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REsumMmo

Esta dissertagdo tem como objetivo investigar o papel da manutencao industrial como
eixo estratégico na transi¢do digital das organizagdes, com foco na aplicacdo de tec-
nologias emergentes. Por meio de uma abordagem qualitativa, que combina revisdo
bibliografica com dois estudos de caso, um no setor aeroespacial e outro no setor de
energia edlica e uma aplicagdo prética, analisa-se o uso de ferramentas como machine le-
arning, sensores inteligentes, gémeos digitais e inteligéncia artificial na implementagao
de praticas de manutengdo preditiva. Os resultados demonstram que a digitalizagao
da manutencdo permite antecipar falhas, reduzir paradas ndo programadas, otimizar
recursos e aumentar a confiabilidade operacional dos ativos. Os estudos de caso ilus-
tram na pratica como essas solu¢des podem ser integradas aos sistemas produtivos, e
revelam tanto os beneficios obtidos quanto os desafios enfrentados. A dissertagao pro-
pOe ainda recomendagdes para uma adogdo eficaz dessas tecnologias, contribuindo
com orientagdes relevantes para profissionais e gestores interessados em alinhar suas

estratégias de manutencado aos principios da transformagao digital.

Palavras-chave: manutengdo preditiva, tecnologias emergentes, confiabilidade, inova-
cao
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ABSTRACT

This dissertation aims to investigate the role of industrial maintenance as a strategic
pillar in the digital transition of organizations, focusing on the application of emerging
technologies. Through a qualitative approach that combines a literature review with
two case studies, one in the aerospace sector and the other in the wind energy sector,
and a practical application, the research analyzes the use of tools such as machine lear-
ning, smart sensors, digital twins, and artificial intelligence in implementing predictive
maintenance practices. The results show that maintenance digitalization enables the
anticipation of failures, reduction of unplanned downtime, resource optimization, and
increased operational reliability of assets. The case studies practically illustrate how
these solutions can be integrated into production systems and reveal both the bene-
tits achieved and the challenges encountered. Furthermore, the dissertation propo-
ses recommendations for the effective adoption of these technologies, offering relevant
guidance for professionals and managers seeking to align their maintenance strategies
with the principles of digital transformation.

Keywords: predictive maintenance, emerging technologies, reliability, innovation
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Introducao

1.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral do presente estudo é investigar as principais tecnologias emer-

gentes utilizadas na gestdo da manutencdo industrial e compreender quais os impactos

dessas inovagdes no contexto mundial. E imprescindivel também explorar de maneira

clara quais serdo os beneficios que as tecnologias podem trazer nas operagdes indus-

triais.

Além disso, é importante perceber quais sdo os principais desafios encontrados

pelas organizagdes no processo de adogdo de tecnologias emergentes, identificar as

melhores préticas e quais serdo as estratégias para uma implementa¢do bem-sucedida.

1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos a se atingir desta dissertagdo sao:

Identificar as principais tecnologias emergentes na gestdo da manutencdo indus-
trial;

Analisar como essas tecnologias estdo sendo implementadas em diferentes seto-
res e contextos organizacionais;

Perceber quais sao os desafios técnicos, culturais e operacionais que as empresas
enfrentam no processo de ado¢do e implementagdo dessas tecnologias;

Avaliar quais sdo os impactos dessas tecnologias na eficiéncia dos processos de
manutencao;

Observar como estdo sendo utilizadas para monitorar e prever a falha nos equi-
pamentos e melhorar a gestdo de ativos nas organizagoes;

Examinar através de estudos de caso, empresas que implementaram as tecnolo-
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gias, analisando quais foram os desafios e quais as praticas utilizadas;

e Propor recomendagdes e diretrizes para organiza¢des que desejam implementar
tecnologias emergentes na gestdo da manutencéo.

1.3 Metodologia de Investigacao Utilizada

A metodologia utilizada é de abordagem mista, isto €, possui padrdes de pesquisa
qualitativa e quantitativa. A pesquisa qualitativa é baseada na anélise de acontecimen-
tos descritos ndo numéricos em um contexto através de descri¢des, observagdes, expe-
rimentos, registros de comportamento e inquéritos. H4 seis delineamentos da pesquisa
qualitativa: estudo de caso, andlise de documentos, pesquisa-acdo, pesquisa de campo,
experimento qualitativo e avaliagdo qualitativa [1].

Enquanto, a pesquisa quantitativa utiliza fendmenos comprovados em recolhas
de dados e analises numéricas. As pesquisas que utilizam métodos quantitativos cos-
tumam aprofundar a associagdo entre varidveis que podem ser generalizadas para uma

populacdo por meio de inferéncias estatisticas.

Os métodos quantitativos mais aplicados em abordagens mistas sdo: estudo con-
trolado randomizado; comparagao de estudo de caso; séries temporais e pesquisa trans-
versal analitica; estudo de prevaléncia; estudo de incidéncia; pesquisa transversal des-
critiva e série de casos [2].

Nesta investigacdo, o que se propde é o método empirico de observar, analisar
casos de sucesso e considerar os melhores cendrios, assim € possivel ser replicado em
outras organizagoes.

Os procedimentos utilizados nesta dissertacdo foram:

Revisdo Bibliografica: E essencial porque permite especificar os objetivos com
base no que ja é conhecido, além de discutir resultados e quais os significados das
pesquisas anteriores, analisando os impactos no campo cientifico, na sociedade ou em
um contexto mais especifico [2].

Através da utilizacdo de livros, normas, dissertagdes, teses, artigos e publicagdes
sobre manutencdo e tecnologias emergentes aplicadas a gestdo da manutengéo.

Casos de estudos: Uma investigacdo aprofundada de uma instancia de algum
fendmeno, e o estudo envolvendo um ntimero estatisticamente significativo de instan-
cias de um mesmo fendmeno, a partir do qual seria possivel generalizar para outras
instancias. Além do mais, num estudo de caso é possivel utilizar tanto procedimentos
qualitativos quanto quantitativos [1].

E realizado uma andlise profunda de casos em contextos reais, no qual explora-se
aimplementagdo de tecnologias emergentes para a gestdo da manutencdo e desenvolve-
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se um estudo baseado nessas experiéncias organizacionais.

1.4 Estrutura da dissertacao

A dissertagdo esté estruturada com quatro capitulos, no qual o primeiro € o capi-
tulo de introducao, em que € feito uma contextualizagdo histérica sobre as revolugdes
industriais, as tecnologias utilizadas em cada época e o avango das tecnologias utiliza-
das na transicdo da Industria 4.0 para a 5.0.

No capitulo dois é realizado o estudo da fundamentagao teérica do tema, utili-
zando de revisdo bibliogréfica no capitulo para abordar sobre como surgiu a manu-
tengdo, quais sdo os tipos de manutencdo, quais as principais tecnologias emergentes
utilizadas nas indtstrias, a importancia do uso dessas tecnologias para melhorias de
processos e da gestdo para a implementagao nas organizagdes.

No terceiro capitulo, sdo mencionados estudos de caso em organizagdes que ado-
taram as tecnologias na gestdo da manutencdo e que foram explorados os desafios e

beneficios para a empresa, em um contexto técnico, cultural e operacional.

No quarto capitulo é feita a conclusdo dessa dissertagdo, no qual aborda os pon-
tos fundamentais desta dissertacdo e que reforca a relevancia do tema, apontando as
contribuicdes tedricas e préticas do estudo, demonstrando as limita¢des e propondo
futuras pesquisas que explorem a aplicagdo tecnolégica em diferentes setores.

1.5 A Manutenc¢ao na Primeira Revolu¢ao Industrial

A palavra “revolucdo”, do latim revolutio, 6nis, que significa "ato de revolver"expressa
transformacdo abrupta e radical. Em diversas histérias, todas as revolugdes sdo marca-
das por altera¢des nas estruturas sociais, em sistemas econdmicos e também nas mu-

dancas na adogdo de novas tecnologias na sociedade [3].

A primeira mudanga significativa na forma de viver do homem foi através da
transicdo da busca de alimentos para a agricultura, movimento que ocorreu hé cerca
de dez mil anos e foi possivel através da domesticacdo de animais. Assim como a revo-
lugdo agricola utilizou da forga animal com a dos seres humanos em beneficio para a
producdo de alimentos, para os meios de transporte e da comunicacdo. Essa transfor-
magdo estimulou o crescimento da populagdo e a criagdo de assentamentos, surgindo
os nucleos das cidades e da urbanizagao [3].

No inicio do século XVII, os tecidos de 1a eram muito apreciados na Europa
e tinham a sua fabricacdo realizada nas casas, nos quais os artesdos compravam as
matérias-primas e realizavam a fiagdo e tecelagem no seu préprio tear. Depois de
pronto, ocorriam as vendas para os comerciantes. A producao tinha caracteristica de
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ser descentralizada, caseira e artesanal e subdivida em centenas de milhares unidades
produtoras [4].

Em 1733 John Kay inventou a lancadeira volante de tecelagem, entretanto foi
apenas em 1764 quando James Watt criou a primeira maquina a vapor que funcionava
de forma eficiente. Nos anos de 1767 a 1800, desenvolveram-se as primeiras maquinas
de fiar, em seguida dos teares, que foi associado a mdquina a vapor e substituindo todos
os tipos de for¢ca motriz que eram utilizados [4].

Assim, surge o conceito da primeira revolugao industrial, que iniciou-se na Gra-
Bretanha, Inglaterra, com o desenvolvimento das maquinas para a indtstria dos téxteis,
do ferro e do carvao, no final do século XVIIIL. A produgdo de téxteis deixa-se de ser feita
de forma manual para serem ocupadas por maquinas a vapor alimentando os teadores,
elevando a produtividade, com redugdes drasticas nos custos de materiais e no tempo
de produgao. Os motores a vapor, as rodas giratdrias e as rodas d “dgua modificaram
o desempenho e abriram caminhos para as inven¢des que temos atualmente [5].

A introducdo das maquinas que aceleravam a produgao, despertou o interesse
por parte do comércio e a massa de desempregados causados pelo éxodo rural estavam
dispostos a aceitar qualquer trabalho por um pagamento minimo. Logo, a produgdo
em fabricas teve uma enorme expansdo produtiva com a Inglaterra exportando tecidos
no qual faturaram milhares de libras esterlinas na época. Essa revolugdo nao ficou
limitada apenas aos tecidos, e se espalhou para a indtstria da metalurgia, da quimica
e do carvao [4].

Assim, na primeira revolu¢do industrial acontece-se a passagem da manufatura
para a maquinofatura, deixa-se de ser utilizado a for¢ca muscular humana e reina-se
o uso das maquinas [4]. Como o uso de maquinas, equipamentos e ferramentas de
producdo estdo constantemente sujeitos ao desgaste, logo, ocorre-se a necessidade de
manutencdo [6].

Durante a Primeira Revolugao Industrial, a manutengao ocorria apenas quando
as maquinas falhavam ou deixavam de operar, um método conhecido como Manuten-
¢do Corretiva. Com o tempo, percebeu-se que muitas pecas sofrem danos devido a
aplicacdo de tensdes, o que permite estimar sua vida ttil. Dessa forma, tornou-se pos-
sivel programar manutencdes preventivas, reparando ou substituindo componentes
antes que a falha ocorra [6].

A estratégia de "deixar o equipamento operar até falhar"foi a primeira abordagem
de manutencdo adotada naturalmente pela humanidade. Inicialmente, essa parecia ser
a solucdo mais simples e intuitiva, pois as maquinas eram relativamente bésicas e ndo

exigiam especialistas para reparos [6].

Este era o comego da Manutengao Corretiva, focada apenas no reparo do equipa-

mento avariado, sem sistemas para organiza¢do e execu¢do da manuten¢do, com um
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nivel baixo de gerenciamento, subordinada pela fun¢do da produgdo e com planeja-
mento e controle rudimentares [7].

A estratégia era vidvel principalmente por alguns fatores, como: a interdepéncia
dos equipamentos, fazendo com que uma avaria em um equipamento néo refletivesse
nos demais; nado existéncia de sistemas de manutencdo estruturados, normalmente os
préprios operadores eram responsaveis pela manutengdo e o pensamento limitado com
alto nivel de redundéancia em grande nimero de atividades produtivas industriais e de
servigos [7].

Mesmo nos dias de hoje, a manutengao corretiva continua sendo a prética mais
comum, representando mais de 55% das estratégias adotadas, segundo Bloch e Geitner.
No entanto, com o aumento da complexidade dos equipamentos, especialmente apds o
inicio da Primeira Revolucao Industrial, surgiu uma nova tendéncia no setor industrial,
voltada para abordagens mais estratégicas e planejadas [6].

1.6 A Manutencao na Segunda Revolucdo Industrial

O inicio da Segunda Revolucdo Industrial estd caracterizada entre os periodos de
1860 e 1900, e isto porque varias tecnologias surgiram nesta época. Essas tecnologias
trouxeram um grande impacto para os padrdes de vida no século XX. As principais
tecnologias incluem a eletricidade, o motor de combustdo interna, o petréleo e outros
produtos quimicos, além do telefone, das rddios e das redes de encanamento [8].

O periodo pés-guerra e o boom da produgao significaram um avango no moni-
toramento e avaliacdo de dados, bem como nos requisitos de qualidade do produto
[6]-

Os historiadores consideram que o desenvolvimento da eletricidade ndo teve um
retorno imediato em termos de produtividade, isto porque, a eletricidade foi difundida
lentamente entre as fébricas e a implementagdo da tecnologia obrigou que muitas fa-
bricas fossem redesenhadas para fazer um bom uso da energia elétrica. O ritmo lento
da adocgdo foi também atribuido pela falta de lucratividade de substituicdo de fabricas
ainda em funcionamento, associadas a tecnologias de produgdo adaptadas ao uso da
energia mecanica derivada da d4gua e do vapor. Além disso, ainda houve o processo de
aprendizagem dos operarios em novas aplicagdes para a eletricidade em instalagdes e
maquinas [8].

Entretanto, os historiadores argumentam que os beneficios de adotar a eletrici-
dade foi além dos custos diretos, porque a eletrificagdo das fabricas permitiu a oportu-
nidade para a inovacdo continua dos processos e procedimentos para que as fabricas
melhorassem a sua eficiéncia produtiva global, mas que na prética os gestores precisa-
vam de tempo para aprender a melhor forma de gerir e aproveitar essas oportunidades.
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O conhecimento adquirido no uso dessas novas tecnologias também era especifico de
cada organizagdo, por isso, era muito mais dificil de transferir entre elas [8].

Durante este periodo também ocorreu a construcdo da primeira linha de inte-
gracao, o que facilitou ainda mais o processo da producdo em massa. Assim, as linhas
de montagem se expandiram e foram adotadas como método padrao de produgdo em
massa [5].

Segundo Mokyr [9], no dltimo ter¢o do século XIX os processos também foram
adotados em larga escala, principalmente nos espagos de armazenamento de Chicago
e nas fabricas de montagem de automoéveis de Henry Ford, associando o conceito de
pecas “padrdao” com o de processos de fluxo continuo, isso permitiu que fosse possivel
produzir em massa um produto complexo e ainda manter um preco baixo. O grande
sucesso da Ford, foi o desenvolvimento da producdo de fluxo continuo, no qual os
trabalhadores ficavam estaciondrios enquanto as tarefas eram transferidas diretamente.
Assim, o empregador conseguia controlar a velocidade no qual as produgdes eram
realizadas e assim poderia minimizar o tempo perdido pelos trabalhadores entre as
operagoes.

O crescimento da produgdo também trouxe desafios, como o aumento dos cus-
tos decorrentes de falhas e quebras nos equipamentos. Para minimizar esses impac-
tos, surgiram as primeiras iniciativas de manutengdo preventiva, também chamada de
manutencdo planejada. Henry Ford foi um dos defensores dessa pratica, chegando a
recomenda-la no Manual Ford de 1919. Ele orientava, por exemplo, inspe¢des regula-
res no trem de pouso, verificando folgas desnecessarias nas rodas dianteiras e traseiras,
além do aperto adequado de parafusos e porcas. O habito de realizar pequenos ajustes
e reparos preventivos era incentivado para evitar falhas mais graves e garantir maior
confiabilidade dos veiculos [6].

Assim, entre 1920 e 1930 nascia a Manutencdo Preventiva insipiente, baseada na
repeticdo de a¢cdes de manutengao primadrias, como reaperto de parafuso e lubrifica¢ées
periddicas. E em funcdo, de plantas mais modernas com equipamentos interdepen-
dentes, avarias nesses equipamentos compromentiam a operagdo do sistema de forma
global, por esse motivo, as avarias precisavam ser evitadas e ndo apenas corrigidas [7]

Com a crescente pressdo para reduzir perdas e a necessidade de implementar a
manutencdo preventiva, as falhas deixaram de ser consideradas ocorréncias naturais.
A busca por menor tempo de inatividade e maior confiabilidade dos equipamentos le-
vou ao desenvolvimento de estratégias de planejamento e programacéo das atividades
de manuten¢do, dando origem a chamada manutengao preventiva planejada. [6].

Durante as Primeira e Segunda Revolugées Industriais, ndo existiam normas es-
pecificas para a manutengao e a gestdo de ativos, e os poucos registros disponiveis eram

destinados exclusivamente ao setor militar. A primeira regulamentacao relevante nesse

6



Implementagdo de Estratégias de Inovagdo na Gestdo da Manutengao Industrial
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Figura 1.1: A evolugdo do paradigma da manutengdo dentro das revolugdes industriais.
Fonte: [10].

dominio foi a norma X60104 (1981), que estabeleceu critérios para contratos de manu-
tencdo. Em seguida, a ISO 3952-1 foi introduzida para padronizar o uso de simbolos,
simplificando a documentacao e a representagdo das interagdes entre os componentes
mecanicos [10].

Outro avango significativo foi a norma FDX60250 (1983), que trouxe orientagoes
para a criacdo de registros técnicos de manutengdo, auxiliando os usudrios na imple-
mentacdo eficiente dessas préticas. Com o progresso das tecnologias de informagao
na década de 2000, a documenta¢do de manutengdo passou por uma transformacdo
expressiva, adaptando-se as inovagdes tecnolégicas e se integrando a sistemas digitais
modernos [10].

Nesse cendrio, a norma ISO 55000 estabeleceu o conceito de gestdo de ativos,
expandindo o alcance da manutencdo para abranger atividades relacionadas, como
planejamento, concepcao, execugdo e avaliagdo das praticas de gerenciamento de ativos

[10].

Ja a ISO 15926 foi desenvolvida para estruturar a representacdo das informacdes
ao longo do ciclo de vida de uma planta de processo, utilizando um modelo de dados
com um contexto unificado para a definicdo de informag¢des. No mesmo dmbito das
normas voltadas a gestdo de dados, foi criada a série ISO 13374, dedicada ao monito-
ramento de condi¢des e diagnéstico de maquinas [10].

Na fig 1.1 é possivel analisar a evolucdo do paradigma da manutencdo dentro
das revolugdes industriais.
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1.7 A Manuten¢ao na Terceira Revoluc¢ao Industrial

Segundo Mohajan [11], a Terceira Revolugdo Industrial iniciou na década de 1950
e atingiu o seu pico no final da década de 1990, com a previsdo de que finalize por volta
de 2030.

A Terceira Revolugdo Industrial ou Revolucdo Digital comecou com o uso de
controles e computadores programaveis por memoria. Foi uma época caracterizada
principalmente pela ampla producao e utilizagao de chips, légica digital, transistores,
o uso de computadores, telefone sem fio, microprocessadores e a Internet. Um tempo
de transi¢do da era analdgica para a revolugdo digital [5].

A Revolugdo Digital é considerada a era de mais rapido progresso tecnolégico
associada ao desenvolvimento das tecnologias de informagdo. O autor [11] sugere que
a Primeira e a Segunda Revolu¢do Industrial melhoraram apenas a Europa Ocidental
e 0os EUA, com um desenvolvimento local. Enquanto a Terceira Revolu¢do Industrial
tornou-se global, e o mundo ficou aproximadamente dez vezes mais rico, com a criagdo
de milhares de organizacdes empresariais e milhdes de empregos. O desenvolvimento
econdmico aumentou consideravelmente, a tecnologia mudou drasticamente o trans-
porte rodovidrio, aéreo e aquético. Os custos de transporte e entrega em todos os seto-
res foram reduzidos e houve um aumento no PIB per capita de paises desenvolvidos e
em desenvolvimento.

As maquinas foram significativamente automatizadas ao introduzir transistores
e circuitos integrados de dispositivos eletrénicos, no qual aumentou-se a velocidade
da producdo, reduziu o esfor¢o e melhorou a precisao e para alguns casos especificos,
os computadores substituiram completamente o ser humano. Uma das invencdes mais
importantes da Terceira Revolugdo Industrial foi o Controlador Légico Programével
(CLP), responsavel por controlar as maquinas, equipamentos e linhas de processos
através de softwares especificos [5].

A proporgdo que o hardware eletronico foi integrado nos sistemas de produgao,
foi também necessdrio ter sistemas de softwares para operar estes dispositivos, o que
aumentou o mercado de desenvolvimento de software. Além de controlar o hardware,
também foi necessarios os processos de gerenciamento, como planejamento de recur-
sos empresariais, gerenciamento de estoque, logistica e rastreamento em toda a fabrica

[5].

A medida que os fabricantes buscavam reduzir os custos, muitos mudaram suas
fabricas para paises de baixo custo e a dispersdo desses locais de produgdo levaram
ao conceito de Supply Chain Management, que basicamente é o gerenciamento de toda
a estrutura do negdécio desde o recebimento do pedido até entrega para o cliente final

5].
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Como respostas as demandas da Segunda Guerra Mundial, as industrias basi-
cas sentiram a necessidade de ndo apenas corrigir as falhas ou atrasar a ocorréncia de
defeitos que paravam a producdo, mas de implementar a Manutengdo Preventiva sis-
tematica, com procedimentos formalizados e periodicidade estabelecidas [7].

Assim a Manutencdo foi colocada no papel pela primeira vez, ocorrendo um
boom principalmente nos Estados Unidos da Amétrica, na época da Segunda Guerra,
motivada principalmente devido a falta de pessoal especializado em diagnéstico e re-
paro, causado pela convocagdo de homens para guerra e a utilizacdo de mulheres para
esse tipo de tarefa [7].

Essa estratégia considerava a substituicdo considerava a substituicdo em carater
preventivo dos itens nos quais se desgastavam, visando prevenir as avarias, e essa subs-
tituicdo era economicamente justificada pelos crescentes niveis de seguranca exigidos
[7]-

Além disso, os aspectos econdmicos passaram a ser considerados na definigdo
das estratégias de manuten¢do. Equipamentos cuja falha inesperada ou redugdo dos
parametros operacionais impacta significativamente a quantidade ou qualidade da pro-
dugéo sdo classificados como “criticos” [12].

Com isso, surge o conceito de “custo de falha”, que leva em conta ndo apenas
os custos diretos, mas também os impactos financeiros indiretos da manutengao. No
entanto, ndo basta considerar apenas os fatores econdmicos na tomada de decisdo sobre
a manutengdo, sendo essencial avaliar também os riscos e a probabilidade de falhas nos
equipamentos [12].

Outra abordagem relevante é o uso da teoria da confiabilidade (RCM). Inicial-
mente, os modelos de confiabilidade eram de dificil aplicagdo nas unidades industriais,
mas, com o tempo, sua utilizagdo se tornou cada vez mais comum. Apds a década de
1970, duas principais filosofias relacionadas a manutencdo industrial comecaram a se
desenvolver [12].

A RCM, uma manutengdo voltada para a confiabilidade, tentava eliminar as
consequéncias da falha. Essa teoria iniciouse na industria aerondutica americana e
propagou-se para as areas nuclear, militar e de geragdo de energia elétrica [7].

Nos Estados Unidos, foi aplicado o conceito de Custo do Ciclo de Vida (LCC),
que abrange todos os custos envolvidos na pesquisa, projeto, construgdo, operagao e
manutenc¢do ao longo da vida ttil de um equipamento. O principal objetivo dessa
abordagem é a minimizagado desses custos [12].

A segunda filosofia, originada no Japao, é a Manutencao Produtiva Total (TPM).
Enquanto o LCC enfoca a manutengao sob uma perspectiva econémica, o TPM a aborda
do ponto de vista humano. Seu objetivo é maximizar a eficiéncia global dos equipa-
mentos produtivos, considerando a participacdo de todos os envolvidos no processo:
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projetistas, operadores (equipe de produgdo), equipe de manutencdo e todos os niveis
hierdrquicos da gestao, desde os trabalhadores até a alta administragdo [12].

Voltado para a industria de producao seriada, o TPM viraliza no Ocidente, em
todos os ramos de atividades e tentam obter a maior eficéncia global do sistema (meta
de zero defeitos), assim garante-se o uso do Nivel Global de Eficiéncia (OEE) [7].

O OEE é definido pela disponibilidade do equipamento, a eficiéncia e o ritmo
da operagdo. Assim, as organizagdes com OEE superior a 85 % sdo classificadas como
"Primeira Classe"[7].

Dessa forma, a manutencdo industrial se torna um elemento estratégico no sis-
tema de garantia da qualidade. Para que a gestdo da empresa assegure a qualidade da
producdo, a manutengdo eficiente é um fator essencial nesse processo [12].

Muitos autores consideram que estamos vivendo uma fase de transi¢do entre a
Terceira e a Quarta Revolucao Industrial, mas as inven¢ées mais marcantes no inicio
da Revolucdo Digital sdo as que abriram portas para que as tecnologias emergentes da
Quarta Revolugao Digital pudessem se expandir.

1.8 A Manuten¢ao na Quarta Revolugao Industrial

Apesar de na Terceira Revolucdo Industrial ter sido incorporado a automacao e
processos, a Quarta Revolugao Industrial destaca a permanéncia e a integracdo digital
definitiva e completa de um ambiente industrial digital, buscando solu¢des que sejam
totalmente integradas [5].

A Quarta Revolucdo Industrial ou Indtstria 4.0, é a era da transformagdo digi-
tal da manufatura e da producdo, assim como das industrias e dos processos que sdo
relacionados a criagdo de valor. A utilizacdo de Internet of Things(Iol'), computagdo
em nuvem, Sistemas Ciber-Fisicos (CPSs), dispositivos inteligentes, MaaS, BPM e ou-
tros, ¢ uma das principais tecnologias e que desempenham um papel importante na
implementacdo da Industria 4.0 [5].

Segundo Hwang [13], a visibilidade, rastreabilidade, previsibilidade e simula-
¢Oes sofisticadas, aliadas e velocidade, agilidade e flexibilidade sdo as caracteristicas
subjacentes da fabricacdo inteligente. O CPSs podera reduzir as distancias entre o
mundo fisico e o mundo cyber fisico através da comunicacdo inteligente, no qual as
mdaquinas podem se comunicar, interagindo em diferentes niveis, em uma ampla vari-
edade de contexto e ndo importando onde estejam fisicamente, apenas através do uso
de softwares que utilizam a Internet para acessar e processar os dados disponiveis e
chegar a conclusées. Além do suporte da IoT e da produgao baseada em nuvem, que a
torna a parte integrante na implementacdo da Industria 4.0 [5].

A partir de 1975, os avangos em monitoramento, processamento de sinais e a
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significativa redugdo nos custos dos computadores tornaram vidvel a implementacao
da Manutencao Preventiva Preditiva. Esse método permite que as a¢des de manuten-
¢do sejam planejadas com base na andlise das condi¢des atuais da maquina. Também
é conhecida por diversos termos, como Condition-Based Maintenance, Diagnostic-Based
Maintenance, Condition Monitoring, Health Monitoring e Manutencdo Sintomatica [7].

“Através da fusdo o mundo fisico e o mundo virtual, a interoperabilidade, a inte-
ligéncia artificial avancada e a autonomia serdo partes integrantes da nova era indus-
trial” [13].

A sociedade estd em frente a uma enorme quantidade de desafios que sédo fas-
cinantes, dentre eles, o mais intenso e determinante é a compreensdo e a modelagem
da nova revolugdo tecnolégica, o que implica diretamente a transformagao de toda a
humanidade, no qual ird alterar toda a maneira em escala, escopo e complexidade a
forma que todos os seres humanos vivem, trabalham e se relacionam[3].

De um lado, ha ainda uma incerteza profunda do desenvolvimento e da adogao
das tecnologias emergentes porque ainda ndo conhece-se os desdobramentos das trans-
formacoes geradas completamente pela quarta revolucdo industrial, por outro lado
essa complexidade e interconexdo entre os diversos setores implicam que todos os sta-
keholders da sociedade global, os governos, empresas, universidade e sociedade civil,

devem se unir e trabalhar em conjunto para compreender as tendéncias emergentes
[3]-

"Devem ser feitos esfor¢os importantes na coletividade e conectividade das tec-
nologias, na integracdo perfeita de dados, na utilizacdo eficaz de ferramentas digitais
e na visdo e implementagdo continua de novas tecnologias para alcangar a otimizagdo

operacional e a exceléncia empresarial” [13].

A globalizagdo e o ritmo da inovagdo propiciam um ambiente cada vez mais com-
petitivo, isto significa que os ciclos de vida sdo mais curtos tanto para produtos quanto
para servigos, e isto exige flexibilidade e agilidade nos negécios. Para responder este
desafio, a Indtstria 4.0 se propde a ter sistemas modulares que sdo autoconfiguraveis e
que podem ser facilmente reorganizados, o que reduz o tempo de lancamento no mer-
cado. Além disso, este tipo de sistema pode criar produtos personalizados, com custos
baixos, possibilitando o lucro em mercados considerados pequenos [14].

As empresas vao precisar desenvolver cada vez mais uma compreensao profunda
das tecnologias, traduzindo quais sdo os objetivos dos negécios em relagdo a aplicabili-
dade tecnolégica visando a eficiéncia operacional. Este objetivo serd alcancado através
da comunicagdo mdquina-méquina, da interagdo da maquina-humano, da computagao
em nuvem e da andlise avangada. Como por exemplo, a possibilidade das maquinas
inteligentes desencadearem processos de manutencdo de forma auténoma, dos quais
serdo capazes de prever as falhas e analisar todos os dados para detectar ineficiéncias
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no processo, reduzindo assim diretamente os custos de produgao [13].

Na era da Industria 4.0, os gerentes de manutencdo devem possuir habilidades
técnicas avangadas e a capacidade de gerenciar processos de manutengdo de forma
estratégica. Além disso, precisam compreender o impacto da manutencdo em outros
setores da empresa, influenciando diretamente os objetivos de negdcios, a qualidade,
a eficiéncia e a seguranca operacional [6].

O processo fisico, conectado ao virtual através da internet e equipado com inte-
ligéncia embarcada distribuida, possui maior flexibilidade e autonomia, podendo res-
ponder rapidamente as demandas e restrigdes do mercado. Isso significa que a produ-
¢do de pequenos lotes a custos baixos permite atender as exigéncias sem a necessidade
de escala [15].

Cada vez mais recursos sdo destinados a gestdo da manutencdo, levando muitas
empresas a adotar ndo apenas o gerenciamento direto, mas também o controle remoto.
Com o avango da tecnologia, tornou-se possivel coletar e processar dados por meio de
softwares de forma eficiente e com custos reduzidos [6].

Duas tendéncias se destacam nesse cendrio: a analise da grande quantidade de
dados gerados pelos ativos e maquinas ao longo de sua vida 1til e a compreensdo das
necessidades das partes interessadas [6].

A busca por melhorias na manutencado tornou-se uma prioridade para as empre-
sas, pois reduzir falhas e quebras impacta diretamente a eficiéncia operacional. Empre-
sas que adotam estratégias de manutencao eficazes conquistam uma vantagem compe-
titiva, uma vez que a manutengao bem planejada possibilita reduzir custos e aumentar

a confiabilidade da produgéo [6].

Na era da Inddustria 4.0, a concorréncia entre as empresas é competitiva, e até
mesmo os menores detalhes podem fazer grande diferenca. Esse conceito inovador
aproveita ao maximo os avangos dos sistemas cibernéticos, computacdo em nuvem e
Internet das Coisas, impulsionando a evolu¢do da manuten¢do para um nivel mais
avanc¢ado: a Manutengao Preditiva [6].

Segundo Xu [16], a Quarta Revolucao Industrial é considerada a revolugdo im-
pulsionada pela tecnologia para alcancar a maior eficiéncia e produtividade, sendo
refor¢cado através de trés dimensdes do RAMI4.0, um modelo em que consiste em um
sistema de coordenadas tridimensionais que representa a arquitetura dos sistemas da
Industria 4.0, estas coordenadas sao definidas em: Ciclo de Vida do Produto, Camadas
de Negocios e Hierarquia de Fébrica, como pode-se visualizar na fig 1.2 .

As principais tecnologias da Industria 4.0 sdo: big data e as anélises de dados, os
robds autbnomos, integracdo de sistemas horizontais e verticais, Internet das Coisas,
seguranga cibernética, computagdo em nuvem, manufatura aditiva e realidade aumen-

tada e simulagdes. As tecnologias citadas sdo os pilares dos cinco temas centrais da
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Figura 1.2: Arquitetura com as trés dimensdes do RAMI4.0. Fonte: [16].

Indtstria 4.0: Integracdo horizontal através de redes de valor, engenharia de ponta a
ponta em toda a cadeia de valor, integracao vertical e sistemas de producdo em rede,
tecnologia de sistemas ciber-fisicos e novas infraestruturas nos locais de trabalho [16].

Nos estudos é possivel observar que apesar da Quarta e da Quinta Revolugao
Industrial ainda ndo ter eras e épocas bem definidas, j4 que ainda estamos em uma
fase de transformacdes, analisa-se que as principais diferencas entre estas revolugdes
é que na Inddastria 4.0 a abordagem é centrada nas melhorias de processos enquanto
Indtstria, ja na Indtstria 5.0 utilizamos da tecnologia para melhorar o ambiente quanto
sociedade.

1.9 A Manuten¢ao na Quinta Revolug¢ao Industrial

No ano de 2022, a Comissao Europeia solicitou um apelo formal para a Quinta
Revolugdo Industrial, apés seguidas discussdes entre os participantes das organizagoes
de pesquisa e tecnologias, além das agéncias de financiamento de toda a Europa. Es-
sas discussoes, denominadas de “Prosperidade”, ocorreram em workshops organizados
pela Direcdo Geral de Investigacdo e Inovacdo, nos dias 2 e 9 de julho de 2020. O re-
sultado foi a divulgagao formal do documento denominado de “Industria 5.0: Rumo
a uma Inddustria Europeia Sustentdvel, Centrada no Ser Humano e Resiliente” em 4 de
janeiro de 2021 [16].

Na industria 5.0 o ser humano é quem estd centrado nesta abordagem, porque
no processo de produgdo é considerado o ser humano e o social, j& que o niimero de
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funcionarios em uma industria deixara de ser visto como um custo e passara a ser con-

siderado um investimento [5].

Segundo Xu [16], a Indtstria 5.0 possui trés valores fundamentais que sdo interli-
gados: a centralizagdo no ser humano, a resiliéncia e a sustentabilidade. O ser humano
no centro da abordagem para promover talentos, diversidade e empoderamento. A
resiliéncia para ser 4gil, persistente e flexivel para se adaptar as novas tecnologias e a
sustentabilidade para sermos lideres de a¢des sustentaveis e de respeito as fronteiras
planetérias.

A tecnologia passaréd a ser realizada para atender as necessidades e a diversidade
dos colaboradores da industria, focando no bem-estar humano e social. Na criacdo de
um local de trabalho seguro, saudével e inclusivo, para que seja possivel proteger os
direitos dos trabalhadores, como a independéncia, a dignidade humana e a privacidade
[16].

Além disso, a fim de buscar as melhores oportunidades de emprego, no qual seja
possivel equilibrar a vida profissional e pessoal, os trabalhadores devem continuar a
desenvolver competéncias e estd sempre requalificando as suas habilidades. A susten-
tabilidade sera o pilar das industrias, isso requer a reducao, a reutilizagdo e a recicla-
gem dos recursos naturais, reduzindo os desperdicios e aumentando a eficiéncia dos
recursos [5].

O autor Muller [17], identificou as seis principais tecnologias da Quinta Revolu-
¢do Industrial:

e Tecnologias individuais para a interagio homem-maquina capaz de se interco-

nectar e combinar os pontos positivos entre os humanos e as maquinas;

e Tecnologias de inspiracdo biolégicas e de materiais inteligentes que sdo capazes
de ter sensoresahe associados e recursos aprimorados, que sejam reciclaveis;

e Digital twins e de simulag¢des que sejam possiveis modelar sistemas complexos;

e Tecnologias de transmissdo, armazenamento e anélise de dados que sdo capazes
de lidar com os dados e as interoperabilidade dos sistemas integrados;

e Inteligéncia artificial para detectar as causalidades em sistemas que sdo comple-
xos e dinamicos;

e Tecnologias utilizadas para a eficiéncias energética, com energias renovaveis, ar-
mazenamento e autonomia.

Na quinta revolugdo industrial, a Manutengdo considerada serd a Pr6-Ativa, utili-
zando abordagens semelhantes as da Manutencgao Preditiva, busca implementar agdes
preventivas que garantam a estabilidade do sistema e impecam o surgimento de falhas.
Esse conceito vem conquistando cada vez mais adeptos, e a US Navy ja demonstrou in-
teresse na sua aplicagdo. [7]
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A Manutengdo Pré-Ativa é uma abordagem avanc¢ada de manutenc¢do que vai
além da Manutencdo Preditiva. Enquanto a Manutencado Preditiva foca na identifica-
¢do da iminéncia de falhas para planejar agdes corretivas ou preventivas, a Manutengao
Pré-Ativa busca eliminar as causas raiz das falhas antes mesmo que os sintomas apa-
recam. [7]

A Indtstria 5.0 ndo é uma revolugdo estimulada pela tecnologia, mas sempre por
uma iniciativa de valor que serd impulsionada pela transformagdo tecnolégica com um
propésito especifico [16].

Para acompanhar a evolucao dessas revolugdes e as suas principais diferengas, é
exibido na tabela abaixo com um quadro resumo com as fases da evolucdo da manu-
tengdo de acordo com as revolugdes industriais.

Tabela 1.1: Quadro resumo com fases da evolugdo da manutengéo. Fonte: [7].

Periodo Tipo de Manutencdo Caracteristica

1750-1914 Manutengdo improvisada "Quebra-repara"

1914-1930 Manutengéo corretiva Sem planejamento, sem controle
1930-1950 Manutencdo preventiva + corretiva Com planejamento, sem controle
1950-1970 Engenharia de manutencdo Com planejamento, com controle
1970- atualidade Manutengdo preditiva Anadlise de sintomas, andlise estatistica

e processamento digital de dados

Futuro Manutengdo preditiva continua Medicdo continua de sintomas com
centros de diagnésticos
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Estado da Arte

No capitulo dois serd abordado sobre as tecnologias emergentes utilizadas na ges-
tdo da manutencdo e como as entidades implementam as novidades tecnolégicas nas
industrias, os maiores desafios, oportunidades de melhorias nessas organizagdes e o
impacto dessas tecnologias no ambiente industrial.

A gestdo da manutengdo industrial tem passado por uma profunda transforma-
¢do impulsionada pelas inovagdes tecnolégicas da Industria 4.0 e 5.0. O foco esté na in-
tegracdo de sistemas fisicos e digitais, visando melhorar a eficiéncia, aumentar a previ-
sibilidade e reduzir custos operacionais. A aplicacdo de tecnologias emergentes, como
Internet das Coisas (Iol'), Inteligéncia Artificial (IA) e digital twin, tem proporcionado
maior controle sobre processos e equipamentos.

Aol tem sido amplamente adotada para conectar sensores e dispositivos, permi-
tindo o monitoramento em tempo real de equipamentos. Essa conectividade possibilita
a coleta continua de dados sobre o desempenho dos ativos, facilitando a manutencdo
preventiva e preditiva. Em setores industriais, a instalacdo de sensores IoI nos equipa-

mentos criticos permite antecipar falhas, minimizando paradas inesperadas.

A TA tem se mostrado uma ferramenta essencial na anélise de dados complexos,
fornecendo previsdes precisas sobre a ocorréncia de falhas e otimizando os processos
de manutencdo. Por meio de algoritmos de aprendizado de médquina, é possivel identi-
ficar padrdes nos dados histéricos e operacionais, o que permite uma abordagem pro-
ativa na gestdo dos ativos. Empresas que adotam manutengdo preditiva baseada em
IA conseguem reduzir o tempo de inatividade e aumentar a confiabilidade dos seus
sistemas, melhorando a eficiéncia global.

Os digital twins também estdo revolucionando a manutengao industrial. Eles con-
sistem em réplicas virtuais de equipamentos ou processos fisicos, que permitem simu-
lagGes e anédlises antes da intervencdo real. Ao testar solu¢des no ambiente virtual, os
técnicos conseguem otimizar a manutencao e evitar erros que poderiam comprometer

a operacdo. Em fabricas automotivas, essa tecnologia tem sido utilizada para prever o
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desgaste de componentes e otimizar cronogramas de manutengao.

A aplicagdo de realidade aumentada (RA) e realidade virtual (RV) tem propor-
cionado avangos significativos na capacitacdo e no suporte remoto. A RA permite que
técnicos visualizem, sobrepostos aos equipamentos reais, instrugdes e dados operaci-
onais em tempo real. ARV, por sua vez, oferece ambientes de treinamento imersivos,
nos quais os operadores podem praticar procedimentos de manutencdo sem interferir
nas operagoes reais. Essas tecnologias reduzem o tempo de treinamento e aumentam

a precisdo das intervengodes.

Os robos colaborativos sdao outra inovagao relevante na manutencdo industrial.
Projetados para trabalhar ao lado de humanos, eles executam tarefas repetitivas e peri-
gosas, aumentando a produtividade e melhorando a seguranca. Em linhas de produ-
¢do automotivas, por exemplo, os robds realizam montagens complexas enquanto os

operadores se concentram em atividades que exigem maior precisao.

A implementacdo dessas tecnologias emergentes, embora promissora, enfrenta
alguns desafios importantes. A integracdo de sistemas legados é um dos principais
obstaculos, pois a modernizacdo de infraestruturas antigas para acomodar novas tec-
nologias pode demandar investimentos significativos. Plataformas como CMMS (Com-
puterized Maintenance Management Systems) tém sido utilizadas para consolidar dados
de diferentes fontes e facilitar essa integracao.

Outro desafio esta relacionado a capacitagdo da forca de trabalho e a resisténcia
a mudanca. A adocdo de novas tecnologias requer que os colaboradores adquiram
novas habilidades, o que pode gerar resisténcia. Investir em programas de treinamento
continuo e envolver a equipe desde o inicio do processo é essencial para garantir uma
transi¢ao suave.

Os custos iniciais de implementagdo também podem ser um entrave, especial-
mente para pequenas e médias empresas. A adogdo gradual de solugdes tecnolégicas
e a formagdo de parcerias estratégicas sdo abordagens recomendadas para mitigar esse
desafio e garantir a sustentabilidade das operacdes.

A Indtstria 4.0 trouxe um novo paradigma para a manutencdo industrial, carac-
terizado pela automacao e pela interconectividade dos sistemas. As tecnologias emer-
gentes permitem que as empresas monitorem seus ativos em tempo real, identifiquem
problemas antecipadamente e automatizem intervengdes, reduzindo custos e aumen-
tando a eficiéncia.

Enquanto, a Industria 5.0 amplia esse conceito, ao priorizar a colaboracdo entre
humanos e maquinas e ao promover a sustentabilidade e o bem-estar dos trabalhado-
res. A manutencdo passa a ser vista ndo apenas como um meio de garantir eficiéncia
operacional, mas também como uma atividade estratégica que contribui para a segu-
ranga e o conforto dos colaboradores.
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2.1 Revisao da Literatura

As tecnologias emergentes estdo ligadas principalmente a Indtstria 4.0 e este mo-
vimento acontece principalmente pela transformagdo digital, o que possibilitou um
maior avango em diversas dreas, incluindo a gestdo da manutencéo [18].

A Indtstria 4.0 ¢ uma mudanga absoluta de todo o escopo da produgédo industrial
através da fusdo da internet e da tecnologia digital com a industria tradicional e foi
motivada por trés grandes mudangas no mundo industrial produtivo relacionadas a
imensa quantidade de informacdes digitalizada, o desenvolvimento exponencial da
capacidade computacional e estratégias de inovagao (pessoas, pesquisa e tecnologia)
[18].

Entretanto para que a Inddstria 4.0 se torne viavel, é necessario a adogdo de uma
estrutura tecnolégica que seja composta por sistemas fisicos e virtuais, visando obter
um ambiente benéfico para que novas tecnologias sejam disseminadas e aceitas pela
indastria, com o suporte da tecnologia de Anélise de Big Data, rob6s automatizados,
simula¢des, manufatura avancada, realidade aumentada e a Iol, empregando o moni-
toramento de tendéncias tecnolégicas, auxiliando gestores em toda a cadeia industrial
[18].

Com um ecossistema interconectado, os dados desempenham um papel funda-
mental. Com a demasiada quantidade de sensores e dispositivos inteligentes sdo gera-
dos enormes quantidades de dados em cada etapa da producdo. A entrada de dados é
entdo aproveitada através da Andlise de Big Data, possibilitando que as empresas ob-
tenham insights aciondveis, otimizem fluxos de trabalho e tomem decisées informadas
[18].

A integragdo da Iol na Industria 4.0 facilita a centralizacdo do fisico e do digital,
através da realidade aumentada e simulag¢des avangadas, os trabalhadores podem vi-
sualizar processos, solucionar problemas e aumentar a produtividade. Assim como,
os robds automatizados otimizam as operagdes, aumentando as capacidades humanas
e garantindo eficiéncia em tarefas repetitivas [18].

A Internet Industrial das Coisas demonstra uma oportunidade transformadora
para industrias em todo o mundo. As empresas podem adaptar-se as dindmicas de
mercado em evolugdo, impulsionar a inovagdo e manter uma vantagem competitiva
na era digital. Através da tecnologia de Inteligéncia Artificial aplicada na industria, é
possivel auxiliar uma empresa a alcancar um melhor tempo para avaliar, reduzir cus-
tos, aumentar a produtividade e melhorar o relacionamento com partes interessadas e
clientes [18].

Atualmente, as empresas querem maximizar a producado de bens e servicos e mi-

nimizar a entrada de recursos — financeiros, humanos e fisicos. Entregando o melhor
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valor tanto para o cliente quanto para o acionista, mas ao mesmo tempo ser seguro
e ambientalmente consciente. Entregar valor significa oferecer a melhor qualidade e
servico, rapidamente e pelo menor prego [19].

Segundo Campbell [19], o corpo humano e a entidade coletiva sofrem porque ndo
prestamos atencdo suficiente a satde fisica por meio da manutencdo. Essa referéncia
traz um ponto de reflexdo porque manter-se saudavel tanto no nivel pessoal quanto ao
nivel empresarial, representa ter todos os seus ecossistemas e partes em bom funciona-
mento. Ser negligente leva a falhas e problemas, enquanto ter uma manutengao regular
em conjunto com o cuidado preventivo pode levar a uma maior vida ttil e ao desem-
penho constante. Em uma organizacdo, isso se traduz em manter os ativos fisicos em
ordem, realizando manutengdo preventiva e corretiva conforme necessario para evitar
interrupg¢des e minimizar o tempo de inatividade.

Em um ambiente de crise, a empresa recua o problema da competitividade para
o segundo plano e o objetivo se torna sobreviver. Assim, comegam a cortar gastos
e economizar dinheiro, principalmente nas areas de inovacdo, consultoria, marketing e
publicidade. Por isso, a crise favorece a redugdo dos ativos intangiveis enquanto, os ati-
vos tangiveis aumentam. Apesar disto, a estratégia de sobrevivéncia ndo deve consistir
em abandonar investimentos, mas em adotar e aplicar abordagens que possibilitem o
uso mais eficiente de recursos e tecnologias inovadoras [20].

Organizag¢des que sdo bem sucedidas compreendem a importancia de utilizar
uma abordagem proativa e investir em recursos que sdo necessarios para manter os
seus ativos em um estado positivo, as empresas melhoram a sua eficiéncia, reduzem
custos e aumentam a satisfacdo dos funcionarios e dos clientes [19].

2.2 Metodologia utilizada na revisdo da literatura

A pesquisa é reconhecida como tedrica, porque busca realizar uma revisao bi-
bliografica sistemaética, possibilitando uma anélise metédica dos artigos selecionados
sobre o tema em estudo, além de um aprofundamento em um caso especifico de im-
plementacédo de tecnologias emergentes em setores industriais.

Adicionalmente, caracteriza-se como utilizacdo a abordagem mista, uma vez que
o levantamento bibliogréfico viabiliza tanto a andlise quantitativa dos dados quanto a
analise qualitativa dos conceitos e defini¢cdes. Para a andlise e argumentacdo, foi ado-
tado o método indutivo, permitindo que, a partir da sistematizagdo e anélise das infor-
macdes, sejam extraidas conclusdes sobre o tema.

A pesquisa foi conduzida em cinco etapas, da qual a primeira etapa consistiu na
definicdo das palavras-chave relacionadas ao tema da pesquisa. Na segunda etapa,
a busca por artigos foi realizada nas bases de dados MDPI, Springer, IEEE, Semantic
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Figura 2.1: Fluxograma com o passo-a-passo da revisdo bibliografica.

Scholar, SCOPUS, e também no Google Scholar. As etapas seguintes serdo detalhadas
no préximo capitulo, por meio de um mapa mental.

Todos os artigos obtidos a partir da pesquisa das palavras-chave foram inicial-
mente examinados por meio da revisdo dos dados, e apenas os textos relevantes para
o tema desta dissertagdo foram incluidos. Os artigos selecionados passaram por uma
andlise e sintese antes de serem considerados como referéncias finais. Além disso, foi
feita uma busca por literatura adicional com base nas referéncias dos textos ja coleta-
dos.

A seguir a figura 2.1 que representa os passos realizados durante a revisao bibli-
ografica.

2.3 Estrutura Semantica e Mapa Mental

Com a quantidade de dados disponiveis na Web, a busca por informacgdes torna-
se um processo trivial e portanto a busca através das palavras-chave é a forma mais
popular para encontrar contetido na internet. Ao utilizar as palavras-chave, essa esta
relacionada com um conjunto de documentos, entretanto nem sempre os termos bus-
cados serdo a inten¢do do usudrio ou eles apresentardo uma precisdo baixa devido a
grande quantidade de documentos irrelevantes. Justamente porque um buscador tra-
dicional ndo permite resolver a ambiguidade em uma consulta, porque ndo conhece o
contexto da pesquisa [21].

Seguindo este fundamento, esta dissertacdo utilizou do método de consulta se-
mantica, no qual propde-se a entender o conceito de cada termo, ao invés da utilizagado
da consulta por palavra-chave. O objetivo é melhorar a precisao através dos resultados
da pesquisa por meio da compreensdo dos termos e da intenc¢do do em relagdo a busca,
além de permitir expandir a abrangéncia da pesquisa [21].
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Para consultas relacionadas com a "innovation", o primeiro nivel foi obtido através
do mapa mental conceitual, estabelecendo a base da pesquisa. Em seguida, a busca
foi refinada com a orientagdo para consulta de dados através do termo "management”,
permitindo uma abordagem mais estruturada e gerencial. No terceiro nivel, a pesquisa
foi aprofundada com a inclusdo de "maintenance"”, direcionando o foco para estratégias
e praticas de manutencdo. O quarto nivel expandiu a andlise para o setor "industrial",
abrangendo aplicagdes e impactos no ambiente produtivo. Por fim, o quinto e altimo
nivel foi definido com a inclusdo de "equipments"”, permitindo uma visdo detalhada dos
dispositivos e tecnologias utilizadas no contexto da inovagéo.

Em relagdo ao estudo de caso na Industria Aeroespacial, a pesquisa comega com
o termo "aerospace", abrangendo informagdes gerais sobre a indtstria aeroespacial. No
segundo nivel, adicionamos "technology", refinando a busca para inovagdes e avangos
tecnolégicos aplicados ao setor aeroespacial. No terceiro nivel, incluimos "manufactu-
ring" , focando na tecnologia de fabricacdo aeroespacial, como producédo de aeronaves,
materiais e processos industriais. No quarto nivel, acrescentamos "maintenance", dire-
cionando a pesquisa para a manutenc¢do de equipamentos aeroespaciais, confiabilidade
e estratégias de reparo. No nivel mais avangado, integramos "innovation", explorando
as tendéncias inovadoras em tecnologia, fabricagdo e manutengdo aeroespacial. Essa
estrutura permite uma pesquisa progressiva e detalhada, garantindo resultados mais
precisos sobre a industria aeroespacial e suas areas estratégicas.

Para o estudo de caso no setor da energia edlica, a pesquisa se inicia com "mainte-
nance", estabelecendo a base do estudo. No segundo nivel, adicionamos "wind energy"”,
delimitando o setor de aplicagdo. No terceiro, incluimos "predictive”, abordando a an-
tecipagdo de falhas para reduzir custos e otimizar o desempenho. No quarto e tltimo
nivel, utilizamos "digital twins, explorando a simulacao e anélise digital para aprimorar
a eficiéncia dos processos de manutencao.

Nas tabelas (2.1 - 2.9) a seguir, apresenta-se a referida estrutura.

O mapa mental conceitual utiliza de associa¢des de ideias para formar conceitos,
enquanto o mapa mental € livre e ndo se organiza hierarquicamente, estabelecidos em
associagoes livres de palavras [22].

Os mapas mentais conceituais sdo usados para obter uma visualizagdo da orga-
nizagdo conceitual que é utilizada no processo de aprendizagem a um dado conheci-
mento, e trata-se de uma técnica nao tradicional de avaliacdo, na qual busca as infor-
magdes sobre os significados e as rela¢des significativas entre os conceitos-chave [23].

Segundo Correa [24], os mapas mentais conceituais sdo divididos nas seguintes
classes:

e Supraordenado: é um tipo de proposicdo abrangente, que engloba outras propo-

si¢des, ajudando a identificar e evidenciar as caracteristicas essenciais do conceito.
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Tabela 2.1: Consulta bibliografica — combinagédo de palavras-chave por niveis tematicos

Nivel Palavra Estrutura de Consulta
1 Nivel 1 Innovation "Innovation"
2 Nivel 2 Management "Innovation"AND "Management"
3 Nivel 3 Maintenance "Innovation"AND "Management"AND "Maintenance"
4 Nivel 4 Industrial Innovation AND "Management”"AND "Maintenance”"AND
"Industrial"
5 Nivel 5 Equipments Innovation AND "Management"AND "Maintenance"AND

"Industrial"AND "Equipments"

Tabela 2.2: Termos e estrutura de consulta para setor aeroespacial

Nivel Palavra Estrutura de Consulta
1 Nivel 1 Aerospace "Aerospace”
2 Nivel 2 Technology "Aerospace"AND "Technology"
3 Nivel 3 Manufacturing "Aerospace"AND "Technology"AND "Manufacturing"
4 Nivel 4 Maintenance "Aerospace”"AND "Technology"AND "Manufactu-
ring"AND "Maintenance"
5 Nivel 5 Innovation "Aerospace"AND "Technology"AND "Manufactu-

ring"AND "Maintenance"AND "Innovation"

Tabela 2.3: Termos e estrutura de consulta aplicados a manutencao

Nivel Palavra Estrutura de Consulta
1 Nivel 1 Maintenance "Maintenance"
2 Nivel 2 Wind energy "Maintenance"AND "Wind energy"
3 Nivel 3 Predictive "Maintenance"AND "Wind energy"AND "Predictive"
4 Nivel 4 Digital twins "Maintenance"AND "Wind energy"AND "Predictive"AND

"Digital twins"

e Isoordenado: refere a uma correspondéncia parcial, destacando relagdes e co-

nexdes entre proposigdes proximas, possibilitando a estruturagdo de conceitos

antecedentes.
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Tabela 2.4: Bases de dados consultadas com combinagdes para inovagdo

Fonte "Innovation” +Management +Maintenance  +Industrial = +Equipments
MDPI 95202 829 201 54 10

Google 5470000 1110000 36 0 0

Scholar

IEEE 216 506 56714 2018 595 139

Semantic 1180000 7760000 340000 23400 2813

Scholar

Springer 74271 416 407 95393 49 825 1143

Tabela 2.5: Bases de dados consultadas para manutengao

Fonte "Maintenance" +Wind Energy +Predictive  +Digital twins
MDPI 23268 397 95 5

Google Scholar 6410000 2410000 359000 265000

IEEE 121234 5398 518 43

Semantic Scholar 1150000 275000 26300 2770
Springer 1398436 64 824 7647 578

Tabela 2.6: Bases de dados consultadas para o setor aeroespacial

Fonte "Aerospace”  +Technology +Manufacturing +Maintenance +Innov.
MDPI 21029 1477 346 7 1
Google Scholar 3300000 2550000 1710000 280000 84000
IEEE 157195 72576 5504 342 36
Semantic Scholar 129000 6470000 308000 14700 1290
Springer 179962 104 407 45155 11637 4820

e Infraordenado: apresenta subdivisdes ou ramificagdes, ordenadas por exemplo e
pela sequéncia em proposigdes, ideias e categorias evoluem.

e Exclusdes: sdo classes mutuamente opostas ou exclusivas, ligadas a operacdo de
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Tabela 2.7: Ntimeros de artigos cientificos por fonte e de acordo com toda a estrutura
de consulta para "equipments"por intervalos de anos

Fonte +Equipments +>2015 +>2020 +>2025
1 MDPI 12 0 3 9
2 Google Scholar 69300 16400 16400 16200
3 IEEE 156 48 22 86
4 Semantic Scholar 3010 1330 771 837
5 Springer 1177 659 278 240

Tabela 2.8: Ntimeros de artigos cientificos por fonte e de acordo com toda a estrutura
de consulta para "innovation"por intervalos de anos

Fonte +Innovation +>2015 +>2020 +>2025
1 MDPI 1 0 0 1
2 Google Scholar 83200 17800 15900 16900
3 IEEE 36 10 6 20
4 Semantic Scholar 1300 542 330 385
5 Springer 4836 1952 997 1871

Tabela 2.9: Ntimeros de artigos cientificos por fonte e de acordo com toda a estrutura
de consulta para "Digital twins"por intervalos de anos

Fonte +Digital twins +>2015 +>2020 +>2025
1 MDPI 5 0 0 5
2 Google Scholar 24000 16 600 15600 17100
3 IEEE 44 0 2 42
4 Semantic Scholar 2830 393 499 1870
5 Springer 582 60 60 462

negacao ou exclusdo de uma conexdo entre classes adjacentes.

A seguir na Figura 2.2 é possivel observar o desenvolvimento do mapa mental
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Supraordenado

Gestdo da manutencéo industrial

Isoordenado
Manutencéo preditiva
Manutengdo preventiva k- N
Softwares e metodologias inovadoras manutencéo industrial
Inovagdes tecnoldgicas

Infraordenado Infraordenado Infraordenado Infraordenado Infraordenado

Exclusdo
Inovagio na gestdoda Ficheiros e softwares ultrapassados
Gestdo tradicional
Manutengéo corretiva

Ferramentas e

Redugio de falhas Equipamentos Tecnologias emergentes CMMS Metodologias

Figura 2.2: Mapa mental conceitual.

conceitual.

O tema central é representado pelo tépico que estd no meio do fluxograma, sobre
a inovac¢do na gestdo da manutencado industrial. No topo aparece o supraordenado,
que é o conceito mais abrangente do mapa conceitual, que € a gestdo da manutengao
em um contexto industrial. A esquerda temos o isoordenado, e sdo conceitos que estdo
no mesmo nivel hierdrquico e representam diferentes abordagens na gestdao da manu-
tengdo. A direita representa as exclusdes, ou seja, as rela¢gdes de negacdo ou incompa-
tibilidade nesse contexto. Os itens que estdo subdivididos sdo os infraordenados e que
detalham os conceitos principais.
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Referéncia

Resumo

Conclusoes

Okpeke Paul, P, Ogugua, J. O., Eyo-Udo,
N. L. (2024). Innovations in fixed asset
management: Enhancing efficiency through
advanced tracking and maintenance sys-
tems. International Journal of Research Ar-
chive in Science and Technology, 7(1), 19-26.
https://doi.org/10.53771/ijstra.2024.7.1.0053

Liu, Yunxiang., Yao, Wenbin., Li, Xiaodan.,
Liu, Xubo. (2017). Intelligent industrial de-
vice maintenance management system.

Ritu, Malhotra., Tara, Alzahawi., Elora,
McLeod. (2019). Management and Main-
tenance of Electrical Equipment in Industrial
Facilities. doi: 10.1109/ICPS.2019.8733336

Fernando, F, Espinosa., Acires, Dias., Gon-
zalo, E., Salinas. (2011). Un procedimiento
para evaluar el riesgo de la innovacién en la
gestion del mantenimiento industrial A pro-
cedure for assessing the risks of innovation in
the management of industrial maintenance.

Anaba, D. C., Kess-Momoh, A. ]J., Ayo-
deji, S. A. (2024). Innovative maintenance
strategies for industrial equipment: A
review of current practices and future di-
rections. Open Access Research Journal
of Science and Technology, 11(2), 29-37.
https://doi.org/10.53022/0arjst.2024.11.2.0081

Vasile, Deac., Gheorghe, Carstea., Constan-
tin, Bagu., Florea, Parvu. (2010). (5)
The Modern Approach to Industrial Mainte-
nance Management.

Agustiady, T., and Cudney, E. A. (2024). To-
tal productive maintenance strategies and
implementation guide (2nd ed.)

Schwab, K. (2016). A Quarta Revolugio In-
dustrial. Editora: Porter, Tradugdo: Fernan-
des.

RFID, GPS, integragdo com Iol, ma-
nutencdo preditiva impulsionada por
IA e plataformas CMMS sdo tecnolo-
gias emergentes fundamentais que estao
aprimorando a eficiéncia da gestdo de
manutengdo ao reduzir o tempo de ina-
tividade, otimizar a utilizagdo de ativos
e melhorar o gerenciamento do ciclo de
vida.

O sistema inteligente de gerenciamento
de manutengdo de dispositivos indus-
triais integra de forma inovadora vérios
subsistemas de manuteng¢do para manu-
tengdo eficiente e oportuna de equipa-
mentos industriais, melhorando os pro-
cessos de manutencdo e os tempos de
resposta.

O artigo discute a importancia do ge-
renciamento de programas de manuten-
¢do preventiva elétrica para equipamen-
tos industriais, destacando desafios, mé-
todos de implementacdo e beneficios na
manutencao e atualizagdo eficaz de siste-
mas elétricos.

E delineado um procedimento para ava-
liar riscos na gestdo da inovagdo da ma-
nutengdo industrial, visando prevenir re-
sultados inesperados e aumentar a efica-
cia dos projetos de melhoria nesta area.

Estratégias de manutencédo inovadoras,
incorporando IoT, IA e robética, aumen-
tam a confiabilidade e a eficiéncia dos
equipamentos industriais. Os desafios
incluem integracdo técnica, custos, trei-
namento e regulamentagdes, com reco-
mendagdes para praticas ideais.

A abordagem moderna a gestdo da ma-
nutenc¢do industrial enfatiza a utilizagdo
de meios modernos como a informatiza-
¢do para aprimorar as atividades de ma-
nutencdo de equipamentos industriais,
garantindo eficiéncia e confiabilidade.

Discute a inovagdo e gestdo através do
uso do TPM e oferece capacitagao e in-
centivo aos associados para que se sin-
tam mais confortaveis usando o TPM di-
ariamente.

Explora as caracteristicas e implica¢des
da Quarta Revolugdo Industrial, desta-
cando como as tecnologias emergentes,
como inteligéncia artificial e Internet das
Coisas, estdo transformando a economia,
a sociedade e a maneira como vivemos e
trabalhamos.

Sistemas avancados de rastrea-
mento aprimoram a eficiéncia
operacional na gestdo de ativos.
A TA e o aprendizado de ma-
quina mitigam desafios na im-
plementacio de sistemas de ma-
nutengao.

Modos de manuten¢do multi-
funcionais fornecidos para ma-
nutencdo de dispositivos indus-
triais. O banco de dados central
armazena informagdes de ma-
nutencdo e esquemas de solu-
¢Oes correspondentes.

Importancia do gerenciamento
de programas de manutenc¢do
preventiva elétrica. Beneficios
da manutengdo regular em ins-
talagdes industriais.

Gestao eficaz de riscos € crucial
para o sucesso do projeto. Ferra-
mentas, lideranga e medidas de
controle essenciais para geren-
ciar riscos de inovagao.

Vantagens e limitagdes das estra-
tégias de manutencdo atuais dis-
cutidas. Desafios e recomenda-
¢Oes para implementacdo de es-
tratégias avangadas de manuten-
¢do abordadas.

A gestdo da manutengdo requer
meios modernos de informatiza-
¢édo para ser eficiente. Os fatores
humanos desempenham um pa-
pel crucial nas atividades de ma-
nutencgao.

Atualizado especificamente com
novos estudos de caso de imple-
mentagdo do TPM apés a pande-
mia, mudanga cultural e o que
isso implica.

E essencial que individuos, em-
presas e governos colaborem na
criagdo de um futuro que prio-
rize o bem-estar humano e a in-
clusdo social.

Tabela 2.10: Sumadrio dos artigos cientificos mais citados - Parte 1

27



Sueid Pereira de Carvalho

Referéncia

Resumo

Conclusoes

10

11

12

13

14

15

16

17

NP EN 13306:2021. (2021). Gestdo de ativos
- Terminologia. Lisboa: Instituto Portugués
da Qualidade.

Farinha, J. M. T. (1994). Uma abordagem te-
rolégica da manutencdo dos equipamentos
hospitalares.

Farinha, J. M. T. (1994). Uma abordagem te-
rolégica da manuten¢do dos equipamentos
hospitalares.

Campbell, J. D., and Reyes-Picknell, J. V.
(2016). Uptime: Strategies for Excellence in
Maintenance Management (3rd ed.). Taylor
and Francis.

Levitt, J. (2011). The complete guide to
preventive and predictive maintenance (2nd
ed.). Industrial Press. ISBN 978-0-8311-3441-
9.

Anandan, R., Gopalakrishnan, S., Pal, S., e
Zaman, N. (Eds.). (2022). The Industrial
Internet of Things (IIoT): Intelligent analy-
tics for predictive maintenance. John Wiley
e Sons, Inc. e Scrivener Publishing LLC.

Explora a evolugdo histérica da inddstria,
desde a Indtstria 1.0 até a Indtstria 5.0, des-
tacando as transformagdes tecnoldgicas e os
avangos nas areas de computagdo, comuni-
cagdo e controle que moldam a manufatura
moderna.

Glinther, H. (2006).  Pesquisa qualita-
tiva versus pesquisa quantitativa: esta é

a questdo? [Qualitative research versus
quantitative research: is that really the
question?]. Psicologia: Teoria e Pes-

quisa, 22(2). https://doi.org/10.1590/50102-
37722006000200010

Galvao, M. C. B., Pluye, P, and Ricarte,
I. L. M. (2017). Métodos de pesquisa
mistos e revisdes de literatura mistas:
conceitos, construgdo e critérios de ava-

liagdo.  InCID: Revista De Ciéncia Da
Informacdo E Documentagdo, 8(2), 4-
24. https://doi.org/10.11606/issn.2178-

2075.v8i2p4-24

Define a terminologia padronizada para
a gestdo de ativos, facilitando a comuni-
cagdo e o entendimento comuns na ma-
nutencéo e gestdo de ativos.

Propde uma abordagem terolégica para
a manuten¢do de equipamentos hospita-
lares, focando na otimizagdo e confiabili-
dade desses ativos criticos.

Propde uma abordagem terolégica para
a manutencdo de equipamentos hospita-
lares, focando na otimizagéo e confiabili-
dade desses ativos criticos.

Apresenta estratégias para alcancar ex-
celéncia na gestdo da manutengdo, com
foco na maximizagdo da eficiéncia e da
disponibilidade dos ativos.

Oferece um guia abrangente sobre ma-
nutencdo preventiva e preditiva, abor-
dando técnicas para melhorar a confia-
bilidade e a eficiéncia dos equipamentos
industriais.

Explora o uso da Internet Industrial das
Coisas (IloT) e da andlise inteligente
para aprimorar a manutengéo preditiva.

Explora o uso da Internet Industrial das
Coisas (IIoT) e da andlise inteligente
para aprimorar a manutengéo preditiva.

Debate as diferencas e complementa-
ridades entre a pesquisa qualitativa e
quantitativa, questionando se essas abor-
dagens sdo realmente excludentes ou se
podem ser integradas para enriquecer a
compreensdo cientifica em psicologia.

Aborda os conceitos, a construgdo e os
critérios de avaliagdo para métodos de
pesquisa e revisdes de literatura mistos,
destacando a importancia da integracdo
de abordagens qualitativas e quantitati-
vas para enriquecer a andlise e a interpre-
tagdo dos dados.

Anorma NP EN 13306:2021 con-
tribui para a uniformidade e cla-
reza na gestdo de ativos, ga-
rantindo uma base comum para
préticas eficazes e comunicagéo
precisa.

Destaca a importancia de uma
manutencdo eficiente para ga-
rantir a confiabilidade e o de-
sempenho seguro dos equipa-
mentos hospitalares.

Destaca a importancia de uma
manutencido eficiente para ga-
rantir a confiabilidade e o de-
sempenho seguro dos equipa-
mentos hospitalares.

Enfatiza que a exceléncia na ges-
tdo da manutengéo é fundamen-
tal para maximizar a eficiéncia
operacional e garantir a alta dis-
ponibilidade dos ativos.

Reforca que a aplicagdo eficaz de
manutencdo preventiva e predi-
tiva é essencial para otimizar a
confiabilidade dos equipamen-
tos e minimizar custos operacio-
nais.

Destaca que a aplicagdo de IloT
e andlises inteligentes é crucial
para transformar a manutengdo
preditiva, aumentando a eficién-
cia e a proatividade na gestdo de
ativos industriais.

Destaca que a aplicagdo de IloT
e analises inteligentes é crucial
para transformar a manutengdo
preditiva, aumentando a eficién-
cia e a proatividade na gestdo de
ativos industriais.

Enfatiza que, em vez de ver as
abordagens qualitativa e quan-
titativa como opostas, é mais
produtivo considera-las comple-
mentares, permitindo uma com-
preensdo mais ampla e profunda
dos fendmenos psicolégicos.

Sugere que métodos e revisdes
de literatura mistos oferecem
uma compreensdo mais abran-
gente e profunda dos fendémenos
estudados.

Tabela 2.11: Sumario dos artigos cientificos mais citados - Parte 2
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Referéncia

Resumo

Conclusoes

18

19

20

21

22

23

24

Santos, L. S., and Aratjo, R. B. D. (2018). A
revolugdo industrial. Histéria Econémica e
Geral.

Atkeson, A., & Kehoe, P.J. (2001). The tran-
sition to a new economy after the second
industrial revolution (NBER Working Paper
No. 8676). National Bureau of Economic Re-
search. https://doi.org/10.3386/w8676

Mokyr, J. (1998). The Second Industrial Re-
volution, 1870-1914. Northwestern Univer-
sity, 2003 Sheridan Rd., Evanston, IL 60208.

Mohajan, H. (2021). Third industrial revolu-
tion brings global development. Journal of
Social Sciences and Humanities, 7(4), 239-
251. http://www.aiscience.org/journal/jssh.

Hwang, J. S. (2016). The fourth industrial re-
volution (industry 4.0): intelligent manufac-
turing. SMT Magazine, 3, 616-630.

Klingenberg, C., and Antunes, J. (2017). In-
dustry 4.0: what makes it a revolution. Eu-
rOMA 2017, 1-11.

Brettel, M., Friederichsen, N., Keller, M.,
and Rosenberg, M. (2014). How virtualiza-
tion, decentralization and network building
change the manufacturing landscape: An in-
dustry 4.0 perspective. International Journal
of Mechanical, Industrial Science and Engi-
neering, 8(1), 37-44.

Discute a Revolucgdo Industrial, exami-
nando seu impacto econémico e social e
como as transformacoes industriais mol-
daram o desenvolvimento da sociedade
moderna.

Analisa a transi¢do para uma nova eco-
nomia apds a Segunda Revolugido In-
dustrial, explorando como as inovagdes
tecnoldgicas transformaram a produtivi-
dade e crescimento da economia.

Explora as inovagdes tecnolégicas e as
mudangas econdmicas e sociais que ca-
racterizaram o periodo da Segunda Re-
volugdo Industrial, destacando seu im-
pacto no desenvolvimento industrial e na
transformacéo da sociedade.

Examina como a Terceira Revolugéo In-
dustrial, marcada pela digitalizagdo e
pela inovagdo tecnolégica, tem impulsi-
onado o desenvolvimento global, trans-
formando economias, sociedades e inte-
ra¢des humanas.

Explora o conceito de Indtistria 4.0, des-
tacando como a integragdo de tecno-
logias inteligentes e conectividade estd
transformando a manufatura e promo-
vendo eficiéncia, inovagao e personaliza-
¢do na produgéo.

Analisa os principais elementos que ca-
racterizam a Industria 4.0 como uma re-
volugdo, enfatizando a integragdo de tec-
nologias digitais, automacédo e big data
na transformagdo dos processos indus-
triais e na criagdo de novos modelos de
negocios.

Explora como a virtualizagédo, a descen-
tralizagdo e a formacgdo de redes estdao
transformando o setor manufatureiro,
destacando o impacto da Industria 4.0
na criagdo de sistemas de produgao mais
flexiveis e interconectados.

Destaca que a Revolugao Indus-
trial foi um marco fundamental
para o progresso econdmico e
social, gerando profundas mu-
dangas nas estruturas produti-
vas e nas relacdes de trabalho,
cujos efeitos ainda influenciam a
sociedade contemporanea.

Sugere que a transi¢do para uma
nova economia apds a Segunda
Revolugio Industrial foi impul-
sionada por avangos tecnold-
gicos que aumentaram signifi-
cativa a produtividade, prepa-
rando o terreno para um cresci-
mento econémico sustentavel a
longo prazo.

Destaca que a Segunda Revolu-
¢do Industrial foi um periodo de-
cisivo de inovagdes tecnoldgicas
e mudangas sociais que molda-
ram o desenvolvimento econo-
mico e as relagdes sociais, cujos
impactos ainda sdo sentidos na
sociedade contemporanea.

Conclui que a Terceira Revo-
lugdo Industrial impulsionou
avangos significativos no desen-
volvimento global, mas enfatiza
a necessidade de investimen-
tos em educacdo e politicas
inclusivas ~ para  maximizar
seus beneficios e promover
um crescimento sustentdvel e
equitativo.

Representa uma transformagao
fundamental na manufatura,
exigindo que as empresas ado-
tem tecnologias inteligentes e
conectividade para se mante-
rem competitivas e atender as
demandas de um mercado em
rapida evolugao.

Destaca que a Inddtstria 4.0 ndo
é apenas uma evolugao tecnol6-
gica, mas uma revolugao abran-
gente que redefine préticas in-
dustriais, impulsiona a eficiéncia
e exige uma reavaliagdo dos mo-
delos de negocios tradicionais
para se adaptar a um ambiente
em constante mudanca.

Afirmam que a Industria 4.0, por
meio da virtualizagdo e descen-
tralizagdo, estd revolucionando
o cendrio manufatureiro, permi-
tindo uma maior agilidade, efici-
éncia e colaboracdo nas cadeias
produtivas, o que é crucial para
a competitividade no futuro.
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Rastegari, A., and Salonen, A. (2015). Stra-
tegic maintenance management: Formu-
lating maintenance strategy. International
Journal of Condition Monitoring and Di-
agnostic Engineering Management, 18, 5-
14.

V., Karacharovskii.  (2011). Innova-
tion Management in Industrial Produc-
tion. Problems of Economic Transition,
doi: 10.2753/PET1061-1991531103

Petr, Korba., P, Svab., Michael, L., Ve-
res., Jan, Luk4é. (2023). 2. Optimizing
Aviation Maintenance through Algorith-
mic Approach of Real-Life Data. Applied
Sciences, doi: 10.3390/app13063824

Qasim, Zeeshan. (2023). 5. Applications
of Machine Learning in Aircraft Mainte-
nance. doi: 10.56578 /jemse020105

Ali, Aghazadeh, Ardebili, Antonella,
Longo., Antonio, Ficarella. (2021). 7.
Digital twins (DT) in Smart Energy
Systems - Systematic Literature Re-
view of DT as a growing solution for
Energy Internet of the Things (EIoT). doi:
10.1051/E3SCONF /202131209002

Soares, L., Gonzélez, M., Aguirre, L., Vas-
concelos, R., e Nogueira, L. (2023). Tec-
nologia do Digital twin aplicado a manu-
tengdo de turbinas edlicas offshore. Poli-
tica Industrial Verde e Transi¢do Energé-
tica Justa: O Protagonismo Brasileiro.

Discute a importancia da gestdo estratégica
da manutengdo, propondo um framework
para a formulagdo de estratégias de manu-
tengdo que maximize a eficiéncia operacio-
nal e minimize os custos associados.

Analisa os desafios e oportunidades da ges-
tdo da inovagdo na produgdo industrial, en-
fatizando a necessidade de estratégias efi-
cazes para integrar novas tecnologias e pra-
ticas de inovagado para melhorar a competi-
tividade das empresas.

A identificacdo de tecnologia para aten-
der a necessidade de melhoria no treina-
mento tradicional, utilizando as aplicagoes
de Realidade Virtual e Realidade Aumen-
tada no treinamento de manutengédo, dota-
ria os Trainees de Manutencdo de Aerona-
ves (AMT’s) com conhecimentos e préticas
completos.

Uma revisdo abrangente das técnicas de
ML, como Multilayer Perceptron (MLP),
Regressdo Légica (LR), Random Forest
(RF), Rede Neural Artificial (ANN), SVR,
Regressdo Linear e outras técnicas comuns
de ML para sua implementagéo atual e po-
tencial futuro aplicagdes em manutengao
de aeronaves sdo fornecidas neste artigo.

A integracdo de Digital twins em sistemas
de energia edlica aumenta a eficiéncia ener-
gética ao otimizar as operagdes e a manu-
tengdo, ao mesmo tempo que melhora a
confiabilidade por meio de monitoramento
em tempo real e andlises preditivas para
mitigar possiveis falhas.

O artigo explora a aplicacdo da tecnolo-
gia do digital twin na manutengdo de turbi-
nas eolicas offshore, com foco em monito-
ramento e otimizagdo das operacdes. O es-
tudo enfatiza a relevancia do DT para pla-
nejamento e gestdo de atividades de ope-
ragdo e manutencdo (OeM) e propde pers-
pectivas para novas pesquisas.

Os autores destacam que
uma abordagem estratégica
na gestdo da manutengdo é
crucial para otimizar os re-
cursos e garantir a confia-
bilidade dos ativos, contri-
buindo assim para o desem-
penho geral das organiza-
cOes.

Argumenta que a adocéo de
uma abordagem sistematica
para a gestdo da inovacao é
fundamental para enfrentar
as demandas dindmicas do
mercado e promover o cres-
cimento sustentdvel nas in-
dustrias de produgéo.

O artigo destaca a necessi-
dade de avangos tecnolégi-
cos no treinamento em ma-
nuten¢do de aeronaves in-
dianas. Sugere a utiliza-
¢do de Sistema Informati-
zado de Gestao de Manu-
tengdo (CMMS) e aplicagdes
de Realidade Virtual (VR) e
Realidade Aumentada (AR)
em treinamentos.

As técnicas de ML tém apli-
cagbes potenciais na manu-
tencdo de aeronaves. Varios
algoritmos de ML podem
otimizar sistemas de manu-
tencao.

O Digital twin torna o sis-
tema energético inteligente
e dinamico.A DT contribui
para a tomada de decisdes e
facilita o controle.

A aplicacdo do digital twin
no setor de energia edlica
offshore é recente, mas apre-
senta grande potencial para
melhorar a eficiéncia e re-
duzir custos nas atividades
de OeM. A pesquisa des-
taca a necessidade de ex-
pandir o nimero de estu-
dos praticos e a implemen-
tagdo de tecnologias do DT
no setor. Sugere-se a reali-
zagdo de métodos como sur-
vey, pesquisa-agdo e expe-
rimentos para compreender
melhor os beneficios e os de-
safios dessa tecnologia.
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Sari, A.N., e Gelar, T. (2024). Blockchain:
Teknologi dan implementasinya. Jurnal
MNEMONIC, 7(1), 63-70.

Lufthansa Technik. (nd.). Inno-
vation e digitalization. Lufthansa
Technik. https://www.lufthansa-
technik.com/en/innovation-
digitalization

U. Karaoglu, O. Mbah, and Q. Zeeshan,
“Applications of machine learning in air-
craft maintenance,” J. Eng. Manag. Syst.
Eng., vol. 2, no. 1, pp. 76-95, 2023.
https://doi.org/10.56578 /jemse020105

Florian, Stadtmann., Adil, Rasheed.
(2024). 8. Diagnostic Digital Twin
for Anomaly Detection in Floating
Offshore Wind Energy. doi: 10.48550/ar-
xiv.2406.02775

Haghshenas, A., Hasan, A., Osen, O. et
al. Digital twin preditivo para parques
edlicos offshore. Energy Inform 6 , 1
(2023). https://doi.org/10.1186/s42162-
023-00257-4

Palazzetti, C., e Loépez Bertani, M.
T. (2024, June 14). Digital twin
project set to make offshore wind
power more reliable and secure.
Technical ~University of Denmark.
https://www.icons.it/news/digital-

twin-project-set-to-make-offshore-

wind-power-more-reliable-and-secure

WindTwin  Project. (n.d.).
WindTwin press release. ~WindTwin.
https://windtwinproject.eu/news/press-
release/

O trabalho aborda os conceitos bdsi-
cos de blockchain, incluindo a estru-
tura de blocos interligados que regis-
tra transagoes de forma segura e imu-
tavel. Os autores discutem também
aplicagdes como contratos inteligen-
tes, que automatizam acordos entre
partes, eliminando a necessidade de
intermediarios confidveis.

Lufthansa Technik adota um papel pi-
oneiro no uso da digitalizagdo e inova-
¢édo tecnoldgica para melhorar os pro-
cessos de manutengao, reparo e opera-
¢Oes de aviagao.

Explora o uso de Machine Learning
(ML) na manutenc¢do de aeronaves,
um campo complexo que busca au-
mentar a confiabilidade e a seguranca
por meio da previsao de falhas e oti-
mizacao de processos.

Apresenta o conceito de digital twins
Diagnésticos aplicados a manutengao
preditiva e baseada em condicdes para
turbinas edlicas flutuantes offshore.

O artigo apresenta uma abordagem
inovadora para melhorar a operagdo
e a manutencdo de parques edlicos
offshore por meio de digital twins pre-
ditivos.

Aborda o desenvolvimento de um
projeto de digital twins focado em tor-
nar a energia edlica offshore mais con-
fiavel e segura.

O objetivo é criar uma plataforma de
digital twins para prever de forma pre-
cisa a produgdo de energia e a de-
manda energética em parques edlicos.

O artigo conclui que a adogdo da
tecnologia blockchain oferece van-
tagens significativas, especialmente
em setores que demandam alta in-
tegridade de dados e transparén-
cia. Entretanto, os autores suge-
rem que a implementacao ainda en-
frenta desafios relacionados a regu-
lamentacao, custos iniciais e escala-
bilidade.

O compromisso da Lufthansa Tech-
nik com inovagdo demonstra como
a tecnologia pode transformar a
aviagdo, desde a manutengao pre-
ditiva até experiéncias aprimoradas
para passageiros e tripulantes.

A pesquisa destaca o impacto trans-
formador do ML em operagdes de
manutencio de aeronaves. Ao ana-
lisar padroes complexos de dados,
esses algoritmos permitem prever
e mitigar falhas antes que ocorram,
resultando em beneficios significa-
tivos para a seguranga e economia
no setor.

O artigo sublinha a importéncia dos
digital twins no contexto de enge-
nharia offshore, especialmente para
ativos de alto risco e valor em lo-
cais remotos. A abordagem pro-
posta ndo apenas aumenta a vida
atil das turbinas, mas também con-
tribui para a sustentabilidade ao
mitigar falhas inesperadas e otimi-
zar a manutencao.

A implementagao de digital twins
preditivos em parques edlicos
offshore apresenta um grande
potencial para revolucionar a
manutencdo e operacdo dessas
instalagdes.

A aplicacdo de digital twins em
parques edlicos offshore representa
um avango crucial para a transigdo
energética sustentdvel. A integra-
¢do de ferramentas preditivas e de
simulagdo em um ambiente digital
facilita a antecipagao de falhas e oti-
miza a operagao, contribuindo para
aumentar a seguranga e a eficiéncia.

O projeto WindTwin representa um
avango significativo no uso de tec-
nologias digitais no setor de ener-
gia renovavel. Ao combinar previ-
sdo energética de alta precisdo com
gestdo operacional, ele tem o po-
tencial de tornar a energia edlica
offshore mais eficiente e competi-
tiva.
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39 TWI Ltd. (2017, September). WindTwin O projeto WindTwin, liderado pela TWI O WindTwin é um marco na
project aims to revolutionise wind turbine  Ltd., visa transformar as operagdes de aplicagdo de digital twins em
operation with digital twin technology. turbinas edlicas por meio da tecnologia energia renovédvel, represen-
https://www.twi-global.com/media-and- de digital twins. Este sistema combina tando um avango significativo
events/press-releases/2017-09-windtwin- modelagem fisica, dadosem temporeale na operagdo e manutengdo de
project-aims-to-revolutionise-wind-turbine- ~ andlise preditiva para monitorar, prever  turbinas edlicas.
operation-with-digital-twin-technology e otimizar o desempenho das turbinas.

40 Saxena, A. (2023, Janeiro 31). Manutencdo e O uso de blockchain na manutencdoere- O blockchain oferece um grande
reparo de aeronaves: caso de uso de block-  paro de aeronaves visa melhorar arastre-  potencial para transformar a in-
chain. abilidade, seguranga e transparéncia dos  dtstria de manutencdo de aero-

dados relacionados a pecas e componen-  naves, trazendo mais eficiéncia e
tes de aeronaves. confiabilidade.

41 Lufthansa Group. (2023). Annual report: O relatério anual da Lufthansa Group O segmento MRO desempenha
Combined management report - MRO busi- ~ de 2023 apresenta um panorama deta- um papel crucial no fortaleci-
ness segment. lhado do segmento de negécios de Ma-  mento operacional e financeiro

nutencéo, Reparo e Revisdo (MRO), des-  da Lufthansa Group, com foco

tacando desempenhos financeiros, estra-  em solugdes tecnoldgicas e efici-

tégias operacionais e inovagoes éncia para garantir a competiti-
vidade em um mercado global
desafiador.

42 DTWO Project. (n.d.). Technolo-  Osite do projeto Dtwo apresentaumavi-  As tecnologias abordadas pelo
gies. Recuperado de https://dtwo-  sdo geral das tecnologias avancadas apli-  projeto Dtwo evidenciam a im-
project.eu/technologies/ cadas a gestdo de recursos hidricos, des-  portancia da integragdo de solu-

tacando inovagGes como sensores inteli-  ¢bes digitais e inovadoras para

gentes, plataformas digitais e andlise de  melhorar a eficiéncia no geren-

dados em tempo real para otimizar ouso  ciamento de recursos hidricos,

sustentavel da dgua. promovendo a sustentabilidade
e a resiliéncia ambiental.

43 Mrzyk, P, Kubacki, ], Luttmer, ], O artigo explora a aplicacdo de gémeos A integracdo de gémeos digi-
Pluhnau, R., & Nagarajah, A. (2023). digitais na manutengdo preditiva, apre-  tais com arquiteturas de TI flexi-
Digital ~ twins for predictive mainte- sentando um estudo de caso sobre uma  veis oferece um grande potencial
nance: A case study for a flexible IT- arquitetura de TI flexivel. Os autores para revolucionar a manutengao
architecture. Procedia CIRP, 119, 152-157.  discutem como essas tecnologias podem  preditiva, permitindo uma ges-
https://doi.org/10.1016/j.procir.2023.03.087 melhorar a eficiéncia operacional e redu-  tdo mais eficiente e proativa dos

zir custos de manutencao. ativos industriais.

44 Liu, S, Ren, S, e Jiang, H. (2023). Pre- O artigo apresenta o uso de gémeos di- A tecnologia de gémeos digitais
dictive maintenance of wind turbines gitais para a manutengdo preditiva de  demonstrou ser uma ferramenta
based on digital twin technology. Energy turbinas edlicas, detalhando como essa  eficaz na manutencdo preditiva
Reports, 9(Supplement 10), 1344-1352. abordagem permite monitoramento em  de turbinas e6licas, promovendo
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2023.05.052 tempo real, andlise de desempenho e maior confiabilidade e sustenta-

previsdo de falhas para otimizar a efici-  bilidade no setor de energia re-
éncia energética. novéavel.

45 Pacheco-Blazquez, R., Garcia-Espinosa, O estudo investiga o uso de gémeos di- A aplicagdo de gémeos digitais
J., Di Capua, D., & Pastor Sanchez, A. gitais para avaliar a vida ttil remanes- no setor offshore se mostra es-
(2024). A digital twin for assessing the cente de estruturas de turbinas eélicas  sencial para prever a vida ttil re-
remaining useful life of offshore wind offshore, integrando modelos fisicos e manescente de turbinas edlicas,
turbine structures. Journal of Marine dados em tempo real para melhorar a  garantindo maior eficiéncia ope-
Science and Engineering, 12(4), 573. manutengdo e a tomada de decisdes. racional e redugdo de custos de
https://doi.org/10.3390/jmse12040573 manutenc¢do em ambientes desa-

fiadores.

46 XMPro. (n.d.). Wind power plant wind O repositério no GitHub da XMPro dis- Os modelos DTDL fornecidos

turbine DTDL models. GitHub. Recupe-
rado de https://github.com/XMPro/Wind-
Power-Plant-Wind-Turbine-DTDL-Models

ponibiliza modelos baseados em Digital
Twins Definition Language (DTDL) para
turbinas edlicas, facilitando a criagdo de
gémeos digitais voltados ao monitora-
mento e gestdo de plantas de energia e6-
lica.

pela XMPro sao fundamentais
para a padronizacdo e o desen-
volvimento de gémeos digitais
em parques e6licos, permitindo
integracdo eficiente e maior pre-
cisdo no gerenciamento dessas
instalagdes.
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Johansen, S. S. (2018). On the development
of a digital twins for fault detection in offshore
wind turbine drivetrains (Master’s thesis).
Norwegian University of Science and Techno-
logy, Trondheim, Norway.

Karaoglu, U., Mbah, O., & Zeeshan, Q. (2023).
Applications of machine learning in aircraft
maintenance. Journal of Engineering Mana-
gement and Systems Engineering, 2(1), 76-95.
https://doi.org/10.56578 /jemse020105

Efthymiou, M., McCarthy, K., Markou, C., &
O’Connell, J. F. (2022). Uma pesquisa ex-
ploratéria sobre blockchain na aviagdo: O
caso de organizagdes de manutengdo, reparo
e revisio (MRO). Sustainability, 14(5), 2643.
https://doi.org/10.3390/su14052643

Ahmed Abbasi. (n.d.). SkyLink: Blockchain-
based solutions for aviation and aircraft mana-
gement. GitHub. Retrieved March 16, 2025,
from https://github.com/alcompilor/skylink

Adil, R., Kvamsdal, T., Johannessen, K., San,
0., Kolle, K., Giever Tande, J. O., Barstad, 1.,
Benhamou, A., Firle, A.-L., Fjeldly, A., Froyd,
L., Gleim, A., Meifiner, C., Nygard, G., Ras-
mussen, T., & Rishoff, E. (2023). Digital twins
in wind energy: Emerging technologies and
industry-informed future directions. arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2304.11405

Johansen, S. S. (2018). Development of a di-
gital twins for fault detection in offshore wind
turbine transmission systems [Master’s thesis,
Norwegian University of Science and Techno-
logy, Department of Marine Technology |

Kjelland,
(2015).

M. B, & Hansen, M. R.
Offshore wind payload transfer
using flexible mobile crane. Modeling,
Identification and Control, 36(1), 1-9.
https://doi.org/10.4173/mic.2015.1.1

Ozbek, M. (2022). An innovative structural
damage detection system for preventive main-
tenance of wind turbines. Arabian Journal for
Science and Engineering, 47(12), 13623-13637.
https://doi.org/10.1007 /s13369-022-07171-z

Kandemir, E., Hasan, A., Kvamsdal, T., &
Alaliyat, S. A. (2024). Predictive digital
twin for wind energy systems: A literature
review. Energy Informatics, 7, Article 3.
https://doi.org/10.1186/s42162-024-00373-9

Klarian. (n.d.). Intelligent turbines. Kla-
rian. Retrieved November 1, 2023, from
https://klarian.com/platform/intelligent-
turbines

A dissertagao investiga o desenvolvimento
de um gémeo digital para a detecgéo de fa-
lhas em sistemas de transmissdo de turbi-
nas edlicas offshore, com foco em aumentar
a confiabilidade e eficiéncia na manutengao
preventiva.

O artigo explora como o machine learning
pode ser aplicado para otimizar processos
de manutengdo de aeronaves, aumentando
a eficiéncia e reduzindo custos.

Oartigo investiga o potencial do blockchain
para melhorar a transparéncia e eficiéncia
em organizac¢des de manutengdo, reparo e
revisdo (MRO) na aviagao.

O projeto SkyLink propde solugdes basea-
das em blockchain para gestao de aviagao e
aeronaves, visando maior seguranga e efici-
éncia operacional.

O estudo discute o uso de digital twins
na energia edlica, destacando tecnologias
emergentes e diregdes futuras para o setor.

A tese aborda o desenvolvimento de um di-
gital twin para detecgdo de falhas em sis-
temas de transmissdo de turbinas edlicas
offshore.

O artigo estuda a transferéncia de car-
gas em parques edlicos offshore utilizando
guindastes méveis flexiveis.

O estudo apresenta um sistema inovador
para deteccdo de danos estruturais em tur-
binas edlicas, visando manutengdo preven-
tiva.

O artigo revisa o uso de digital twin prediti-
vos para otimizar a operagdo e manutengao
de sistemas de energia e6lica.

A Klarian apresenta turbinas inteligentes
que utilizam tecnologias avangadas para
melhorar a eficiéncia e o desempenho ener-
gético.

O uso de gémeos digitais para
monitorar sistemas de transmis-
sdo de turbinas edlicas offshore
oferece avangos significativos na
detecgdo precoce de falhas, re-
duzindo custos e aumentando
a confiabilidade operacional no
setor de energia renovavel.

A integracdo de machine lear-
ning na manutenc¢do de aerona-
ves representa um avango sig-
nificativo para a industria aero-
nautica, promovendo maior con-
fiabilidade e seguranca operaci-
onal.

A adogdo do blockchain pode
transformar as operagdes MRO,
promovendo sustentabilidade e
confianga no setor.

A integracdo do blockchain na
aviagdo pode revolucionar a ges-
tdo de dados e processos do se-
tor.

Digital twins tém potencial para
transformar a eficiéncia e a ma-
nutengdo de turbinas edlicas.

A tecnologia de digital twins
pode melhorar a confiabilidade
e manutencdo de turbinas edli-
cas offshore.

A abordagem proposta aumenta
a eficiéncia e seguranga nas ope-
ragdes de transferéncia de car-
gas.

A tecnologia proposta pode pro-
longar a vida ttil e melhorar a
confiabilidade das turbinas edli-
cas.

Digital twins preditivos sdo fer-
ramentas promissoras para au-
mentar a eficiéncia e confiabili-
dade na energia edlica.

As turbinas inteligentes repre-
sentam um avango significativo
paraa geracao de energia susten-
tavel e eficiente.
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57 Xu, X., Lu, Y., Vogel-Heuser, B.,, and  Examina as origens, defini¢des e per- ~ Argumentam que a transicdo da In-
Wang, L. (2021). Industry 4.0 and  cepgdes da Industria 4.0 e da emer-  dustria 4.0 para a Industria 5.0 re-
Industry 5.0—Inception, conception = gente Indtstria 5.0, destacando as presenta uma evolugao significativa
and perception. Journal of manufac-  transi¢ges de paradigmas que refle- que ndo apenas incorpora tecnolo-
turing systems, 61, 530-535. tem a evolugao das tecnologias e das  gias avangadas, mas também prio-

necessidades sociais no setor manu-  riza a colabora¢do entre humanos e

fatureiro. maquinas, visando um futuro mais
sustentavel e centrado no ser hu-
mano na manufatura.

58 Miiller, J. (2020). Enabling Techno-  Apresenta os resultados de um Destaca as tecnologias essenciais
logies for Industry 5.0: Results of a  workshop que reuniu lideres tec- identificadas por lideres da industria
workshop with Europe’s technology  noldgicos europeus para discutir as  europeia para impulsionar a Indus-
leaders. Directorate-General for Re-  tecnologias capacitadoras essenciais  tria 5.0, focando em como essas ino-
search and Innovation. para a Industria 5.0, enfatizando a  vagbes podem promover a colabora-

importancia da colaboragio, susten-  ¢do humano-maquina e a sustentabi-
tabilidade e inovacdo centrada no lidade no setor manufatureiro.
ser humano.

59 Drexel University, College of Projeto aplicado de aprendizado de O projeto demonstra a viabilidade

Computing and Informatics. madaquina voltado a manutencéo pre-  da andlise preditiva para estender a

(nd.). Group-8 Aircraft Predic-
tive Maintenance Project (INFO
T780: Applied Machine Learning).

ditiva de motores de aeronaves, utili-
zando dados simulados e técnicas de
regressao.

vida util dos motores, com resulta-
dos relevantes em ambientes educa-
cionais e préticos.

https://github.com/archd3sai/Predictive-
Maintenance-of-Aircraft-Engine

Tabela 2.17: Sumario dos artigos cientificos mais citados - Parte 8

2.4 Conceitos basicos de gestao da manutencao industrial

A palavra “manutencdo” surgiu com uma procedéncia marcada pelo vocabulario
com o sentido de “manter, nas unidades de combate, os efectivos e o material num nivel
constante.” Entretanto, apenas em cinco décadas as organiza¢des comecaram a aceitar

a importancia da manutenc¢do como func¢do independente e exata [25].

Em seguida, a mecanizagdo das maquinas na Primeira Revoluc¢do Industrial fez
aumentar cada vez mais a necessidade da reparacdo das maquinas, no qual eram os
proprios operadores responsaveis por reparar as maquinas. Apenas a partir da Pri-
meira Guerra Mundial, que a industria estabeleceu os padrdes minimos de produgéo,
o que levaram a constitui¢do de equipas especializadas em consertar as maquinas que
ocorriam falhas em menor tempo possivel realizando as denominadas manutengdes
corretivas [25].

Na época que antecedeu a Segunda Guerra Mundial, a producdo em massa e o
cendrio internacional for¢caram uma produgdo cada vez maior, assim as organizagdes
procuraram ndo apenas corrigir falhas, mas evitar a ocorréncia delas. Assim abrangeu-
se 0 tema sobre manutencdo industrial, que passou a atuar na prevengdo de anomalias
[25].

A partir dos anos 40, a expansdo do ramo da aviagdo trouxe mais desafios, no qual
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obrigou a melhorar a prevencdo de falhas e aumentou significativamente o problema
da seguranga de pessoas e bens [25].

Assim surge a Engenharia da Manutencado, no qual cria-se processos cientificos
de manutengdo preventiva com objetivo em aumentar a fiabilidade dos equipamentos.
Ao longo dos anos 60, desenvolve-se processos mais elaborados de andlise e controle
de fiabilidade, e adiciona-se modelos matemaéticos e estatisticos para a andlise da ma-
nutengdo [25].

Em seguida, surge a drea da microeletronica, no qual permite a utilizagdo de ins-
trumentos digitais de alta precisdo para medir parametros de funcionamento e realizar

diagnosticos cada vez mais precisos e preditivos das possiveis avarias [25].

Assim, surgem os conceitos de “manutencdo condicionada” e “manutencédo pre-
ditiva” [25].

2.5 Defini¢cao da Manutencao

O uso da palavra manutengao, de acordo com o no Diciondrio Merriam Webster
Collegiate significa "manter em um estado existente (como de reparo, eficiéncia ou va-
lidade): preservar falhas ou declinio."Noutra defini¢do diz "sustentar contra oposi¢do
ou perigo: sustentar e defender"[26].

Mas o termo manutengdo é definido na [27] em Terminologia da Manutengao
como a combinacgado das ag¢des técnicas, administrativas e de gestdo, durante o ciclo de
vida de um bem, no qual é destinado a manter ou repor em um estado no qual ele
possa desempenhar a sua fungdo requerida.

O autor [28], descreve que o principal objetivo da manutencdo é a otimizagdo do
ciclo de vida total dos ativos, o que significa maximizar a disponibilidade e a fiabilidade
dos ativos e dos equipamentos, para produzir a quantidade desejada de produtos com
as especificagdes e qualidades exigidas de uma maneira oportuna. Além disso, esse
objetivo precisa ser alcancado de uma maneira rentdvel e que esteja de acordo com a
seguranga e a regulamentacdo ambiental.

De acordo com a Norma Portuguesa 13306 [27] em Terminologia da Manuten-
¢do, a gestdo da manutengdo sdo todas as atividades que determinam os requisitos da
manutengdo, os objetivos, estratégias e as responsabilidades, e a implementacdo des-
tas por meios diversos, como o planejamento, o controle e a melhoria das atividades
de manutencdo e dos aspectos econémicos.

Para satisfazer os clientes, uma organiza¢do deve responder rapidamente a ma-
nutencdo dos seus produtos durante todo o seu ciclo de vida 1atil. Em ligagdo com isso,
visualiza-se a gestdo do ciclo de vida do produto como um novo conceito relacionada
com a gestdo da manutencdo, mas focado na manutencdo dos produtos vendidos aos
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clientes. A mesma ideia transformou-se em gestdo de ativos no que diz respeito aos
nossos ativos fisicos, que sdo utilizados para proporcionar valor as empresas [19].

E como objetivo expor a organizagdo e aos clientes a riscos minimos (sejam fi-
nanceiros, de mercado, operacionais, ambientais ou de seguranca), portanto segue-se
teoricamente que gerenciar falhas e suas consequéncias resultam na entrega de tempo
de atividade. O tempo de atividade permite um desempenho que atende ou excede os
niveis desejados de producao, qualidade, velocidade, servico, pontualidade e consumo
de recursos [19].

A manutencao e a gestdo de ativos sdo agora reconhecidas como disciplinas em-
presariais com “sociedades cientificas” e programas educativos, vérios deles ao nivel
de graus avangados, como os de outras profissoes [19].

“A missao do departamento de manutengdo é fornecer ativos fisicos e ambientes
confidveis e seguros, além de excelente suporte para seus clientes, reduzindo e eventu-
almente eliminando a necessidade de servicos de manutencdo” [26].

2.6 Tipos de manutencao

Ha diversos tipos de manutengdo e cada uma deve ser implementada de acordo
com a estratégia ideal considerada e utilizada pelas organizagdes. De acordo com a
Norma Portuguesa 13306 [27] em Terminologia da Manuteng¢do, hd um quadro para
os diversos tipos de manutencado, apresentada na figura 2.3.

A manutencdo é dividida em duas principais: A manutengdo preventiva, que
ocorre antes de detectar a falha e a manutengdo corretiva, depois de detectar a falha
[27].

Na manutencdo preventiva é necessario tomar decisdes para medidas especificas
de forma a prolongar a vida ttil do equipamento e detectar falhas iminentes. O foco
é a investigacdo dos pontos criticos de desgaste para que as quebras sejam adiadas o
maximo possivel, e os reparos ou substituicdes sejam feitos antes que ocorram falhas
[26].

A manutencdo preventiva é efetuada de maneira que seja possivel avaliar e finali-
zar a degradagdo, reduzindo a probabilidade de falha. Na manutengdo preventiva, ha
ainda duas ocorréncias, a manuten¢ado condicionada e a manutengéo sistematica [27].

Segundo a Norma Portuguesa 13306 [27], a manutengdo condicionada ocorre com
a avaliacdo das condicdes fisicas, andlises e com a possibilidade de a¢des de manuten-
¢do decorrentes, com a observagdo de degradagdo do equipamento. A condicdo da
mdaquina pode ser avaliada através da observacdo do operador, de inspecdo, teste ou
monitorizagdo dos parametros do sistema. Alguns autores abordam a manutencao
condicionada como manutencdo preditiva e que também sera citado ao longo do tra-
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Manutengéao
Antes de detectar a falha Depois de detectar a falha
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e apedido

Figura 2.3: Tipos de manutencao. Fonte: [27]

balho.

Enquanto a manutengao sistemética ocorre sem a observacdo de degradagdo no
equipamento, mas efetuada a intervalos de tempos preestabelecidos [27].

Além disso, ha a manutencdo corretiva que € efetuada ap6s a detecgdo de avaria e
ocorre de forma a repor um bem em um estado que ele pode realizar a fungdo requerida
[27].

Na manutencao diferida, ndo ocorre imediatamente quando é detectado a avaria,
mas € feita de acordo com as regras especificas da organizagao [27].

Na manutencdo imediata, ela é efetuada imediatamente ap6s a detec¢do da avaria,
de maneira que evite-se consequéncias a organizacao [27].

Em algumas inddstrias, o cendrio de falha com manutengao corretiva pode ser a
melhor maneira de operar, caso o equipamento tenha baixo valor e pode ser substituido
de forma barata e rapida, ou onde haja baixa necessidade de produgéo e baixo requisito
de qualidade, assim torna-se uma alternativa de baixo custo [26].

Entretanto, o cendrio de falhas tem consequéncias e normalmente o ambiente é
caético e cheio de perturbagdo para manter a producdo. Além disso, o nivel de se-
guranca (incidentes por 100.000 horas de operacdo) pode ser maior do que em uma
empresa com implementagdo da manutengdo preventiva, seja do mesmo tipo e tama-

nho. Os funciondrios tendem a se esgotar, mas frequentemente as organiza¢ées come-
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¢am nesse cendrio quando sdo pequenas e infelizmente, a maioria permanece com essa
curva enquanto reage ao que acontece. As falhas constantes nos equipamentos cria os
cronogramas para a produgdo e a mao de obra para manutengao [26].

Segundo Levitt [26], 0 equipamento terda uma vida ttil maior com a manutencéo
preventiva, mas exige dinheiro, reflexdo e gestdo. Muitas organiza¢des nado estdo dis-
postas a comprometer o dinheiro ou o talento gerencial para tal objetivo. Outro fator
importante a analisar é que tanto na manutencdo preventiva quanto na manutengao

preditiva é que eles exigem investimento constante de mao de obra e materiais.

A manutencdo preditiva é basicamente uma forma de visualizar os dados e tomar
decisdes, isto significa que qualquer instrumento que pode ser utilizado para prever
como equipamentos utilizados em inspe¢des como voltimetros, megdmetros e instru-
mentos de medi¢des sdo técnicas preditivas que devem ser listadas e controladas por

um sistema de manutengdo preventiva [26].

Entretanto, ndo é apenas utilizar o equipamento que evitara falhas, mas aplicar
técnicas que seja possivel identificar a curva de desgaste critico e prever a vida ttil do
equipamento [26].

A manutengdo preditiva tem uma ténue diferenca com a manutengdo preventiva.
Na manutengdo preditiva compara-se a leitura com algum limite ou com uma leitura
da engenharia, como por exemplo, a instrugdo é "sempre relatar o ativo quando estiver
20 graus Celsius acima do ambiente, ou quando a velocidade da vibragdo exceder 0,3
IPS". Ja na manutencdo preventiva é relatado quando o ativo parece estar aquecendo
demais ou vibrando muito [26].

A confiabilidade na manutencdo preditiva é através da detec¢do da deterioragao
antecipada, mais cedo do que poderia ser detectada de maneira manual. Assim, os
profissionais tém mais tempo para intervir antes de ocorrer a falha. Assim, se for ne-
cessario a agdo corretiva, logo, pode-se incluir a encomenda de pegas, materiais, ter o
planejamento e agendamento do tempo de inatividade e da mao de obra necessaria,

indicando menores chances de um evento ndo programado acontecer [26].

A manutengdo tem utilizado ferramentas de outras dreas como a medicina, qui-
mica, fisica, automobilistica, aeroespacial e outros. Nos quais sdo utilizados técnicas
avangadas que incluem todos os tipos de andlise de 6leo, ferrografia, anélise quimica,
varredura de temperatura por infravermelho, magnaflux, andlise de vibragdo, teste
de motores, imagens ultrassonicas, medicdo de espessura ultrassonica, medidores de
pulso de choque e inspecdo visual avangada, e outros [26].

Essas tecnologias sdo inventadas ou melhoradas onde h4 riscos altos para os en-
volvidos. Algumas das fontes frequentes sdo o militar com anélise de 6leo e infraver-
melho, a medicina com o uso de ultrassom e cAmeras miniaturas e usinas nucleares

com todos os tipos de testes ndo destrutivos [26].
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De acordo com o livro RCMII de John Moubray, publicado pela Industrial Press as
tecnologias de manutencado preditiva sdo agrupadas em torno da deteccdo de deteri-
oragdo nos seis efeitos: Dindmico (vibragdo), particula (ferrografia), quimico (anélise
de 4gua), fisico (deteccdo de fissuras), temperatura (infravermelho) e elétrico (moni-
toramento de corrente)[26].

2.7 Indicadores de Desempenho

As métricas e indicadores de desempenho (em inglés, Key Perfomance Indicators,
com sigla KPI) sdo utilizados para medir o desempenho de uma empresa, fun¢do ou
até mesmo grupo de trabalho. Essas medidas devem refletir os objetivos gerais da

organizacao e, geralmente, devem ser concretas e mensurdveis [26].

O objetivo bésico do KPI é identificar qual o melhor indicador chave para medir
o que estd acontecendo em determinada drea. Os KPI's podem ser com propdsitos es-
tratégicos como o lucro, operacionais para uma unidade de negécios como o tempo de
inatividade de uma planta ou até mesmo pessoais como o tempo de atividade de uma
maquina individual. As medidas sdo escolhidas para analisar e quantificar o desem-
penho de uma unidade para que possa ser medido, exibido e gerenciado [26].

Os indicadores podem ser quantitativos apresentados com ntimeros; os direcio-
nais que especificam se uma organizagao esta se desenvolvendo ou ndo, e normalmente
sdo utilizados para sistema de manutencdo preventiva ou implementacdo de CMMS;
h& também os indicadores acionaveis, no qual estdo sob o controle de uma organizagdo
para realizar mudangas e os financeiros sdo utilizados ao analisar os indices operacio-
nais [26].

Para verificar a qualidade dos KPI’s, a Universidade da Califérnia e o Departa-
mento de Energia dos Estados Unidos aplicaram o acronimo SMART para desenvolver

z

seus indicadores. Cada letra do SMART representa uma analise. A letra “S” é especi-
fica: a medida precisa ser clara e objetiva, para evitar suposi¢des; “M” é mensuravel:
permitindo que seja quantificado e que permita anélises estatisticas significativas; “A”
é alcancével: precisam ser métricas que possam ser obtidas; “R” é relevante: a medida
deve ser importante para a organizacdo; T é oportuno, a tempo: deve ser coletada em

um prazo que permita andlises e agdes significativas [26].

Além disso, eles avaliaram a qualidade das métricas e realizaram uma série de

questionamentos sobre os indicadores, como:
e A métrica é mensuravel?;
e Possui uma apresentagdo clara dos resultados esperados?;
e A métrica apoia os requisitos dos clientes, como questdes de conformidade?;

e Foca na eficdcia e/ou na eficiéncia do sistema que esta sendo medido?;
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e Permite uma andlise estatistica ou tendéncia?;

e Foram aplicados padrdes industriais ou externos que sdo regularmente apropri-
ados?;

e A métrica tem marcos e indicadores para apontar critérios qualitativos?;
e As métricas sdo desafiadoras, entretanto sdo alcangaveis?;

e As premissas e defini¢des estdo especificadas para obter um desempenho satis-
fatério?;

e Osresponséveis pelo desempenho foram envolvidos no desenvolvimento da mé-
trica?;

e A métrica foi acordada por vocé e seus clientes?

De acordo com Levitt [26], hd algumas medidas diretas que sdo recorrentes em
atividades de manutengao preventiva, como:

e Conformidade com a manutencdo preventiva: E analisado um gréfico de ten-
déncia que é gerado todo més para acompanhar a degradagdo e a prioridade da
manutencao;

e Numero de tarefas de manutengdo preventiva ou preditiva completas/ Ntimero
de tarefas de manutengdo preventiva ou preditivas agendadas: E uma razao me-
dida em ordens de servicos ou em tarefas de cada ordem de servigos realizadas;

e Medicdo bruta de manutengdo preventiva: Mede quanto manutencdo preventiva
é feita em comparagdo com as horas totais.

e Razdo das Horas de Manutengéo Preventiva: E uma razdo medida por horas pa-
drdo completas no periodo/ total de horas trabalhadas no periodo. Esse valor é
igual a um porcentagem de manutencdo preventiva.

e Relatério de falhas: E um documento que consta as falhas que ocorrem em deter-
minado periodo, normalmente é calculado o MTBF (tempo médio entre falhas)
com informag¢des de MTTR (tempo médio para reparo).

Para [26] h4a também as medidas indiretas da manutencdo preventiva, como:

e Trabalho Planejado/Programado versus Ndo Planejado/Fora do Cronograma: Uma
andlise feita normalmente para observar as ocorréncias da manutengdo preven-
tiva. Normalmente sdo utilizados os seguintes indicadores em um gréfico de
pizza para calcular as horas da manutencdo preventiva: horas de emergéncia,
horas DIN (quebra — faca agora), horas de reparo curto, horas de manutengdo
corretiva, horas de manutengao proativa.

e Trabalho planejado e programado versus o trabalho ndo programado (trabalho
emergente): O trabalho planejado e programado é calculado com a somatéria
das horas da manutencdo preventiva, horas da manutengao corretiva, horas de
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Figura 2.4: Gréfico de niimero de indicentes versus tempo de utiliza¢do [26].

reparo curto, horas da manutencdo proativa e as horas do projeto. Enquanto o
trabalho ndo programado € a somatdria das horas DIN e das horas de emergén-
cia. Essa razdo demonstra o quanto a organizacdo é dominada por eventos nao
programados e as andlises de tendéncias desses nliimeros fornecem uma nocao

se ha melhoria.

Total de Pendéncias por Oficio (em horas, semanas por pessoa): Os ntimeros
de pendéncias sdo essenciais para executar um esfor¢co de manutengéo eficiente.
Quando um programa de manutengao preventiva € instalado, o total de pendén-
cias normalmente deve disparar e, conforme as equipes lidam com itens adiados,
as pendéncias caem semana a semana e se estabilizam em um nivel mais baixo.

O Mean Time Between Failures (MTBF) é um indicador de desempenho que repre-
senta o tempo médio entre falhas em um equipamento. E um indicador impor-
tante para a andlise dos gestores da manutencdo, porque com esta informacao é
possivel acompanhar a satide do equipamento e o seu ciclo de vida.

A figura 2.4 demonstra trés maneiras de realizar o gerenciamento dos ativos fisi-

cos. O eixo x representa o tempo ou utilizagdo do ativo, e a8 medida que vocé vai para

a direita, mais tempo passou e mais o produto foi utilizado [26].

O eixo y ilustra o niimero de quebras ou falhas no equipamento. Quanto mais

quebras acontecem, mais alta é a curva. A primeira falha estd no lado esquerdo da

curva, enquanto a ultima quebra estd ao lado direito da curva [26].
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Ao observar a figura 2.4, o primeiro cendrio possui um tempo reduzido de utiliza-
¢do, no qual demonstra a primeira curva e identifica-se que ocorreram as primeiras fa-
lhas, normalmente ocorrem em manutengdes corretivas. No segundo cendrio tem-se o
tempo médio entre as falhas ap6s um maior periodo de utilizagdo, portanto considera-
se a implementacdo de manutencado preventiva. No caso do terceiro e tltimo cendrio,
com o maior tempo de utilizacdo do equipamento e maior MTBF, considera-se a im-
plementacdo de manutencao preditiva.

Nenhuma melhoria permanente surgira de uma orientacdo tradicional de manu-
tengdo preventiva. Quando reduz e a manutengao preventiva é adiada, a curva MTBF
volta a sua antiga frequéncia de falhas. Portanto, a terceira curva (a curva de melhoria
da manutengdo) deve ser a prioridade do departamento de manutencao [26].

A melhoria continua através da manutencdo preditiva na prestacdo de servigos
é o0 novo objetivo das organizac¢des. A maior parte do tempo, dinheiro e esfor¢o de
gestdo precisam ser direcionados para a reduzir a mao de obra, pecas, utilidades e
custos indiretos ou para o aumento do tempo de atividade [26].

2.8 Estratégias de melhorias para manutencao

Gerir uma infraestrutura fisica de um negdcio refere-se a execucdo na estratégia
da gestdo de ativos e a manutengdo é apenas uma parte imprescindivel dessa estratégia
geral. As taticas sdo as escolhas que o gestor tomard para implementar a estratégia
e gerenciar as pessoas, 0s processos e a infraestrutura de ativos que fazem parte do
negocio [19].

As empresas que sdo bem-sucedidas em suas respectivas dreas normalmente apli-
cam os principios de lideranca e podem até alcancar um nivel de exceléncia na execu-
¢do das tarefas essenciais, constatando que de forma consistente aumenta significati-
vamente o lucro. Essas organizac¢Oes estdo atentas a lideranga e aspectos essenciais,
colocando a exceléncia como prética didria. O sucesso na execu¢do da manutencdo de-
pende em grande parte da organizagdo em motivar seus colaboradores e este é um fator
essencial para determinar o qudo longe e com qual rapidez a empresa se desenvolve
em busca da melhoria continua e consequentemente da sua sustentac¢do [19].

Lideres reconhecem que o segredo para o sucesso da organizagdo estd nas pessoas
e na proatividade, compreendem que a mudanca s6 serd durdvel quando promovida
por colaboradores motivados. Assim, essas pessoas implementaram estratégias bem
aprimoradas quando tiverem participa¢do na sua concep¢ao, no desenvolvimento, se
puderem trabalhar em um ambiente colaborativo para a execucédo e se os resultados
ajudarem a alcancar os objetivos [19].

De acordo com Campbell [19], a Piramide da Exceléncia é uma das estratégias
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Figura 2.5: A Piramide da Exceléncia. Fonte: [19].

gerais utilizadas em préticas de negdcios bem sucedidos, como pode-se visualizar na
figura 2.5. E uma abordagem para guiar as escolhas sobre a gestdo da manuten¢do em
uma organizagao.

E imprescindivel abranger os dois niveis inferiores: Lideranca e Essenciais. Ao
obter no minimo um nivel de competéncias dessa pirdmide melhora a capacidade de
sobrevivéncia como gestor da manutengdo em um rigoroso ambiente empresarial e
posiciona-se para a melhoria continua no nivel superior. Entretanto, se o objetivo for
um desempenho superior, é adotar pelo menos um dos métodos no terceiro nivel, ado-
tando a exceléncia, a chave para a transi¢do das competéncias [19].

Na érea da gestdo da manutencdo, a estratégia normalmente estende-se as esco-
lhas téticas das possibilidades em gerenciar ativos fisicos especificos. Como por exem-
plo, a decisdo de qual método de manutengdo utilizar, a preventiva ou a preditiva, sdo
estratégias de manutencdo para um equipamento especifico [19].

Segundo Campbell [19], para obter uma boa estratégia empresarial é importante
ter alguns elementos, como: conhecer o negécio, seus produtos, servicos e os clientes;
ter uma avaliagdo do ambiente regulatério/politico, econdmico, social, tecnolégico e
financeiro; descrigdo da visdo futura do negécio, com metas apoiadas para motivar e
estimular os colaboradores; possuir uma declaragdo de missao com o que quer fazer, os
principios orientadores, principais objetivos a serem alcancados e o plano de negdécio

para atingir os resultados; além da compreensdo com o ambiente interno da empresa
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com as restri¢des e facilitadores e como traté-los.

De acordo com Karacharovskii [20], ha trés principios bésicos de gestdao do co-
nhecimento que sdo implementados para o desenvolvimento de produtos: Midia e
marketing para projetar o consumo dos grupos-alvo; A utilizacdo de ferramentas e
intermediacdo de inovagdo organizacional que permite um maior controle sob a oferta
e demanda, para obter bens e servigos com alto potencial comercial e estrutura infor-
macional e tecnolégica dos sistemas de gestdo que devem ser usados para planejar os
recursos de uma empresa, gerenciar as cadeiras de abastecimento e interagir com os
clientes.

De acordo com Campbell [19], a manutengdo é baseada no modelo da estrutura
apresentada a seguir na figura 2.6. No topo do plano de negdcio estardo os objetivos
dos clientes, acionistas e os stakeholders. Os objetivos-chave sdo elaborados com o foco
neles. Para a implementa¢do da manutencdo em industrias, de forma geral, as metas e
alvos serdo baseados nos seguintes padroes:

e Maximizar a taxa de produgdo de um produto por meio do aumento da confia-
bilidade, como elevar a disponibilidade de 93% para 96%.

e Reduzir os custos por unidade de produgéo ao realizar apenas a quantidade mi-
nima necessaria de manutengdo segura, como diminuir os custos de manutencdo

por tonelada de concentrado de $42 para $35 de forma segura.

e Ampliar a capacidade produtiva de uma planta adicional fornecendo orientacdes
a equipe de design, como aumentar a disponibilidade da linha de producédo de
90% para 97%.

e Diminuir os estoques de armazém por meio de parcerias de inventario gerenciado
pelo fornecedor, aumentando a manutencdo preditiva e preventiva e reduzindo
drasticamente o trabalho emergencial, como diminuir o valor do inventério de

armazém em 25% enquanto mantém niveis de servi¢o de armazém de 95%.

e Incentivar a melhoria da qualidade através da aplicacdo de manutencdo de pre-
cisdo em todos os ativos de producdo, como introduzir técnicas de alinhamento
a laser para aumentar a confiabilidade dos equipamentos rotativos, eliminando
todos os defeitos de qualidade causados por desalinhamento durante a instalagao
ou reparo.

As falhas que podem ocorrer em um projeto de inovagdo é devido a multipli-
cidade de riscos caracteristicos ao processo do desenvolvimento do projeto, porque é
um conjunto de etapas que acontecem muitas intera¢des e dependéncias nos processos.
Normalmente também pode haver a criagdo de produtos ou servigos que nunca foram
realizados antes, e desta forma, se ndo for bem implementado, pode trazer prejuizos
ao processo [29].
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Figura 2.6: Estratégia de manutencdo baseada no modelo de estrutura. Fonte: [19].

Uma estratégia de manutencdo deve permanecer flexivel. Se a situacdo da em-
presa mudar, a estratégia de manuten¢do também mudard. Por exemplo, se uma em-
presa fechar capacidade excedente, faz pouco sentido continuar a manter plantas que
serdo desativadas [19].

A estratégia de manutengdo precisa ser flexivel. Caso a situagdo da empresa
mude, a estratégia também deve se ajustar. Um exemplo claro dessa situacdo é se uma
empresa decide fechar a capacidade excedente, ndo faz sentido continuar mantendo
instalagdes que serdo desativadas [19].

Segundo Campbell [19] a estratégia é o fundamento para uma implementacao
tatica, j4 que proporciona uma diregdo geral e clara. A estratégia é composta pelos
seguintes componentes conforme a tabela 2.18:

Para desenvolver uma estratégia é necessdrio envolver equipes multifuncionais,
com operagoes, cadeias de abastecimento, relagdes humanas, departamentos de trei-
namento, finangas, contabilidade, gerentes de plantas e outros. Além disso, é funda-
mental que a estratégia desenhada esteja vinculada a estratégia da corporacdo, caso
contrdrio, é trabalhar em objetivos com esfor¢os opostos [19].

E importante também integrar a pessoa que realiza a revisdo da manutencdo na
estratégia, ja que conhece os problemas e os objetivos. Apds a revisdo da manmutencao
ter sido realizada, é realizado o esfor¢o para o desenvolvimento da estratégia [19].
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Tabela 2.18: Componentes da estratégia para uma implementacéo tatica

Componente Interpretagdo Exemplo

Missdo Uma declaracdo que explica arazdo da Colaborar com a produgdo para asse-
finalidade, deve ser clara e ter um pro- gurar a capacidade de produgdo reque-
posito comum para a organizagao. rida, de maneira estdvel e segura.

Visdo A declaracdo deve estar presente e ex- “Ser reconhecido como o lider de mer-
plicando o que esta tentando alcangar cado em inovagdo tecnoldgica e exce-
com a estratégia. Caso seja necessdriaa léncia em servigo ao cliente”.
implementagdo de melhorias, é impor-
tante descrever o padrdo que deseja al-
cangar.

Tatica O planejamento deve ser implemen- Implementar RCM ou manutengdo
tado para colocar em prética os proces- produtiva total (TPM).

S0S.

Prazo-alvo E preciso deixar claro quando precisa- Os sistemas de produgcio criticos terdo
se alcangar a visdo. Uma data tnica e programas de manutengdo de RCM em
realista de conclusdo para que as equi- um prazo maximo de 2 anos.
pes trabalhem em dire¢do aos resulta-
dos.

Valores Regras simples que deverdo ser se- Cuide de si mesmo. Cuide uns dos ou-

guidas na implementagdo das taticas.
Essas regras devem refletir os valo-
res corporativos para o comportamento
quando a visdo for alcangada e como
serdo guiadas ao longo do caminho. As
regras devem ser faceis de serem lem-
bradas.

tros. Cuide do equipamento. Cuide
dos negdcios.

E indispensavel ter planos de implementagdo para acompanhar a estratégia, en-
tretanto, ndo é preciso incorpora-los a declaragdo estratégica. Eles devem ser geren-
ciados de forma independente, assim como qualquer outro projeto. Além disso, ndo
desenvolver estratégias com planos de implementacdo muito longos, é recomendéavel
planejar um por ano, realizar revisdes anuais do projeto, determinar quais sao as alte-
ragOes do plano original e adicionar os detalhes para o préximo ano [19].

Uma das partes mais importantes para a implementacdo da estratégia é uma li-
gacdo clara da estratégia corporativa com a organizagdo. Muitas vezes, os lideres dos
departamentos precisardo agir onde tem controle e poderd ocorrer de ndo ter colabora-
¢do de outros departamentos, e geralmente iniciativas isoladas ndo sdo implementadas
e corriqueiramente retornam aos mesmos habitos anteriores [19].

Além do que, novas ideias nunca surgem dos colaboradores que estdo na linha
de frente porque ndo sdo consultados e frequentemente sentem-se intimidados para
se destacarem. As energias ndo estdo focadas em produzir uma nova ferramenta ou
implementar novas formas de atender melhor aos requisitos do cliente, mas estdo per-
dendo tempo, ocupadas competindo entre si ou para agradar os chefes de departamen-
tos [19].

Assim, o ciclo vicioso permanece e novas crises surgem. Por isso, para implemen-
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tar uma estratégia de forma consistente é necessdrio atingir os lideres corporativos até
o chao de fébrica [19].

Iniciar uma mudanga em uma organiza¢do com sucesso € necessario utilizar re-
cursos adequados, sejam coisas ou pessoas. E importante ter um plano bem alinhado
e acordado, para que tenha uma razdo por tras das mudangas. Essas modificagdes pre-
cisam ser implementadas. As pessoas imaginam uma melhoria através de uma grande
ideia, entretanto falham no momento de implementa-las, por isso, é importante que a
organizacgao sustente as transformagdes que ocorrem para ter resultados nas melhorias
[30].

E um ponto essencial é a comunica¢do. Todos os passos do processo devem ser
comunicados a todas as pessoas e devem estar de acordo para que seja bem sucedido.
A comunicacao eficiente envolve comunicar-se sempre, demonstrar as razodes, explicar
quem esteve envolvido nas mudangas e fornecer atualiza¢ées sobre os quais as mudan-
¢as ocorreram e os seus efeitos nos negécios [30].

Uma estratégia denominada por Hoshin Kari traduzida do japonés como gestdo
de direc¢ées, é um método utilizado para capturar e consolidar os objetivos estratégi-
cos, aplicando insights sobre o futuro e desenvolvendo meios para tornar realidade, de

modo que aconteca a cooperagao entre as dreas funcionais e os membros da empresa
[19].

Esse plano detalha os objetivos estratégicos e desdobra-se até o nivel departamen-
tal. Assim, o Hoshin Kari direciona a estratégia para cada departamento especifico.

De acordo com Campbell [19], o Hoshin Kari engloba o planejamento estratégico,
gestdo de mudangas e gestdo de projetos com métodos de gestdo de desempenho ba-
seados nos resultados. Alguns subprocessos especificos incluem:

e Identificagdo de pressupostos criticos de negdcios e dreas vulneraveis;
e Identificagdo de oportunidades especificas para melhorias;

e Ajustar metas de melhoria de desempenho para organizacao;

o Definir estratégias de gestdo de mudanga para objetivos empresariais;

e Desenvolver cartas de projeto para implementagdo de cada estratégia de mu-
danga;

e Apresentar defini¢des operacionais de medidas de desempenho para os proces-
s0s;

e Conceituar medidas fundamentais de neg6cios desde os subprocessos até o nivel
operacional.

e Quando a estratégia estiver definida, o desafio é alinhar o trabalho da gestado dié-
ria com a direcdo estratégica.
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Hoshin Kari é implementado através de um processo de oito etapas:

. O primeiro passo é identificar os desafios fundamentais na gestao de ativos, con-
siderar as estratégias empresariais de nivel executivo e as anuais especificas da
gestdo de ativos e da manutencao.

. Determinar quais sdo os objetivos empresariais e como irdo lidar com os desa-
tios e abordé-los para resolvé-los. E importante visualizar os objetivos que sdo
mensuraveis para que a organizacdo saiba o que deve alcangar.

. Caracterizar a visdo geral e as metas para os principais fluxos de valor da gestao
de ativos.

. Criar estratégias de suporte para seguir os objetivos. Na gestdo da manutengdo,
essa estratégia precisa incluir projetos que compreendam o uso de métodos, téc-
nicas e ferramentas da gestdo de ativos.

. Estabelecer taticas e objetivos que apoiam as estratégias. Em cada nivel organi-
zacional inferior, é importante que seja mais detalhado e tatico, de maneira que
considere o segmento especifico ou elementos da gestdo da manutencdo que fo-
ram concebidos e implementados.

. Elaborar medidas de desempenho (KPIs) para cada processo da gestdo de ati-
vos. Os KPIs devem ser claros, concisos, baseados no tempo, verificdveis, men-
surdveis, faceis de documentar e diagramar, com responsabilidade atribuida e
compreendidos e adorados pelas partes interessadas.

. Realizar medicGes, exibir e comunicar os resultados de forma visual através de
gréaficos ou outros meios para que a organizagdo compreenda. Dessa forma, isso
torna o progresso visivel e incentiva a melhoria do desempenho.

. Implementar o ciclo de Deming (Ciclo PDCA) com o objetivo de melhoria conti-
nua. A etapa "Planejar (Plan)"consiste em estabelecer objetivos e processos para
alcangar os resultados. Na etapa "Fazer (Do)"envolve a implementacao dos pro-
cessos. Na etapa de "Verificar (Check)", os processos sdo monitorados e avaliados
em relagdo as especificacdes. Na quarta etapa, "Agir (Act)", agdes sdo tomadas
para melhorar o resultado e atender ou exceder as especificagoes. [19].

Como é um processo de melhoria, esse efeito é circular e deve ser aplicado em

todos os processos no qual é importante acompanhar o efeito de melhoria continua, os

seus efeitos e resultados. Na figura 2.7, é possivel visualizar o ciclo de Deming (Ciclo
PDCA).

O processo de oito etapas do Hoshin Kari deve ser repetido de maneira ciclica

usando o processo de catchball, a palavra remete a um jogo em que um circulo de cri-

ancas joga uma bola de beisebol ao redor de um circulo. Assim, descreve um pro-

cesso participativo para responder questionamentos, esclarecer as prioridades, cons-
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Agir Planear

Verificar Fazer

-

Figura 2.7: Ciclo de Deming ou ciclo PDCA. [19].

truir consenso entre os participantes e garantir que as estratégias sejam claras e realistas
para alcangar os resultados [19].

Para ajudar na implementagdao do Hoshin Kari, na figura 2.8 é apresentado a Matriz
de Hoshin Kanri.

O relacionamento da matriz é diferente, sendo importante equilibrar os esforgos
de melhoria. Entretanto, é importante vincular as estratégias que serdo implementadas
com os objetivos de melhorias relacionados aos objetivos principais. E imprescindivel
ter um fio condutor bem definido e claro. Garantindo que as estratégias de implemen-
tagdo vdo impactar as dreas de foco de melhorias. Como por exemplo, uma estratégia
de implementacdo que impacta apenas a qualidade, mas néo resulta na seguranca, en-
trega ou no custo, pode indicar falhas e que ha estratégias mais eficientes [30].

Assim, muitas organizacdes priorizam estratégias de implementagdo que afetam
diversas areas de foco para obter melhorias significativas. No entanto, se ocorrer algum
problema critico de seguranca, esta deve ser a prioridade e ndo deve impactar nenhuma
outra area de foco de melhoria. As organiza¢des pretendem impactar multiplas dreas
de foco porque investem tempo e dinheiro na melhoria desses processos [30].

O Hoshin Kari também tem como elemento essencial o Balanced Scorecard, é consi-
derado um modelo de gestdo estratégico que é baseado em metas de melhoria continua,
utilizando equipes multifuncionais para o desenvolvimento tatico a medida que o mé-
todo dissemina-se nas camadas organizacionais [19]. Na figura 2.9, pode-se visualizar
um exemplo de Balanced Scorecard.

Em relagdo aos objetivos varias métricas podem estar relacionadas a um objetivo
central. A organizagdo necessita listar o objetivo central para corresponder as métricas
que serdo apropriadas. E essas métricas podem exigir uma estratégia de implemen-
tacdo diferente. Como por exemplo, se o objetivo principal é melhorar o retorno fi-
nanceiro, isso pode ser medido através da produtividade da mao de obra ou de custos
indiretos [30].
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Figura 2.8: Matriz de Hoshin Kari. Fonte: [19].
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Figura 2.9: Modelo de Balanced Scorecard. Fonte: [19].
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Identificar > Plano »| Agendar
Emergéncias l
Aprender Executar Atribuir

Figura 2.10: Ciclo da gestdo do trabalho. Fonte: [19].

Assim, um departamento aborda a produtividade por um projeto de Six Sigma
para melhorar a eficiéncia dos equipamentos (OEE) como estratégia de implementa-
¢do e também utilizar da estratégia de implementacdo para melhorar a produtividade
implementando um programa TPM. E importante que os lideres listem essas métricas
para destacar que sdo métricas diferentes e com implementagdes diferentes [30].

Em [19], em organiza¢des que tém um alto desempenho da manutencao, o prin-
cipal foco é o planejamento do trabalho. Na figura 2.10, pode-se identificar o ciclo da
gestdo do trabalho.

Esse ciclo é formado por seis etapas:

1. Identificacdo: Essa é a etapa na qual geram-se ordens de servicos preventivas,
preditivas ou de deteccdo de falhas, normalmente sdo identificadas nos crono-

gramas de manutencdo ou através de relatos de operadores, como a ocorréncia
de falhas;

2. Planejamento: E a etapa que relata o que e como deve ser feito. Um documento é
elaborado com um plano sequenciado, com descri¢ées e desenhos, do que precisa
ser feito para cada atividade. Os materiais precisam ser disponibilizados e os

manuais de reparo sdo revisados para informagdes relevantes.

3. Agendamento: Ap6s confirmar a disponibilidade de materiais e mdo-de-obra,
poderé ser colocado no cronograma o agendamento para o passo da execugdo.
As atividades devem ser agendadas de modo que cause o menor impacto para
o cliente. O planejador estabelece o cronograma semanal com uma demanda de
trabalho com o objetivo de focar nos supervisores, enquanto este cria cronogra-
mas diarios normalmente um ou dois dias antes. Conforme a semana avanca, é

realizada demanda semanal e emergéncias que podem ocasionalmente aparecer.
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O ideal é que ndo tenham trabalhos “inseridos” no cronograma semanal, para
que o supervisor tenha flexibilidade para ajustar o cronograma. A defini¢do de
metas de um cronograma foca o time a realizar trabalhos completos mais do que
o normal, além do foco da gestdo para 4reas que precisam de melhorias, porque
identifica a lacuna entre a capacidade de trabalho e a realizacdo do cronograma.
Com um trabalho proativo, também reduz as situagdes de trabalho de emergén-
cias.

. Atribuicdo: Os supervisores de manutengdo sdo os responsdveis por atribuir os
profissionais para as tarefas estabelecidas no cronograma. O supervisor faz um
trabalho diariamente de transferir pessoas entre as tarefas, de acordo com as au-
séncias, trabalhos de emergéncias ou que ndo podem esperar, além disso conse-
gue ter considera¢des em fatores de risco ou de natureza humana, como quem
trabalha bem junto ou quem trabalha melhor sozinho, quem é o mais habilidoso
para determinada tarefa e outras. O supervisor tem um trabalho critico ao deter-

minar essas atribuicdes.

. Execugdo: Em organizagdes eficientes, as equipes de trabalho realizam as tarefas
com o melhor desempenho possivel e por isso é importante reforcar as habili-
dades comerciais, a multiespecializa¢do e o treinamento. Evitar contornar pro-
blemas apenas para cumprir cronograma, e sim fazer o trabalho da forma que
precisa ser feito, para aprimorar cada vez mais a gestdo da manutencéo.

. Aprendizado: Ao concluir o trabalho é imprescindivel informar as operagdes.
Quando a manutenc¢do informa as operag¢des que o trabalho foi concluido e o
equipamento poderd ser operado. As equipes de trabalho precisam registrar o
material usado, as pegas utilizadas e outros dados relevantes na ordem de ser-
vico, incluindo o feedback para os planejadores. Assim, podem encerrar a ordem
de servico fazendo qualquer melhoria necesséria nos planos de trabalho para a
confiabilidade. Quando encerra-se uma ordem de servigo, é uma etapa de apren-
dizado que a organizagdo aprende em cada tarefa que foi executada, dessa forma,
a proxima vez que for realizada, ela seja executada da melhor maneira.

A utilizacdo dessas metodologias contribuiram com as empresas em se adaptar

as transformacdes que ocorreram em seus ambientes, além de melhorar a competitivi-

dade e posicionar as empresas para um melhor planeamento. Entretanto, ocorrem si-

tuagdes que os resultados foram decepcionantes, como desperdicio de recursos, perda

de confianca dos gestores, frustragdo das equipes e o medo de realizar novas mudan-

cas. As falhas ocorrem porque os gestores tém dificuldades em identificar, priorizar e

organizar os recursos que produzem as transformacdes organizacionais [29].

Segundo Vasile [31], é utilizada uma andlise profunda do papel das atividades

da manutencado industrial para obter os cincos objetivos da gestdo operacional e sdo

conhecidos como “Os cinco zeros olimpicos”:
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1. Zero avarias;
2. Zero falhas;
3. Zero estoque;
4. Zero atrasos;
5. Zero papel.

Estes objetivos de melhoria sdo capazes de chegar em um local ideal, entre-
tanto considerado inacessiveis em alguns aspectos. Um dos questionamentos de
Deac é se é possivel “Zero avarias” na manutencao [31].

O objetivo de “zero falhas” esta diretamente ligada a gestdo da qualidade
e a manutencdo, principalmente porque um produto depende das condi¢des da
ferramenta e dos equipamentos industriais [31].

Enquanto o “zero estoque” esta envolvido no processo de manutencdo no
caso da organizagdo “Just in time”, no qual os estoques sdo significativamente re-
duzidos, entretanto para chegar nesse resultado é necessario uma alta fiabilidade
dos equipamentos [31].

O objetivo “zero atrasos” é relevante na drea da manutengdo quando re-
lacionado a duracdo das intervengdes, com a finalidade de reduzir o maximo o

periodo de paragens [31].

O “zero papel” esta relacionado ao uso de aplica¢des informadticas nas ati-
vidades da manutencdo e que contribuem para a redugao do uso de papéis [31].

Assim, a necessidade da manutencdo industrial é um resultado da tendén-
cia dos equipamentos de falharem com o tempo e diversos fatores influenciam o
risco da falha. Por isto, os meios pelos quais os objetivos sdo alcancados depen-
dem de vérias etapas anteriores [31].

2.9 Sistemas de Gestao e Apoio a Manutencao

Com a evolugdo da ciéncia e da tecnologia, a automagao tornou-se fundamental
para as empresas. Entretanto, com a automagdo presente nas organiza¢des, com o au-
mento na quantidade de equipamentos, resultou em uma maior frequéncia de falhas e
da reparacdo dos equipamentos. O processo de manutencéo e de reparo, normalmente,
é dificil para uma industria, considerando longos tempos de espera e inconvenientes
de producdo. Além disso, h4 problemas também em posicionamento impreciso e falta
de julgamento baseado em conhecimento [32].

De acordo com Levitt [26], o CMMS de denominacdo em inglés, Computerized
Maintenance Management Information System, com tradugdo para portugués, Sistema de
Informagdo Computadorizado de Gerenciamento de Manutengdo. O CMMS é um sis-
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tema integrado que apoia a lideran¢a da manutencao a gerenciar as propriedades desse
departamento, utilizados principalmente para manutencdo preventiva e preditiva.

Sao softwares desenvolvidos para auxiliar o processo de manutengdo industrial.
Alguns desses sistemas sdo simples e outros mais complexos, nos quais os precos sem-
pre véo variar de acordo com o nivel de complexidade. Quando sdo implementados
e utilizados da forma correta, contribuem significativamente para uma gestdo eficaz e
que traz resultados positivos para a organiza¢do. Independente de ser simples ou com-
plexo, esses sistemas funcionam como ferramentas de apoio, no qual ndo resolvem o

problema por si s6, nem substituem pessoas ou processos [19].

Dessa forma as plataformas CMMS sdo focos centrais para as atuais praticas de
manutengdo, na qual é possivel digitalizar e automatizar fluxos de trabalho, rastrea-
mento e na gestdo dos inventdrios. Além de integrar o agendamento da manutencao,
a gestdo de ordens de servigos, o rastreamento do histérico de ativos e a alocagdo de
recursos em um banco de dados centralizado, que seja acessivel as equipes da manu-
tengdo e das partes interessadas [33].

O resultado de uma implementacao serd a melhoria da eficiéncia organizacional
ao permitir que os processos de manutencdo sejam mais simples e a reduzir a sobre-
carga administrativa dos registros e comunicacdo que eram realizados manualmente
[33].

A equipe responsavel pela manutencdo ajuda diretamente no planejamento, na
priorizacdo e na execugdo de tarefas de maneira eficiente com a base de dados atu-
alizada em tempo real e com analises fornecidas diretamente pelo CMMS. Além de
facilitar o cumprimento de requisitos, regulamentacdes e padrdes da industria, man-
tendo uma base de dados precisa da manutengdo e com um suporte mais eficiente para
auditorias [33].

O uso desse sistema e ferramentas ajudam na gestao da manutencao, tornando-as
mais fécil e eficiente, permitindo liberar um tempo precioso e mostrando falhas em de-

senvolvimento que podem ser corrigidas antes de causarem uma interrupc¢do completa
[19].

E importante ficar claro que os sistemas néo sdo estratégias e ndao funcionam de
maneira independente, para uma utilizacdo bem sucedida é importante uma estrutu-
ragdo da gestdo para que o sistema funcione em apoio e seja um facilitador nas tomadas
de decisao das organizagdes [19].

Segundo Campbell [19], foi realizado uma pesquisa sobre os CMMS e 50 por
cento dos participantes ndo consideraram o ROI (Return on Investment, em portugués,
Retorno Sobre o Investimento) ao implementar um sistema. 28 por cento relataram
que a utilizacdo do CMMS néo atingiu o ROI esperado, enquanto apenas 22 por cento
descreveram que houve uma implementa¢do bem sucedida.

54



Implementagdo de Estratégias de Inovagdo na Gestdo da Manutengao Industrial

Um destaque é que a maioria das organizac¢des vao exigir um ROI antes de fi-
nanciar um sistema, mas se ndo houver uma boa selecdo do software, uma ineficiente
implementacao e objetivos mal definidos, normalmente podem nao entregar o retorno
esperado. Lembrando que, o CMMS é um facilitador na gestdo da manutencgao e ndo
um gerador de receita. O software ndo poderd fornecer ROI diretamente, ele atua como
suporte [19].

Uma das primeiras atitudes para configurar o CMMS é inserir as tarefas detalha-
das, no qual serd necessario colocar o escopo do trabalho, ferramentas e informagdes
especializadas, além de habilidade necessaria e horas padrao [26].

Outro ponto essencial é a coleta de dados em intervalos programados para per-
mitir a comparacdo entre os equipamentos instalados, os dados de fabrica e as medi-
¢Oes anteriores. Assim, é possivel analisar os dados, revelar tendéncias e fornecer as
situagOes sobre as condigdes reais do equipamento. Apds os dados serem coletados
e analisados, é possivel realizar uma tomada de decisdo informada para substituir ou
manter um equipamento [34].

Ap6s a instalagdo industrial obter o seu programa, € necessario garantir que te-
nha todas as pecas e equipes para executar testes, a manutencdo e para a substituir os
equipamentos. Sem pessoal capacitado, acesso aos equipamentos de testes e pecas de
reposicao, a implementagao pode ser desafiadora [34].

E imprescindivel buscar equipamentos compativeis e padronizados sempre que
possivel. Instalagdes que sdo semelhantes serdo mais acessiveis de se manter no sis-
tema. A importancia de padronizar os equipamentos deve ser considerada durante as
atualizagdes e substitui¢des do sistema [34].

2.10 Tecnologias emergentes na implementacao da ges-

tao da manutencao

No momento que é dito que a internet esta na industria, isso significa que toda
a planta operacional estd digitalmente conectada, seja os fornecedores, distribuidores,
plantas e até mesmo o produto final. Dessa maneira, proporciona uma cadeia de valor
que € altamente incorporada no meio industrial, no qual todos os equipamentos e as

maquinas sdo conectados em redes e fornecem informagoes de uma forma tnica [18].

Para isto funcionar, é imprescindivel que exista uma infraestrutura tecnolégica
composta por sistemas fisicos e virtuais, com o objetivo de criar um ambiente benéfico
para que as novas tecnologias sejam disseminadas e incorporadas pela indtstria, com
o suporte da tecnologia da Big Data Analytics, robds automatizados, simula¢des, manu-
fatura avancada, realidade aumentada e IoI, monitorando as tendéncias tecnoldgicas,
auxiliando os gestores em tomadas de decisdo por toda a cadeia industrial [18].
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2.10.1 Os sensores e a Internet das Coisas

A integracdo da Iol' permite que os dispositivos interconectados comuniquem-
se e compartilhem dados através da internet, assim dispositivos que possuem IoT co-
nectam e transmitem informagdes em tempo real, métricas de desempenho, status da

operagdo e as condi¢des do ambiente [33].

Além disso, a integracdo da IoI possibilita a gestdo de ativos por meio da ma-
nutencdo preditiva. Ao monitorar as métricas de desempenho dos ativos, os sensores
detectam anomalias ou sinais de falhas antes que se transformem em avarias onerosas.
Dessa forma, a abordagem proativa minimiza o tempo de inatividade ndo planejada,
reduzindo os cursos de manutencado e prolonga a vida longa desses ativos. Assim,
como os sistemas de gestdo de ativos habilitados por Iol' ajudam na tomada de deci-
sdo que serdo baseada em dados, fornecendo andlises abrangentes por meio de paineis
de desempenho, colaborando com as organizagdes em otimizar os investimentos e na

alocagao de recursos [33].

A Internet das Coisas na industria possui uma camada de IoTI e IIoT, que gera um
modelo progndstico, e responde a perguntas sobre o que esta acontecendo, o que acon-
teceu e por que aconteceu, considerando a integracdo dos dispositivos fisicos, sistemas
e plataformas [18].

A Internet Industrial das Coisas possui uma camada de IoT e IIoT na industria,
provocando um modelo progndstico, uma vez que a automagao, que em geral ja existe,
responde a perguntas sobre o que esta acontecendo, o que aconteceu e por que acon-
teceu, considerando sua rede de dispositivos fisicos (objetos e coisas, entre outros),
sistemas, plataformas e sistemas [18].

A principal diferenca entre o IoT e IIol, é que a primeira relaciona-se com os siste-
mas que conectam as coisas, complementam as informacgdes, produzem dados e podem
ser usados em qualquer setor industrial, enquanto a segunda transforma a gestdao dos
ativos e analisa as tendéncias de manutencao [18].

A TIoT conecta diretamente com um fornecedor dos produtos em tempo real na
linha de producdo, o que permite analisar a qualidade e o uso do produto, e ainda
conectar a cadeia logistica na entrada e saida dos materiais, controlando a producdo
em tempo real [18].

A utilizagdo de IoT e IloI proporciona diversos beneficios para plantas produti-
vas, como a melhoria no uso do ativo, reducdo de operagdes ou custo do ciclo do ativo,
melhora a producao, além de reduzir as falhas em maquinas industriais que funcionam
automaticamente através sensores inteligentes que sdo altamente programaveis [18].

Na manutencdo industrial, os sensores habilitados para Iol sdo instalados nos
equipamentos com a responsabilidade de monitorar ininterruptamente diversos pa-
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rametros, incluindo temperatura, vibragdo, pressdo e umidade. Os sensores coletam
dados em tempo real que sdo transmitidos para sistemas centralizados para anélise
[35].

2.10.2 Inteligéncia Artificial e Machine Learning

Assim, surgem solugdes, ferramentas e softwares com o uso da tecnologia da IA
que possuem recursos integrados e que automatizam o processo da tomada de decisdao
do algoritmo [18].

A Machine Learning (Aprendizado de Mdquina) é uma aplica¢do da IA, no qual
ela tem acesso a um grande volume de dados e aprende automaticamente com eles,
sem a necessidade da intervencdo humana. A Machine Learning tem tecnologias de
processamento da linguagem natural, com redes neurais, algoritmos de inferéncia e
deep learning, com a meta de alcangar o raciocinio e desempenho similares aos dos seres
humanos [18].

Na manutencao preditiva essa implementacdo é uma mudanca de paradigma em
relagdo as abordagens tradicionais da manutencdo. Isto porque, a partir dos algorit-
mos de aprendizado da mdquina, utiliza-se os dados em tempo real provenientes dos
sensores e dispositivos Iol' dos ativos para detectar padrdes e erros no comportamento
dos ativos, permitindo assim que as equipes de manutengdo prevejam as falhas antes
que ocorram [33].

Dessa forma, os sistemas de manutencao preditiva que sdo baseadas em IA apren-
dem continuamente a partir dos dados, métricas de desempenho e dos fatores ambi-
entais para gerar relatérios com previsdes precisas de desempenho dos ativos. Assim,
as organizagdes conseguem agendar atividades de manutencdo de forma proativa, oti-
mizando os recursos de manutencao e priorizando tarefas com base na urgéncia e cri-
ticidade da situacdo, resultando na melhoria da eficiéncia operacional geral [33].

Assim, surgem solugdes, ferramentas e softwares com o uso da tecnologia da IA
que possuem recursos integrados e que automatizam o processo da tomada de decisdao
do algoritmo.

A Machine Learning é uma aplicacdo da IA, no qual ela tem acesso a um grande vo-
lume de dados e aprende automaticamente com eles, sem a necessidade da intervencao
humana. A Machine Learning tem tecnologias de processamento da linguagem natural,
com redes neurais, algoritmos de inferéncia e deep learning, com a meta de alcangar o
raciocinio e desempenho similares aos dos seres humanos [33].

Na manutengdo preditiva essa implementacdo é uma mudanca de paradigma em
relacdo as abordagens tradicionais da manutencdo. Isto porque, a partir dos algorit-
mos de aprendizado da mdquina, utiliza-se os dados em tempo real provenientes dos
sensores e dispositivos Iol' dos ativos para detectar padrdes e erros no comportamento
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dos ativos, permitindo assim que as equipes de manutencdo prevejam as falhas antes
que ocorram [33].

Dessa forma, os sistemas de manutencgao preditiva que sdo baseadas em IA apren-
dem continuamente a partir dos dados, métricas de desempenho e dos fatores ambi-
entais para gerar relatérios com previsdes precisas de desempenho dos ativos. Assim,
as organizagdes conseguem agendar atividades de manutencdo de forma proativa, oti-
mizando os recursos de manutengao e priorizando tarefas com base na urgéncia e cri-
ticidade da situacdo, resultando na melhoria da eficiéncia operacional geral [33].

2.10.3 Digital Twins na Manutencao Industrial

Digital Twins, em portugués, Gémeos Digitais é uma das inovagdes significativas
na drea da manutengdo industrial. Segundo Anaba [35], um gémeo digital é uma ré-
plica virtual idéntica de um ativo, de um sistema ou de um processo fisico. Criado
utilizando os dados simultaneos dos sensores e de outras fontes, que permitem o es-
pelhamento do desempenho e das condicdes reais do correspondente fisico.

Assim, os digital twin podem simular e analisar o desempenho dos equipamen-
tos, como também as necessidades da manutengdo. Dessa maneira é possivel que as
equipes de manutencdo realizem simulag¢des detalhadas para prever como o equipa-
mento se comporta em diversas condigdes. Essa tecnologia permite identificar poten-
ciais problemas e otimizar as atividades de manutencdo. Um exemplo, o digital twin
de uma turbina pode ser utilizada para simular as diferentes condi¢des de carga e pre-
ver os padrdes de desgaste, certificando os planos de manuten¢do como cronogramas,
substituigdo de pecas e reparos [35].

Uma outra vantagem dos digital twins é a possibilidade de monitorar e ter um di-
agnostico remoto. Assim, especialistas da manutencdo podem acessar os digital twins
de qualquer local, proporcionando a realizacdo de inspegdes virtuais e solucionar pro-
blemas sem a necessidade de estar em local fisico. Essa possibilidade é valiosa para a
manutencdo de ativos em ambientes que sdo remotos ou perigosos [35].

Para auxiliar os digital twins podem ser integrados com os algoritmos de IA e ML
melhorando a manutencdo preditiva, fornecendo uma solucdo para possiveis falhas,
otimizando o desempenho e aumentando a fiabilidade dos equipamentos [35].

Segundo Stadtmann [36], os digital twins podem ser utilizados para rastrear e ana-
lisar o presente e o passado das condi¢des do ativo, e a partir dessa informacéo, detectar
anomalias no ativo. Entretanto, essas condi¢des sempre dependem das capacidades do
digital twin, como pode-se visualizar na figura 2.11.

A escala é baseada em seis niveis, do zero a cinco:

1. Quando o digital twin é apenas uma representacdo, mas que nao estd sincroni-
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zado com o ativo, sendo usado apenas para design, planejamento, visualizacdo,
comunicacdo e alcance é considerado um nivel zero.

2. Quando o digital twin possui uma conexdo em tempo real com o ativo para repre-
sentagdes virtuais é denominado como descritivo ou nivel 1, e pode ser utilizado
para agregar dados e visualizagdo.

3. O digital twin diagnéstico ou nivel 2, pode ser utilizado para rastrear e realizar
analises do presente e passado de acordo com as condi¢des do ativo e ja é possivel
detectar anomalias no ativo.

4. No nivel 3 ou preditivo, ja é necessario a utilizagdo de algoritmos preditivos para
obter estados futuros dos ativos.

5. A possibilidade de ter a capacidade diagndstica e preditiva pode ser combinada
com quantificagdo de incertezas, analises de hipéteses e estimativas de risco para
recomendar ag¢des aos usudrios, nesse nivel é conhecido como prescrito ou nivel
4.

6. No nivel 5 ou autébnomo, o digital twin pode influenciar o ativo diretamente sem

a intervencao de um usuario humano.

2.10.4 Uso de Drones e Robds Industriais

Na industria, o uso de drones e robds sdo cada vez mais utilizados para atividades
de inspec¢do e manutengdo. Os veiculos aéreos ndo tripulados (UAVS) denominados
de drones sdo usados para realizar a inspecdo de grandes estruturas que sdo de difi-
ceis acessos, como oleodutos, tanques de armazenamento e turbinas. Assim, com as
cameras e sensores de alta resolucao, eles conseguem capturar imagens, dados detalha-
dos e permitem que as equipes de manutencao identifiquem rachaduras, vazamentos
e corrosdo, sem a necessidade de equipamentos como andaimes e inspec¢des de forma

manual [35].

A utilizagdo de drones também reduz os tempos de inspecao e melhora a segu-
ranga do trabalho, evitando que o pessoal trabalhe em alturas ou condi¢des perigosas.
Além disso, os drones podem acessar espacos de dificil alcance e que sdo confinados
para os seres humanos, abrangendo a cobertura da inspe¢do. Os dados que sdo coleta-
dos podem ser analisados utilizando algoritmos de IA e ML no processo de identificar
padroes, anomalias e aperfeicoando as capacidades da manutengdo preditiva [35].

Os robds industriais normalmente sdo utilizados para as atividades de manu-
tencdo de alta complexidade, que exigem precisdo e constancia. Os robos possuem a
capacidade de realizar tarefas como soldagem, pintura e substituicdo de componentes
com uma alta precisao e de forma repetida. Sdo principalmente titeis em ambientes pe-

rigosos e inadequados para os humanos, como nas usinas nucleares ou em plataformas
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de petréleo [35].

Quando utiliza-se rob6s automaéticos, melhora a eficiéncia da manutencéo, reduz
o risco de acidentes e do tempo de trabalho. Além de outras aplicagdes com robds
colaborativos para auxiliar atividades, como levantar pesos, tarefas de precisdo e ati-
vidades repetitivas. Com essa colabora¢do aumenta-se a produtividade e a seguranca
nas operagdes de manutencao [35].

2.10.5 Blockchain e Seguranca das Informacdes

A tecnologia blockchain desempenha um papel significativo no aprimoramento da
seguranga e transparéncia dos sistemas de informagao. O sistema de livro-razdo des-
centralizado do blockchain garante que as transag¢des e entradas de dados sejam imu-
taveis, o que significa que, uma vez que os dados sdo registrados, eles ndo podem ser
alterados sem alertar a rede. Essa propriedade € crucial para manter a integridade de
dados confidenciais, como registros financeiros ou informacgdes de satide, pois elimina
o risco de adulteracdo ou altera¢des ndo autorizadas [37].

A segurancga do blockchain é sustentada por fung¢des de hash criptograficas e algo-
ritmos de consenso, que exigem que os participantes da rede validem as transagdes. Os
processos criptograficos garantem que, mesmo que atores maliciosos tentem modificar
um bloco de dados, precisam alterar cada bloco subsequente em toda a rede, o que é
computacionalmente invidvel. Como tal, o blockchain fornece uma solucao robusta para
prevenir fraudes e garantir a precisdo dos dados [37].

A capacidade do blockchain de fornecer rastreabilidade e auditabilidade é primor-
dial, particularmente em setores como finangas, satide e gerenciamento da cadeia de
abastecimento. Ao oferecer uma plataforma transparente e resistente a violagdes, o
blockchain oferece suporte ao compartilhamento seguro de dados entre organizagoes,
aumentando a confianga e a colaboragdo entre sistemas distribuidos. A tecnologia ndo
apenas protege as transacOes digitais, mas também garante que a integridade dos da-
dos seja mantida, o que é vital para a fiabilidade dos sistemas de informacao académi-
cos e profissionais [37].
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Estudo de Casos

3.1 Tecnologias emergentes aplicada a Indtstria da Ener-
gia Edlica

O consumo mundial de energia elétrica é uma demanda crescente, o que torna
essencial o desenvolvimento de solugdes para expansdo da produgdo de energia. No
entanto, ainda hé desafios relacionados as emissodes de gases de efeito estufa que geram
o0 aquecimento global, e causam um impacto significativo no equilibrio natural [38].

Paralelamente, a competitividade no setor aumenta, e os produtores sdo motiva-
dos a necessidade de aprimorarem a eficiéncia e diminuir os custos. Além das ameacas
de desastres ambientais que sdo associadas e que impactam diretamente a operacao se-
gura e sustentdvel desse setor [38].

Os Sistemas de Energia (SE) sao considerados elementos criticos por fornececer
a sociedade um recurso essencial. Logo, sua seguranga e protecdo sdo fundamentais
nesse ciclo e por este motivo todos esses fatores causaram o aumento da necessidade
de tornar o SE sustentavel e resiliente, e a indtstria 4.0 possibilitou uma solugdo para
garantir a sustentabilidade do SE [39].

Segundo Adil [38], tanto reduzir o custo quanto os problemas ambientais sao
fatores cruciais para um futuro movido a energia com zero emissdes. E como resposta
a esse problema, a energia edlica € uma das op¢des com baixas emissdes e que tem um
desempenho superior a outras fontes de energia elétrica.

A medida que o mundo foca cada vez mais na redugdo de CO, devido as mu-
dangas climaticas, as tecnologias para recursos de energias renovaveis amadurecem e
se desenvolvem [40].

A energia edlica tem sido uma das fontes de energia com desenvolvimento mais
rapido a nivel mundial, com um aumento de cerca de 53 % no ano de 2020. Os autores
estdo otimistas e consideram que entre 51 a 56 % da produgdo de energia estd previsto
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que venha dos ventos em 2050, e 26 % em 2030 [38].

As turbinas edlicas aumentam em tamanho e capacidade, e sdo orientadas cada
vez mais ao mar. Isso porque ha beneficios quanto a velocidades de vento disponiveis
a maior aceleragdo possivel, além de menos ruidos, deslocamento de terra e impacto
visual [40].

Com a expansdo das turbinas edlicas, o maior segmento sera offshore no qual
as turbinas precisam de mais energia, menos impacto visual e menos deslocamento
de terra. Entretanto, surgem desafios relativos a questdes técnicas e custos. Ha uma
pressdo crescente para reduzir custos sempre que seja possivel [40].

No que diz respeito a operagdo, os parques edlicos sao frequentemente localiza-
dos em locais remotos e perigosos, mais dificeis de acessar e inspecionar. Considerando
principalmente que alguns dos parques edlicos flutuantes (offshore) se expandem para
o mar, o tempo de respostas a falhas pode ser muito maior, por causa das condigdes cli-
maéticas e a disponibilidade de técnicos, embarcag¢des de servigos e pegas de reposicdo
[36].

Diversos fatores adversos ocorrem para as falhas das pas, tais como descargas
atmosféricas, congelamento, falhas de material ou do regulador de energia, danos cau-
sados por objetos externos e deficiénciais de projeto. Essas falhas resultam em reparos
custosos e perda de receita devido a paralisacdo das turbinas. Além das pds, compo-
nentes como o gerador, a caixa de engrenagens e os rolamentos também sdo suscetiveis
a falhas [41].

Uma abordagem amplamente citada por diversos autores é que a ampliacdo do
tamanho das pds dos rotores, pode aumentar significativamente a geracdo de energia.
Contudo, o aumento das dimensdes das pas exige maior estresse estrutural sobre a
turbina e seus componentes associados [41].

As principais causas de falhas em geradores podem ser atribuidas a cargas ex-
cessivas de vento, condi¢des climaticas adversas, falhas de fabricagdo ou projeto, insta-
lagdo elétrica insuficiente, polui¢do do abastecimento e isolamento elétrico insuficiente
[41].

Com base em dados histéricos e pesquisas, rolamentos e engrenagens sdo res-
ponséaveis pela maioria das falhas nas caixas de engrenagens. Fatores como transporte
contaminado, ajustes imprecisos dos rolamentos, varia¢des de temperatura e vibracao,
além da manutencao bésica, sdo varidveis que podem precipitar falhas nesses compo-
nentes [41].

Como as turbinas éolicas estdo sendo desenvolvidas com base em tecnologia
offshore tanto fixa quanto flutuante, as demandas de operagdo e manutengdo sdo cada
vez maiores. Algumas chegam a ser localizadas a muitos quilometros da costa e que
em caso de falhas, é necessdrio ter um acesso imediato e confidvel para colocar a turbina
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em funcionamento novamente [42].

Falhas inesperadas ocasionam por vezes e geram meses de inatividade de turbi-
nas, reduzindo assim a receita e a eficiéncia energética dessas turbinas. Para diminuir
esses problemas, as organizacdes investem em estratégias de manutencdo para evitar
a inatividade [36].

Os operadores de turbinas e6licas evitam recorrer a manutencado corretiva devido
ao custo total mais alto do que o custo residual de tempo de inatividade indesejado [40].

O monitoramento evita esse problema, porque detecta mudancas nas condigdes
do sistema analisando falhas e tornando a manutengdo baseada na condic¢do potenci-
almente a mais econdmica [40].

A deteccdo é feita por uma abordagem baseada em dados, sensores e outros sis-
temas de coleta e aquisi¢do, que permite analisar a actstica, vibragdes, medicdo de
deformacdes ou particulas de 6leo. Sendo, a estratégia mais utilizada para a indastria
de turbinas edlicas [40].

Acompanbhar a vida ttil dos dos componentes também é um ponto importante,
para que sejam estimados de acordo com base nas condi¢des vivenciadas localmente
e prever falhas a partir de pequenas anomalias. Assim a estratégia de manutencao
poderé ser alterada de reativa e preventiva para baseada em condi¢des e predi¢des

[36].

Ao longo de uma vida 1til de uma turbina eélica, é ainda esperado que resistam
as condic¢Oes extremas de carga, como ventos fortes, ondas e terremotos, e efeitos am-
bientais severos como gelo, umidade e altera¢des radicais de temperatura. Entretanto,
a vibragdo continua devido a essas cargas dindmicas causam formagdes de rachaduras
de fadigas nos componentes estruturais [43].

Se essas rachaduras ndo forem detectadas nos estdgios iniciais, sdo capazes de se
propagar e causar danos irrepardveis nas laminas e na torre. Por isto, é imprescindivel
acompanhar a condicdo dessas estruturas e que devem ser monitoradas continuamente
para garantir uma operagdo segura e confidvel em condi¢des operacionais que sao de-
safiadoras [43].

Um dos principais desafios na pesquisa de previsdo de energia edlica estdo re-
lacionados a falta de pontualidade e a baixa precisdo dos resultados, decorrentes das
variagdes em tempo real dos fatores ambientais [44].

Atualmente, costuma-se utilizar a média dos dados de um determinado periodo
como entrada para o modelo de previsdo, a fim de estimar a geracdo de energia edlica
nesse intervalo. No entanto, como os fatores ambientais mudam constantemente, os

dados coletados podem nao refletir as condigdes atuais no momento da previsao [44].

Esse problema compromete a precisdo das previsdes e reduz a confiabilidade do
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Figura 3.1: Estrutura conceitual do digital twin para uma turbina edlica. Fonte: [46].

sistema como um todo. Como consequéncia, torna-se dificil garantir tanto a pontuali-
dade quanto a exatiddo das previsdes de energia edlica [44].

O conceito de digital twin tém demonstrado uma tecnologia de grande potencial
para aprimorar a gestdo de ativos industriais complexos. Considerando, o contexto da
energia edlica offshore, essa inovagdo tecnolégica ganha ainda mais relevancia, anali-
sando os desafios de operagdao e manutengao em ambientes adversos [45].

O digital twin é capaz de representar virtualmente o sistema com as informagdes
disponiveis, isso significa que todas as informacdes sdo encontradas em um ambiente

virtual e dindmico que corresponde completamente ao sistema real [40].

O sistema utilizado na maioria dos parques e6licos é o Supervisory Control and
Data acquisition (SCADA), entretanto surge a solucdo do digital twins para a predicdo
e previsao. Os digital twins sdo implementados em um software que sdo escritos com
base em Machine Learning (ML) ou Inteligéncia Artificial (IA) [41].

O digital twin opera em trés principais frentes: big data e anélise; em seguida,
simulagdo; e a tltima é na modelagem de propriedades e visualizagdo [46].

Dessa forma, o digital twin coleta, organiza e armazena as informagdes do sis-
tema fisico, no qual abrange um inventario da estrutura, dindmica e da configuragao
do sistema. Os dados armazenados se tornam o bloco de construgao fundamental no
qual pode-se analisar, simular e visualizar o comportamento do sistema fisico [46].

Na figura 3.1 é possivel visualizar a representagdo visual do digital twin, desta-
cando seus componentes: espaco real, espago virtual e o link para dados e fluxos de
informagdo do espaco real para o espago virtual.
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O sistema SCADA ¢é uma arquitetura que faz a interface com a turbina, para o
controle de supervisdo e aquisi¢cdo de dados. O conhecimento obtido com essa ferra-
menta no monitoramento em tempo real pode ser implementado posteriormente na
plataforma para desenvolver as capacidades preditivas do digital twin [46].

O digital twin também é capaz de ser acessado remotamente, o que facilita a trans-
feréncia global de dados com menos limitagées. O caso ideal para cendrios onde o
acesso € limitado e a necessidade de monitoramento e o controle remoto de ativos sdo

mais necessarios [46].

A grande vantagem do digital twin para as turbinas edlicas offshore, é devido aos
locais de dificil acesso e por ser um produto de alto valor. Produtos de alto valor sdo
tecnologicamente intensivos, caros e criticos em termos de fiabilidade, o qual exige
manutengdo continua durante todo o ciclo de vida [40].

A necessidade de manutengao preditiva e baseada nas condi¢des estd aumen-
tando em todas as dreas, principalmente para ativos remotos, de alto valor e alto risco

[36].

Por estes motivos ha um grande interesse industrial no monitoramento das con-
digdes e manutencdo preditiva, especialmente em offshore com ativos remotos. Nesse
sentido surgem os digital twins como facilitador nas transformacées das estratégias de
analise, monitoramento, manutengdo e condi¢des dos ativos [36].

O setor de energia edlica tem demonstrado um esfor¢o no desenvolvimento de
digital twin e a motivagado principal esta nos beneficios que fornecem, como: comporta-
mento preditivo do sistema, simula¢des de ambientes adversos, menos tempo de ina-
tividade, menos horas de esfor¢o humano para manutengdo e maior vida ttil para os
seus sistemas. Todos esses fatores traz uma redugdo nos custos da manutengao [40].

O digital twin pode obter informagdes detalhadas sobre os componentes da tur-
bina, como as especifica¢des da pds do rotor, a saida da turbina, a configuracdo do
gerador ou da caixa de engrenagens, além de parametros relacionados ao ambiente
como velocidade e diregdo do vento [46].

Além disso, é possivel armazenar dados sobre os perfis aerodinamicos das pas,
como a composicdo e a dimensdo do material, assim como, documentar as especifi-
cacdes da caixa de engrenagens, com detalhes sobre as relagdes de transmissao e as
capacidades de carga [46].

E possivel obter também através dos sensores, os padrdes histéricos de vento e
métricas de desempenho da turbina, como a saida de energia e eficiéncia. E esses dados
podem ser usados como base para anélises e simula¢des do comportamento da turbina

[46].

A tecnologia digital twin pode combinar o modelo com as informagdes meteoro-
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l6gicas, fortalecer a capacidade do sistema de previsdo de trocar e armazenar informa-
¢des, 0 que é propicio para pesquisas futuras do SE [44].

Ao analisar e simular o ativo, os modelos computacionais e algoritmos sdo uti-
lizados para examinar os dados armazenados no digital twin. Através de ferramentas
analiticas avancadas e algoritmos de aprendizado da maquina, o digital twin consegue
simular o comportamento do sistema fisico em diversas condi¢des. Essas simulag¢des
podem identificar como o ativo responde a diferentes entradas, fatores ambientais ou
cendrios operacionais, como problemas potenciais ou perdas de eficiéncia. No qual
torna-se possivel uma avaliagdo do sistema de forma abrangente [46].

Também é vidvel, com um digital twin o desenvolvimento de representagdes gra-
ficas com as informagdes que sejam relevantes e atendam a necessidades especificas.
Essas visualiza¢des podem incluir métricas de desempenho, tendéncias e resultados
criticos derivados das simulag¢des analiticas. Com o principal objetivo de apresentar as
informacgdes claras e acessiveis facilitando a comunicagdo e tomada de decisdes entre
as partes interessadas [46].

Outro fator importante € a relevancia em monitorar a satide do sistema e detec-
tar anomalias, sendo possivel evitar consequénicas catastréficas. Com o diagnoéstico
da deteccdo de falha e a manutencdo preditiva podem permitir uma operacdo mais
econdmica [46].

A aplicagdo dos digital twins na drea da manutengdo e operacao das turbinas e6-
licas tem um impacto significativo na redugdo de custos. No entanto, os custos de ma-
nutengdo e operacdo podem nao ser os primarios, mas contribuem de forma relevante
para as despesas gerais [47].

Pesquisas mais atuais no campo de operacao e manutencao, indicaram uma tén-
dencia de declinio nos custos médios nas ultimas decddas. No relatorio de 2022, sobre
o mercado de energia éolica terrestre é demonstrada uma redugdo nos custos com base
em duas curvas de ajustes utilizadas na previsao, com a informacao de limite superior

e o limite inferior, conforme se pode observar na figura 3.2 [47].

Segundo Pacheco [47], a probabilidade é que os custos permanecam estdveis ou
representem um suave aumento. Reduzir é menos provéavel porque os custos, na teoria,
ndo podem chegar a zero. Dessa forma, segundo as tendéncias, hd uma limitagdo no
que diz a melhoria da eficiéncia em operacdo e manutencao.

Assim, Pacheco [47] destaca a relevancia do digital twin para desenvolver mo-
delos de alta fidelidade que, quando bem implementados, podem reduzir custos. No
mesmo relatério sobre turbinas éolicas sdo fornecidos dados sobre os custos de opera-
¢do e manuteng¢do em turbinas edlicas, como pode-se visualizar na figura 3.3 abaixo.

Na Figura 3.3, fica claro que o custo médio para operacdo e manutencdo é maior

nas turbinas edlicas mais antigas, enquanto nas turbinas mais recentes permanecem
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Figura 3.2: Custo médio de O&M versus idade do projeto e impacto combinado com
digital twin e turbinas edlicas. Fonte: [47].

similar. Isto porque, as novas tecnologias envolvem um custo mais alto de aquisicao,
entretanto diminuem conforme a tecnologia amadurece. Além disso, a geragdo de ener-
gia nas turbinas edlicas aumentaram nos tltimos anos, o que esta correlacionado com

tamanhos maiores e, consequentemente, custos maiores [47].

Além das questdes de reducdo de custos, a transi¢do rumo a um sistema ener-
gético sustentdvel e com baixas emissdes de carbono consolida a energia edlica como
um elemento principal da estratégia da Unido Européia. A UE definiu que o intuito
é ampliar a capacidade para 150GW até o ano de 2050. Iniciativas politicas como o
Acordo Verde Europeu, o pacote Fit-for-5S e a Estratégia de Energia Renovavel Offshore
sdo projetadas para acelerar a adogdo de energia renovéveis [45].

A energia edlica deverd suprir cerca de 31% da geragdo total de energia da Eu-
ropa até 2030. Adicionalmente, conforme o Plano de Ac¢do da UE para Digitalizagado
do Sistema Energético, as tecnologias digitais como o digital twins, desempenham um
papel essencial ao Acordo Verde Europeu e no alcance dos objetivos estabelecidos para
a Década Digital 2030 [45].

O novo projeto da Unido Europeia, Federated Digital Twins for Wind-Offshore, que
teve inicio em junho de 2024 e terd a duracdo de trés anos, visa desenvolver uma pla-
taforma personalizavel e federada de digital twins para parques edlicos offshore [45].

O projeto DTWO busca melhorar a fiabilidade e a seguranca energética, inte-
grando modelos de simulagdo avancados e dados em tempo real para monitorar e pre-
ver o desempenho das turbinas e das adversidades das condi¢Ges climaticas [45].
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Figura 3.3: Custo médio da O&M versus idade do projeto e o impacto do digital twin
em turbinas edlicas. Fonte: [47].

O digital twin desenvolvido no ambito do DTWO permitira a simulac¢do de par-
ques eodlicos inteiros, proporcionando uma avaliacdo coordenada de fatores criticos
como o rendimento energético, o estado de satide das turbinas edlicas e a interconecti-
vidade dos sistemas de energia [45].

Diferentemente de outras iniciativas comerciais, 0 DTWO é pioneiro ao oferecer
uma solugdo que mantém a confidencialidade dos dados comerciais, a0 mesmo tempo
em que integra médulos de andlise climética, esteiras de vento inter e intra-fazendas,
turbuléncia e previsdes de fiabilidade [45].

Esse projeto conta com a participacdo de grandes players da indtstria edlica, a
Siemens Energy (neste caso, sua divisdo Siemens Gamesa) e do maior desenvolvedor
de projetos edlicos offshore do mundo, a Drsted, com a colaboragdo de grandes centros
de pesquisas; parceria de consultoria de TI e provedor de servigos digitais; centros de
pesquisas académicos como Universidade Técnica da Dinamarca e Universidade de
Tecnologia de Gdarsk, além de instituicdo de comunicagdo cientifica, um previsor de
energias e centros meteorologicos [45].

O DTWO esta desenhando uma arquitetura de software modular, com hubs de
dados e ferramentas de facil uso. Através dessa plataforma, espera-se uma maior capa-
cidade de resposta a eventos extremos e um planejamento mais eficaz de manutencdo
preventiva, otimizando a operacado e reduzindo custos [48].

Para coordenadar os ativos digitais, a arquitetura do DTWO é desenvolvida para
integrar cinco médulos, assim é possivel oferecer capacidades prescritivas, além de

satisfazer as necessidades transversais da tecnologia de informagdo, como acessibili-
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dade, computacdo, seguranca, gerenciamento e monitoramento citeDTWO. E possivel
visualizar a metodologia usada no DTWO na figura 3.4:

Na metodologia para o DTWO [48], é mostrado os cinco médulos e como vai
funcionar a arquitetura utilizada para esse modelo:

e Nomodulo Terra incluird a modelagem climdtica e meteoroldgica avancada espe-
cificadamente para energia edlica offshore, usado para quantificar incertezas em
previsdes e dados histéricos utilizando modelagem de conjunto, serd capaz de
capturar e simular eventos climéticos extremos, garantindo a melhor preparagao
e operagdes mais eficientes em ambientes offshore que sdo desafiadores;

e Nomoddulo Esteira Aerodindmica sdo os efeitos que o fluxo de ar atrds de uma tur-
bina edlica tem sobre as outras turbinas mais préximas. Essas intera¢cdes podem
impactar a eficiéncia e a producao de energia do parque e6lico. Essa modelagem
é crucial para otimizar o posicionamento da turbina, reduzir perdas e melhorar
o desempenho geral para turbinas fixas e flutuantes;

e O moédulo de Localizagdo serd focado na criagdo de um modelo eficiente que
ajuda avaliar o potencial de energia edlica e a produgdo para parques edlicos.
Otimizando o design e a modelacdo de turbinas para cada local para garantir o
melhor desempenho. Além de avaliar a relagdo custo-eficiéncia de locais dos par-
ques edlicos com base nas condi¢des ambientais;
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e O moédulo de Turbina ajudaré a verificar como as turbinas estdo, como as con-
dicoes afetam os custos e os lucros, como medir riscos e incertezas relacionadas
ao tempo de inatividade para a manutencado e quanto tempo as pecas da turbina
ainda irdo durar. Isso permite ter suporte ao planejamento, tempo de inatividade
e os custos de opera¢do e manutencdo, além de perda de receita, disponibilidade
e efeito da degradacdo relacionada a fadiga;

e O mddulo de Rede criara ferramentas para dar suporte tanto ao planejamento de
investimentos ao longo prazo quanto as operagdes didrias, isso porque ele fara
previsdes de cendrios futuros de energia e precos quando ocorrer interconecti-
vidade. Permitindo assim planejar mudancas de mercado, além de garantir um
fornecimento de energia mais eficiente e confiavel.

Figura 3.5: Cenarios de teste no ambito do DTWO. Fonte: [48].

A arquitetura federada da plataforma serd desenvolvida utilizando uma abor-
dagem de design especializada que seja focada em recursos-chave e vai oferecer uma
estrutura flexivel e de c6digo aberto, para funcionar com diferentes tipos de médulo,
incluindo sistemas terrestres, de esteiras e6licas, redes e turbinas [48].

Para mais, terd integragdo cientifica que combinar4 e testara a plataforma fede-
rada com modelos ja existentes para garantir que eles funcionem perfeitamente juntos,

assim aumenta a precisdo e a capacidade do sistema de medir e gerenciar incertezas
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[48].

Na integracao final da DTWO, o objetivo é ter uma plataforma totalmente funcio-
nal, sob medida para proprietarios de ativos edlicos, dessa forma vai ajudar a gerenciar
e otimizar seus ativos edlicos offshore [48].

Os moédulos do digital twins serdo validados utilizando dados do mundo real com
diferentes cendrios de teste, como pode-se visualizar na figura 3.5.

Os cendrios de teste segundo a DTWO [48] sdo divididos em cinco etapas:

e Cendrio de teste 1: Medic¢des de pesquisa com controle de supervisdo e aquisi¢ao
de dados;

e Cendrio de teste 2: Medi¢des de pesquisa sem controle de supervisdo e aquisi¢ao
de dados;

e Cenario de teste 3: Zonas de desenvolvimento como Ilhas de Energia do Mar
do Norte e do Mar Béltico e Zona Econdmica Alema, com medic¢Ges esparsas de
dominio publico;

e Cendrio de teste 4: Fazenda flutuante com medidas limitadas;
e Cendrio de teste 5: Regional, todo o Mar do Norte e todo o Mar Baltico.

Como resultado esperado, é necessario ao final do projeto que, possuam uma
arquitetura digital twin com cinco médulos acoplados, um design de alta seguranca
cibernética, um centro de dados e que sejam condicionalmente abertos, um centro de
ferramentas condicionalmente abertas e implementacao de médulos do digital twin em
casos de uso industriais [48].

Um outro exemplo de caso de estudo da implementagdo de tecnologias do digital
twins na energia edlica é sobre o projeto WinDTwin, que é uma iniciativa que envolve
diversas empresas de energia e tecnologia, bem como institui¢cdes académicas e tem
como principal objetivo desenvolver os digital twins para melhorar a operagao e a ma-
nutencdo de turbinas edlicas em parques e6licos [49].

WinDTwin é um projeto para criar um digital twins para parques edlicos offshore,
e que é financiado por um investimento europeu de seis milhdes de euros, esta inicia-
tiva de trés anos retine uma equipe composta por treze organizacdes de sete diferentes
estados-membros da UE [50].

Iniciou com a criagdo de modelos fisicos detalhados das turbinas edlicas, in-
cluindo informagdes sobre o design, as pds, os geradores edlicos, os sistemas de con-
trole e as condigdes de vento [50]. Esses modelos sdo como base para odigital twin,
que permite simula¢des em tempo real e a geragdo de variacdo de desempenho, como
observado na figura 3.6 abaixo.

Além disso, o projeto Wind Twin incorpora uma coleta em tempo real de dados de
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Figura 3.6: Visualizagdo 3D para o projeto WindTwin. Fonte: Klarian, SD
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sensores instalados nas turbinas e6licas. Isso inclui dados sobre vibragdo, temperatura,
velocidade do vento, consumo de energia e outros parametros relevantes. Esses dados
sdo integrados ao digital twin, que possibilita 0 monitoramento continuo do estado das
turbinas [51].

Um aspecto inovador do projeto é a aplicagdo de técnicas de aprendizado de
maquina e aprendizado profundo para analisar os dados em tempo real. Os algoritmos
de aprendizado de mdquina identificam padrdes e anomalias no funcionamento das
turbinas, permitindo a detec¢do precoce de problemas e a previsao de falhas potenciais
[50].

Como resultado esperado, o projeto WindTwin proporciona vérias melhorias nas
turbinas que foram analisadas, como o sistema ser capaz de prever a necessidade de
manutenc¢do com base em dados em tempo real e especifico de desempenho, reduzir
os tempos de inatividade nao planejados e os custos de manutengao [50].

Além da otimizacdo de desempenho, permitindo o ajuste fino do dngulo das pas
e outros parametros operacionais para maximizar a eficiéncia energética. A deteccdo
precoce de problemas e a manutencdo proativa também resultardo em economia de
custos operacionais e consequentemente aumento da vida ttil, com isto permite am-
pliar a vida ttil das turbinas e6licas, reduzindo o investimento em substituigdes [51].

Para explorar sobre a implementacao de digital twin em turbinas éolicas foi ana-
lisado a Digital Twin Definition Language (DTDL), uma linguagem de modelagem de-
senvolvida pela Microsoft para representar ativos fisicos com o intuito de integrar em
modelos em solug¢des como o Azure Digital Twin [52].

A metodologia com DTDL para turbinas e parques edlicos com base no padrao
IEC 61400-25 (norma que especifica o modelo de informacéo de dispositivos e fung¢des
relacionadas a aplicagdes em usinas edlicas), foi dividida em trés etapas principais:
a primeira é a modelagem com o DTDL, posteriormente, a integracdo dos dados e a
terceira etapa € a parte de andlise e otimiza¢do dos cendrios [52].

Na primeira etapa de modelagem, é necessario definir o modelo da turbina e no
mesmo codigo apresentado, é descrito as propriedades e telemetrias da turbina como
energia gerada, poténcia ativa e reativa, e outros. Na figura 3.7 é possivel visualizar
parte do c6digo implementado.

O modelo utilizado para representacdo da turbina edlica foi criado na Azure Digi-
tal Twin. Ap6s criado, vocé tem um modelo digital da turbina que pode ser monitorado
e manipulado [52].

A partir do momento que ja existe o modelo digital, o préximo passo é integrar
os dados reais vindo da turbina. Os dados dos sensores das turbinas sao enviados
em tempo real para a plataforma. Assim, a turbina envia as medic¢ées de velocidade
do vento, energia gerada e temperatura para o sistema de nuvem. Esses dados sdo
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{
"@id": "dtmi:com:xmpro:WindFarm:WTUR;1",
"@type": "Interface",
"@context": [
"dtmi:dtdl:context;2"
1.
"displayName": "Wind Turbine General Information",
"description": "-",
"contents": [
{
"@type": "Property",
"name": "StrCnt",
"schema": "integer"
I
{
"@type": "Property",
"name': "“StopCnt",
"schema": "integer"
b
{
"@type": ["Telemetry", "Power"],
“name": "TotWh",
“schema": "double",
"unit": “megawatt"
b
{
"@type": "Telemetry",
“name": "TotVArh",
"schema": "double"
h
{
"@type": ["Telemetry", "Power"],
"name": "DmdWh",
"schema": "double",
"unit": "megawatt"
h
{
"@type": "Telemetry",
“name": "DmdVArh",
"schema": "double"
b
{
"@type": ["Telemetry", "Power"],
“name': “SupWh",
“schema": "double",
"unit" : "megawatt"
b

Figura 3.7: Cédigo de definicdo de modelo e das propriedades da turbina. Fonte: [52].
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utilizados para atualizar a instancia do digital twin no Azure Digital Twin . [52].

No cédigo apresentado na figura 3.8 é especificamente relacionado a transmissao
de informagdes, inclui os estados operacionais, os dados dos sensores e o relaciona-
mento, que se conecta a outros componentes no sistema.

Nesse codigo é possivel ter as telemetrias com dados dindmicos ou em tempo
real, através das medicOes dos sensores. Algumas telemetrias especificas utilizadas:

e BrkOpSt: Estado de operacédo do freio, representado por um Enum com valores;
e ShfBrgTmp: Temperatura do mancal do eixo;

o GbxOilTmp: Temperatura do 6leo da caixa de engrenagens;
e ShftBrkTmp: Temperatura do freio do eixo;

e GbxVbr: Vibragdo da caixa de engrenagens;

e GsLev: Nivel de 6leo da caixa de engrenagens;

e GbxOQOilLev: Nivel de 6leo da caixa de engrenagens;

e GbxOQilPres: Pressdo do 6leo da caixa de engrenagens;

e BrkHyPres: Pressao hidrdulica do freio;

e ShftBrkTmp: Temperatura do freio do eixo;

e OfFil: Estado do filtro de 6leo;

o InlFil: Estado do filtro de entrada.

A préxima etapa é realizar a andlise e otimizagdo com base nos dados coletados.
O objetivo dos dados é para tomar decisdes mais informadas sobre o desempenho da
turbina e otimizar a sua operagdo. No codigo apresentado na Figura 3.12 é possivel
observar o registro de estados e logs da operagdo da turbina.

As propriedades especificas representam os atributos estaticos ou de estado do
digital twin e sdo apresentados da seguinte forma no cédigo:

e TurCmdLog: Representa um log de comandos enviados para a turbina;
e TurStLog: Representa um log de estados da turbina;

e HiUrgAlm: Representa um contador de alarmes de alta urgéncia;

e LoUrgAlm: Representa um contador de alarmes de baixa urgéncia;

e TurCntLog: Representa um contador de eventos relacionados a turbina;
e TurTmLog: Representa um log de tempo de operacdo da turbina.

Nesse modelo DTDL é possivel que as propriedades possam armazenar informa-
¢Oes sobre comandos, estados, alarmes e tempos de operacdo das turbinas, sendo que
as propriedades HiUrgAlm e LoUrgAlm podem ser usadas para monitorar e contar
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"@id": "dtmi:com:xmpro:WindFarm:WTRM;1",
"@type": "Interface",
"@context": [
"dtmi:dtdl:context;2"
1,
"displayName": "Transmission information",
"description": "-",
"contents": [

"@type": "Telemetry",

“name": "“BrkOpSt",

"schema": {
"@type": "Enum",
"valueSchema": "integer",
“enumvalues": [

{
"name": "Brk",
"displayName": "Shaft has stopped by brake",
"enumValue": 1
+
{
"name": "Rdy",
"displayName": "Brake is ready",
"enumValue": 2
+
{

"name": "OvHt",
"displayName": "Brake disk is overheated",
"enumvalue': 3

I
“name": "Flt",
"displayName": "Brake system is faulty",
"enumValue": 4

P1Yrh

{

"@type": "Property",

"“name": "LuSt",

"schema": {
"@type": “Enum",
"valueSchema": "integer",
"enumValues": [

{
"name": "On",
"displayName": "System is operating",
"enumValue": 1

h

I

Figura 3.8: Cédigo referente a transmissdo de informacées. Fonte:
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"@id": "dtmi:com:xmpro:WindFarm:WSLG;1",
"@type": "Interface",
"@context": [

"dtmi:dtdl:context;2"

]I'
"'displayName": "State log information",
"description": "-",

"contents'": [

{
"@type': "Property",
"name": "TurCmdLog",
“schema": "integer"
H
{
"@type": "Property",
“name": “TurStLog",
“schema": "integer"
e
{
"@type': "Property",
“name": "HiUrgAlm",
"schema": "integer"
F
{
"@type": "Property",
"name": "LoUrgAlm",
“schema": "integer"
H
{
"@type": "Property",
“name": "TurCntLog",
"schema": "integer"
h
{
"@type': "Property",
“name": "“TurTmLog",
"schema": "integer"
H
"@type": "Relationship",
"name": "isPartOf",
"target": "dtmi:com:xmpro:WindFarm:WPPD;1",
"maxMultiplicity": 1
Y1}

Figura 3.9: Cédigo referente ao registro de estados e logs da operagdo da turbina. Fonte:
[52].
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alarmes de alta e baixa urgéncia [52].

Além das andlises de desempenho TurCmdLog, TurStLog e TurTmLog sdo usa-
dos para analisar o desempenho das turbinas e e identificar padrdes ou problemas [52].

Através da funcdo isPartOf é possivel conectar esse digital twin a outros, criando
uma hierarquia ou rede de twins que representem o parque éolico como um todo [52].

A interface também gerada pelo modelo DTDL é relacionada a relatérios de ope-
racdo em um parque edlico, como pode-se visualizar o c6digo na Figura 3.13.

{
"@id": "dtmi:com:xmpro:WindFarm:WREP;1",
"@type": "Interface",
"@context": [
"dtmi:dtdl:context;2"
1,
"displayName": "Report information",
"description™: "-",
"contents": [
{

"@type": "Property",
"name": "TurChrRp",
"schema": "integer"

}

{
"@type": "Property",
"name": "TurTmRp",
"schema": "integer"

}.

{
"@type": "Property",
"name": "TurCntRp",
"schema": "integer"

}

{"@type": "Relationship",
"name": "isPartOf",
"target": "dtmi:com:xmpro:WindFarm:WPPD;1",
"maxMultiplicity": 1
Pl

Figura 3.10: Cédigo referente aos relatérios de operagdo do parque edlica. Fonte: [52].

Nos cédigos utizados podem representar um relatério de carga, relatério de
tempo de operagdo ou de contagem de eventos ou operagdes da turbina [52].

e TurChrRp: Pode representar um relatério de carga ou caracteristica da turbina;
e TurTmRp: Pode representar um relatério de tempo de operagao da turbina;

e TurCntRp: Pode representar um relatério de contagem de eventos ou operagdes
da turbina.
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Figura 3.11: Exemplo de turbina edlica Digital Twins no XMPro usando os modelos
DTDL de cédigo aberto e dados dos Azure Digital Twins. Fonte: [52].

Ap6s ter todos os cédigos implementados e associado a turbina éolica, é sem-
pre importante o relacionamento com outros componentes ou dispositivos, e que pode
também estd associada a uma tinica planta de energia edlica ou varias [52].

Na Figura 3.14 é possivel visualizar um exemplo de turbina edlica digital twins
utilizando os dados no Azure Digital Twins.

Este modelo DTDL é uma representacdo detalhada de uma turbina edlica, onde
as propriedades, telemetrias, comandos e relacionamentos sdo definidos para integra-
¢do na plataforma Azure Digital Twins. Assim é possivel, monitorar a turbina, enviar
comandos e analisar o desempenho, aproveitando a visualizagdo e andlise em tempo
real [52].

Destaca-se que os digital twins tem um potencial significativo no setor da energia
renovavel e que a utilizacdo de modelagens permitem a identificacdo de falhas, capa-
cidades preditivas aprimoradas e processos de decisdao informados [46].

Entretanto, uma implementacdo bem sucedida em SE requer varios desafios,
como aquisi¢do de dados de alta fidelidade para garantir a precisdo e ter uma tomada
de decisado confidvel, redes de comunicagdo pradronizadas garantindo a seguranca dos
dados, integragdo de diversas fontes de dados e garantir que os relatérios gerados pelos
digital twins sejam efetivamente percebidos pelos operadores e tomadores de decisdo
[46].
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3.2 Tecnologias emergentes aplicadas na Indtstria Aero-

espacial

E importante avaliar que para a implementacédo de estratégias de inovagdo na ges-
tdo da manutencado industrial, principalmente para a adogao de tecnologias, é necessa-
rio justificativa plausivel por parte das organizag¢des, e um dos principios dos gestores
é analisar a viabilidade de uma implementagdo, principalmente quando trata-se de in-

vestimentos.

Por este motivo, um dos setores que mais desenvolvem tecnologias de ponta € a
area da aviagdo, justificado pela redugdo de danos e pela necessidade de proporcionar
seguranga, além de ser uma manutencdo dispendiosa ao abordar sobre aeronaves e por
isto recorrer a investimentos em tecnologia para a manutencao preditiva.

Através da manutencdo preditiva as companhias aéreas podem prever quando as
suas aeronaves precisam de manuten¢ao, desenvolvendo a eficiéncia operacional e com
reducdo no tempo de inatividade. O uso das tecnologias emergentes além de facilitar as
tomadas de decisdes, também colaboram na realizagdo de procedimentos com maior
precisdo, sendo extremamente ttil para tarefas complexas e criticas, no qual o erro
humano pode resultar em consequéncias expressivas [53].

No cenério tradicional da aviacdo, os didrios de manutenc¢do sao armazenados
em didrio de bordo fisico, normalmente na aeronave e/ou na posse do proprietdrio.
No qual varios riscos sdo associados a manuten¢do em um didrio fisico, como: perder,
danificar ou ter a documentacdo roubada da aeronave, no qual impede de ser nave-
gavel. Caso esse livro seja extraviado é necessario reconstruir os registros, ocorrendo
atrasos e aumento de custos. Além disso, essa reconstrucdo nao € fidvel, justamente
porque a medida que a aeronave envelhece, a responsabilidade da manutencdo que
realizou o trabalho pode ndo estar mais em atividade, e assim ndo hé registros dessa
aeronave [54].

Quando ocorrem esses casos é necessario que o proprietdrio da aeronave faca
uma declaragdo autenticada que justique a perda de registos e estimar o tempo que
a aeronave esteve em uso de acordo com a Administragdo Federal de Aviagdo (FAA).
Nesse processo ainda é possivel falsificagdes por meio das assinaturas de didrios de
bordo fisicos. [54].

Na aviacdo quase 90 % de todos os registros de manuten¢ao de aeronaves comer-
ciais sdo realizados em papel. Segundo Efthymiou [54], a média de proprietdrios sdo
de cinco a seis, desde a entrega e a aposentadoria da aeronave. E desafiador manter
toda a documentacao, devido ao alto volume e a atividade durante toda a vida 1til da
aeronave. Considerando a quantidade de documentos, é possivel que o histérico de

manutenc¢do de uma aeronave ndo seja completo.
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Em 2016, a FAA emitiu uma declaracdo na qual constatava-se que 273 pecas falsi-
ticadas da China foram instaladas em spoilers de asa do Boeing 777, no qual provocou
uma desaceleragdo durante o pouso. As pegas e fuselagens sdo importadas e a cadeia
de abastecimento é monitorada em niveis individuais, ha um risco de pegas de repo-
sicdo que podem ser réplicas ou de qualidade inferior que sdo vendidos no mercado
negro. As estratégias de falsificacdo se tornam cada vez mais sofisticadas e tem afetado
a legitimidade das pegas [54].

Uma das prioridades da industria da aviagdo é a seguranga, e por este motivo
é imprescidivel detectar produtos falsificados na cadeia de abastecimento das pegas
de aeronaves. Um pequeno ntimero de pegas falsificadas ou sem registros pode ter um
resultado catastréfico, caso ndo sejam fabricadas de acordo com os padrdes reguladores

[54].

O processo de desenvolver, projetar e introduzir as tecnologias avangadas na avi-
acdo pode se estender por um longo trajeto a fim de garantir a seguranca e manter a
eficiéncia, sem aumentar a pressado sobre os trabalhadores. Outro aspecto fundamen-
tal é melhorar a seguranga e o treinamento de forma que sejam adequados a equipe da
aviagdo e que estejam adaptaveis as tecnologias implementadas [53].

H4 um termo conhecido como “Manutenc¢do de Aviagado 4.0”, no qual as compa-
nhias aéreas aprimoram os processo de Manutengdo, Reparo e Revisao (MRO), uti-
lizando plataformas digitais integradas na coleta dos dados e no uso de informagdes
para obter maior flexibilidade operacional, reducdo de custos e melhorar a seguranga.
Com a captacdo dos dados obtidos através de vérias fontes por meio de conectividade
sem fio permite o monitoramento eficaz do desempenho de todo o processo [53].

Segundo Korba [53], ha quatro principais problemas na otimizagdo no setor aé-
reo: o planejamento de voo, o gerenciamento da frota, planejamento da tripulagdo e a
manutencdo das aeronaves. O problema da manutencédo é o que mais destaca-se, justa-
mente por causa dos seus impactos diretos na redugao dos custos operacionais. Assim,
as atividades de MRO é que representa o maior nticleo de custos de uma companhia
area e representa cerca de 10% dos custos operacionais totais.

A grande questdo da manutencdo bésica das aeronaves é que apds um determi-
nado nimero de ciclos de voo, a aeronave é levada para uma estagdo ou centro de
manutengdo, no qual o MRO é realizado de acordo com as recomendagdes que foram
descritas pelo fabricante, do regulamento das autoridades da aviagdo e de diretrizes
internas da companhia area [53].

A MRO é complexa, porque possui diversas politicas imigratérias, portfélio de
variados clientes, além da forte dependéncia de cadeias de abastecimento das pegas,
a dependéncia de humanos no processo e cronogramas que sdo desafiadores para ge-
renciar e captar as informacgdes de forma eficaz [54].
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O processo é complexo por fatores didrios como atrasos de voo, diversas opg¢des
de frotas, utilizagdo da aeronave ou a capacidade disponivel em esta¢cdes de manuten-
¢do individuais, além do fato de que a producao de pegas de reposigdo para aviagdo é
uma demanda de alta tecnologia e baixo volume, isso significa que a entrega de grandes
quantidades de produtos devem ter especificagdes precisas e sdo feitas especialmente
sob encomenda [53].

Além das milhdes de pecas que possuem as aeronaves e que necessitam ser ras-
treadas com os programas de manutencdo, porque cada movimento, mudanga de pro-
priedade e condigdo das pegas de reposigdo, por motivos de modificagdo, manutencao,
arrendamento e troca precisa ser relatado para garantir a aeronavegabilidade. Assim
como o rastreamento das pegas, manutencdo, boletins de servigos e diretrizes que uma

aeronave precisa cumprir e que sdo gerados uma infinidade de dados [55].

Os dados que sdo gerados e que estdo relacionados a manutengado e a reposigao
das pecas sdo armazenados em diversos sistemas que podem variar de acordo com a
organizacado. Esses sistemas sdo necessarios para rastrear e relatar com eficiéncia o mo-
vimento, a modificagdo e a manutencdo de pecas de reposicao e que devem ser comu-
nicados durante toda a cadeia de abastecimento. No processo tradicional, o provedor
do MRO néo tem acesso as informag¢des da manutencao, normalmente ocasionados de-
vido a falta de registros histéricos de componentes e a solicitagdo dessas informagdes
levam aumento no tempo de resposta e consequentemente o aumento dos custos [55].

A tecnologia mais recente utilizada no campo da aviagdo é a tecnologia blockchain,
na qual é considerada uma das influentes e inovadoras atualmente. A blockchain é des-
crita por Efthymiou [54] como uma cadeia de blocos, usada em ordem cronoldgica e
na qual cada bloco possui o seu registro de atividades que ocorreram na rede desde
que o ultimo bloco foi adicionado.

Para compreender algumas dessas questdes e como estdo sendo implementadas
tecnologias emergentes para melhorar o setor da aviagdo, é realizado um estudo de caso
com o grupo Lufthansa, uma empresa alema de aviagdo que opera com o transporte
aéreo de passageiros, logistica de manutencado, reparo e operacgdo, além de fornecer
servigos de tecnologia da informacao.

A Lufthansa afirma que as trés forgas motrizes da aviagdo sdo: Tecnologia, dados
e pessoas. Isso porque acreditam que esses impulsionadores ndo sdo capazes de atingir
o seu maximo potencial de forma isolada um do outro e que através dessa conexdo é

possivel realizar uma revolugdo genuina [56].

A comunica¢do homem-maquina ou mdquina-maquina, robdtica e a inteligéncia
artificial sdo as tecnologias que estdo transformando todos os aspectos em escala mun-
dial e impulsionando novos desenvolvimentos [56].

No entanto, a tecnologia ndo trabalha sozinha e por isso a Lufthansa colabora com
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instituto de pesquisas, indtstrias, companhias aéreas ou concorrentes. Através do Cen-
ter of Applied Aeronautical Research(ZAL), realizou-se mais de cem projetos cientificos,
com uma variedade de provedores de servicos e institutos de pesquisas para produzir
as solugdes no setor da aviagdo [56].

Como solugdo dos questionamentos abordados anteriormente, a Lufthansa apre-
senta 0 AVIATAR, uma plataforma holistica que é aberta, modular e neutra, no qual
oferece uma variedade de produtos e servicos digitais para as opera¢des de MRO, que
combina os varios aplicativos em um tnico lugar [56].

Assim como recepcionar a grande quantidade de dados, com o AVIATAR é pos-
sivel conectar os sistemas para analisar dados, prever requisitos de manutencao e aten-
der as necessidades, além de implementar a manutengdo preditiva, realizar analises de
falhas sem precedentes e monitorar as condi¢des para os sistemas e componentes [56].

Uma das tecnologias apresentadas pela Lufthansa também é a iniciativa do Block-
chain for Aviation (BC4A), um banco de dados descentralizado que armazena informa-
¢Oes permanentemente e impede que sejam editadas ou alteradas, permitindo o ras-
treamento desde seguro de bens valiosos a verificacdo de pecas originais. O blockchain
retira a necessidade um terceiro confidvel e desempenha a fun¢do que é executada pelos
bancos, trazendo como principal diferencial a confianca digital. Cada link no blockchain
possui uma copia completa de todas as informagdes, assim a tecnologia proporciona a
transparéncia e promove a confianga [56].

Para uma melhor compreensdo da tecnologia blockchain , ao implementar os MROs
em blockchain , eles podem ser inseridos manualmente por funcionarios autorizados ou
automaticamente por sistemas de gerenciamento de manutencdo. Uma vez que esse
bloco é inserido no sistema, ele é compartilhado com todos os participantes do block-
chain e este bloco de dados ndo pode ser alterado [54].

Quando eles sdo implementados em MROs, os blocos contém os dados sobre as
pecas da aeronave e de como vieram, qual companhia aérea operou, quantas horas
foram utilizadas, quando, onde e o que falhou. Assim como, quem, quando e onde
foram reparados. Na aviagdo isso é conhecido como Back-to-Birth (ou BtB), mas no
blockchain utiliza-se a criptografia ao invés de assinaturas para garantir a seguranca e a
confiabilidade dos dados [54].

Segundo Efthymiou [54] os ganhos de eficiéncia provados pelo uso da blockchain
podem aumentar a receita da industria aeroespacial em até 4 %, isto significa, 40 bi-
lhdes de délares, enquanto a redugdo de custos utilizando a MRO pode chegar em
aproximadamente 5 %, ou seja, 3,5 bilhdes de ddlares.

Entretanto, segundo Bernhard Kube, Vice-presidente de consultoria de tecnolo-
gia, pesquisa e padrdes da Lufthansa Industry Solutions, ainda levara de cinco a dez
anos para que a tecnologia blockchain se torne popular, mas que é importante testar a
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tecnologia para que ela libere o potencial [56].

Uma das grandes barreiras para a implementagao do blockchain é o compartilha-
mento de informagdes, porque hd partes interessadas na indtstria da aviacdo que ndo
compartilham dados ou registros com empresas nas quais ndo estdo diretamente en-
volvidas. Ainda ha uma falta de confianca entre as partes, sendo um grande desafio
ter a industria na mesma transparéncia e rastreabilidade [54].

Outro problema identificado é o custo de implementacao, ja que alguns pequenos
distribuidores de pecas de reposicao e agéncias de reparos do setor aeroespacial podem
ser uma barreira significativa, considerando a estrutura de custos e para a inclusao
efizaz do blockchain [54].

Alguns dos beneficios da tecnologia blockchain em resumo é a automacao de ter-
ceiros confidveis, a criagdo da transparéncia e do consenso, obter dados histéricos imu-
taveis, ter a visibilidade em tempo real para todos os envolvidos, além do rastreamento
entre processos e entre organizagdes, e uma barreira maior para a fraude e a manipu-
lagdo [56].

Com a Blockchain for Aviation (BC4A), a Lufthansa pretende compilar potenciais
aplicacdes de blockchain no campo da aviagdo e criar padrdes conjuntos para seu uso.
Com o o objetivo de reunir todos os campos de especializa¢do e sondar coletivamente
os potenciais da tecnologia blockchain, os participantes potenciais incluem, por exem-
plo, desenvolvedores de software, fabricantes de aeronaves, provedores de servicos de
MRO, provedores de logistica, locadores e reguladores [56].

Dessa forma as informagdes sdo armazenadas em blocos e cada um tem o seu
proéprio histérico. Cada bloco é verificado e selado, assim as informagdes contidas ndo
podem ser alteradas e salvas de forma que seja visivel para todos. Assim, se torna
dificil corromper e manipular as informagdes de forma benéfica se diferentes empresas
estiverem trabalhando juntas utilizando os mesmos dados, como na manutengdo das
aeronaves [56].

Para o futuro, os componentes deverdo ser registrados em umblockchain depois
de serem fabricados junto com todos os dados relevantes como os c6digos seriais. Se
um componente for instalado em um avido, essas informagdes poderdo ser salvas no-
vamente em outro blockchain. Se a peca apresentar falha ou mau funcionamento, os
técnicos de manutencdo poderdo utilizar as informag¢des armazenadas para revisar o
numero exato de horas de voo e decidir se devem substituir ou consertar a pega. Se
for consertada, essas informagdes poderdo ser salvas em um blockchain separado para
o componente em questdo [56].

Assim torna-se possivel armazenar a documentagdo em diferentes empresas, se-
jam de fabricantes a companhias aéreas e provedores de servigos de MRO. Isso significa
que todo o ciclo de manutenc¢do de um tnico componente pode ser revisado em sua

86



Implementagdo de Estratégias de Inovagdo na Gestdo da Manutengao Industrial

totalidade. Ele reduz o risco para provedores de servigos de MRO em particular, pois
agora eles podem usar a tecnologia blockchain para fornecer documentacao verificavel
sobre as pecas que instalaram a qualquer momento. Outros cendrios de aplicagdo de
blockchain na aviagdo incluem o gerenciamento seguro de certificagdo de autoridades
de aviagdo e cartdes de trabalho de técnicos [56].

A Lufthansa é a principal fornecedora mundial de MRO para aeronaves civis do
mundo, no qual compreende 30 plantas que oferecem servicos para aviacdo em todo
mundo, atendendo mais de 800 clientes, incluindo OEMs, empresas de leasing de ae-

ronaves, operadores de jatos, governos e forcas armadas, além das companhias aéreas
[57].

A Lufthansa tem desempenhado um papel fundamental na transformacao digi-
tal das operagdes técnicas de aeronaves através do desenvolvimento e implementagao
do ecossistema Digital Tech Ops. Esse ecossistema é formado por trés principais ele-
mentos: o AVIATAR, plataforma voltada para solucdes analiticas baseadas em dados;
o flydocs, que é uma solugdo digital para gestdo de ativos e registos; e o software de
manutengdo e engenharia/MRO AMOS [57].

No final do ano do relatério de 2023, a plataforma AVIATAR ja estava conectado
em 3.300 aeronaves, representando 23 % a mais que no ano anterior. Essa expansao
reflete o impacto significativo do ecossistema Digital Tech Ops para a digitalizacdo e
otimizagdo dos processos de manutengao e gestdo técnica na aviagdo [57].

Além disso, o segmento do desenvolvimento da MRO da Lufthasa apresentou um
desempenho sélido em 2023, refletindo a expansdo da demanda por servigos técnicos
de aviagdo. A receita no segmento de MRO totalizou €6.547 milhdes, um crescimento
de 18 % em relacdo ao ano anterior, com uma contribuic¢do significativa de €2.158 mi-
Ihdes provenientes apenas do Grupo Lufthansa, representando um aumento de 40 %.
O desempenho foi impulsionado pelas unidades MRO Engine Services e Aircraft Com-
ponent Services em particular. A receita operacional aumentou em 18% alcancando
€7.028 milhges [57].

As despesas operacionais aumentaram 19 %, atingindo €6.383 milhdes, acompa-
nhando o aumento da receita. O EBIT (Earning Before Interest and Taxes), um indi-
cador financeiro utilizado para avaliar o lucro operacional de uma empresa desconsi-
derando os efeitos dos juros e da carga tributdria, foi de €628 milhdes, representando
13 % de crescimento em relacdo a 2022. Isso reflete melhorias na eficiéncia operacional
e na capacidade de gerar lucro. Além disso, houve um aumento significativo no EBIT
global, com mais de 26 %, refletindo o fortalecimento de MRO no mercado de aviagdo
[57].

No balan¢o do segmento da MRO da Lufthansa Technik, o ROCE (Return on Ca-
pital Employed) que é uma métrica financeira utilizada para avaliar a rentabilidade e
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Segmento de negocios MRO

NUMEROS-CHAVE MRO

2023 2022 Mudancaem %
Receita €m 6.547 5.550 18
dos quais com €m 2158 1.546 40
empresas do
Grupo Lufthansa
Lucro operacional €m 7.028 5.951 18
Despesas operacionais €m 6.383 5.383 19
EBITDA Ajustado 1) €m 785 732 7
EBIT ajustado 1) €m 628 554 13
EBITT €m 628 498 26
Margem EBIT ajustada 1) % Q.6 10.0 -0,4 pontos
ROCE ajustado 1) % 12.0 1.4 0,6 pontos
Despesas de capital do segmento  €m 137 QQ 38
Funcionéarios em 31 de dezembro ndmero 22.870 20.41 12
Numero médio de funcionarios numero 21.925 20116 Q
Empresas totalmente consolidadas numero 25 25 -

1) Os resultados dos investimentos de capital da empresa associada “Ameco” sdo relatados em Negdcios

Adicionais e Fun¢des do Grupo devido a mudanga de responsabilidade na gestdo do Grupo; os numeros
do ano anterior foram ajustados de acordo.

Figura 3.12: Balanc¢o com indicadores financeiros no segmento de MRO. Fonte: [57].

a eficacia da gestdo dos recursos em relagdo ao investimento, foi ajustado em 12 % em
2023, representado um aumento de 0,6 pontos percentuais em relacdo ao ano anterior.
O resultado positivo e crescente indica uma capacidade do segmentos de MRO em ge-
rar valor para seus acionistas e outros stakeholders, destacando sua gestdo eficaz dos
recursos, mesmo no contexto de aumento de despesas de capital superior a 38 % [57].

O segmento de MRO também registrou um aumento de 12 % no ntimero de funci-
ondrios em 31 de dezembro de 2023, passando de 20.411 em 2022 para 22.870 em 2023,
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destacando o crescimento na capacidade operacional [57].

Obalanco em segmentagdo de MRO pode ser visualizado na figura 3.12 e demons-
tram o impacto positivo das estratégias operacionais com o avango das tecnologias,
refletindo o compromisso com a inovagdo. Através desses indicadores demonstram a
expansdo e a consolidagdo da Lufthansa no segmento de MRO, refor¢cando sua posigao
como lider global em solu¢des de manutengdo e reparagdo para a aviagao [57].

Outra tecnologia utilizada pelo Grupo Lufhasa é a IA generativa, com o modelo
de linguagem ChatGPT (Chat Generative Pre-trained Transformer) em diversos seg-
mentos como no processo de linguagem natural para a substitui¢do, manutenc¢do ou
reparo da aeronave [57].

Com a IA generativa é possivel um desenvolvimento de um protétipo de NLP
como o manual de manutengdo das aeronaves da Lufthansa Technik para resolver os
problemas causados por referénciais manuais no préprio Manual de Manutencao de
Aeronaves (AMM) e nos relatérios de defeitos. A referéncia manual automatizada
entre tarefas do AMM torna a manutenc¢do do motor mais rapida e eficiente [57].

Ao comparar documentos, as capacidades do processamento de linguagem po-
dem ir além das de um mecanismo de busca. Como a abordagem também entende
trechos de texto, ela até torna possivel descobrir se¢des totalmente reformuladas com
contetido correspondente. Os usos potenciais incluem pesquisas automatizadas de pa-
tentes, consulta a legislagdo e categorizacdo de manuais de reparo, o que facilita no
processo das manutengdes das aeronaves [56].

O avango na andlise de Big Data e as técnicas de inteligéncia artificial revolucio-
nam as opera¢des da manutencdo preditiva e que estdo desenvolvendo-se velozmente
no setor aeroespacial. Além do Grupo Lufthansa, diversas outras companhias 4reas
estdo implementando tecnologias como algoritmos de inteligéncia artificial para oti-
mizar aeronaves, sistemas e opera¢des de manutencao, além da analise e investigagao
para aplicagdes de andlise de dados baseada em Inteligéncia Artificial, Aprendizado
de Maquina e Aprendizado Profundo para manutencdo preditiva de sistemas, subsis-
temas e componentes de aeronaves [58].

Para compreender como funciona um protocolo de gerenciamento de aeronaves
usando um blockchain, é analisado o Protocolo SkyLink (SKLP), uma infraestrutura des-
centralizada desenvolvida para garantir a integridade, rastreabilidade e seguranca em
processos criticos de manutengdo de aeronaves. O SKLP detalha a implementagéao,
funcionalidade e aplicacdes, utilizando o cédigo fornecido e validado através de testes
automatizados [59].

O Protocolo SkyLink (SKLP) selecionou a empresa Boeing para apresentar uma
solucdo baseada em blockchain. A Boeing passou por uma crise que tem afetado sua

reputa¢do de uma forma negativa, com intimeras acusagdes e processos judiciais, in-
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cluindo ag¢des, multas e acordos relacionados a incidentes fatais ligados a suas aero-
naves. O principal problema da Boeing foi relacionado a falha de projeto do sistema
de controle de voo, com esses incidentes gerou um desgaste na confianca de clientes
devido a falta de transparéncia em relacdo as suas aeronaves [59].

Como solucdo para Boeing, o SKLP propde a implementagdo de contratos inteli-
gentes em um blockchain EVM (Etherum Virtual Machine) publico como Ethereum, que
pode ser conectado para trabalhar com varios blockchain em simultaneo [59].

A solugdo utiliza contratos inteligentes para fornecer registros de manutengao
imutaveis, com datas, detalhes das partes substituidas e informagées sobre os presta-
dores de servicos; permite o rastreamento da cadeira de abastecimento com a imple-
mentagdo de tokens nao fungiveis (NFTs) para monitorar a propriedade e a localizagado
dos compontentes. Além de ser possivel a integragdo com agregadores de tarifas de
viagem, como a Skyscanner, com a exibicdo de informagdes sobre a manutencdo das
aeronaves antes dos voos [59].

Através do protocolo SKPL é possivel aumentar a seguranca na manutengao de
aeronaves ao introduzir a rastreabilidade, com controle imutavel e registrado em block-
chain; a descentralizacgdo, a partir da governanga compartilhada por meio de consenso e
restri¢des baseadas de acordo com as hierarquias, com permissdes definidas para cada
entidade envolvida no processo [59].

O SKPL tem como arquitetura de acesso ao SKPL, uma hierarquia que imple-
menta quatro papéis principais no controle de acesso:

e OSUPER (Root Owner) que possui o controle total e tem a capacidade de geren-
ciar todos os outros papéis;

o O MANUFACTURER que gerencia todas as operagdes especificas, como adicio-
nar ou revogar as MROs;

e OMRO (Maintenance, Repair, Overhaul) executa as fun¢des que sdo relacionadas
a manutencao;

e E a THIRD PARTY, no qual possui permissdes limitadas apenas para fungdes es-
pecificas.

Cada papel possui restricdes quanto ao limite de uso, para evitar que entidades
abusem das suas permissdes. Essa implementacdo é realizada através de contratos in-
teligentes que sdo escritos em Solidity Cédigo demonstrativo de método para controle
de acessos e permissoes [59].

No cédigo que se apresenta seguidamente pode-se verificar o gerenciamento de
controle de acesso e permissdes para vdrias fun¢des dentro do Protocolo SkyLink, in-
cluindo os métodos para concender e/ou revogar as fung¢des de acessos [59].
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5 describe("SkyLink Access Control Contract Testing", () => {

6 v async function deploySkyLink() {

7 const SkyLink = await ethers.getContractFactory("SkyLink");

8 const SkyLinkContract = await SkyLink.deploy(1, 1, 1);

9 const [owner, addrl, addr2, addr3, addr4, addr5] =

10 await ethers.getSigners();

11 await SkyLinkContract.waitForDeployment();

12 return { SkyLinkContract, owner, addrl, addr2, addr3, addr4, addr5 };
13 }

14 it("Should give Root Owner SUPER access", async () => {

15 const { SkyLinkContract, owner } = await loadFixture(deploySkyLink);
16 expect(await SkyLinkContract.hasPermission(owner, 0)).to.equal(true);
17 1)

18 it("Should NOT allow Root Owner to revoke its own access", async () => {
19 const { SkyLinkContract, owner } = await loadFixture(deploySkyLink);
20 await expect(SkyLinkContract.revokeSkyLink(owner)).to.be.reverted;

21 1)

22 it("Should allow Root Owner / SUPER to Add All Types of Access Roles", async () => {
23 const { SkyLinkContract, owner, addrl, addr2, addr3, addr4 } =

24 await loadFixture(deploySkyLink);

25 await expect(SkyLinkContract.addManufacturer(addrl)).to.not.be.reverted;
26 await expect(SkyLinkContract.addSkylLink(addr2)).to.not.be.reverted;

27 await expect(SkyLinkContract.addMRO(addr3, "MRO Example")).to.not.be
28 .reverted;

29 await expect(SkyLinkContract.addThirdParty(addr4)).to.not.be.reverted;
30 expect(await SkyLinkContract.hasPermission(addrl, 1)).to.equal(true);
31 13N

Figura 3.13: Cédigo demonstrativo de método para controle de acessos e permissoes.
Fonte: [59].

Além disso, o SKPL também define a estrutura de dados e realiza 0 mapeamento
para gerenciar as aeronaves, 0s componentes e os registros de servigos [59].

Para compreender o cédigo utilizado, nas estrutura tem-se as seguintes condi-
¢oes:

o AirCraft: Representa uma entidade aerondutica.

o currentOwner: Endereco do proprietario atual.

e previousOwners: Conjunto de enderecos representando proprietarios anteriores.
e regNumber: Nimero de registro da aeronave.

e manufacturer: Fabricante da aeronave.

e model: Modelo da aeronave.

e productionDate: Data de produgao da aeronave.

e seatCapacity: Capacidade de assentos da aeronave.

e inService: Status que indica se a aeronave esta em servico.

e AirComponent: Representa uma entidade componente da aeronave.
e identifier: Identificador do componente de ar.

e name: Nome do componente de ar (por exemplo, Motor).

e manufacturer: Fabricante do componente de ar.
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productionDate: Data de produgdo do componente de ar.
inService: Status que indica se o componente de ar estd em servigo.
ServiceRecord: Representa uma entidade de registro de servico.
performer: Endereco do executor (MRO) do registro de servigo.
date: Data do registro de servico.

result: Resultado do registro de servico.

description: Descri¢do do registro de servico.

servicedComponents: Matriz de identificadores de componentes aéreos atendi-
dos no registro.

Enquanto para mapeamentos, utiliza-se as seguintes funcoes:

regNumberToAircraft: Armazena informagdes da aeronave com base nos niime-
ros de registro.

flightNumberToAircraft: Associa niimeros de voo a entidades de aeronaves.

regNumberToServiceRecords: Armazena registros de servigo associados aos nu-
meros de registro de aeronaves.

regNumberToAirComponents: Armazena componentes de aeronaves categori-
zados por status de servigo.

componentldentifierExists: Rastreia a existéncia de identificadores de componen-
tes.

A seguir na figura 3.14 é demonstrado uma parte do cédigo que é criado uma

instincia da aeronave e adicionados todos os seus atributos.

Segundo Abbasi [59], no SKPL também é possivel gerenciar taxas e pagamentos,

assim é permitido definir taxas para diferentes tipos de classes, sacar saldos de con-

trato e incluir modificadores para garantir a inicializacdo do pagamento e o controle

do acesso. Como fungdes principais, temos:

FeeClass: Define classes de taxas (A, B, C).
feeHashMap: Armazena valores de taxas para cada classe de taxa (em WEI).

constructor (uint _classAFee, uint _classBFee, uint _classCFee): Inicializa o con-
trato com valores de taxas para as classes de taxas A, Be C.

setFee(...): define o valor da taxa para uma classe de taxa especifica.
getFee(...): Recupera o valor da taxa para uma classe de taxa especifica.

withdraw(...): Permite que os proprietarios do contrato retirem o saldo do con-
trato.
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14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

it("Should create AirCraft instance + Fetch all its attributes correctly", async () => {

const { SkyLinkContract, owner } = await loadFixture(deploySkyLink);
await expect(
SkyLinkContract.addAirCraft(
"Xyz123",
"Boeing",
"737MAX",
169999999,
400,
owner.address,
{ value: ethers.parseEther("1.2334") }
)
).to.not.be. reverted;
expect(await SkyLinkContract.getAirCraftStatus("XYZ123")).to.equal(
false
);
expect(await SkyLinkContract.getAirCraftInfo("XYZ123")).to.deep.equal([
"Boeing",
"T3TMAX",
"'169999999",
490",
1);
expect(
await SkyLinkContract.getAirCraftCurrentOwner("XYZ123")
).to.equal(owner.address);
/*expect (
await SkylLinkContract.getActiveAirCraftComponents("XYZ123")
).to.deep.equal(l[
["Componentl™, "X1"],
["Component2", "X2"],
["Component3", "X3"],
1)i*/

it("Should NOT allow an AirCraft instance to spawn when it has <4 components", async () => {

const { SkyLinkContract, owner } = await loadFixture(deploySkyLink);
await SkyLinkContract.addAirCraft(

"Xyz1i23",

"Boeing",

"737MAX",

169999999,

400,

owner.address,

{ value: ethers.parseEther("1.2334") }

Figura 3.14: Cédigo demonstrativo da instancia da aeronave e seus atributos. [59].

Na figura 3.15 abaixo, é possivel observar o c6digo em uso para gerenciamento

das taxas e pagamentos.

Para realizar os testes e cobertura dos diretérios de cédigos implementados, é

necessdrio ter os pacotes de npm instalados executando um npm install. Para executar

os contratos, basta utilizar os seguintes comandos:

e Executar testes: npx hardhat test

e Gerar relatorios de cobertura:npx hardhat coverage

O Protocolo SKPL passou por testes unitarios que garantiu 100% de cobertura,

o que validou com sucesso os pacotes destinados a execugdo dentros dos contratos.

Esses contratros estdo abertos e sdo fornecidos para um ponto inicial para as solugées
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17 constructor(

18 uint _classAFee,

19 uint _classBFee,

20 uint _classCFee

21 ) SkyLinkAccessControl() {

22 setFee(FeeClass.A, _classAFee);

23 setFee(FeeClass.B, _classBFee);

24 setFee(FeeClass.C, _classCFee);

25 ¥

26

27 // Enum defining fee classes.

28 enum FeeClass {

29 A,

30 B,

31 C

32 }

33

34 // Mapping to store fee amounts for each fee class (WEI).
35 mapping(FeeClass => uint) private feeHashMap;

36

37 VeSS

38 * @ev Sets the fee amount for a specific fee class.

39 * @aram _class The fee class to set the fee for.

40 * @param _feeAmount The fee amount to set (WEI).

41 */

42 function setFee(FeeClass _class, uint _feeAmount) public onlySkyLink {
43 feeHashMap[_class] = _feeAmount;

44 +

45

46 VESS

47 * @dev Retrieves the fee amount for a specific fee class.
418 * @param _class The fee class to query.

49 * @return The fee amount for the specified fee class.
50 */

51 function getFee(FeeClass _class) public view returns (uint) {
52 return feeHashMap[_classl;

53 }

54

55 Ve

56 * @dev Allows the contract owners to withdraw the contract's balance.
57 */

58 function withdraw() external onlySkyLink {

59 payable(msg.sender).transfer(address(this).balance);
60 ¥

Figura 3.15: Cédigo demonstrativo para gerenciamento das taxas e pagamentos. Fonte:
[59].

baseadas em blockchain na 4rea da aviagdo e do gerenciamento de aeronaves. Pode ser
utilizado para exploracdo ou adogdo de individuos ou organizag¢des que estdo interes-
sadas em desenvolver suas préprias solugdes em blockchain [59].

O SkyLink se destaca principalmente pelo foco em componentes criticos com a
implementacdo de NFTs para rastrear as pegas, a compatibidade de integracdo com
multiplos blockchain EVM e o acesso publico aos registros, o grande diferencial, j& que
outros sistemas priorizam apenas o uso interno [59].

A solugdo proposta pelo SKPL tem diversos beneficios na implementacdo em ae-
ronaves, pelo aumento da eficiéncia operacional com a reducado de trabalho manual e o
rastreamento acontecendo de forma automadtica; a transparéncia com o acesso publico
a esses registros, o que aumenta a confianga do consumidor que pode verificar direta-
mente a seguranga da aeronave antes do embarque e o aumento da seguranca, com a

reducdo dos riscos que sdo associados a falta de manutencdo ou uso de componentes
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com defeitos ou falsificados [59].

3.3 Aplicacao pratica de Manutencao Preditiva em Aero-

naves

A Gestdo de Prognésticos e Satide, conhecida como PHM (Prognostics and Health
Management) desempenha um papel essencial na manutengdo preditiva baseada em
condigdo, especialmente para sistemas criticos como é o caso dos motores de aeronaves.

No momento que o PHM consegue prever falhas potenciais, ajuda a minimizar
o tempo de inatividade e otimizar o planejamento de manutengdes, aumentando a se-
guranga, a confiabilidade e a eficiéncia dos custos.

Para analisar o uso de PHM em manutenc¢des preditivas em aeronaves, foi ana-
lisado em Python um Projeto de Manutengao Preditiva em Aeronaves da Drexel Uni-
versity e o conjunto de dados utilizado foi do Repositério de Dados de Prognésticos da
Nasa usando o CMAPSS (Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation) .

Para implementar o modelo de aprendizado de maquina para a modelagem de
propagacdo de dados foi usado a simulacdo de falha total (run-to-failure) de motores
de aeronaves, com o objetivo de antecipar as falhas de componentes e garantir que as
acdes de manutencdo sejam planejadas antes de ocorrerem falhas criticas.

O maior desafio é prever a Vida Util Remanescente (RUL - Remainin Useful Life)
do motor de uma aeronave, isto significa, obter o namero de ciclos antes de ocorrer a

falha, utilizando dados coletados ao longo do tempo em formato de séries temporais.

Para a implementacdo de manutencdo preditiva, esse tipo de previsao é essencial
porque permite que as intervengdes de manutencdo sejam planejadas com antecedén-
cia, garantindo a eficiéncia e a economia de recursos, além de reduzir os riscos de falhas
inesperadas.

Para o caso analisado, foi tratado como um problema de regressdo, no qual o
modelo aprende a prever um valor continuo, com a quantidade de ciclos restantes até
a falha. Entretanto, esse mesmo problema pode ser abordado usando uma classificacao
bindria, para saber em quantos ciclos vai falhar ou multiclasses para categorizar a RUL
em faixas, que podem ser curto, médio ou longo prazo.

Ao usar a regressao, o objetivo é ter a possibilidade de obter estimativas precisas
da RUL, sendo necessaria estar alinhada com os principios do PHM.

Para essa anédlise o conjunto de dados usados é o FD001, proveniente do repo-
sitério C-MAPSS da NASA, no qual contém simulagdes de degradagdo de motores de
aeronaves em condi¢des controladas. Nesses dados constam as seguintes informacdes:

e Trajetorias de treino: 100 motores simulados até a falha (run-to-failure);
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e Trajetdrias de teste: 100 motores com tempo de operagdo parcial;
e Condicoes operacionais: Uma (nivel do mar);
e Modo de falha: Um (degradagdo do compressor de alta pressdo - HPC).

Cada linha do dataset representa o estado de um motor em um determinado ciclo

de operagdo com as seguintes varidveis:
e engine_id: identificagdo do motor de 1 a 100;
e cycle: ciclo de operacdo (tempo, em unidades de ciclo);

e op_settingl, op_setting2, op_setting3: pardmetros operacionais como altitude,
velocidade, etc;

e sensor measurement 1 a 26 (sl a s26): leituras de sensores que monitoram dife-
rentes aspectos do motor (temperatura, pressao e vibracao).

O primeiro passo € preparar a andlise de dados com a modelagem Python. Por-

tanto, na figura estd acontecendo a leitura e o pré-processamento do dataset.

Tabela 3.1: Identificacdo do motor, configura¢des operacionais e sensores s1 a s5. Fonte:
[60].

engine op op op sl s2 s3 s4 s5
id cycle settingl setting2  setting3

1 1 -0,0007 -0,0004 100,00 518,67 641,82 1589,70 1400,60 14,62

1 2 0,0019 -0,0003 100,0 518,67 642,15 1591,82 1403,14 14,62

1 3 -0,0043 0,0003 100,0 518,67 642,35 1587,99 1404,20 14,62

1 4 0,0007 0,0000 100,0 518,67 642,35 1582,79  1401,87 14,62

1 5 -0,0019 -0,0002 100,0 518,67 642,37 1582,85 1406,22 14,62
Tabela 3.2: Leitura dos sensores s6 a s21. Fonte: [60].

(...) sl2 s13 s14 s15 s16 s17 s18 s19 s20 s21

521,66  2388,02 8138,62 84195 0,03 392 2388 100,0 39,06 23,4190
522,28  2388,07 8131,49 8,4318 003 392 2388 100,0 39,00 23,4236
522,42  2388,03 8133,23 84178 0,03 390 2388 100,0 38,95 23,3442
522,86  2388,08 8133,83 8,3682 0,03 392 2388 100,0 38,88 23,3739
522,19  2388,04 8133,80 8,4294 0,03 393 2388 100,0 38,90 23,4044

O arquivo original tem 28 colunas, mas as dltimas duas colunas (indices 26 e 27)
sdo preenchidas com valores ausentes. Assim, elas sdo eliminadas para evitar inscon-
siténcias nos dados.

Em seguida, carrega-se os dados de vida ttil remanescente (RUL) para o con-
junto de testes, para que seja possivel comparar as previsdes feitas pelo modelo com o
valor real, pode-se visualizar na figura 3.16. A coluna é renomeada para time-to-failure
para representar claramente que contém o valor de RUL de cada motor.
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# reading the truth data. this provides us test set of 100 engines with their actual time to failure.
aircraft_rul_df = pd.read_csv('CMAPSSData/RUL_FD@01.txt', sep = ' ', header=None)
aircraft_rul_df = aircraft_rul_df.drop([1], 1)

aircraft_rul_df.columns =

aircraft_rul_df.head()

Figura 3.16: RUL para os dados de teste. Fonte: [60].

'time-to-failure'

E importante analisar os detalhes do conjunto de dados para obter mais infor-

magoes. No conjunto de dados apresentados existem 3 configura¢des operacionais e

21 medigdes de sensores para cada motor. Com o c6digo na figuras, é apresentado

variaveis numéricas que incluem:

count: numero de valores ndao nulos;

mean: média;

std: desvio padrao;

min:

25%
50%
75%

max

valor minimo;

: primeiro quartil;

: mediana;

: terceiro quartil;

: valor maximo.

Tabela 3.3: Estatisticas descritivas: identificagdo do motor, configuragdes operacionais
e sensores sl a s4. Fonte: [60].

engine cycle settingl setting2 setting3 sl s2 s3 s4
count 20631 20631 20631 20631 20631 20631 20631 20631 20631
mean 51,51 108,87 -0,0001 0,0000 100,00 518,67 642,88 1590,52  1408,94
std 29,23 68,88 0,0022 0,0003 0,00 6,54e-11 0,50 6,13 9,00
min 1 1 -0,0087 -0,0006 100,00 518,67 641,21 1571,04 1382,52
25% 26 52 -0,0015 -0,0002 100,00 518,67 642,33 1586,62  1402,36
50% 52 104 0,0000 0,0000 100,00 518,67 642,64 1590,16  1408,44
75% 77 156 0,0015 0,0002 100,00 518,67 643,00 159438  1414,56
max 100 362 0,0087 0,0006 100,00 518,67 644,53 1616,91 1414,49
Tabela 3.4: Estatisticas descritivas dos sensores s5 a s21. Fonte: [60].
s5 (..) sl2 s13 s14 s15 sl6  s17 s18 s19 s20  s21
20631 ... 20631 20631 20631 20631 20631 20631 20631 20631 20631 20631
14,62 521,41 2388,10 8143,75 8,4421 0,03 393,21 2388,0 100,0 38,82 23,29
0,00 0,74 0,07 19,08 0,0375 0,00 1,55 0,0 0,0 0,18 0,11
14,62 518,69 2387,88 8099,94 8,3249 0,03 388,0 2388,0 100,0 38,14 22,89
14,62 520,96 2388,04 8133,25 8,4149 0,03 392,0 2388,0 100,0 38,70 23,22
14,62 521,48 2388,09 814054 8,4389 0,03 393,0 2388,0 100,0 38,83 23,30
14,62 521,95 2388,14 8148,31 8,4656 0,03 394,0 2388,0 100,0 38,95 23,37
14,62 523,38 2388,56 8293,72 8,5848 0,03 400,0 2388,0 100,0 39,43 23,62
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Logo, a partir da descri¢do do conjunto de dados pode-se observar que contém
100 motores, com uma média de 108 ciclos por motor e com o tempo de cada motor
que desenvolve uma condicdo de falha e o dltimo ciclo de cada motor que representa
a condicdo de falha. Assim, é possivel prever as interrupcdes a partir das leituras dos

sensores.

O passo seguinte é observar o histograma da fig 3.17 que as todas as varidveis sao
numéricas e continuas e apenas a op_setting2 e S17 sdo varidveis discretas nos dados,
ou seja, mudam em dregraus, o que pode indicar que sdo registradas em categorias ou
niveis definidos. Além disso, nota-se que alguns sensores e configura¢des operacionais
ndo mudam com o tempo, e como eles sdo constantes, podem ser removidos da anélise.

cycle engine_id op_settingl op_setting2 op_setting3
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Figura 3.17: Histograma com as varidveis do conjunto de dados. Fonte: [60].

As varidveis que sdo constantes com o tempo sdo op_setting3, s1, s5, s6, s10, s16,
s18, s19, essas variaveis podem ser removidas da andlise durante a modelagem por-
que sdo praticamente constantes e ndo carregam informagdes utéis para prever falhas,
podendo ser removidas do modelo para reduzir a dimensionalidade, melhorar a per-

formance e evitar ruido desnecessério.

A préxima andlise é através do gréfico de barra com a média de todas as colunas
do conjunto de dados, como observado na figura 3.18.

O gréfico confirma visualmente que certas variaveis tem valores médios que sdo
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Mean of all columns

8000 4
6000 4
4000 +
2000
o 1l __1 - C -

Figura 3.18: Média de todas as colunas do conjunto de dados. Fonte: [60].
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extremamente altos (s9, s14, s15), enquanto outras tem médias préximas de zero (op_-
setting1, s6, 510, s16, 518, s19), que aparecem barras bem estreitas ou quase nulas, o que
reforca a baixa variabilidade ou constancia desses atributos.

Isso reflete escaladas diferentes entre sensores e configuragdes operacionais, e
esse tipo de variagdo reforca a importancia da normalizacdo ou padronizagao dos da-
dos antes de utilizar o algoritmos de aprendizado de méquina.

Outra anélise realizada é da figura 3.19 abaixo, no qual mostra o desvio padrao
de todas as colunas, usando escala logaritmica no eixo y. Isso permite destacar as dife-
rencas em variabilidade, mesmo que algumas sejam extremamente pequenas.

Varidveis com desvio padrdo préximo de zero sao praticamente constantes e ndo
agregam nenhum informacao para os modelos de machine learning. Essas colunas sdo
removidas do dataset sem perda de desempenho.

As varidveis do grafico praticamente constantes sdo op_setting3, s1, s5, s6, s10,
s16,s18 e s19.

O préoximo trecho do cédigo cria um mapa de calor heatmap para visualizar a

matriz de correlacdo entre os pardmetros operacionais e os sensores do conjunto de
dados, como pode-se visualizar na figura 3.20.
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Figura 3.19: Desvio padrao de todas as colunas do conjunto de dados. Fonte: [60].

Na fig pode-se observar que o op_settingl e op_setting2 tem correlagdo forte
entre si (1.00), o que indica colinearidade entre os dados, isso significa que elas contém
informagoes semelhantes. Quando isso ocorre os modelos de machine learning ou
regressdo linear podem ter dificuldade em estimar os coeficientes de forma correta,
isso pode gerar instabilidade nos modelos e dificultar a interpretagao.

No heatmap da fig, visualiza-se que o op_settingl e op_setting2 tem uma corre-
lagdo de 1.0, o que significa que tem fortissima colinearidade, sdo quse idénticas e que
manter as duas pode ser redudante. A s9 e s14 tem correlacdo de 0.96 que sdo duas
varidveis que fornecem quase a mesma informacdo. A s8, s9 e s14 sdo fortemente cor-
relacionadas entre si, acima de 0.83, o que sugere um grupo de sensores alinhados,
o que pode ser ttil usar apenas um deles. E s12 e s13 tem correlacdo de 0.79, o que
também apresenta colinearidade bastante significativa.

Enquanto as varidveis op_setting3, s1, s5, s6, s10, s16, s18 e s19 possuem baixa ou
nenhuma correlacdo com qualquer outra, o que pode ser um indicativo de ser quase
constante ao longo do tempo ou ter uma baixa varidncia, o que ndo contribui significa-
tivamente para o modelo.

O préximo passo é o pré-processamento dos dados e a extragdo de caracteristicas
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Figura 3.20: Matriz de correla¢do do conjunto de dados. Fonte: [60].

da vida ttil restante da base de dados. A vida ttil do motor é a diferenca entre o ciclo
maximo de cada motor e o ciclo atual, sendo a RUL a varidvel destaque para a tarefa
de regressdo. O cédigo treino utilizado é apresentado na figura 3.21.

Esse codigo treino descobre até que ponto cada motor foi operado (ciclo final),
calcula quantos ciclos faltam para chegar ao fim (RUL) e cria essa informagdo como
varidvel-alvo na base de dados. O resultado é demonstrado nas tabelas 3.5 - 3.6.

Tabela 3.5: Resultado do conjunto de dados treino calculando o RUL - Parte 1. Fonte:
[60].

engine op op op sl s2 s3 s4 s5 )
id cycle settingl setting2 setting3

-0,0007  -0,0004 100,00 518,67 641,82 1589,70 1400,60 14,62
0,0019 -0,0003 100,00 518,67 642,15 1591,82 1403,14 14,62
-0,0043  0,0003 100,00 518,67 642,35 1587,99 1404,20 14,62
0,0007 0,0000 100,00 518,67 642,35 1582,79 1401,87 14,62
-0,0019  -0,0002 100,00 518,67 642,37 1582,85 1406,22 14,62

e
Gl = W N -
NN NN TN
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# Remaining useful life feature creation for train dataset

data_RUL = pd.DataFrame(aircraft_train_df.groupby('engine_id')['cycle'].max()).reset_index()
data_RUL.columns = ['engine_id', 'max_cycle'

aircraft_train_df = aircraft_train_df.merge(data_RUL, on=|'engine_id'!, how="'left')
aircraft_train_df['RUL'] = aircraft_train_df['max_cycle'l - aircraft_train_df['cycle’
aircraft_train_df = aircraft_train_df.drop('max_cycle', 1)

aircraft_train_df.head()

Figura 3.21: Cédigo treino do conjunto de dados. Fonte: [60].

Tabela 3.6: Resultado do conjunto de dados treino calculando o RUL - Parte 2. Fonte:
[60].

s13 sl4 s15 sl6 sl7 s18 s19 s20 s21 RUL
2388,02 8138,62 8,4195 0,03 392 2388 100,0 39,06 23,4190 191
2388,07 8131,49 8,4318 0,03 392 2388 100,0 39,00 23,4236 190
2388,03 8133,23 8,4178 0,03 390 2388 100,0 38,95 23,3442 189
2388,08 8133,83 8,3682 0,03 392 2388 100,0 38,88 23,3739 188

2388,04 8133,80 84294 0,03 393 2388 100,0 38,90 23,4044 187

Em seguida, é extrair a RUL de um motor para todas as instancias e utilizar no
conjunto de teste. No conjunto de treino a falha aumenta em uma magnitude até ocor-
rer a falha total do sistema, j& no conjunto de teste as séries temporais terminam um
tempo antes da falha no sistema.

Esse processo prepara o conjunto de teste para que os modelos de regressao pos-
sam ser avaliados corretamente, comparando a RUL predita pelo modelo com a RUL
real, que foi fornecida externamente. No c6digo da figura 3.22, esta tratando o conjunto
de teste para calcular e anexar a varidvel RUL com base nos valores reais fornecidos.

O objetivo é estimar o nimero de ciclos operacionais restantes antes da falha no
conjunto de teste, ou seja, no nimero de ciclos que o motor ainda vai operar ap6s o
altimo ciclo observado no teste. O conjunto de teste final é exibido nas tabelas 3.7 e 3.8.

Posteriormente, é feito uma anaélise de correlacdo entre as variaveis e a varidvel-
alvo RUL no dataset de treino, como pode-se visualizar em figura 3.23.

O codigo apresentado calcula a matriz de correlagdo entre todas as varidveis,
e em seguida seleciona a coluna de correlagdo com o RUL e ordena da maior para a
menor, como visto na tabela 3.9.

valid_data = pd.DataFrame(aircraft_test_df.groupby('engine_id')['cycle'].max()).reset_index()
valid_data.columns = ['engine_id', 'last_cycle'

df_truth_data = pd.merge(aircraft_test_df, valid_data, on='engine_id')

df_truth_data = df_truth_dataldf_truth_datal'cycle'] == df_truth_datal'last_cycle'

df_truth_data = df_truth_data.drop(['last_cycle'],1)
df_truth_data.reset_index(drop=True, inplace=True)

df_truth_data = pd.concat([df_truth_data, aircraft_rul_dfl, axis=1)
df_test_data = df_truth_data.rename(columns={'time-to-failure': 'RUL'})

Figura 3.22: Cédigo teste para calcular RUL. Fonte: [60].
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Tabela 3.7: Resultado do conjunto de dados teste calculando o RUL - Parte 1. Fonte:
[60].

engine op op op sl s2 s3 s4 s5 (..)
id cycle settingl setting? setting3

31 -0,0006  0,0004 100,00 518,67 642,58 1581,22 1398,91 14,62
49 0,0018 -0,0001 100,00 518,67 642,55 1586,59 1410,84 14,62
126  -0,0016  0,0004 100,00 518,67 642,88 1589,75 1418,89 14,62
106 0,0012 0,0004 100,00 518,67 642,78 1594,53 1406,88 14,62
98 -0,0013  -0,0004 100,00 518,67 642,27 1589,94 1419,36 14,62

Gl WO N =

Tabela 3.8: Resultado do conjunto de dados teste calculando o RUL - Parte 2. Fonte:
[60].

s13 sl4 s15 sl6 sl7 s18 s19 s20 s21 RUL
2388,06 8130,11 8,4024 0,03 393 2388 100,0 38,81 23,3552 112
2388,09 8126,90 8,4505 0,03 391 2388 100,0 38,81 23,2618 98
2388,14 8131,46 8,4119 0,03 395 2388 100,0 38,93 23,2740 69

2388,11 8133,64 84634 0,03 395 2388 100,0 38,58 23,2581 82
2388,15 8125,74 84362 0,03 394 2388 100,0 38,75 23,4117 91

Na interpretacdo dos resultados temos que correlagdo forte e positiva da RUL
sdo observadas em s12, s7, s21 e s20, porque apresentam alta correlagdo positiva com
a vida util, essas varidveis sdo boas candidatas para o modelo, porque possuem uma
alta RUL, isto significa que elas crescem quando o motor ainda estd em boas condigdes.

Em cycle, sl1, s4, s15, s17, s2, s3 tem correlacdo negativa forte com a RUL, de-
monstrando que tém relacdo forte com a reducdo da RUL, e também sdo boas para
modelos preditivos e identifica quando os motores estdo perto da falha.

Entretanto, também ha varidveis irrelevantes com correlagdo proxima a zero
como sl, s5, s10, op_setting1, op_setting2, op_setting3, s18 e s19. Essas varidveis po-
dem ser descartadas para reduzir o ruido e a dimensionalidade.

Assim, a matriz de correlagcdo, mostra a relacdo entre cada par de varidveis nu-
méricas, os valores vao de -1 a 1:

e +1: correlacdo perfeitamente positiva;

e -1: correlagdo perfeitamente negativa;

# correlation of the all features with the RUL variable.
for col in aircraft_train_df.columns:
aircraft_train_dflcoll = pd.to_numeric(aircraft_train_df(coll,errors="'coerce')
corr_m = aircraft_train_df.corr()
corr_m['RUL"].sort_values(ascending=False)

Figura 3.23: Cédigo para andlise de correlagdo no conjunto de dados treino. Fonte:
[60].
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Tabela 3.9: Correlagdo entre as variaveis com o RUL. Fonte: [60].

Variavel Correlagdo com RUL
RUL 1,000000
s12 0,671983
s7 0,657227
s21 0,635662
s20 0,629423
engine_id 0,078753
sb 0,000000
sl 0,000000
s10 0,000000
sl6 -0,003800
op_setting? -0,001948
op_setting1 -0,003195
s6 -0,128844
s14 -0,030675
s9 -0,039011
s13 -0,562568
s8 -0,563964
s3 -0,584520
s17 -0,066135
s2 -0,664840
s15 -0,642670
s4 -0,789482
sl1 -0,696221
cycle -0,736240
op_setting3 NaN
sl8 NaN
s19 NaN
attributes = ['op_settingl', 'op_setting2','s2',6's3','s4',6's7"','s8"',"'s9"', 's1l",

's12','s13','s14"','s15"','s17', 's20"', 's21"'
for i in range(len(attributes)):
sns.relplot(x=attributes|(il, y="RUL", data=aircraft_train_df)

Figura 3.24: Cédigo para gerar graficos de dispersdo entre as varidveis e o RUL. Fonte:
[60].

e 0: nenhuma correlagao linear.

Logo, é importante selecionar varidveis com maior correlagdo absoluta com RUL
para obter um modelo mais eficiente e descartar as que tem correlagdo préxima a zero,

pois ndo contribuem com a previsao.

Depois, serd implementado o cédigo para analisar os graficos de dispersdo para
visualizar como cada varidvel relaciona-se com a varidvel-alvo RUL, visualizado na
3.24.

Na figura 3.25 abaixo, mostra uma grade de graficos de dispersao entre as varia-
veis e a varidvel alvo RUL.

Para a interpretacdo do grafico, serd importante observar o padrdo visual.
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Figura 3.25: Gréficos de dispersdo entre as varidveis e o RUL. Fonte: [60].

e Linha decrescente: Correlagdo negativa, o valor da varidvel aumenta conforme a
RUL diminui, sinal de falha se aproximando;

e Linha crescente: Correlagdo positiva, valor cresce com RUL, apresenta bom es-
tado do motor;

e Nuvem sem padrdo: Pouca ou nenhuma correlagéo.

Na anélise virtual por padrdo temos que o s2, s7, s12, s21 e s20 mostram um
padrao crescente suave, no qual quanto maior o valor do sensor, maior tende ser a RUL.
No s3, s4, s11, s14, s15, s16, s17 demonstram padrdes decrescentes bem definidos, com
valores altos de sensor associados a menor RUL, indicando desgaste ou falha eminente.

No caso de op_settingl, op_setting2 possuem uma distribui¢do aleatério, sem
padrdo encontrado. E nas varidveis s13 e s16, estdo densamente agrupadas, mas nao
seguem um padrdo de regressdo linear claro.

Agora utilizando o método scatter_matriz do pandas serd usado um cédigo para
criar a matriz de dispersao entre os multiplos atributos e a variavel alvo RUL. O c6digo
é mostrado na figura 3.26
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## Scatter Plot

from pandas.plotting import scatter_matrix

attributes = ['op_settingl','op_setting2','s2','s3','s4',"'s7"',"'s8"','s9"','s11"',
's12','s13",'s14','s15','s17"','s20",'s21"','RUL"]

fig = scatter_matrix(aircraft_train_dflattributes],alpha=0.2, figsize=(15, 15))

plt.show()

Figura 3.26: Codigo para gerar grafico de dispersao entre as varidveis. Fonte: [60].

O resultado da matriz de dispersdo das varidveis é apresentado na figura 3.27
abaixo:
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Figura 3.27: Gréfico de dispersdo entre as varidveis. Fonte: [60].

A interpretacdo utilizada é que a varidveis com dispersdes curvadas ou inclinadas
mostram uma boa correlagdo com RUL, como s2, s3, s4, s7, sl1, s12, s15, s20, s21 e
varidveis com nuvem amorfa ou dispersa ndo trazem informacdes tteis, como op_-
setting1, op_setting?2, s13 e s17.

Enquanto ha pares com colineariedade entre as varidveis, com padrdes de linhas
clara, como s8 e s13, 59 e s14, s7 e s11, s4 e s12. Esses pares apresentam forte correlacdo
entre si, ou seja, informagao redundante.
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#for random engine num 21
engine_id_21 = aircraft_train_dflaircraft_train_df['engine_id'] == 21

# few sensor values are ignores since they don't change with time

feature_col = ['op_settingl', 'op_setting2','s2"',"'s3"',"'s4"','s7"','s8','s9",'s11"','s12",'s13"','s14"',"'s15"','s17"',"'s20", 's21"'
engine_id_21 = engine_id_21[feature_col

engine_id_21_plot = engine_id_21.plot(subplots=True, sharex=True, figsize=(20,20))

Figura 3.28: Cédigo para representar graficos com curvas temporais dos sensores para
o motor 21. Fonte: [60].

A partir da matriz de dispersdo, observa-se que a maioria das varidveis possui
distribui¢cbes proximas da normalidade, embora algumas apresentem distor¢des. A
relacdo entre as varidveis independentes e a variavel alvo RUL ndo é majoritariamente
linear, evidenciado através de padrdes ndo lineares como curvaturas e distribui¢des em

formato de cone ou funil.

O préximo cédigo da figura 3.28 , utilizado representa os gréaficos com as cur-
vas temporais dos sensores para o motor especifico engine_id=21 ao longo do tempo
(ciclos).

Para interprertar os padrdes do grafico na figura 3.29 é utilizado a validagédo vi-
sual. E observado que o op_setting1 e op_setting2 apresentam variagao leve ou ruido,
mas sem uma téndencia clara ao longo do tempo, assim confirma-se que os parametros
ndo mudam muito com o desgaste do motor, isto é, sdo pouco tteis para prever falhar,
assim comofoi visto nas andlises anteriores.

O 52,3, 54, 57,511 e s21 mostram uma queda gradual ou flutuacdo descendente,
o que pode indicar deterioracdo do motor. Excelente para prever vida ttil restante ja

que diminuem conforme o motor se aproxima do fim da vida.

O 39, s14, s17 e s20 sdo sensores com tendéncia crescente, eles aumentam de
forma consistente com o tempo, podem indicar acimulo de pressdo ou desgaste e sdo
inversamente relacionados a RUL.

O s8, s13 e s15 possuem flutuagdes mais aletérias, mas ainda assim podem ter

relacdo com falha em combinagdo com outros sensores.

O mesmo foi feito para o motor nimero 61, e no qual resultou no grafico de
dispersao da figura 3.30.

Os padroes de comportamento do motor 61 indica que as varidveis s2, s11, s12,
s20 e s21 mostram uma queda suave ou continua, o que é normal para sensores que

diminuem conforme o motor se desgasta. Demonstrando uma tendéncia ligada a pro-
ximidade de falha.

Os sensores com comportamente ascendentes demonstram crescimento ao longo
do tempo e no qual podemos visualizar 083, s8, s14 e 0 s17, indicando possivel acimulo
de vibragdo, temperatura ou outra varidvel associada ao desgaste.
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Figura 3.29: Gréficos com curvas temporais dos sensores para o motor 21. Fonte: [60].

Enquanto o op_setting1, op_setting?2, s13 e s15 variam pouco ou apenas oscilam,
sem um padrao consistente e aparecem de forma aleatéria.

Ao analisar o motor 21 com 61, percebe-se que hé padrdes simulares nas varidveis
s3, s8 e s14 de crescimento e s2, s12 e s21 de redugdo. Isso reforca que certos sensores
tem comportamento consistente entre os motores, o que torna bons preditores da RUL.

Os modelos de similaridade sao utilizados para a estimativa RUL, no qual a previ-
sdo de uma mdquina teste é feita com base no comportamento conhecido de maquinas
semelhantes a partir de um histérico de banco de dados. Esses modelos comparam
uma tendéncia nos dados de teste ou valores do indicador de condi¢cdo com as mesmas
informacoes extraidas de um sistema semelhante.

A préoxima etapa é utilizar andlises de regressdo para prever o RUL, essas es-
timativas sdo expressas em unidades de tempo (ciclos/horas/quilometragem). Nas
analises de regressao sdo utilizados modelos lineares e ndo lineares:

e Regressdo linear: Estima uma relagdo linear entre variaveis por meio do método
dos minimos quadrados;
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Figura 3.30: Gréficos com curvas temporais dos sensores para o motor 61. Fonte: [60].

e Arvore de decisdo: Divide os dados em ramos com base em regras, retornando a
média das observagdes nos nds terminais;

e Regressdo polinomial: Modela relagdes ndo lineares como polindmios de grau n;

e Lasso: Variante da regressdo linear com penalizacdo L1, que ajuda na sele¢do de
varidveis e redugdo do overfitting;

e Random Forest: Conjunto de drvores de regressdo que trabalham em paralelo e
retornam a média das previsdes;

e LightGMB: Algoritmo de gradient boosting rapido, eficiente e leve, ideal para
grandes volumes de dados;

e XGBoost: Algoritmo otimizado de boosting por gradiente, altamente preciso e
utilizado em problemas supervisionados;

e CatBoost: Variante de boosting que lida bem com dados categéricos e evita over-
fitting com parada antecipada.

Em seguida, também é importante compreender as métricas de avaliacdo dos
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modelos:

R2_score: Mede o quanto da variabilidade dos dados é explicada pelo modelo (0
a 100%)

RMSE: Avalia a precisdo das previsdes. Quanto menor, melhor.
MAE: Mede o erro médio absoluto entre as previsdes e os valores reais.
MSE: Calcula o erro quadrético médio, penalizando os erros grandes.

Para o modelo do sistema, a figura 3.31 abaixo mostra os indicadores de condigao

identificados sendo avaliados e fornecidos como entrada para o modelo.

Modelo de deteccao/predicao

- vl faeTeeS — Modelo de trem

Figura 3.31: Modelo de predicao. Fonte: [60].

Ao identificar os indicadores de condigdo nas medicoes de valor do sensor e nas

condigdes operacionais, avaliamos a importancia das varidveis. Com as varidveis iden-

tificadas, treinamos o modelo e a varidvel-alvo RUL é prevista. No cédigo da figura

3.32 abaixo mostra a importagdo das bibliotecas necessérias para treinar, validar e ava-

liar modelos de regressao aplicados a estimativa RUL.

A etapa seguinte é a selecdo de varidveis para o modelo como pode-se observar na

figura 3.33. As vériaveis escolhidas foram selecionadas porque estdo correlacionadas

com a variavel alvo RUL.

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

sklearn import model_selection
sklearn.linear_model import LinearRegression
sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
sklearn.model_selection import RepeatedKFold
sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
sklearn import metrics

sklearn.model_selection import cross_val_score
matplotlib import pyplot

numpy import mean

numpy import std

sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error

Figura 3.32: Coédigo para importacdo de bibliotecas necessérias para estimar RUL.
Fonte: [60].
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features = ['op_settingl', 'op_setting2','s2','s3',"'s4',"'s7"',"'s8"',"'s9"',"'s11"','s12",'s13", 's14"',"'s15"',"'s17"','s20", 's21"'

#Features which are constant with time are not consideredfor modelling

# features_orig = ['op_settingl','op_setting2','op_setting3',6'sl','s2','s3"','s4',"'s5"',"'s6"',"'s7"','s8"',"'s9',"'s10","'s11"',"'s12","'s13","'s14"',"'s15",
# ‘s17','s18',"'s19','s20"',"'s21"']

# features = features_orig

Figura 3.33: Varidveis selecionadas para correlacionar com RUL. Fonte: [60].

O préximo cédigo da figura 3.34 é a divisdo de dados de treinamento e teste.
Lembrando que os dados de treinamento sdo usados para treinar o modelo de apren-
dizado de maquina, e os dados de teste sdo usados para a validagao.

X_train
y_train

aircraft_train_df[features
aircraft_train_df['RUL'

X_test
y_test

df_test_datalfeatures
df_test_datal'RUL'

#Selecting numerical dataframe in train set
x_train_num = X_train.select_dtypes(include=np.number)

#Selecting categorical dataframe in train set
x_train_cat = X_train.select_dtypes(exclude=["'number'])

Figura 3.34: Cédigo de divisdo de dados de treinamento e teste. Fonte: [60].

Como tem apenas varidveis numéricas nos dados, o pipeline é construido com os
dados numéricos. Se houver muitos valores discrepantes nos dados, eles influenciardo
a média e o valor maximo ou minimo. Utiliza-se o RobustScaler para remover a me-
diana dos dados e dimensiona pelo Intervalo Interquartil (IQR), tornando-o robusto
contra outliers.

O pipeline é 1til para encadear as transformagoes e facilita a intregracdo com os
modelos de machine learning.

No cédigo apresentado abaixo nas figura 3.35 e 3.36 e é demonstrado o passo-a-
passo para preparar os dados de treino e teste para um modelo machine learning.

Para a construgdo de um pipeline robusto é necessario os seguintes passos:
e O primeiro passo é importar as bibliotecas necessarias;

e Em seguida, definir as pipelines para os dados numéricos e para os dados cate-
goricos;

e Separa e cria os nomes das colunas numéricas e categoéricas;

e Depois, combina os dois pipelines em um tnico transformador;

e Transforma os dados de treino e de teste;

e Verifica as dimensdes do resultado;

e Tentativa de obter os nomes das variaveis transformadas.

O primeiro modelo aplicado serd a regressao linear, incluindo a modelagem, ava-

liagdo e visualizagdo. Na figura fig:imgs28, tem o c6digo para criar o modelo de regres-
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from sklearn.impute import SimpleImputer 4 E1rEFE
from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

from sklearn.preprocessing import RobustScaler, StandardScaler

num_pipeline = Pipeline([('imputer', SimpleImputer(strategy='constant', fill_value=0)),('robust_scalar',RobustScaler()),])
cat_pipeline = Pipeline([('imputer', SimpleImputer(strategy='most_frequent', fill_value=0)),('onehot', OneHotEncoder(handle_unknown="'ignore")

from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

num_attribs = list(x_train_num.columns)
cat_attribs = list(x_train_cat.columns)

#full pipeline of numeric attributes
full_pipeline = ColumnTransformer([("num",num_pipeline,num_attribs), ("cat",cat_pipeline,cat_attribs)])

#Using full_pipeline perform fit and transform on training data
x_train_prepared = full_pipeline.fit_transform(X_train)

x_test_prepared = full_pipeline.transform(X_test)
x_train_prepared.shape
x_test_prepared.shape

full_pipeline.get_feature_names

Figura 3.35: C6digo com passo-a-passo para preparar os dados de treino e teste - Parte
1. Fonte: [60].

<bound method ColumnTransformer.get_feature_names of ColumnTransformer(n_jobs=None, remainder='drop', sparse_threshold=0.3
transformer_weights=None,
transformers=[('num',
Pipeline(memory=None,
steps=[("'imputer’,
SimpleImputer(add_indicator=False,
copy=True,
fill_value=0,
missing_values=nan,
strategy="'constant',
verbose=0)),
('robust_scalar',
RobustScaler(copy=True,
quantile_range=(25.0,
75.0),
with_centering=True,
wi...
's4', 's7', 's8', 's9', 'sll', 's12', 's13',
's14', 's15', 's17', 's20', 's21'l),
('cat',
Pipeline(memory=None,
steps=[("'imputer’,
SimpleImputer(add_indicator=False,
copy=True,
fill_value=0,
missing_values=nan,
strategy="most_frequent',
verbose=0)),
('onehot',
OneHotEncoder(categories="auto’,
drop=None,
dtype=<class 'numpy.float64'>,
handle_unknown="ignore"',
sparse=True))],
verbose=False),
ni,
verbose=False)>|

Figura 3.36: C6digo com passo-a-passo para preparar os dados de treino e teste - Parte
2. Fonte: [60].
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model_linear = LinearRegression(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, n_jobs=None) RSO o I NN S |
model_linear.fit(x_train_prepared, y_train)

model_linear_train_predictions = model_linear.predict(x_train_prepared)

model_linear_test_predictions = model_linear.predict(x_test_prepared)

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, model_linear_test_predictions)*0.5))
print('Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, model_linear_test_predictions)))

print("r2_score on Train data :", r2_score(y_train,model_linear_train_predictions))

print("r2_score on Test data :", r2_score(y_test,model_linear_test_predictions))

print(' ')

print(“Cross Validation on Training Data")

cv = RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=3, random_state=1)

n_scores = cross_val_score(model_linear, x_train_prepared, y_train, scoring='neg_mean_absolute_error', cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise')
print('MAE: %.3f (%.3f)' % (mean(n_scores), std(n_scores)))

print("Cross validation score:", cross_val_score(model_linear, x_train_prepared, y_train, cv=cv))

Figura 3.37: Cédigo com aplicagdo de modelo de regressdo linear. Fonte: [60].

from yellowbrick.regressor import ResidualsPlot
visualizer = ResidualsPlot(model_linear, hist=False)

visualizer.fit(x_train_prepared, y_train) # Fit the training data to the visualizer
visualizer.score(x_test_prepared, y_test) # Evaluate the model on the test data
visualizer.show()

Figura 3.38: Cédigo para gerar grafico de residuos da regressao linear. Fonte: [60].

sdo linear.

O resultado é apresentado abaixo na tabela 3.10.

Tabela 3.10: Resultados do Modelo de Regressao Linear

Métrica Valor Interpretagao

Erro  Quadrético 32,04 ciclos Erro médio de 32 ciclos; penaliza
Meédio (RMSE) mais os erros grandes

Erro Absoluto Mé- 25,59 ciclos Em média, o modelo erra por
dio (MAE) cerca de 25 ciclos

Coeficiente de De- 0,579 O modelo explica 57,9% da vari-
terminagdo (R?) - ancia nos dados de treino
Treino

Coeficiente de De- 0,405 O modelo explica 40,5% da vari-
terminagdo (R?) - ancia nos dados de teste

Teste

MAE  (Validagao -34,14 +£0,72 Erro médio de 34 ciclos nos 30
Cruzada) folds (valor negativo é conven-

¢do do sklearn)
R? nos folds da Va- ~0,55a ~0,60  Estavel entre as repeti¢des, sem
lidagdo Cruzada grandes variagdes —boa genera-
lizacao

Em seguida, € solicitado um c6digo da 3.38 para gerar um gréfico de residuos.
Esse gréafico mostra se o modelo esta comentendo erros sistematicos, que indica pro-
blemas como falta de linearidade, varidncia ndo constante e outros.

O gréfico gerado é representado em Fig 38, no qual os pontos azuis sdo residuos
do conjunto de treinamento e os pontos verdes sdo residuos do conjunto de teste.

Como interpretacdo visual, tem-se que o modelo comete erros para cima e para
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Residuals for LinearRegression Model

100 mm TranR?*=0579
Test R =0.405

Residuals

-100

-100 -50 0 50 100 150 200
Predicted Value

Figura 3.39: Gréfico de residuos da regressao linear. Fonte: [60].

baixo, como esperado. Entretanto, o modelo funciona melhor para valores menores
de RUL e piora com valores maiores. Além disso, ndo ha padrdo evidente de erro
sistemético, o que é desejavel.

O préximo passo € buscar o erro de predicdo, no qual, representa o desempenho
do modelo na hora de prever a varidvel de resposta. Para avaliar, calcula-se os modelos
previstos e comparamos com os valores reais, gerando um gréafico que relaciona as
previsdes com os resultados observados. O cédigo usado é citado na 3.40 abaixo:

from yellowbrick.regressor import prediction_error
visualizer = prediction_error(model_linear, x_train_prepared, y_train, x_test_prepared, y_test)

Figura 3.40: Cédigo para gerar grafico com erro da predicdo da regressao linear. Fonte:
[60].

No grafico da figura 3.41 a seguir, é apresentada a curva de regressdo ajustada
e a distribui¢do dos erros de predicdo para o conjunto de teste. O coeficiente de de-
terminacdo (R?) obtido foi de 0,405, no qual indica que o modelo é capaz de explicar
aproximadamente 40,5% da varidncia dos dados de teste.

Em seguida, o cédigo aplicado na figura 3.42 gera um grafico de comparagédo en-
tre valores reais e valores previstos da variavel alvo RUL, com os niimeros dos motores
representados no eixo X.

Na figura 3.43, a linha azul representa os valores reais observados no conjunto de
teste, enquanto a linha verde mostra as previsdes geradas pelo modelo de progresséo.
Quanto mais proximo os valores entre os previstos e os reais, pode-se identificar que
o modelo consegue capturar adequadamente a tendéncia dos dados. A linha preta
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Prediction Error for LinearRegression
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Figura 3.41: Gréfico de erro da predigdo da regressao linear. Fonte: [60].

fig = plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.plot(y_test, color="blue")
plt.plot(model_linear_test_predictions, color="green")
plt.title('prediction')

plt.ylabel('Cycles')

plt.xlabel('Engines"')

plt.legend(['Actual', 'Prediction'], loc='upper right')
plt.show()

Figura 3.42: Cédigo para o grafico de comparagdo entre valores reais e valores previstos
da varidvel RUL na regressao linear. Fonte: [60].

horizontal em zero representa o erro ideal, sem residuo.

Uma boa sobreposi¢do entre as duas curvas indica um bom desempenho predi-
tivo. Divergéncias maiores podem indicar limitagdes do modelo ou a necessidade de
ajustes.

A préxima anélise é utilizar a regressdo polinomial. Os mesmos passos aplicados
para a regressdo linear, foi aplicada na regressdo polinomial, incluindo a modelagem,
avaliacdo e visualizagao.

Os c6digos implementados na regressdo polinomial podem ser observados na
figura 3.44:

Os resultados do modelo de regressdo polinomial sdo demonstrado na tabela
3.11 a seguir:

O gréfico de residuos da regressdo polinomial pode ser avaliado na figura 3.45.
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Figura 3.43: Grafico de comparacdo entre valores reais e valores previstos da varidvel
RUL na regressao linear. Fonte: [60].

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
poly_features = PolynomialFeatures(degree=2, include_bias=False)

x_train_prepared_poly = poly_features.fit_transform(x_train_prepared)
x_test_prepared_poly = poly_features.fit_transform(x_test_prepared)

poly_reg = LinearRegression()
poly_reg.fit(x_train_prepared_poly, y_train)

poly_reg_train_predict = poly_reg.predict(x_train_prepared_poly)
poly_reg_test_predict = poly_reg.predict(x_test_prepared_poly)

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, poly_reg_test_predict)*x0.5))

print('Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, poly_reg_test_predict)))

print("r2_score on Train data :", r2_score(y_train,poly_reg_train_predict))

print("r2_score on Test data :", r2_score(y_test,poly_reg_test_predict))

print(' ')

print("Cross Validation on Training Data")

cv = RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=3, random_state=1)

n_scores = cross_val_score(poly_reg, x_train_prepared, y_train, scoring='neg_mean_absolute_error', cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise')
print('MAE: %.3f (%.3f)' % (mean(n_scores), std(n_scores)))

print("Cross validation score:", cross_val_score(poly_reg, x_train_prepared_poly, y_train, cv=cv))

Figura 3.44: Cédigo de implementagdo da regressao polinomial. Fonte: [60].

No gréfico de dispersdo através da regressdo polinomial observa se que ha uma
distribuicdo mais concentrada em torno da linha zero, principalmente nos dados de
teste, quando comparado ao modelo de regressdo linar simples. Isso sugere que o mo-
delo polinomial é mais eficiente nas relagdes ndo-lineares, como também refletido na
melhoria do coeficiente de terminacao R? = 0,433.

Em seguida é gerado o gréfico de erro de predicdo, no qual o coeficinete de deter-
minagdo indica que o modelo explica cerca de 43,3% da varidncia dos dados de teste,
um resultado superior ao obtido pela regressdo linear simples.

Agora, ocorre a comparacdo entre os valores reais e previstos na regressdo poli-
nomial. No gréfico de linha da fig abaixo, pode-se visualizar os valores reais em linha
azul e os valores previstos em linha verde da varidvel alvo.
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Tabela 3.11: Resultados do Modelo de Regressao Polinomial (grau 2)

Métrica Valor Interpretacdo

Erro  Quadrético 31,28 ciclos O erro médio das previsoes foi de 31 ci-

Médio (RMSE) clos, menor que o do modelo linear

Erro Absoluto Mé- 23,85 ciclos Em média, o modelo erra por cerca de 23

dio (MAE) ciclos, indicando melhora nas previsdes

Coeficiente de De- 0,627 O modelo explica 62,7% da varidncia dos

terminagdo (R?) - dados de treino

Treino

Coeficiente de De- 0,433 O modelo explica 43,3% da varidncia nos

terminagdo (R?) - dados de teste, superior a regressdo li-

Teste near

MAE (Validagdo -34,14+0,72 Erro médio nos 30 folds da validagdo

Cruzada) cruzada; valor negativo por convencao
do sklearn

R2 nos folds da Va- ~0,60a ~0,65 O modelo apresentou R? estdvel entre os

lidagdo Cruzada folds, com boa capacidade preditiva

Residuals for LinearRegression Model

mm TranR?=0627
Test R? =0.433

Residuals

Predicted Value

Figura 3.45: Gréfico de residuos da regressdo polinomial. Fonte: [60].

Apesar de alguma varia¢do entre os valores reais e os previstos, observa-se uma
tendéncia comum nas curvas, o que sugere que o modelo consegue captar parte im-
portante do comportamento da varidvel alvo.

O préximo modelo para anélise é regressao com arvores de decisdo. Esse modelo
é ndo linear baseado em aprendizado por parti¢des em estruturas de drvores. Abaixo
pode-se visualizar o cédigo utilizado para o estudo na figura 3.48.

O resultado encontrado é demonstrado com as interpreta¢des na tabela 3.12.

Em seguida é aplicado uma técnica de otimiza¢do de hiperparametros para um
modelo de &rvore de decisdo. Foram testados 10 combinagdes de pardmetros em 5
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Figura 3.46: Grafico de erro de predi¢do da regressdo polinomial. Fonte: [60].
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Figura 3.47: Gréfico de comparagdo entre os valores reais e previstos na regressao po-
linomial. Fonte: [60].

divisdes de validagdo cruzada cada, totalizando 50 execugdes. O cédigo implementado
estd descrito nas figuras 3.48 e na 3.50.

Os resultados encontrados foram descritos na tabela 3.13.

Ap6s implementar o cédigo para o gréfico de residuos, observa-se na figura ??
que ha uma concentracdo maior dos residuos abaixo da linha de zero, especialmente
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model_dt = DecisionTreeRegressor(max_depth=7)

# fit the model on the whole dataset
model_dt.fit(x_train_prepared, y_train)
model_dt_train_predictions = model_dt.predict(x_train_prepared)
model_dt_test_predictions = model_dt.predict(x_test_prepared)

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, model_dt_test_predictions)*x0.5))
print('Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, model_dt_test_predictions)))
print("r2_score on Train data :", r2_score(y_train,model_dt_train_predictions))

print("r2_score on Test data :", r2_score(y_test,model_dt_test_predictions))

print(' ')

cv = RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=3, random_state=1)

n_scores = cross_val_score(model_dt, x_train_prepared, y_train, scoring='neg_mean_absolute_error', cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise')
print('MAE: %.3f (%.3f)' % (mean(n_scores), std(n_scores)))

print("Cross validation score:", cross_val_score(model_dt, x_train_prepared, y_train, cv=cv))

Figura 3.48: Cédigo para implementacao da regressdo com drvores de decisdo. Fonte:
[60].

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
model_dt = DecisionTreeRegressor()

parametrs = {"criterion": ["mse", "mae"],
"min_samples_split": [2, 4, 6, 8, 10],
"max_depth": [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8],
"min_samples_leaf": [1, 2, 3, 4, 5],}

dt_model= RandomizedSearchCV(model_dt, parametrs, verbose=2, random_state=42, n_jobs = -1)
dt_model.fit(x_train_prepared, y_train)

Fitting 5 folds for each of 10 candidates, totalling 50 fits
[Parallel(n_jobs=-1)]: Using backend LokyBackend with 12 concurrent workers.
[Parallel(n_jobs=-1)]: Done 17 tasks | elapsed: 47.3s
[Parallel(n_jobs=-1)]: Done 50 out of 50 | elapsed: 2.4min finished

RandomizedSearchCV(cv=None, error_score=nan,
estimator=DecisionTreeRegressor(ccp_alpha=0.0,

criterion="mse',
max_depth=None,
max_features=None,
max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0,
min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
presort="deprecated',
random_state=None,
splitter="best'),

Figura 3.49: Cédigo para implementacdo de técnica de otimizacdo de hiperparametros
em arvores de decisao - Parte 1. Fonte: [60].
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Tabela 3.12: Resultados do Modelo de Regressdo com Arvore de Decisdo (profundi-
dade =7)

Meétrica Valor Interpretacdo

Erro  Quadratico 32,10 ciclos O modelo erra em média 32 ciclos, de-
Médio (RMSE) sempenho comparavel a regressdo linear
Erro Absoluto Mé- 24,32 ciclos Previsdes com menor erro absoluto mé-
dio (MAE) dio que a regressdo linear

Coeficiente de De- 0,625 Explica 62,5% da varidncia no conjunto
terminagdo (R?) - de treino

Treino

Coeficiente de De- 0,403 Explica 40,3% da varidncia no conjunto
terminagdo (R?) - de teste

Teste

MAE  (Validagao -31,62 £0,68 Média do erro absoluto nos 30 folds da
Cruzada) validacdo cruzada; negativo por conven-

¢do do sklearn
R2 nos folds da Va- ~0,57 a ~0,62 Scores consistentes entre os folds, com
lidacdo Cruzada boa generalizagdo

Tabela 3.13: Resultados do Modelo de Regressdo com Arvore de Decisdo ap6s Otimi-
zagdo de Hiperparametros

Meétrica Valor Interpretacdo

Erro  Quadrético 30,81 ciclos Erro médio reduzido apds otimizacdo
Médio (RMSE) dos hiperpardmetros

Erro Absoluto Mé- 23,60 ciclos Previsdes com erro absoluto médio me-
dio (MAE) nor que o modelo anterior

Coeficiente de De- 0,608 Modelo explica 60,8% da varidncia nos
terminagdo (R?) - dados de treino

Treino

Coeficiente de De- 0,450 Explica 45,0% da varidncia nos dados
terminagdo (R?) - de teste; melhora em relacdo ao modelo
Teste base

para valores previstos mais altos, indicando uma tendéncia do modelo em subestimar
o RUL em algumas faixas.

Ainda assim, a dispersdo dos pontos é mais homogénea do que nos modelos
anteriores, e o coneficiente de determinac¢do R?=0,450 no conjunto teste mostra uma
melhora em relagdo ao modelo sem afinagéo.

Em seguida, temos o gréfico de erro de predigdo, como pode ser visualizado na
figura 3.52.

O coeficiente de determinacdo R?=0,450 mostra uma melhoria significativa em
relacdo aos modelos anteriores. A proximidade da linha de melhor ajuste com a linha
de identidade indica que o modelo apresenta uma boa capacidade de generalizagéo.

A dispersdo ainda existe ao redor da linha revela que, embora o modelo tenha
melhorado, ainda hé casos em que a previsdo ndo é tdo precisa, especialmente em va-
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splitter='best'),

iid="'deprecated', n_iter=10, n_jobs=-1,
param_distributions={'criterion': ['mse', 'mae'l,
'max_depth': [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8],
'min_samples_leaf': [1, 2, 3, 4, 5],
‘min_samples_split': [2, 4, 6, 8, 10]},
pre_dispatch="2x*n_jobs', random_state=42, refit=True,
return_train_score=False, scoring=None, verbose=2)

dt_model.best_params_

{'min_samples_split': 10,
'min_samples_leaf': 1,
'max_depth': 7,

‘criterion': 'mae'}

dt_model_train_predictions = dt_model.predict(x_train_prepared)
dt_model_test_predictions = dt_model.predict(x_test_prepared)

print("r2_score on Train data :", r2_score(y_train,dt_model_train_predictions))
print("r2_score on Test data :", r2_score(y_test,dt_model_test_predictions))

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, dt_model_test_predictions)*x0.5))
print('Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, dt_model_test_predictions)))

Figura 3.50: C6digo para implementacdo de técnica de otimizacdo de hiperparametros
em arvores de decisao - Parte 2. Fonte: [60].

Residuals for RandomizedSearchCV Model
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Figura 3.51: Gréfico de residuos com técnica de otimizagdo de hiperparametros em
arvores de decisdo. Fonte: [60].

lores médios de RUL.

Na figura 3.53, mostra a comparagdo entre os valores reais e previstos pelo mo-
delo de drvore de decisdo com hiperparametros otimizados ao longos dos motores no

conjunto do teste.

Observa-se que as curvas seguem padrdes semelhantes, com 0 modelo conse-
guindo acompanhar variagdes abruptas de forma razodvel. Apesar de alguns desvios,
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Prediction Error for RandomizedSearchCV
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Figura 3.52: Gréfico de erro de predi¢do com técnica de otimizagado de hiperparametros
em arvores de decisdo. Fonte: [60].
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Figura 3.53: Grafico de comparacdo entre os valores reais e previstos pelo modelo de
arvore de decisdo com hiperpardmetros otimizado. Fonte: [60].

principalmente em valores mais altos, o modelo otimizado consegue aproximar-se da

tendéncia real.

Essa visualizacdo evidencia a melhoria do modelo apés a otimizagdo dos hiper-
parametros, tornando mais confidvel na predi¢do da vida 1til das aeronaves.
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from sklearn.linear_model import Lasso + T & F 0
model_lasso = Lasso(alpha=0.01)
model_lasso.fit(x_train_prepared, y_train)

model_lasso_train_predictions = model_lasso.predict(x_train_prepared)
model_lasso_test_predictions = model_lasso.predict(x_test_prepared)

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, model_lasso_test_predictions)*x0.5))
print('Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, model_lasso_test_predictions)))
print("r2_score on Train data :", r2_score(y_train,model_lasso_train_predictions))

print("r2_score on Test data :", r2_score(y_test,model_lasso_test_predictions))

print(' ')

cv = RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=3, random_state=1)

n_scores = cross_val_score(model_lasso, x_train_prepared, y_train, scoring='neg_mean_absolute_error', cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise')
print('MAE: %.3f (%.3f)' % (mean(n_scores), std(n_scores)))

print("Cross validation score:", cross_val_score(model_lasso, x_train_prepared, y_train, cv=cv))

Figura 3.54: Cédigo para implementagdo da regressdo da Lasso. Fonte: [60].

O proximo modelo € a regressdo Lasso, uma técnica de regressdo que utiliza
simultaneamente a selecdo de variaveis e a regularizagdo do modelo. Isso é feito através
da aplicagdo que forga alguns coeficientes da regressdo ser tornarem exatamente zero,
tornando o modelo mais simples e facil de interpretar.

No estudo foi aplicada a regressdo Lasso com o pardmetro de regularizagao
alpha= 0.01. A influéncia do pardmetro de regularizacdo é conhecida, a medida que
alpha aumenta, ocorre maior viés e menor variadncia (modelo mais simples); e quando
o alpha diminui, o viés reduz e a varidncia aumenta (modelo mais flexivel).

Abaixo o c6digo apresentado com a regressdo de Lasso na figura 3.54

Como resultado, tem apresentacdo da tabela 3.14:

Tabela 3.14: Resultados do Modelo de Regressao Lasso (« = 0,01)

Métrica Valor Interpretagdo

Erro  Quadrético 32,04 ciclos Desempenho praticamente idéntico ao
Médio (RMSE) da regressao linear

Erro Absoluto Mé- 25,59 ciclos Penalizacdo ndo afetou os coeficientes de
dio (MAE) forma significativa

Coeficiente de De- 0,579 O modelo explica 57,9% da variancia nos
terminagdo (R?) — dados de treino

Treino

Coeficiente de De- 0,406 O modelo explica 40,6% da varidncia nos
terminagdo (R?) - dados de teste

Teste

MAE  (Validagao -34,14 £0,72 Valor compativel com os dados de teste;
Cruzada) valida a estabilidade do modelo

R? nos folds da Va- ~0,55a ~0,60 Desempenho estdvel e consistente nos
lidagdo Cruzada folds da validac¢do cruzada

O gréfico de residuos da figura 3.54 apresenta visualmente a perfomance do mo-
delo com alpha=0,01 e confirma o que foi observado nas métricas.

Observa-se uma distribuicdo semelhante a do modelo de regressao linear, com
maior dispersdo dos residuos para os valores previstos mais altos. Isso reforca o fato
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Residuals for Lasso Model
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Figura 3.55: Gréfico de residuos da regressdo de Lasso. Fonte: [60].

de que, com o valor de penalizacado aplicado, o modelo ndo apresentou alteracdes sig-
nificativas.

O coeficiente de determinagdo R?=0,406 no teste confirma que o modelo mantém
a capacidade preditiva moderada, mas sem vantagem significativa sobre a regressdo
linear simples.

O modelo apresentou um coeficiente de determinacao R?=0,406, o que significa
que ele é capaz de explicar aproximadamente 40,6% da varidncia nos dados de teste.

Na figura 3.56, a dispersdo em torno da linha de identidade mostra que ha ten-
déncia e ruido nos dados que o modelo ndo capturou totalmente, mas ainda assim
mantém um desempenho consistente com a regressdo linear, sem ganho significativo
de regularizagéo.

O gréfico da figura 3.57 demonstra a comparagédo entre os valores reais e previstos
pelo modelo de regressao de Lasso, ao longo das 100 instancias do conjunto de teste.

Observa-se uma boa sobreposicdo entre as curvas, embora existam desvios no-
taveis em casos extremos. Isso indica que o modelo de regressao de lasso, mesmo com
regularizacdo leve, conseguiu capturar a tendéncia geral dos dados, mantendo desem-
penho muito semelhante ao da regressao linear.

A préxima andlise é realizada na regressao com Random Forest, é uma técnica de
aprendizado de méquina, na qual ela constréi multiplas drvores de decisdo indepen-
dentes, cada uma treinada sobre subconjuntos aleatérios dos dados e das varidveis, e
combina as predicdes para gerar o resultado final.

O codigo de implementagdo do Random Forest pode ser visualizado na figura
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Figura 3.56: Gréfico de erro de predigdo da regressdo de Lasso. Fonte: [60].
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Figura 3.57: Grafico da comparacdo entre os valores reais e previstos pelo modelo de
regressdo de Lasso. Fonte: [60].

3.58.

Na tabela 3.15 podemos visualizar o resultado do c6digo implementado.

Em uma segunda etapa, foi realizada a otimizacdo de hiperparametros utilizando

a técnica de busca aleatéria (RandomizedSearchCV), o que resultou em melhorias sig-

nificativas no desempenho. O modelo com tuning obteve o melhor desempenho entre
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from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

randf = RandomForestRegressor(max_depth=7)
randf.fit(x_train_prepared, y_train)
model_random_train_predictions = randf.predict(x_train_prepared)
model_random_test_predictions = randf.predict(x_test_prepared)

print("r2_score on Train data :", r2_score(y_train,model_random_train_predictions))
print("r2_score on Test data :", r2_score(y_test,model_random_test_predictions))

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, model_random_test_predictions)**0.5))
print('Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, model_random_test_predictions)))

print("Cross validation score:", cross_val_score(randf, x_train_prepared, y_train, cv=10))
Figura 3.58: Cédigo de implementagdo do Random Forest. Fonte: [60].

Tabela 3.15: Resultados do Modelo de Regressao com Random Forest (com tuning)

Métrica Valor Interpretacdo

Erro  Quadrético 31,76 ciclos Melhor desempenho que o modelo li-

Médio (RMSE) near e Lasso; proximo ao da arvore de
decisdo otimizada

Erro Absoluto Mé- 23,88 ciclos Previsdes com erro absoluto similar ao

dio (MAE) modelo polinomial e arvore com afina-
¢do

Coeficiente de De- 0,651 O modelo explica 65,1% da varidncia nos

terminacdo (R?) - dados de treino

Treino

Coeficiente de De- 0,416 O modelo explica 41,6% da varidncia nos

terminagdo (R?) — dados de teste

Teste

Validag¢do Cruzada ~041a ~0,73 Scores com variacdo moderada; genera-

(R?) lizacdo razoavel

todos os avaliados, com um R? de 0,494 no conjunto de teste, superando inclusive a
arvore de decisao individual otimizada.

O codigo pode ser visualizado na figura 3.59.

Os novos resultados indicam que rodou uma nova versdao da Random Forest com
melhores hiperpardmetros e pode-se visualizar os resultados na tabela 3.17.

Tabela 3.16: Resultados do Modelo de Regressdo com Random Forest com otimizagdo

Meétrica Valor Interpretacéo

Erro  Quadrético 31,51 ciclos Melhor desempenho entre todos os mo-
Médio (RMSE) delos testados

Erro Absoluto Mé- 22,52 ciclos Modelo com menor erro absoluto médio
dio (MAE) até o momento

Coeficiente de De- 0,873 Excelente ajuste ao conjunto de treino;
terminagdo (R?) - risco moderado de sobreajuste

Treino

Coeficiente de De- 0,425 O modelo explica 42,5% da varidncia no
terminagdo (R?) - conjunto de teste — maior poder predi-
Teste tivo

Ap6s fornecer no cédigo da figura 3.60, dez combinagdes diferentes de hiperpa-
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from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

model_rf = RandomForestRegressor()

param_grid = {
"n_estimators" [10, 30, 50, 70, 100],
"max_features" : [1, 2, 3, 4, 5],
"min_samples_split" : [2,3, 5, 7, 9],
"bootstrap": [True, False],
b

grid = GridSearchCV(model_rf, param_grid, n_jobs=-1, cv=5)

grid.fit(x_train_prepared, y_train)
model_random_train_predictions = grid.predict(x_train_prepared)
model_random_test_predictions = grid.predict(x_test_prepared)

print("r2_score on Train data :", r2_score(y_train,model_random_train_predictions))
print("r2_score on Test data :", r2_score(y_test,model_random_test_predictions))

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, model_random_test_predictions)*%0.5))
print(*Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, model_random_test_predictions)))

Figura 3.59: Cédigo de implementagdo do Random Forest com a otimizagao de hiper-
parametros. Fonte: [60].

rametros a serem testadas, o processo de valida¢do cruzada foi configurada com cinco
divisdes e isso gerou cinquenta ajustes do modelo.

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

randf = RandomForestRegressor(random_state = 42)
n_estimators = [10, 50, 75, 100]
max_features = [1, 2, 3, 4]
max_depth = [1, 2, 3, 4, 5]
min_samples_split = [1, 2, 3, 4, 5]
bootstrap = [True, Falsel
random_grid = {'n_estimators': n_estimators,
'max_features': max_features,
‘max_depth': max_depth,
'min_samples_split': min_samples_split,
‘bootstrap': bootstrap}
rf_random = RandomizedSearchCV(randf, random_grid, verbose=2, random_state=42, n_jobs = -1)
rf_random.fit(x_train_prepared, y_train)
rf_random_train_predictions = rf_random.predict(x_train_prepared)
rf_random_test_predictions = rf_random.predict(x_test_prepared)

print("r2_score on Train data :", r2_score(y_train,rf_random_train_predictions))
print("r2_score on Test data :", r2_score(y_test,rf_random_test_predictions))

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, rf_random_test_predictions)*%0.5))
print(‘Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, rf_random_test_predictions)))

print(* ')
cv = RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=3, random_state=1)

n_scores = cross_val_score(rf_random, x_train_prepared, y_train, scoring='neg_mean_absolute_error', cv=cv, n_jobs=-1,
print('MAE: %.3f (%.3f)' % (mean(n_scores), std(n_scores)))

Figura 3.60: Cédigo do Random Forest com dez combinag¢des de hiperparametros.
Fonte: [60].

Gerou-se resultados apresentado na 3.17 com o modelo de Random Forest com
hiperparametros otimizados no qual gerou o melhor desempenho até o momento.

Na andlise de residuos, o modelo da figura 3.61 apresenta uma distribuicdo de

residuos centrada ao redor de zero, com dispersdo menor em comparagdo aos mode-
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Tabela 3.17: Resultados do Modelo de Regressdo com Random Forest (melhor confi-
guragdo)

Meétrica Valor Interpretacdo

Erro  Quadratico 28,93 ciclos Menor erro médio entre todos os mode-
Médio (RMSE) los testados

Erro Absoluto Mé- 22,81 ciclos Alta precisdo preditiva, com um dos me-
dio (MAE) nores erros absolutos

Coeficiente de De- 0,612 Modelo ajustado com boa capacidade de
terminagdo (R?) - generalizagdo

Treino

Coeficiente de De- 0,515 Melhor desempenho explicativo do con-
terminagdo (R?) — junto de teste entre todos os modelos
Teste

MAE (Validagdo -31,81 £0,66 Validag¢do cruzada estavel, com desem-
Cruzada) penho consistente

los anteriores. A forma triangular invertida (com menor variacdo para valores baixos
e maior dispersdo para valores altos) indica que o modelo mantém boa precisao pre-
ditiva, mas ainda enfrenta desafios ao prever valores mais elevados de RUL.

Residuals for RandomizedSearchCV Model

mm TranR?=0612

Test R? =0.515

Residuals

0 23 50 -] 100 125 150 175
Predicted Value

Figura 3.61: Grafico de residuos do Random Forest com a otimizacdo de hiperparame-
tros. Fonte: [60].

No gréfico de erro de predicdo - Random Forest otimizado da figura 3.62, temos
que que o coeficiente de determinagao R?=0,515 indica que o modelo explica mais de
51% da varidncia nos dados de teste.

A boa proximidade da reta preta com a linha de identidade mostra a alta corre-
lagdo entre predicdo e realidade, e os pontos relativamente agrupados validam a capa-
cidade de generalizagdo do modelo.
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Prediction Error for RandomizedSearchCV
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Figura 3.62: Grafico de erro de predi¢do do Random Forest com a otimizacdo de hiper-
parametros. Fonte: [60].

No grafico de valores reais vs previstos da figura 3.63, é possivel observar que
o modelo acompanha bem as variagdes nos dados reais, principalmente em alguns
intermédios. Apesar de desvios pontuais em valores extemos, a curva prevista segue
de maneira préxima a realidade, evidenciando a capacidade do modelo em capturar
padrdes complexos.

O préximo modelo a ser analisado é a regressio LGBM, utilizado para tarefas
com grandes volumes de dados e estruturas complexas, tende a superar modelos line-
ares e até arvores de decisdes simples, especialmente quando bem ajustados. O cédigo
dessa modelagem é apresentado na figura 3.64 abaixo.

O resultado da regressdo LGBM é encontrado na tabela 3.18 com a interpretacdo
para cada métrica.

O grafico de residuos apresentado na figura 3.65 demonstra a concentracdo dos
pontos em torno da linha zero e indica que o0 modelo teve um desempenho razoavel,
com erros relativamente distribuidos, embora seja possivel notar maior dispersao ne-

gativa para valores previstos mais altos.

O modelo alcangou R?= 0.615 no treino e R?= 0.409 no teste, revelando um ajuste
moderado, inferior ao Random Forest ajustado, mas superior aos modelos lineares.

O gréfico de erros de predicdo da figura 3.66, observa-se que muitos pontos estao
préximos da linha ideal, indicando boa precisdo. Contudo, existe uma certa dispersao,
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Figura 3.63: Gréfico valores reais vs previstos do Random Forest com a otimizacado de
hiperparametros. Fonte: [60].

from lightgbm import LGBMRegressor

model_lgbm = LGBMRegressor(max_depth=7, num_leaves = 2)

# fit the model on the whole dataset

model_lgbm. fit(x_train_prepared, y_train)
model_lgbm_train_predictions = model_lgbm.predict(x_train_prepared)
model_lgbm_test_predictions = model_lgbm.predict(x_test_prepared)

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, model_lgbm_test_predictions)**0.5))
print('Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, model_lgbm_test_predictions)))
print("Accuracy on Train data :", r2_score(y_train,model_lgbm_train_predictions))

print("Accuracy on Test data :", r2_score(y_test,model_lgbm_test_predictions))

print(* ')

cv = RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=3, random_state=1)

n_scores = cross_val_score(model_lgbm, x_train_prepared, y_train, scoring='neg_mean_absolute_error', cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise')
print('MAE: %.3f (%.3f)' % (mean(n_scores), std(n_scores)))

print("Cross validation accuracy:", cross_val_score(model_lgbm, x_train_prepared, y_train, cv=10))

Figura 3.64: Codigo para a implementagdo da regressio LGBM. Fonte: [60].

especialmente em valores médios e altos, explicando o resultado de R?= 0.409. Ainda
assim o desempenho do modelo é superior ao da regressao linear simples e comparével

ao Lasso, sendo um candidato competitivo para predi¢des ndo lineares.

A regressdao XGBoost com Ajuste de Parametros é um algoritmo de aprendizado
supervisionado baseado em &rvores de decisdo, que utiliza a técnica de boosting por
gradiente, é conhecido por sua eficiéncia computacional, flexibilidade e capacidade de
ser paralelo, sendo bastante utilizando em competi¢des de machine learning. O cédigo
a ser implementando € visualizado na figura 3.67.

O resultado e a interpretacdo do modelo XGBoost com ajuste de parametro pode
ser visualizado na tabela 3.19.

O gréfico de analise dos residuos da figura 3.68, o modelo obteve um coeficiente
de determinacdo R?=0.775 no treino, o que demonstra um forte apredizado dos pa-
drées nos dados. Contudo, o desempenho caiu no teste com R?=0.342, indicando que
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Tabela 3.18: Resultados do Modelo de Regressdao com LightGBM (ajuste de parame-
tros)

Meétrica Valor Interpretacdo

Raiz do Erro Qua- 31,94 ciclos Leve melhora em relagdo a regressao li-
drético Médio near; desempenho inferior ao Random
(RMSE) Forest

Erro Absoluto Mé- 25,15 ciclos Erro médio moderado nas previsdes, se-
dio (MAE) melhante ao modelo linear e Lasso
Coeficiente de De- 0,615 O modelo explica 61,5% da varidncia nos
terminagdo (R?) - dados de treino

Treino

Coeficiente de De- 0,409 Explica 40,9% da variancia nos dados de
terminacdo (R?) — teste

Teste

MAE (Validagio -32,01 £ 0,67 Estabilidade razoavel nas previsdes ao
Cruzada) ciclos longo dos subconjuntos

R? na Validagio ~0,42a~0,68 Resultados consistentes, competitivos
Cruzada com 0s demais modelos nédo lineares

Residuals for LGBMRegressor Model

s TranR*=0615
Test RZ =0.409

Residuals

Predicted Value

Figura 3.65: Gréfico de residuos da regressao LGBM. Fonte: [60].

o modelo teve dificuldade em generalizar.

E visivel uma dispersdo maior dos residuos negativos para valores de previsao
mais altos, o que sugere subestimacdo de alguns valores altos.

No gréfico de erro de predicdo apresentado em figura 3.69, o valor de R?=0.342
indica um desempenho modesto, com diversos pontos distantes da linha ideal, o que
demonstra um erro de predi¢do mais acentuado, principalmente com valores altos. O
modelo acerta tendéncia geral, mas com menor precisdo do que outros modelos ndo
lineares.
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Prediction Error for LGBMRegressor
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Figura 3.66: Grafico de erro de predicdo da regressio LGBM. Fonte: [60].

from xgboost import XGBRegressor

model_xgb = XGBRegressor(learning_rate =0.1, n_estimators=100, max_depth=7, min_child_weight=1, gamma=0, subsample=0.8, colsample_bytree=0.8,
model_xgb. fit(x_train_prepared, y_train)

model_xgb_train_predictions = model_xgb.predict(x_train_prepared)

model_xgb_test_predictions = model_xgb.predict(x_test_prepared)

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, model_xgb_test_predictions)*x0.5))
print('Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, model_xgb_test_predictions)))

print("Accuracy on Train data :", r2_score(y_train,model_xgb_train_predictions))
print("Accuracy on Test data :", r2_score(y_test,model_xgb_test_predictions))
print("Cross validation accuracy:", cross_val_score(model_xgb, x_train_prepared, y_train, cv=10))

Figura 3.67: Codigo para a implementagdo da regressdo XGBoost. Fonte: [60].

A préoxima andlise de regressdo é do CatBoost com ajuste de pardmetros. O Cat-
Boost é um algoritmo de aprendizado baseado em boosting por grandiente em arvore
de decisdo, com excelente desempenho quando hé variaveis categoéricas. Na figura 3.70
é possivel visualizar o c6digo processado para a modelagem analisada.

Na tabela 3.20 a seguir é apresentados os resultados e as interpretacdes para os
indicadores.

Ap6s apresentar diversos modelos de regressdo, para observar qual o melhor
modelo de regressdo para prever a vida ttil remanescentes de um motor com base
em dados de sensores sob diferentes condi¢des operacionais, foi realizado a anélise
exploratéria dos dados e assim concluir que o conjunto de dados apresenta atributos
suficientes e relevantes para a predicdo da varidvel-alvo RUL.

Durante o trabalho, foram realizadas diversas visualiza¢des que evidenciam a
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Tabela 3.19: Resultados do Modelo de Regressdao com XGBoost (ajuste de parametros)

Métrica Valor Interpretacdo

Raiz do Erro Qua- 33,70 ciclos Maior erro quadratico entre os modelos

dratico Médio de regressdo ndo linear testados

(RMSE)

Erro Absoluto Mé- 24,17 ciclos Erro médio comparével ao da regressdo

dio (MAE) por arvore de decisdo; previsdes razoé-
veis

Coeficiente de De- 0,775 Modelo com étimo ajuste aos dados de

terminacdo (R?) - treino, capturando bem os padrdes inter-

Treino nos

Coeficiente de De- 0,342 Desempenho inferior aos demais mode-

terminagdo (R?) - los ndo lineares na generalizagdo dos da-

Teste dos

R? na Validagio ~0,39a~0,72 Variagdo significativa entre os subcon-

Cruzada juntos de validacdo; menor estabilidade
preditiva

Residuals for XGBRegressor Model

mm TanR?*=0775 k]
Test R? =0.342

Residuals
1
(%]
(=]

=150

Predicted Value

Figura 3.68: Grafico da anélise de residuos da regressao XGBoost. Fonte: [60].

relacdo entre as varidveis que contribuiram para a compreensdo do comportamento
dos dados.

Com base nas varidveis conhecidas, foi realizado um processo de selegdo de va-
ridveis e essas foram utilizadas para treinar os modelos apresentados.

Entre os algoritmos testados, foram considerados modelos lineares e modelos
ndo lineares. A seguir a lista dos modelos de regressdo implementados:

e Regressdo linear
e Arvore de Decisdo

e Regressdo polinomial
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Figura 3.69: Grafico de dispersdo da regressao XGBoost. Fonte: [60].

from catboost import CatBoostRegressor

model_cat = CatBoostRegressor(verbose=0, n_estimators=100, max_depth=7,learning_rate =0.1)
model_cat.fit(x_train_prepared, y_train)

model_cat_train_predictions = model_cat.predict(x_train_prepared)
model_cat_test_predictions = model_cat.predict(x_test_prepared)

print('Root Mean Squared Error:', (metrics.mean_squared_error(y_test, model_cat_test_predictions)*x0.5))
print('Mean Absolute Error:', (metrics.mean_absolute_error(y_test, model_cat_test_predictions)))
print("Accuracy on Train data :", r2_score(y_train,model_cat_train_predictions))

print("Accuracy on Test data :", r2_score(y_test,model_cat_test_predictions))

print("Cross validation accuracy:", cross_val_score(model_cat, x_train_prepared, y_train, cv=10))

Figura 3.70: Cédigo de implementagdo para a regressao de CatBoost. Fonte: [60].

Regressao Lasso

Regressdao com Random Forest

Regressdao com LGBM

Regressao com XGBoost

Regressao com CatBoost

Abaixo na tabela 3.21 é realizada a comparac¢do com o desempenho dos modelos
de regressao.

O modelo que obteve o melhor desempenho foi 0 Random Forest, com os seguin-
tes hiperparametros:
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Tabela 3.20: Resultados do Modelo de Regressdao com CatBoost (ajuste de parametros)

Métrica Valor Interpretacdo

Raiz do Erro Qua- 31,25 ciclos Desempenho preditivo sélido; menor
dratico Médio erro que a regressdo linear e o XGBoost
(RMSE)

Erro Absoluto Mé- 22,82 ciclos Erro médio competitivo; entre os melho-
dio (MAE) res modelos testados

Coeficiente de De- 0,668 Modelo bem ajustado aos dados de
terminagdo (R?) - treino

Treino

Coeficiente de De- 0,434 Boa generalizagdo, desempenho acima
terminagdo (R?) - da média geral

Teste

R? na Validagio ~0,39a~0,75 Variagdo moderada entre os subconjun-
Cruzada tos; estabilidade aceitdvel

Tabela 3.21: Comparacdo do desempenho dos modelos de regressdao

Modelo R? (Treino) R? (Teste) RMSE (ciclos) MAE (ciclos)
Regressdao Linear 0,5794 0,4054 32,04 25,59
Regressao Polinomial  0,6269 0,4332 31,28 23,84
Arvore de Decisdo 0,6076 0,4502 30,84 23,60
Regressao Lasso 0,5794 0,4054 32,04 25,59
Random Forest 0,6117 0,5154 28,96 23,66
LightGBM 0,6146 0,4135 31,82 25,11
XGBoost 0,7756 0,3685 33,02 24,09
CatBoost 0,6679 0,4343 31,25 22,82

Ntmero de estimadores (n_estimators): 75 arvores

Profundidade maxima das arvores (max_depth): 5 niveis

Coeficiente de Determinacao (R?): 0,515
Erro Quadrético Médio (RMSE): ~28,96 ciclos

O modelo apresentado alcangou coeficiente de determinagdo R?=0.515 e erro
quadratico médio (RMSE) de aproximadamente 28,96 ciclos. Estes resultados indicam
que o Random Forest foi o mais eficaz na previsdao da RUL.

No presente trabalho, propde-se compreender uma solugdo destinada a estimar
o tempo até a falha de aeronaves com base em um conjunto de dados simulados. Essa
abordagem pode ser aplicadas em indtstrias aeronduticas e de defesa, contribuindo
para o desenvolvimento de estratégias de manuten¢do mais eficientes e otimizadas.
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Conclusao

A implementacdo de estratégias inovadoras na gestdo da manutencdo industrial,
como explorado nos estudo de casos da dissertacao, é cada vez mais necessaria para as
empresas que desejam acompanhar o ritmo acelerado das transformacdes tecnolégicas.
O uso de tecnologias, como a Machine Learning, Inteligéncia Artificial, Blockchain, Digi-
tal Twins, entre outras, permite monitoramento em tempo real, maior previsibilidade
e uma manutenc¢do mais eficiente, com base em dados. Essas ferramentas contribuem
diretamente para a reducdo de custos, aumento da produtividade e melhoria da qua-
lidade dos produtos.

Durante o desenvolvimento do trabalho, ficou evidente que essas inova¢des nao
sdo apenas tendéncias, mas uma realidade que impacta diretamente os resultados das
organizacdes. Ao mesmo tempo, surgem desafios como o custo de implementacao, a
necessidade de infraestrutura adequada e, principalmente, a capacitagdo das equipes.
Nao adianta adotar a tecnologia se as pessoas ndo estdo preparadas para lidar com ela
no dia a dia. A cultura organizacional precisa acompanhar essa mudanga.

Vale destacar que mesmo utilizando um conjunto de dados do setor aerondutico
para o desenvolvimento dos modelos preditivos, esta dissertagdo foi realizada no am-
bito do curso de Engenharia e Gestdo Industrial. A escolha do estudo se deu pelo seu
caréter técnico e por ser uma base amplamente utilizada em pesquisas sobre manuten-
¢do preditiva.

Assim, é fundamental que o engenheiro de gestdo industrial mantenha-se atento
as inovagdes que possam ser adaptadas e aplicadas em diferentes contextos da indts-
tria. O conhecimento adquirido na engenharia aeroespacial ndo apenas possibilita a
aplicacdo de modelos prontos, mas também fornece uma base sélida para o desenvol-
vimento de solugdes especificas que podem ser replicadas e ajustadas a outros desafios
da engenharia industrial. Essa possibilidade é essencial para ampliar o impacto estra-
tégico dessas tecnologias e contribuir para a evolugao continua do setor.

Um aspecto importante e que merece atencdo é o potencial de integracdo en-
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tre manutengdo preditiva e sustentabilidade. A reducado de falhas inesperadas, o uso
racional de matérias-primas e a melhoria do ciclo de vida dos ativos contribuem dire-
tamente para a eficiéncia energética e reducdo do desperdicio. A manuteng¢do pode se
tornar uma aliada das metas do futuro para melhorar os impactos ambientais, sociais

e econdmicos.

Com a transigdo digital da Industria 4.0 para a Indtstria 5.0, a manutencao in-
dustrial deixa de ser uma fungéo isolada e passa a ter um papel mais estratégico, com
foco ndo s6 em eficiéncia, mas também no bem-estar das pessoas e na sustentabilidade.
Empresas que souberem integrar tecnologia, pessoas e processos terdo mais chances de

se destacar em um mercado cada vez mais competitivo e exigente.

Além disso, observa-se cada vez questdes de ciberseguranca através do blockchain
e que ganham mais relevancia a medida que os sistemas industriais se tornarem mais
interconectados, destacando a necessidade de estratégias de seguranca robustas para
proteger dados sensiveis e garantir a integridade operacional.

A seguranca é uma preocupacéo diante de ameacas como phishing e fraudes. E
recomenddavel adotar medidas preventivas para reduzir esses riscos, como o uso de
chaves privadas mantidas offline, o que torna os dados inacessiveis a tentativas de hac-
king, disponibilizando-os online apenas quando necessario. Além disso, atualizagdes
regulares de software sdo essenciais para corrigir vulnerabilidades conhecidas, garan-
tindo maior protecdo. Também é fundamental realizar backups de chaves privadas,
implementar uma eliminagdo segura e progressiva de cépias desnecessérias, e utilizar
métodos de autenticagao robustos.

A natureza descentralizada e a consequente auséncia de supervisao centralizada
das tecnologias blockchain representam um grande desafio, especialmente no que diz
respeito a seguranca do software e ao armazenamento de ativos digitais.

De forma semelhante, os digital twins tém se mostrado tecnologias relevantes para
monitoramento e andlise de sistemas industriais em tempo real. No entanto, sua im-
plementagdo também traz desafios criticos relacionados a seguranga e a privacidade.
A interconexdo continua entre o modelo virtual e o sistema fisico expde ambos a vul-

nerabilidades, como acesso ndo autorizado e manipulacdo de dados sensiveis.

Apesar desses desafios, a aplicagdo da tecnologia blockchain na gestdo de equi-
pes demonstra um potencial significativo, com uso crescente em diversas empresas,
como explorado nesta dissertacdo. A blockchain oferece vantagens como seguranca,
transparéncia, credibilidade e descentralizacdo. No entanto, esses beneficios ndo estdo
isentos de riscos que podem comprometer sua estabilidade e confiabilidade. Entre as
vulnerabilidades identificadas estdo questdes de escalabilidade, devido as limitag¢ées
tecnoldgicas no ntiimero de transagdes processaveis, o que pode ocasionar atrasos. Ha

também riscos de manipulacdo de transa¢ées que merecem atencdo.
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No que diz respeito a privacidade das operagdes e dados, a blockchain se baseia
no anonimato. Embora as transa¢des possam ser rastreadas, os dados armazenados
ndo podem ser removidos ou alterados, garantindo integridade.

Portanto, sugere-se que futuras pesquisas ampliem essa discussdo com estudos
aplicados em diferentes setores, testando novos algoritmos, avaliando a integragdo com
sistemas, e explorando indicadores de desempenho especificos para cada tipo de pro-
cesso industrial. A inovag¢do na manutenc¢do é um caminho sem volta e quanto mais
preparada estiver a organizagdo, melhores serdo os seus resultados.
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