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Abstract: With the significant increase in the volume of operational data collected, machine
learning algorithms have stood out in identifying the need for predictive maintenance in
equipment, especially in scenarios where the partial or total inoperability of a piece of equipment
is extremely costly. This study analyzed the feasibility of three algorithms, training them and
comparing their performance using synthetic data that simulates real-world scenarios. The
results point to strong potential for the use of the Random Forest algorithm, which achieved
an accuracy of 0,99 in the tests conducted, with a training time of 0,22 seconds on the test
set. Furthermore, this algorithm outperformed the others in all evaluation metrics considered,
establishing itself as the most effective approach among those analyzed. Thus, the results
obtained can aid in the selection of more efficient algorithms for predictive maintenance in
industrial environments with limited data.

Resumo: Com o aumento expressivo do volume de dados operacionais coletados, algoritmos
de aprendizado de méquina tém se destacado na identificacao da necessidade de manutencao
preditiva em equipamentos, principalmente em cenarios nos quais a inoperdncia parcial ou
total de algum equipamento é extremamente custosa. Este estudo analisou a viabilidade de
trés algoritmos, treinando-os e comparando seus desempenhos com dados ficticios que simulam
cendrios reais. Os resultados apontam um forte potencial para o uso da Floresta Randomica,
que alcangou acuracia de 0,99 nos testes realizados, com tempo de treinamento de 0,22 segundo
no conjunto de testes. Além disso, esse algoritmo superou os demais em todas as métricas
de avaliagao consideradas, consolidando-se como a abordagem mais eficaz entre as analisadas.
Dessa forma, os resultados obtidos podem auxiliar na escolha de algoritmos mais eficientes para
manutencao preditiva em ambientes industriais com dados limitados.
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1. INTRODUCAO

A transformacao digital da industria tem impulsionado a
coleta e o armazenamento massivo de dados operacionais,
0 que abre novas possibilidades para a andlise preditiva da
integridade de equipamentos. No contexto da manutencao
industrial, esses dados contém informacoes relevantes so-
bre o comportamento dos ativos e os fatores associados a
diferentes modos de falha. Quando devidamente processa-
dos, podem revelar padrées ocultos que permitem prever
falhas - que neste estudo se caracterizam como situagoes
de inoperancia parcial ou total do equipamento - com an-
tecedéncia, contribuindo para o aumento da confiabilidade
dos sistemas e a extensao da vida 1til dos equipamentos,
como afirma Carvalho et al. (2019).

Além disso, abordagens analiticas orientadas por dados
possibilitam a extracdo de insights interpretaveis, apoi-
ando decisoes estratégicas relacionadas a manutengao. En-
tre os principais beneficios observados estao a redugao de
custos operacionais, a diminuicdo de falhas inesperadas,
o aumento da seguranca dos operadores e a melhora da
eficiéncia geral do processo produtivo. Tais beneficios estao
diretamente ligados a adocao de estratégias avancgadas,
como a manutencao preditiva, que se baseia na previsao
de falhas para programar intervengoes de forma otimizada.
Conforme discutido por Carvalho et al. (2019) e reforcado
por Susto et al. (2015), essas estratégias podem ser con-
sideravelmente mais eficazes quando complementadas por
técnicas de aprendizado de méquina (Machine Learning -
ML), que otimizam a identificagdo de padroes e o processo
decisério com base em dados historicos.

Estudos recentes, como o de Alves et al. (2023), apontam
que a implementagao de estratégias de manutencao predi-
tiva pode reduzir os custos de manutencao em até 30%,
aumentar a disponibilidade de equipamentos em até 20%
e diminuir a ocorréncia de falhas em até 25%. Esses dados
evidenciam o potencial significativo dessa abordagem para
transformar a gestao da manutencgao industrial.

Com o avango das técnicas de aprendizado de maquina,
novas ferramentas vém sendo utilizadas para aprimorar
a capacidade de previsao de falhas. Neste trabalho, in-
vestigamos a aplicagao de algoritmos de aprendizado de
méquina para prever falhas em diferentes equipamentos,
com base em um conjunto de dados sintético que simula
o comportamento de um ambiente industrial real. O foco
estd na comparacgao de trés algoritmos amplamente uti-
lizados na literatura: Maquinas de Vetores de Suporte
(Support Vector Machines — SVM), Redes Neurais Ar-
tificiais (Artificial Neural Networks — ANN) e Florestas
Randémicas (Random Forests — RF).

A principal contribuicao deste estudo esta na andlise com-
parativa dessas técnicas, considerando métricas de desem-
penho como acurdcia, precisao, sensibilidade e F1-score.
Além disso, destaca-se o uso de técnicas modernas de pré-
processamento, como a superamostragem com SMOTE,
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visando lidar com o desbalanceamento presente nos dados.
Diferentemente de outros trabalhos focados em apenas um
tipo de maquina ou falha especifica, este estudo aplica os
algoritmos a uma base que simula diferentes tipos de com-
partimentos industriais (como motores, redutores e trans-
missoes), o que permite uma avaliagdo mais generalista das
técnicas. Assim, embora nao haja foco em um unico tipo
de falha, a abordagem visa explorar a adaptabilidade dos
modelos a diferentes condigoes e perfis operacionais. Por
fim, reforca-se que a literatura aponta beneficios concretos
na integragao entre manutengao preditiva e aprendizado
de méquina, destacando que essa combinacgao favorece a
antecipacao de falhas e a tomada de decisao baseada em
dados.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secao
2 apresenta uma revisao de trabalhos relacionados ao
uso de aprendizado de maquina na manutengao preditiva.
Na Secao 3, sao descritos os algoritmos selecionados, o
processo de preparacao dos dados e a configuragao dos
modelos. A Secdo 4 apresenta e discute os resultados
obtidos. Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusoes e as
principais contribuicoes do trabalho.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A manutencao preditiva é essencial para reduzir custos
e evitar falhas inesperadas em equipamentos industriais,
conforme aponta Relkar (2021). Além disso, para ser mais
eficiente que abordagens corretivas e planejadas, essa pode
ser aprimorada com aprendizado de médquina para prever
falhas em equipamentos, como evidenciado por Susto et al.
(2012, 2015).

Com base nisso, diversos estudos na literatura tém se dedi-
cado a realizagao de analises preditivas de modos e efeitos
de falha em diferentes tipos de equipamentos, valendo-
se de distintas metodologias e métricas de avaliagao para
mensurar o desempenho dos modelos utilizados. O traba-
lho de Alvaro Huertas Garcfa et al. (2024), aplica multiplos
algoritmos de aprendizado de maquina no contexto de ma-
nutencao preditiva e ciberseguranca em pequenas e médias
empresas, incluindo Floresta Randomica, Redes Neurais e
SVM. No entanto, esse estudo nao realiza uma comparagao
sistematica e aprofundada entre os algoritmos utilizados.
Por sua vez, Teramoto et al. (2024) conduz andlises prediti-
vas baseadas na composic¢ao de 6leos lubrificantes, mas sem
empregar técnicas de aprendizado de maquina. Ressalta-se
também o trabalho de Junior et al. (2023), que examina
diversos estudos aplicados a industria, com a intencao de
identificar um algoritmo de destaque para manutencao
preditiva — objetivo que nao foi alcancado. Ja o estudo
de Veloso et al. (2022) tem como foco a criacdo de um
dataset benchmark para manutencao preditiva em sistemas
de transporte ptblico, mas nao explora a aplicagao de
algoritmos preditivos. Complementarmente, Maheshwari
et al. (2024) e Vago et al. (2024) propdem o uso de apren-
dizado de maquina em contextos industriais semelhantes
ao deste trabalho, mas adotam modelos baseados em re-
des neurais recorrentes, notadamente o Long Short-Term
Memory (LSTM), que operam com dados sequenciais ou
séries temporais. O presente estudo diferencia-se por nao



utilizar dados temporais, concentrando-se em atributos
estaticos multivariados. As principais distingdes entre os
trabalhos analisados estao apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1. Comparagao entre este artigo e estu-
dos relacionados.

Estudo Objetivo | ML Compara Contexto | Séries
princi- / dados
pal
Este artigo Prever Sim Sim Compar- Nao
falhas timentos
com indus-
ML e triais
com- diver-
parar S0s
algo-
ritmos
Garcia et al. (2024) | Manut. | Sim Nao Sensores| Sim
predi- em
tiva e tempo
ciber- real
segu-
ranga
em
PMEs
Teramoto et al. Anilise | Nao Nao Dados Nao
(2024) pre- fisico-
ditiva quimicos
com de
Sleos lubrifi-
lubrifi- cantes
cantes
Junior et al. (2023) Anélise | Nao Nao Grande-| Nao
de es- zas
tudos elé-
sobre tricas
manu- indus-
tencao triais
com
ML
Veloso et al. (2022) Criacao | Nao Nao Dados Nao
de da- de sen-
taset sores
para em
manu- trens
tengao urba-
predi- nos
tiva
Maheshwari et al. Compargr Sim Sim Dados Sim
(2024) téc- de
nicas falhas
de ML e
para desem-
manu- penho
tengao de ma-
predi- quinas
tiva
Vago et al. (2024) Avaliar | Sim Sim Trés Sim
janelas mé-
de quinas
leitura/- indus-
previsao triais
em
mode-
los de
falha

A luz do que foi exposto, o presente trabalho visa apli-
car algoritmos de aprendizado de maquina na gestao da
manutencao de equipamentos, utilizando caracteristicas
presentes na base de dados e focando em prever possiveis
falhas. Apds revisar a literatura, constatou-se que embora
existam trabalhos que realizam comparagoes entre algo-
ritmos de aprendizado de maquina e que fazem predigoes

considerando caracteristicas fisico-quimicas de éleos, este
estudo se destaca ao treinar e comparar tais algoritmos de
forma mais aprofundada, empregando uma base de dados
diversificada, com multiplas amostras de diferentes tipos
de equipamentos e variaveis, com o propédsito de identificar,
de forma precoce, a ocorréncia potencial de uma falha em
novas amostras.

3. METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho é estruturada com o objetivo
de criar uma base de dados utilizavel para responder a
hipétese de que a Floresta Randomica apresenta desem-
penho superior na predicao de falhas mecéanicas em com-
paracao com os demais modelos analisados, devido a sua
robustez frente a ruidos e desbalanceamento nos dados.
Para isso, esta segao é divida em quatro pontos: base de
dados, pré-processamento e tratamento dos dados, escolha
dos modelos de aprendizado de méquina e treinamento dos
modelos, conforme descrito a seguir.

8.1 Base de dados

A base de dados foi criada a partir de registros reais,
coletados por uma empresa especializada na prestagao de
servigos de analises de efeitos e modos de falhas em diferen-
tes equipamentos a partir da andlise de dleos lubrificantes,
preservando sua estrutura e distribuicao estatistica, mas
com dados sintéticos devido a restricoes de confidenciali-
dade. O conjunto original possui 100 colunas de features e
51871 amostras de diferentes equipamentos.

3.2 Pré-processamento e tratamento dos dados

A base de dados criada e utilizada para este trabalho segue
o processo ilustrado na Figura 1, que apresenta o fluxo
de geragao dos dados sintéticos, desde a amostragem dos
compartimentos até as etapas de tratamento e balance-
amento. Foi feita a coleta das 50 primeiras amostras de
cada tipo de compartimento de éleo presente nos equipa-
mentos (como motor, transmissao, redutor, entre outros)
presente na base original, preservando caracteristicas como
estrutura, tipos e faixas de valores. Nesse sentido, outli-
ers numeéricos presentes na base original foram removidos
utilizando o método estatistico de intervalos interquartis
(IQR). Posteriormente, os limites de valores foram es-
tabelecidos com base nos valores minimo e méaximo de
cada coluna da base original, seguindo uma distribui¢ao
uniforme continua. Para as colunas textuais, os valores
foram gerados aleatoriamente com a mesma distribuicao
observada na base de dados original, garantindo que a
proporcao de ambas as classes fosse preservada. Essa abor-
dagem assegura que o balanceamento original dos dados
seja mantido na andlise preditiva. Posteriormente, alguns
valores textuais foram reescritos como valores booleanos,
preservando sua respectiva significancia. Adicionalmente,
colunas nao relevantes ou com dados insuficientes para
impactar no resultado foram removidas. Por fim, os da-
dos faltantes nas colunas numéricas e categoéricas foram
preenchidos, respectivamente, com a média e a moda da
coluna correspondente. Apds essas alteracbes, o conjunto
resultante contém 61 colunas de features e 301 amostras
de equipamentos.



Com a base criada, foi realizado o tratamento necesséario
para viabilizar o treinamento dos modelos de aprendi-
zado de maquina. Esse processo envolveu a codificacao
(encoding) das varidveis categdricas por meio do método
conhecido como Label Encoding, no qual cada valor dis-
tinto é convertido em um numero inteiro. Por exemplo,
para a variavel ‘Avaliagao do (l)leo’7 contendo os valores
‘Normal’ e ‘Anormal’, a técnica atribuiria os valores 0
e 1, respectivamente. A escolha por esse tipo de codifi-
cagao, em detrimento de alternativas como o One Hot
Encoding, deve-se a alta cardinalidade presente, ji que
o Label Encoding preserva a estrutura original da base
sem aumentar significativamente a quantidade de colunas.
Esse crescimento, comum em representagoes one-hot, po-
deria comprometer o desempenho da Rede Neural, pois
aumentaria a esparsidade da matriz de entrada e exigiria
mais memoria, processamento e tempo de execugdao. Além
disso, para lidar com a escassez de amostras em alguns
tipos de compartimento, aplicou-se a técnica de supera-
mostragem SMOTE, que gera exemplos sintéticos para
as classes minoritarias, promovendo o balanceamento do
conjunto. Neste estudo, utilizou-se a configuragao padrao
da implementacao disponivel na biblioteca scikit-learn, na
qual todas as classes passam a conter o mesmo ntimero de
instancias da classe mais frequente.

Leitura da base original

[ Remogdo de colunas

com poucos dados ou irrelevantes

Dados numéricos [ 4/

Coleta das 50 primeiras o.mostmsj

de cada tipo de compartimento
Remogdo de outliers com
Intervalos Interquartis (IQR)

Preenchimento de dados
faltantes com a média
de valores da coluna

Definigso de limites
superior e inferior

Geragdo de novos dados

dentro dos limites com método SMOTE

distribuigdio uniforme continua

Figura 1. Diagrama de fluxo da montagem da base de
dados sintética.

3.3 FEscolha dos modelos de aprendizado de mdquina

Atualmente, diversos modelos de aprendizado de méquina
sao utilizados para reconhecimento de padroes e classifi-
cagao. Neste trabalho, foram selecionados trés algoritmos
para avaliar e comparar sua viabilidade nesse contexto:
Floresta Randémica, Rede Neural Artificial e Mdquina de
Vetores de Suporte. A seguir, sao apresentados e discutidos
os principais aspectos de cada um desses modelos.

Rede Neural Artificial. Proposta por McCulloch and Pitts
(1943), a Rede Neural Artificial é um modelo computacio-
nal inspirado no cérebro humano, composto por neurénios
artificiais organizados em camadas. Cada neurdnio recebe
entradas, aplica uma funcao de ativacao — uma funcao

matematica que transforma o valor resultante da soma
ponderada das entradas e é responsavel por introduzir nao
linearidades ao modelo e permitir que ele aprenda padroes
complexos — e transmite a saida para a proxima camada.
As redes possuem camadas de entrada, ocultas e de saida,
ajustando os pesos das conexdes durante o treinamento
para minimizar o erro.

Floresta Rand6émica. Introduzida por Breiman (2001), a
Floresta Randémica é um modelo de aprendizado de ma-
quina baseado na construcao de multiplas Arvores de De-
cisao aleatorias. Cada arvore é treinada com uma amostra
bootstrap dos dados — amostra obtida ao selecionar re-
gistros aleatoriamente com repeti¢cao a partir do conjunto
original — e, em cada nd, apenas um subconjunto aleatério
de caracteristicas é considerado para divisao. Esse processo
reduz o sobreajuste (overfitting) e melhora a generalizagao.
A previsao final é obtida por votagdo majoritdria (clas-
sificagdo) ou média (regressdo), tornando o modelo mais
robusto e preciso do que uma tnica arvore de decisao.

Maiéquina de Vetores de Suporte - SVM. Introduzido por
Vapnik (1995), o SVM é um modelo amplamente utilizado
para classificagao, baseado na separagao de dados por um
hiperplano 6timo. Esse hiperplano maximiza a margem
entre as classes, garantindo alta precisao e generalizacao.
Novos dados sao classificados conforme sua posicao em
relacdo a essa fronteira de decisao.

A Floresta Randomica foi selecionada devido a sua capa-
cidade de generalizacao aprimorada, resultante da combi-
nacao de varias arvores de decisao, o que a torna menos
propensa ao sobreajuste e mais robusta em comparacao
a uma Uunica arvore. Por outro lado, a Rede Neural Ar-
tificial foi escolhida por sua flexibilidade e capacidade de
modelar relagoes complexas entre os dados, especialmente
em cenarios onde os padroes sao nao lineares e dificeis de
capturar por métodos tradicionais. Finalmente, a Maquina
de Vetores de Suporte foi selecionada por sua capaci-
dade de aprender padroes de classificagao de dados com
precisao equilibrada e reprodutibilidade. Essa combinagao
de modelos permite uma analise comparativa rica, onde
a simplicidade interpretativa das arvores de decisao que
compoem as florestas randémicas contrasta com a poténcia
e a adaptabilidade das redes neurais, enquanto as Maqui-
nas de Vetores de Suporte agregam robustez na separa-
¢ao eficiente de classes, especialmente em espacos de alta
dimensionalidade. Dessa forma, a abordagem combinada
proporciona uma visao abrangente da eficacia de diferen-
tes técnicas no reconhecimento de padrdes e classificagao,
equilibrando interpretabilidade, flexibilidade e precisao.

3.4 Treinamento dos modelos

O conjunto de dados foi divido em duas partes, destinando-
se 70% do total para o treinamento dos modelos e 30% para
a validagao e avaliagdo de seu desempenho. Os melhores
hiperparametros — conjunto de configuragoes definidas
antes do treinamento de um modelo de aprendizado de
maquina que controlam o comportamento do algoritmo
— para cada modelo da biblioteca scikit-learn foram
definidos através do uso de Grid Search, um algoritmo
que explora combinacGes entre hiperparametros definidos
pelo usudrio e define a melhor delas. Este estudo utiliza



a classe GridSearchCV, fornecido pela mesma biblioteca

para facilitar esse processo.

A classe GridSearchCV permite a configuracao de diversos
parametros, dentre os quais, aqueles utilizados nos testes

deste trabalho estao especificados na Tabela 2.

Tabela 2. Parametros e suas fungoes no Grid

Search.
Parametro Funcgao Valores atribuidos
model Define ) modelo | RandomForestClassifier,
de aprendizado de | MLPClassifier, SVC.
maquina a ser avaliado.
param grid | Define os hiperparame- | Dicionario de valores
tros a serem combina- | especifico para cada
dos e testados. modelo.
cv Define a quantidade de | 5
divisGes dos dados em
treinamento e valida-
cao.
scoring Define a métrica de | Acurécia.
avaliagdo do modelo.
n_jobs Controla a quantidade | -1 (todos os nicleos dis-
de nicleos da CPU usa- | poniveis).
dos.

Os hiperparametros foram ajustados via Grid Search,
de acordo com valores frequentemente encontrados na
literatura académica, com variagoes em n_estimators (50-
1000), max_depth (10-100) e min_samples_split (2-10) para
RF; hidden_layer_sizes (32-128), activation (relu, tanh) e
learning_rate (constant, adaptive) para ANN; e C (0.10-
100) e kernel (linear, rbf) para SVM.

4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os testes foram conduzidos em um computador com pro-
cessador Intel Core i3 10100f a 3,60 GHz e 16 GB de RAM.
Para cada modelo, os hiperparametros foram ajustados via
Grid Search, buscando a combinagao que maximizasse a
acuracia, utilizando random_state = 42 para garantir re-
produtibilidade. A melhor configuracao foi entao avaliada
no conjunto de testes, também com random_state = 42.
As métricas consideradas foram: acurdcia — proporgao de
classificagoes corretas; F1-score — média harmonica entre
precisao e recall; AUC-ROC — capacidade de discrimina-
¢ao entre classes pela taxa de verdadeiros e falsos positivos;
e Matriz de Correlacdo de Matthews (MCC) — métrica
equilibrada que considera todos os tipos de acertos e erros.

A melhor combinagéo para o modelo RF foi: maxz_depth=10,
min_samples_split=5 e n_estimators=100. O modelo RF

apresentou bom desempenho, com acuricia préxima a 1,0

no treinamento e 0,99 no conjunto de teste. As métricas

F1-score, AUC-ROC e MCC foram aproximadamente 0,98,

0,99 e 0,98, respectivamente. O treinamento levou cerca de

0,22 segundos.

Para a ANN, a melhor configuragao obtida foi: activa-
tion=*"tanh’, alpha=0,0001, batch_size=64, hidden_layer_-
sizes=(64,), learning_rate=*‘constant’, max_iter=1000 e
solver="‘adam’. O modelo apresentou desempenho inferior,
com acuracia de aproximadamente 0,68 no treinamento e
0,65 no teste, e métricas F'1-score, AUC-ROC e MCC em
torno de 0,05, 0,58 e -0,02, respectivamente. O treinamento
durou cerca de 0,15 segundos. Embora os valores de MCC e

F1-score para a ANN tenham sido baixos, esses indices sao
consistentes com resultados de modelos nao ajustados em
bases industriais ruidosas, conforme observado por Susto
et al. (2015).

Para o modelo SVM, a melhor combinagao foi C'=0,10 e
kernel="‘linear’, visto que o parametro degree s6 faz sen-
tido caso o kernel seja polinomial. Além disso, para calcu-
lar algumas métricas para o modelo SVM, é necessério de-
finir o parametro adicional de configuracao ‘probability’
como ‘True’. Dessa forma, o modelo realiza um ajuste
adicional usando validacao cruzada (cross-validation) —
uma técnica comum na avaliagao de modelos de aprendi-
zado de mdaquina, que consiste em particionar os dados
em subconjuntos para treinar e testar o modelo de forma
alternada. Ressaltamos que nao foi utilizada correlacao
cruzada (cross-correlation) neste trabalho, uma vez que
os dados nédo sao séries temporais. A metodologia adotada
visa otimizar o desempenho preditivo dos modelos sem a
andlise de dependéncia entre variaveis ao longo do tempo.
O modelo SVM obteve acurédcia de aproximadamente 0,77
no treinamento e 0,75 no teste, com métricas FI-score,
AUC-ROC e MCC em cerca de 0,58, 0,82 e 0,42, respec-
tivamente. O treinamento foi o mais lento, durando em
torno de 15 minutos e 29 segundos.

Apés a obtencdo das métricas de desempenho de cada
modelo, a Tabela 3 apresenta um resumo comparativo dos
valores de acurdcia e tempo de treinamento, permitindo
uma visao consolidada da performance dos métodos avali-
ados.

Tabela 3. Comparagao da acuracia e tempo
de treinamento dos modelos de aprendizado de

maquina.
Método Acuricia Tempo de
ML Treino | Teste | Treinamento (seg.)
ANN 0,68 0,65 0,15
RF 1,00 0,99 0,22
SVM 0,77 | 0,75 929,00

Realizou-se uma andlise estatistica ANOVA, que veri-
fica se existem diferencas significativas entre as médias
dos grupos. Antes disso, foram avaliados os pressupostos
do ANOVA: a normalidade dos residuos, testada pelo
Shapiro- Wilk, e a homogeneidade das variancias, avaliada
pelo teste de Levene. Ambos indicaram que os dados aten-
dem aos requisitos do método. O resultado do ANOVA
mostrou diferenca estatisticamente significativa entre os
modelos (p < 0,05 e aproximando-se muito de 0), e o teste
post-hoc de Tukey identificou que a Floresta Randomica
teve desempenho superior aos demais.

O desempenho inferior dos outros modelos pode ser atri-
buido a limitagoes na modelagem dos dados e & otimizagao
limitada dos hiperparametros, que foi feita com base em
valores comumente encontrados na literatura, sem uma
busca exaustiva. O modelo Random Forest, por usar varias
arvores de decisdo, é menos sensivel a ajustes finos e
mais robusto para generalizar em novos dados, capturando
padroes complexos com menor risco de overfitting. Por isso,
ele é mais adequado para o ambiente industrial estudado,
que geralmente envolve dados variados e ruidosos.



5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A manutencao preditiva de equipamentos se destaca como
uma estratégia para reducao de custos em organizacoes.
Por isso, este estudo busca avaliar a viabilidade do uso
de algoritmos de aprendizado de méquina no contexto de
previsao de falhas em diferentes equipamentos a partir
da anélise de caracteristicas fisico-quimicas destes. Para o
treinamento dos modelos de aprendizado de méaquina, foi
criada uma base de dados sintética baseada em uma base
de dados real, fornecida por uma empresa especializada
na prestacao de servicos de andlises de efeitos e modos de
falhas em diferentes equipamentos.

A Floresta Randémica se mostrou a alternativa mais efici-
ente para predicao de falhas, com alta acurédcia e baixo
tempo de treinamento. Entretanto, os modelos SVM e
ANN podem se beneficiar de ajustes adicionais, como Fe-
ature Selection para RF, Dropout para ANN e otimizagao
do kernel para SVM. Além disso, destaca-se as limitagoes
deste estudo, como a necessidade do uso de uma base sin-
tética, restricao ao cenario industrial simulado e o niimero
limitado de modelos analisados. Nesse sentido, estudos
futuros irao prioritariamente realizar uma busca exaustiva
por hiperparametros mais adequados e, posteriormente,
incluir a validagao dos resultados com dados reais. Tam-
bém sera considerada a ampliacao do escopo com modelos
baseados em séries temporais e o uso de técnicas modernas
de interpretabilidade dos modelos.

Além disso, destaca-se uma limitacdo deste estudo: a base
de dados utilizada nao apresenta marcagoes temporais
entre os eventos, o que impossibilita a andlise do tempo
decorrido entre a ocorréncia de uma falha e sua detecgao
pelo modelo. Este é um parametro relevante em aplica-
¢oes industriais reais, pois esta diretamente relacionado a
capacidade de resposta do sistema. Dessa forma, como tra-
balho futuro, propomos a utilizagao de bases com registros
temporais ou em tempo real, permitindo quantificar essa
laténcia de deteccdo e avaliar a efetividade dos modelos
nesse aspecto critico da manutengao preditiva.
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