
capacidade de identificacdo das falhas. Modelos ideais devem ter precisao acima de
90%. Isso pode ser obtido com melhor balanceamento de dados em interagdo com
outros métodos.

Para estudos futuros, recomenda-se a utilizagao do algoritmo Random Forest
em substituicdo a arvore de decisdo para aprimorar a precisao e a sensibilidade em
problemas de classificagdo e regressdo. Como um método de ensemble learning, o
Random Forest reduz o overfitting, melhora a generalizagdo do modelo e proporciona
maior robustez na tomada de decisées, tornando-se uma alternativa mais eficiente
para cenarios onde a confiabilidade dos resultados € essencial.

O modelo de SVM demonstrou-se eficaz ao lidar com relagées néo lineares
entre variaveis criticas, como poténcia, torque, diferenca de temperatura e tempo de
operacgao, identificando padrées complexos que a arvore de decisdo ndo conseguiu
delimitar com precisdo. A analise mostrou que o modelo SVM oferece uma delimitagcéo
mais precisa das regides criticas, reduzindo a taxa de falsos negativos e
proporcionando uma visdo mais confiavel das condi¢des de risco operacional.

Recomenda-se, para futuros estudos, explorar a combinagdo do SVM com

algoritmos hibridos para aprimorar ainda mais a precisdo e a interpretabilidade das
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predicées. Adicionalmente, também é indicado maior exploragcdo de graficos visuais
tridimensionais, utilizando mais de 2 parametros na mesma analise e contribuindo
para melhor visualizagdo das regides de falha gerada pelos algoritmos.

Péde ser observada potencial de melhoria dos indicadores essenciais da
manutencao preditiva, como o MTBF, MTTR (Mean Time to Repair) e a disponibilidade
operacional da fresadora, como analisado no item 4.4. A visualizagdo da probabilidade
de falha em funcdo da poténcia e deformagdo € uma ferramenta essencial para
manutencao preditiva avangada. Ela oferece uma abordagem proativa para evitar
falhas e otimizar a operagdo da fresadora, permitindo intervengées programadas e
melhorando a confiabilidade do processo. Ao integrar essas informagées com as
metricas da arvore de decisdo, € possivel construir um modelo mais robusto e
confiavel, aprimorando continuamente a eficiéncia operacional e reduzindo riscos no
ambiente de producgéo.

A comparagdo com metodologias tradicionais de manutengao revelou que o
modelo baseado em IA contribuiu para a redugao da incerteza associada a previsao
de falhas, tornando o planejamento da manutengcdo mais eficiente.

Além disso, ao integrar técnicas de analise de falhas, como FMEA (Failure
Modes and Effects Analysis), foi possivel estabelecer uma criticidade de falhas mais
precisa, priorizando intervengdes com base na probabilidade de ocorréncia e no
impacto das falhas identificadas. Esses aspectos evidenciam que a adogdo da IA esta
alinhada com as melhores praticas de engenharia da confiabilidade, garantindo uma
gestdo mais eficiente dos ativos industriais.

Apesar dos avangos observados, algumas limitagdes foram identificadas ao
longo da pesquisa. A acuracia do modelo depende fortemente da qualidade dos dados
coletados, o que reforga a necessidade de sistemas de monitoramento robustos e de
técnicas aprimoradas de pré-processamento de dados. Além disso, a integragao da
IA com as metodologias classicas de confiabilidade ainda demanda maior validagao,
especialmente no que se refere a definicao de limites operacionais para a tomada de
decisao

Outro ponto relevante € a variabilidade inerente as condi¢gdes operacionais da
fresadora, que pode influenciar os resultados do modelo de predigdo. Enquanto a IA
permite uma analise dinamica do estado do equipamento, a confiabilidade tradicional

muitas vezes trabalha com distribuigdes estatisticas fixas. Esse aspecto exige estudos
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adicionais para entender melhor como combinar ambas as abordagens, garantindo
previsbes mais robustas e adaptaveis as condicdes reais de operagao.

Diante dos achados, sugere-se que pesquisas futuras explorem a integragao
de diferentes técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais artificiais e
algoritmos hibridos, a fim de aprimorar ainda mais a capacidade preditiva dos modelos
aplicados a manutengédo preditiva. Além disso, recomenda-se a ampliagdo da base de
dados utilizada, incorporando variaveis adicionais que possam melhorar a
sensibilidade e especificidade das predigdes.

A aplicagao de Inteligéncia Artificial na manutencdo preditiva representa um
avanco significativo para a gestdo da manutencdo industrial, proporcionando maior
confiabilidade, redugcdo de custos e aumento da eficiéncia operacional. O estudo
refor¢ca a importancia da digitalizagdo dos processos industriais e o papel fundamental
que a |A desempenha na transformagdo da manutengdo preditiva, alinhando-se as
diretrizes da Industria 4.0.

Além disso, os resultados obtidos demonstram que a sinergia entre IA e
engenharia da manutencao pode representar um novo paradigma na gestao de ativos,
otimizando a disponibilidade dos equipamentos e garantindo um planejamento de

manutencao mais eficiente e proativo.
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