INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE
MINAS GERAIS - CAMPUS IBIRITE
ENGENHARIA DE CONTROLE E AUTOMACAO

Victor Henrique de Mattos Medeiros

INTEGRACAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA GESTAO DE
ATIVOS DE TECNOLOGIA DA AUTOMACAO

Ibirité - MG
2025



VICTOR HENRIQUE DE MATTOS MEDEIROS

INTEGRACAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA GESTAO DE
ATIVOS DE TECNOLOGIA DA AUTOMACAO

Trabalho de conclusdo de curso apresentado ao Curso
de Engenharia de Controle e Automagdo do Instituto
Federal de Educacgdo, Ciéncia e Tecnologia de Minas
Gerais - Campus Ibirité para a obtencdo do titulo de
Engenheiro de Controle e Automacao.

Orientador: Prof. Dr. Diego Henrique de Souza Chaves

Ibirité - MG
2025



M4388i
2025

Medeiros, Victor Henrique de Mattos.

Integracédo da inteligéncia artificial na gestdo de ativos de tecnologia da
automacéo. [manuscrito] / Victor Henrique de Mattos Medeiros. — Ibirité:
Instituto Federal de Minas Gerais, 2025.

55 f.; il.

Trabalho de Conclusdo de Curso (Bacharelado em Engenharia de controle e
automacdo) — Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia de Minas

Gerais — Campus lbirité, 2025.
Orientador: Prof. Dr. Diego Henrique de Souza Chaves.
1. Inteligéncia artificial. 2. Cluster (sistema de computador). 3. Gestéo de

ativos. |. Chaves, Diego Henrique de Souza. Il. Instituto Federal de Minas
Gerais — Campus Ibirité. I1I. Titulo

CDuU 004.8

Catalogacéo: Luciana Batista Neves - CRB-6/2000



Victor Henrique de Mattos Medeiros

INTEGRACAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA GESTAO DE
ATIVOS DE TECNOLOGIA DA AUTOMACAO

Trabalho de conclusdao de curso apresentado ao Curso
de Engenharia de Controle e Automacido do Instituto
Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia de Minas
Gerais - Campus Ibirité para a obtencdo do titulo de
Engenheiro de Controle e Automagao.

Aprovado em: 27/02/2025 pela banca examinadora:

Documento assinado digitalmente

ub DIEGO HENRIQUE DE SOUZA CHAVES
g Data: 03/04/2025 15:38:35-0300

verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Diego Henrique de Souza Chaves - IFMG (Orientador)

Documento assinado digitalmente

“b CARLOS DIAS DA SILVA JUNIOR
g Data: 03/04/2025 12:48:37-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Me. Carlos Dias da Silva Junior - IFMG

Documento assinado digitalmente

“b THIAGO HENRIQUE BARBOSA DE CARVALHO TA
g Data: 02/04/2025 23:13:50-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Thiago Henrique Barbosa de Carvalho Tavares - IFMG



Dedico esta monografia aos meus amados pais, maio-
res incentivadores e fontes inesgotdveis de apoio, amor

€ compreensao.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus, meu Pai, maravilhoso conselheiro que € o motivo pelo qual me dedico

e busco fazer a diferenca no mundo.

Agradeco a toda a minha familia por acreditarem em mim e pelo incentivo constante
durante toda a minha vida, sendo essenciais para que eu pudesse me desenvolver como homem.
Gostaria de expressar minha gratidao a minha namorada, Kemilly, que me ajudou em todos os

momentos.

Agradeco ao meu orientador, Diego Henrique de Souza Chaves, que foi extremamente
competente em me auxiliar em todos os desafios e duvidas que surgiram. Um agradecimento
especial ao professor Pedro Augusto Ramos, ao qual juntos trabalhamos em dois projetos de
pesquisa, que fez com que eu desenvolvesse varios aspectos da minha vida académica e ajudou

em meu crescimento pessoal.



“Lembre sempre daquilo que aprendeu. A sua educagio

¢ a sua vida; guarde-a bem."

Provérbios 4.13



RESUMO

A gestdo de ativos de tecnologia da automagao € uma prética necessdria na efici€éncia operacio-
nal das industrias. No entanto, um dos grandes desafios enfrentados pelas empresas € a falta de
um sistema estruturado para gestio de ativos com base em fatores criticos e operacionais, como
risco operacional, ciclo de vida, sobressalentes e impacto financeiro. Decisdes tomadas sem um
critério bem definido, pode levar a falhas inesperadas, desperdicio de recursos e intervencdes de
manutencao ineficientes. Este trabalho propde a integracdo da Inteligéncia Artificial (IA) para
auxiliar na tomada de decisdo na gestdo de ativos, utilizando técnicas de aprendizado de ma-
quina e clusterizagdo. A metodologia adotada incluiu a coleta e tratamento de dados de ativos
de automacao de uma planta industrial real, a defini¢do de um critério de priorizacao baseado em
multiplas varidveis e a aplicacao do algoritmo K-Means para segmentacao dos ativos em clus-
ters. A qualidade da clusterizacdo foi avaliada por métricas como Silhouette Score, garantindo
uma divisdo dos ativos conforme sua criticidade e relevancia operacional. Os resultados demons-
traram que a abordagem proposta permite categorizar ativos de forma a identificar aqueles com
maior impacto operacional e necessidade de aten¢do prioritdria. Além disso, foi desenvolvida
uma interface interativa para visualizacao dos clusters, facilitando a interpretacdao dos dados e
auxiliando na tomada de decisdo estratégica. Os resultados demonstram que a utiliza¢ao de IA na
gestdo de ativos pode contribuir para a reducdo de custos, a mitigacdo de riscos e o aumento da
confiabilidade operacional, representando um avanco significativo para a manuten¢ao preditiva

e gestdo estratégica de ativos na industria.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Gestdao de Ativos. Clusterizacao.



ABSTRACT

The management of automation technology assets is essential for ensuring the operational ef-
ficiency of industries. However, one of the major challenges faced by companies is the lack
of a structured asset management system based on critical and operational factors such as op-
erational risk, lifecycle, spare parts availability, and financial impact. Decisions made without
a well-defined criterion can lead to unexpected failures, resource waste, and inefficient mainte-
nance interventions. This study proposes the integration of Artificial Intelligence (Al) to support
decision-making in asset management by employing machine learning techniques and clustering.
The adopted methodology included data collection and processing of automation assets from a
real industrial plant, the definition of a prioritization criterion based on multiple variables, and
the application of the K-Means algorithm to segment assets into clusters. The clustering quality
was assessed using metrics such as the Silhouette Score, ensuring that assets were grouped ac-
cording to their criticality and operational relevance. The results demonstrated that the proposed
approach effectively categorizes assets, identifying those with higher operational impact and re-
quiring prioritized attention. Additionally, an interactive interface was developed to visualize the
clusters, facilitating data interpretation and supporting strategic decision-making. The findings
indicate that the use of Al in asset management can contribute to cost reduction, risk mitiga-
tion, and increased operational reliability, representing a significant advancement in predictive

maintenance and strategic asset management within the industry.

Keywords: Artificial Intelligence. Asset Management. Clustering.
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1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial surgiu em meados do Século XX com o intuito de criar maqui-
nas que pudessem replicar as capacidades humanas de raciocinio e aprendizado. O termo “Inte-
ligéncia Artificial” foi introduzido por John McCarthy em 1956, durante a Dartmouth Summer
Research Project on Artificial Intelligence, uma conferéncia que € amplamente considerada o
ponto de partida da IA (McCarthy e al., 2006).

Posteriormente, houveram momentos em que os investimentos e a confianca na IA cres-
ceram exponencialmente, impulsionados por promessas de revolugcdes tecnoldgicas, mas esses
momentos foram seguidos por um periodo de desilusdo e reducdo de recursos (Sichman, 2021)

, periodo conhecido como os “Invernos da [A”.

O primeiro Inverno da IA ocorreu na década de 1970, seguido por outro na década de
1980. A limitag¢do das tecnologias disponiveis na época, aliada a dificuldade em resolver pro-
blemas complexos de forma eficiente, resultou em um cendrio de frustragcdo na comunidade
cientifica e empresarial (Hendler, 2008). Como consequéncia, aconteceram cortes significativos
nos investimentos e reducao da pesquisa no campo da Inteligéncia Artificial, adiando por déca-
das alguns dos avangos que s6 seriam retomados com o progresso da capacidade computacional

e novas abordagens algoritmicas.

Ademais, o campo da Inteligéncia Artificial superou esse periodo ao redefinir expecta-
tivas, concentrando em resolu¢do de problemas légicos e manejaveis, além de estar em concor-
dancia com os avangos tecnoldgicos, que facilitaram o processamento dos dados e execugdo de
algoritmos (Hollan; Hutchins; Kirsh, 2000).

Com o tempo, avancos tecnoldgicos permitiram o desenvolvimento de algoritmos mais
complexos, com capacidade de processar grandes volumes de dados. Desta forma, fez com que
a A fosse levada a expandir-se para dreas como Machine Learning (ML), deep learning, visao
computacional e processamento de linguagem natural (NLP - Natural Language Processing).
Atualmente a IA estd difundida e integrada em diversas aplicacdes praticas, auxiliando e sendo

fundamental em setores como industria, sadde, financas e transporte (Russell; Norvig, 2016).

Dentro da Inteligéncia Artificial, hd subcampos, como Machine Learning (ML), que
se concentra no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que possibilitam que computadores
aprendam e facam previsdes ou decisdes baseadas em dados. Desta forma, os algoritmos podem
ser aplicados na identificacdo de padrdoes em dados complexos e heterogéneos, fornecendo uma

base solida para diversas aplicac¢des industriais (Bishop; Nasrabadi, 2006).

A clusterizag¢do € um método de aprendizado nao supervisionado, sendo assim ndo hd a
presenca de algo que indique ao sistema o significado de cada padrao presente nos dados (Jain;
Dubes, 1988). Em vez disso, o algoritmo trabalha identificando similaridades entre os elemen-
tos, agrupando-os com base em suas caracteristicas intrinsecas. A previsao ou agrupamento €

realizado a partir da representacdo interna construida pelo sistema, utilizando exclusivamente o
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conjunto de dados fornecido como entrada.

Na manutengdo preditiva, a [A € capaz de analisar grandes volumes de dados, que podem
ser provenientes de sensores instalados em equipamentos industriais. Por meio do aprendizado
de méquina, a IA pode criar modelos preditivos baseados em dados histéricos e em tempo real.
Esses permitem a previsdo antes que a falha ocorra (Carvalho et al., 2019). Contudo, a IA tam-

bém pode ser utilizada na gestao de ativos de Tecnologia de Automacao (TA).

Os ativos de automacao sao os recursos fisicos, tecnoldgicos e digitais utilizados para
automatizar processos industriais, comerciais ou de servicos. Esses ativos englobam desde hard-
ware e software até infraestruturas de comunicacdo que permitem o controle € monitoramento de
processos sem a necessidade de intervenc¢do humana constante, como CLPs (Controladores Lo6-
gicos Programaéveis), sistemas SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) ou switches

industriais.

A gestdo de ativos de TA € um conjunto de praticas que envolvem a supervisao estraté-
gica e sistemdtica de todos os componentes tecnoldgicos utilizados na automacgao de processos
industriais (EMERICK, 2019). A gestao de ativos permite a avaliagdo continua do estado dos
ativos, permitindo que decisdes sejam tomadas de forma mais eficiente e planejada (Minnaar;
Basson; Vlok, 2013).

Com integracdo em IA, a gestdo de ativos representa uma evolu¢ao do gerenciamento
dos processos industriais, pois oferece novos niveis de eficiéncia, previsibilidade, controle e
otimizagdo (Group, 2024). Essa integracdo demonstra como a gestdo de ativos em ambientes
industriais pode ser transformada, utilizando algoritmos de aprendizado de mdquinas e andlise
de dados.

Contudo, a gestao de ativos estd em estdgio inicial no debate cientifico e sdo necessdrias
solucdes que apoiam sua adocdo dentro da industria (Paul; Ogugua; Eyo-Udo, 2024). Neste
trabalho, € explorado como a IA € capaz de transformar a gestdo de ativos, proporcionando

previsibilidade, confiabilidade e otimizacdo dos processos industriais na drea da automacao.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do trabalho € desenvolver um modelo baseado em inteligéncia artificial
para a gestdo de ativos de tecnologia da automacgdo. O trabalho integra a andlise de dados e
técnicas de clusterizacdo para auxiliar na tomada de decisdo na gestdo de ativos, com o objetivo

de melhorar a eficiéncia da gestao e reduzir os riscos operacionais em uma planta industrial real.
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1.1.2 Objetivos especificos

I- Definir as informacdes do banco de dados a serem utilizadas para a realizagdao do

processo de limpeza e tratamento dos dados;

II- Escolher a linguagem de programacao a ser utilizada para desenvolver o algoritmo e

processar os dados;

III- Importar a base de dados com as informag¢des mais relevantes para auxiliar o desen-

volvimento, cdlculo de parametros, processamento e refinamento dos dados;

IV- Escolher os métodos de tratamento dos dados conforme a necessidade e os tipos
de dados apresentados na base de dados referente a gestdo dos ativos e gestdo de riscos dos

equipamentos;

V- Defini¢do da forma de calculo do parametro que auxiliard a tomada de decisao refe-

rente a gestao de ativos;

VI- Aplicar a técnica de aprendizado ndo supervisionado de clusterizagdo, utilizando os

parametros fornecidos e calculados;

VII- Utilizar os dados dos agrupamentos de cada cluster com o intuito de avaliar o de-

sempenho da [A;

VIII- Exportacdo dos dados gerados que auxilia na tomada de decisao da gestdo de ativos

a fim de permitir uma visualizacao aprofundada;

1.2 Justificativa

Mesmo diante de toda a evolucao tecnoldgica e acessibilidade a informacao, enfrentamos
diversos problemas e limitagdes. Por isso, é necessdrio gerir os ativos de maneira que impacte
diretamente na efici€éncia operacional e nos custos. A abordagem tradicional de gestdo, baseada
em planilhas manuais e métodos estatisticos apresenta limitagdes, como suscetibilidade a erros
humanos, dificuldade em acompanhar atualiza¢gdes em tempo real e incapacidade de processar

andlises complexas que envolvam grandes volumes de dados.

Dessa forma, o uso de técnicas de inteligéncia artificial (IA) surge como uma alternativa
para transformar o modelo atual em um sistema dindmico e automatizado. A clusterizacdo como
técnica de aprendizado nao supervisionado permite categorizar os ativos com base em critérios
como ciclo de vida, criticidade, probabilidade de falha e impacto operacional, o que possibilita

a priorizacdo de agdes de manutengdo e substituicao a fim de tratar a obsolescéncia.

Por isso, esse trabalho integra a inteligéncia artificial a gestdo de ativos de maneira que
proporcione maior eficicia na tomada de decisdes, assim como na redugdo de riscos operacio-
nais e otimizagdo de custos. Essa abordagem promove a modernizagdo dos processos de gestdo,

alinhando com as demandas oriundas da Industria 4.0, onde a automacdo e a andlise de dados
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sdo pilares. Desse modo, ao utilizar dados reais de uma planta industrial, o projeto apresenta

nao somente valor académico, mas também impacto direto na melhoria dos processos de ges-

tdo, controle de processos e competitividade empresarial.

1.3

)

2)

3)

4)

®)

(6)

Organizacao do Texto

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

Introdugao

Na introducao, € apresentada uma breve contextualizacdo sobre temas fundamentais do
trabalho, como também expde algumas das necessidades que motivaram o desenvolvi-
mento do trabalho. Além disso, sdo encontrados o objetivo geral, os objetivos especificos,

a justificativa e a disposi¢do da estrutura do trabalho.

Revisao Bibliografica

Na revisdo bibliogréifica sdo apresentadas diversas literaturas e trabalhos que possuem
temas similares as dreas que sdo pilares neste trabalho. Desta forma, sdo fonte de estudo

para o desenvolvimento do mesmo.

Metodologia

No terceiro capitulo, sdo descritos os métodos utilizados para a obtencdo, tratamento e
andlise dos dados e do cdlculo do critério estabelecido. Também sdo apresentados os mé-
todos de aprendizado ndo supervisionado utilizados, assim como os métodos de andlise

dos resultados obtidos.

Resultados

No quarto capitulo, sdo mostrados os graficos, tabelas e imagens referentes aos resultados
adquiridos com a técnica de aprendizado ndo supervisionado. Sendo assim, os resultados

foram analisados explorando as contribui¢des do trabalho.

Conclusio

No dltimo capitulo, foram apresentadas as conclusdes finais do trabalho, um resumo e
uma visao geral sobre o modelo obtido, bem como a importancia do tema e os possiveis

trabalhos futuros.

Referéncias

Ao final, foram incluidas referéncias de artigos, livros, documentos, que contribuiram de

para o desenvolvimento deste trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Desafios da Industria 4.0

A Inddustria 4.0 representa uma transformacao nos processos produtivos impulsionada
por tecnologias como Internet das Coisas (IoTl), Sistemas Ciber-Fisicos (CPS), Inteligéncia Ar-
tificial (IA) e Computagcdo em Nuvem. Essas inovacdes possibilitam a comunica¢do autonoma
entre dispositivos, a monitorizacdo em tempo real e a criacdo de fabricas inteligentes (Santos et
al., 2018).

No entanto, a ado¢do da Industria 4.0 apresenta desafios, como a padronizagao das in-
terfaces de comunicacdo, a seguranca digital e a reestruturacdo dos processos de trabalho para
acompanhar essas mudangas. Tecnologias emergentes, como RFID, manufatura aditiva (impres-
sdo 3D) e realidade aumentada (AR), facilitam a gestao de estoques, a personaliza¢cdo da produ-

¢do e a interacdo homem-madquina (Santos et al., 2018).

Além das mudancas tecnoldgicas, a Industria 4.0 tem impactos diretos na organizacao
do trabalho. Segundo Tessarini (2018), a automacao reduz postos de trabalho menos qualifica-
dos, mas cria novas oportunidades que exigem habilidades avancadas em TI, anédlise de dados e
interacao com sistemas inteligentes. [sso exige a requalificacdo dos trabalhadores e a adaptacao
das organizagdes para esse novo modelo produtivo, que se torna mais dindmico, colaborativo e

digitalizado.

A integracdo digital dentro das empresas facilita a troca de informagdes em tempo real
entre diferentes setores e organizacdes, o que aumenta a eficiéncia, competitividade e flexibili-
dade. No entanto, sua implementacao requer cuidados estratégicos, incluindo investimentos em
seguranca digital e capacitacdo da mao de obra para lidar com as novas demandas do mercado
(Tropia; Silva; Dias, 2017).

2.2 Manutencao Preditiva na Indistria 4.0

A manutengao preditiva tem se consolidado como uma estratégia que promove a alta dis-
ponibilidade e eficiéncia dos equipamentos industriais na Industria 4.0. Diferente das abordagens
tradicionais, essa metodologia permite a antecipag¢ao de falhas por meio da andlise continua de
dados coletados por sensores inteligentes. A medida que os processos produtivos exigem m4-
xima operacionalidade, a manutencao passou a desempenhar um papel estratégico, reduzindo

custos e minimizando paradas nao programadas (Baldissarelli; Fabro, 2019).

Um exemplo pratico dessa abordagem foi a implementagdo de um sistema de manuten-
¢do preditiva em um exaustor industrial, onde sensores de vibragdo monitoram em tempo real o
estado dos rolamentos e do motor. Essa solu¢do permitiu a deteccao remota de anomalias, pos-
sibilitando intervencdes preventivas antes que falhas criticas ocorressem. Além da reducdo dos

custos com reparos emergenciais, houve um aumento significativo na disponibilidade do equi-
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pamento e na eficiéncia da equipe de manutencao, que passou a focar em atividades de maior

valor agregado (Baldissarelli; Fabro, 2019).

A aplicacdo da manuten¢do preditiva também se estende a sistemas criticos de compu-
tacdo, onde a interrupcao de servigos pode gerar impactos significativos. A crescente demanda
por infraestruturas de computagao de alto desempenho (HPC) e servicos em nuvem tornou essa
abordagem indispensavel (Lima; Aranha; Sperandio, 2021). Ambientes de missao critica, com-
postos por milhares de nés computacionais interconectados, operam ininterruptamente e exigem
infraestrutura redundante para garantir sua confiabilidade. Qualquer falha pode comprometer a

disponibilidade dos sistemas e elevar consideravelmente os custos operacionais.

2.3 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo da ciéncia da computacdo que visa desenvol-
ver sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente exigem inteligéncia humana, como
aprendizado, raciocinio, percep¢ao e tomada de decisao (Russell; Norvig, 2016). O termo "Inte-
ligéncia Artificial "foi introduzido por John McCarthy em 1956, durante a Dartmouth Summer
Research Project on Artificial Intelligence, evento considerado o marco inicial da IA como area
de pesquisa formal (McCarthy et al., 2006).

Desde entdo, a IA evoluiu significativamente, impulsionada por avancos em algoritmos,
maior capacidade de processamento e a disponibilidade de grandes volumes de dados. Atual-
mente, a [A abrange diversas subdreas, incluindo aprendizado de mdquina (Machine Learning -
ML), redes neurais artificiais, processamento de linguagem natural (Natural Language Proces-
sing - NLP) e visdo computacional (Sichman, 2021). O aprendizado de mdquina, em particular,
tem se destacado como uma abordagem que viabiliza o desenvolvimento de sistemas inteligen-
tes, para que algoritmos ajustem seus modelos a partir de padrdes extraidos de grandes conjuntos
de dados (Bishop; Nasrabadi, 2000).

2.3.1 Machine Learning

Machine Learning (ML), ou Aprendizado de Mdquina, € um ramo da Inteligéncia Artifi-
cial (IA) que permite que sistemas aprendam a partir de dados e melhorem seu desempenho sem
a necessidade de programacao explicita (Russell; Norvig, 2016). Esse conceito surgiu como um
desdobramento dos estudos de IA propostos por McCarthy (McCarthy et al., 2006), que busca-

vam criar miquinas capazes de raciocinar e tomar decisdes autdbnomas.

O ML impulsiona a automacao inteligente e a otimizacdo de processos (Santos et al.,
2018). As aplicagdes incluem desde manutengdo preditiva em fébricas até analises avangadas
de dados industriais para melhorar a efici€éncia operacional (Raptis; Passarella; Conti, 2019). No
entanto, o uso crescente de IA e ML também traz desafios, incluindo a necessidade de garantir

transparéncia nos modelos e evitar viés algoritmico (Hendler, 2008).



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 18

O aprendizado de médquina pode ser classificado em diferentes categorias, sendo que as

principais sdo: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

No aprendizado supervisionado, o modelo € treinado com um conjunto de dados rotu-
lado, onde cada entrada possui uma saida correspondente conhecida. O objetivo do algoritmo

¢ identificar padrdes nos dados e generalizar esse conhecimento para prever novas instancias
(Bishop; Nasrabadi, 2006).

Esse método é amplamente utilizado em tarefas como reconhecimento de voz, diagnos-
tico médico e detec¢do de fraudes financeiras. Por exemplo, um modelo de aprendizado super-
visionado pode ser treinado com dados histéricos de transagdes bancdrias, aprendendo a dife-
renciar padroes normais de comportamentos fraudulentos para alertar sobre possiveis fraudes
(Raptis; Passarella; Conti, 2019).

No aprendizado nao supervisionado, os dados de entrada ndo possuem rétulos, sendo
assim, ndo pdssuem saidas conhecidas e o modelo deve encontrar padrdes ou agrupamentos
ocultos sem supervisao explicita (Bishop; Nasrabadi, 2006). Esse método € til para descoberta
de conhecimento, onde padrdes podem emergir sem um conhecimento prévio sobre as categorias

existentes nos dados.

As aplicagdes desta técnica incluem segmentacdo de clientes, compressdao de dados e
andlise de tendéncias de mercado. Um exemplo € a anélise de clusters, onde empresas utilizam
algoritmos para agrupar consumidores com comportamentos similares, permitindo estratégias

de marketing personalizadas (Sichman, 2021).

2.3.2 Clusterizacao

A clusterizacdo é uma técnica de grande relevancia na mineracdo de dados e em ané-
lises exploratdrias, permitindo descobrir grupos e padrdes que estdo ocultos nos dados (Jain;
Dubes, 1988). Essa técnica pode ser aplicada em diversos contextos que exigem identificacdo
de padrdes, a fim de otimizar o planejamento. Métodos como K-means, hierarquicoe DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) sdo exemplos de algoritmos fre-

quentemente utilizados na clusterizacao.
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Figura 1 — Relagdo entre Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Clusterizacao.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

MACHINE LEARNING

CLUSTERIZACAO

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A clusterizac@o € uma técnica focada em agrupar elementos de um conjunto de dados
similares no mesmo cluster, enquanto objetos menos similares sdo alocados em clusters dife-
rentes (Ochi; Dias; Soares, 2004). Os autores destacam que a clusterizacdo pode ser classificada
em dois tipos principais: a clusterizacdo com nimero de grupos definidos (K-clusterizacdo) e a

clusterizagdo automadtica, na qual o ndmero de clusters € determinado durante o processo.

Os autores exploram diferentes métodos de clusterizacdo, que incluem algoritmos hie-
rarquicos, particionados e baseados em densidade. Entre os algoritmos discutidos, destacam-se
o K-Means, que € amplamente utilizado devido a sua eficiéncia em grandes volumes de dados,
e 0 DBSCAN, que se destaca por lidar melhor com clusters de formatos variados e a presenca

de ruido nos dados.

O estudo também enfatiza a importancia da clusteriza¢do na andlise de grandes bases de
dados, demonstrando sua aplicacdo em diversas dreas, como reconhecimento de padrdes, bioin-
formatica e sistemas de recomendacgdo. Além disso, os autores discutem métricas utilizadas para
avaliar a qualidade dos agrupamentos, como coeficiente de silhueta (silhouette score) e indices
de validade (Davies-Bouldin Index). O trabalho contribui para a compreensao da clusterizacao
como ferramenta analitica, destacando sua aplicabilidade na tomada de decisdes estratégicas em

diversos setores.
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2.3.3 K-Means

O K-Means é uma técnica amplamente utilizada para clusteriza¢do de dados, sendo clas-
sificado como um método de aprendizado ndo supervisionado. Seu objetivo € particionar um
conjunto de dados em k grupos distintos, garantindo que os elementos dentro de um mesmo
cluster sejam mais semelhantes entre si do que em relacdo a elementos de outros clusters. O
K-Means destaca-se por sua eficiéncia computacional e aplicabilidade em diversos dominios,

como andlise de mercado, detec¢ao de padroes e manutengdo preditiva (Zubair et al., 2024).

O algoritmo K-Means opera iterativamente, seguindo os seguintes passos:

1. Defini¢do do nimero de clusters k.
2. Selec¢ao de k pontos iniciais como centréides, geralmente escolhidos de forma aleatéria.

3. Atribuicdo de cada ponto do conjunto de dados ao cluster cujo centréide esteja mais pro-

ximo, utilizando uma métrica de distancia, como a distancia euclidiana.
4. Atualizacdo dos centroides recalculando a média dos pontos atribuidos a cada cluster.

5. Repeticdo dos passos de realocacdo dos pontos e recalculagdo dos centréides até que a
convergéncia seja atingida, ou seja, até que os centréides nao mudem significativamente

entre as iteracoes.

Figura 2 — Funcionamento do K-Means.
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Fonte: Adaptado de Poli Junior, 2024.

A escolha do nimero ideal de clusters (k) € um fator critico para a efetividade do K-
Means. Diferentes abordagens podem ser utilizadas para essa definicdo, sendo o Método do
Cotovelo (Elbow Method) e o Silhouette Score as mais comuns. O Método do Cotovelo analisa
a soma dos erros quadrdticos dentro dos clusters (SSE - Sum of Squared Errors) e determina

o valor de k com base no ponto de inflexdo da curva, onde a adicdo de mais clusters deixa de
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reduzir significativamente o erro (Bholowalia; Kumar, 2014). Ja o Indice de Silhouette mede
a separabilidade dos clusters, avaliando o quao préximo um ponto estd de seu proprio cluster
em comparacdo com outros. Valores proximos de 1 indicam clusters bem definidos, enquanto
valores negativos sugerem uma alocagao inadequada dos pontos (Vardakas; Papakostas; Likas,
2024).

O K-Means possui diversas aplicagdes em setores industriais e comerciais. Um dos usos
mais comuns € na segmentacao de clientes, onde empresas agrupam consumidores com compor-
tamentos de compra semelhantes para personalizar estratégias de marketing (Lopes; Cavique,
2022). Na inddstria, o algoritmo pode ser empregado para manutencdo preditiva, permitindo a
categorizacio de equipamentos de acordo com seu risco operacional e auxiliando na prioriza-
¢do de intervencdes de manutengdo (Costa et al., 2024). Além disso, o K-Means é amplamente
utilizado na deteccdo de anomalias, sendo uma ferramenta fundamental para identificar padrdes

incomuns em seguranca cibernética e prevencao de fraudes financeiras.

A utilizacao do K-Means na gestdo de ativos industriais representa uma abordagem pro-
missora, pois possibilita a categorizacido de equipamentos com base em multiplos fatores criti-
cos, contribuindo para a tomada de decisOes estratégicas e para a otimizacdo de recursos. Sua
capacidade de agrupar ativos com caracteristicas semelhantes permite um planejamento mais
eficiente da manutencio e do estoque de pecas sobressalentes, garantindo maior confiabilidade

operacional e redugdo de custos.

2.4 Integracao da Inteligéncia Artificial na Gestao de Ativos

A integracdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), como o aprendizado profundo
(Deep Learning), auxiliam a manipulacdo de grandes volumes de dados (Big Data), permitindo
a identificacdo de padrdes complexos e a previsdo de falhas com alta precisao, que resulta em
um suporte mais eficiente para a tomada de decisoes (Carvalho et al., 2019). Dessa forma, as
manutengoes se tornam planejadas e sdo realizadas de forma a reduzir o tempo de inatividade e

os custos de operagdo, enquanto aumenta a confiabilidade e o desempenho do ambiente.

Com a crescente adogao de tecnologias fundamentadas em Inteligéncia Artificial, a ana-
lise de grandes volumes de dados industriais tornou-se foco para a otimizacdo de processos e
gestdo eficiente. Uma técnica amplamente utilizada nesse contexto € a clusterizagdo, que consiste
em identificar padrdes e agrupar elementos semelhantes em conjuntos (clusters), a partir de ca-
racteristicas comuns. Esse método permite explorar grandes bases de dados, sem a necessidade

de que algo seja indicado no sistema (Oyewole; Thopil, 2023).

A clusterizagdo tem se mostrado uma ferramenta valiosa na gestdo de ativos industriais,
permitindo a identificagdo de padrdes operacionais e a segmentacdo de equipamentos com base
em seu comportamento. No estudo de Pinto (2021), essa técnica foi aplicada na manutencao

preditiva de vdlvulas industriais, utilizando o algoritmo K-Means para analisar parimetros como
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frequéncia de acionamento, tempo de operacao e histérico de falhas.

A abordagem utilizada no estudo possibilitou a formag¢ao de grupos de valvulas com ca-
racteristicas similares, o que permitiu um monitoramento mais eficiente e tomadas de decisdo
mais assertivas na gestdao da manutengdo. Além de contribuir para a previsao de falhas, a cluste-
rizacdo permitiu priorizar intervencgdes e distribuir melhor os recursos, otimizando estoques de

pecas de reposicdo e planejamento de manutengdo preventiva.

Outro ponto destacado no estudo € a integracdao da clusterizacdo com ferramentas de
andlise visual, permitindo que os clusters identificados fossem monitorados em tempo real por
engenheiros e operadores. Isso facilitou a rdpida identificacdo de ativos criticos, viabilizando

respostas mais dgeis para evitar falhas inesperadas e reduzir impactos nos processos produtivos.

A utilizag@o da clusterizag@o na gestdo de ativos e manuten¢do preditiva ndo apenas me-
lhora a confiabilidade dos ativos industriais, mas também fortalece a gestdo de riscos, pois pos-
sibilita a antecipac@o de falhas e a implementagao de estratégias proativas para otimizagao dos
ativos. Assim, essa técnica reforca a importancia da Inteligéncia Artificial na gestdo de ativos,
tornando a operagdo industrial mais eficiente, resiliente e alinhada aos principios da Industria
4.0.

A gestdo de ativos de engenharia € imprescindivel para a administragdo eficiente de in-
fraestruturas, equipamentos e instalacdes industriais, garantindo a otimizacao do ciclo de vida
dos ativos e a redugdo de custos operacionais. Segundo Almeida (2023), esse campo combina
praticas de engenharia, economia e gestdo estratégica, permitindo que os ativos sejam monito-

rados, mantidos e substituidos de forma planejada e baseada em dados.

O autor enfatiza que, em um contexto onde os ativos envelhecem e se degradam natu-
ralmente, a tomada de decisdo baseada em dados € necessdria para evitar falhas inesperadas e
melhorar a eficiéncia operacional. Essa abordagem se alinha diretamente com o uso de Inteli-
géncia Artificial (IA) e clusterizacdo, ja que a andlise preditiva permite identificar padroes de

degradacdo e prever quando um equipamento precisard de manutencao ou substitui¢o.

A digitalizacdo e a automacdo, sdo pilares na evolucido da gestdo de ativos. Almeida
(2023) ressalta que a integracdo de tecnologias como 10T, sensores inteligentes e Big Data pos-
sibilita um acompanhamento continuo do desempenho dos ativos industriais, de forma que for-

necam dados para otimizar manutencao, investimentos e riscos operacionais.

Outro ponto destacado pelo autor € a capacidade dos ativos industriais de se manterem
operacionais e funcionais mesmo diante de situacdes adversas, como falhas mecanicas, desas-
tres naturais ou ataques cibernéticos. O autor argumenta que um sistema de gestdo de ativos,
apoiado em dados e automagao, pode aumentar a vida util dos equipamentos e reduzir impactos

operacionais, garantindo maior seguranca e confiabilidade nos processos produtivos.

Por fim, Almeida (2023) refor¢a que a gestio de ativos nao deve se limitar 2 manutengao

corretiva ou preventiva, mas sim evoluir para uma abordagem integral, na qual a tecnologia e a
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inteligéncia de dados sdo suportes na tomada de decisdes estratégicas.

O estudo de Raptis, Passarella e Conti (2019) explora a gestdo de dados na Industria
4.0, destacando como a digitalizacdo dos ativos industriais impulsiona a eficiéncia operacional
e a tomada de decisdes estratégicas. A pesquisa revisa o estado da arte em gestdo de dados,
integracdo de sistemas inteligentes e andlise preditiva, além de abordar desafios e oportunidades

na adog¢do de tecnologias como Inteligéncia Artificial (IA), Big Data e Internet das Coisas (IoT).

Os autores destacam que, na gestdo de ativos industriais, os dados gerados por senso-
res e dispositivos conectados podem ser usados para melhorar o monitoramento, prever falhas
e otimizar os ciclos de vida dos equipamentos. Além disso, o estudo discute estratégias de ar-
mazenamento, processamento e andlise de dados para garantir seguranca, interoperabilidade e

escalabilidade nos sistemas de gestao de ativos.

No contexto da gestao de ativos, o estudo reforca a importancia de estruturas eficientes
para armazenamento e processamento de dados, permitindo que empresas possam correlacionar
informacdes sobre o desempenho dos ativos, seu desgaste ao longo do tempo e sua criticidade

operacional.

Além disso, os autores abordam a necessidade de padrdes e protocolos para a gestdo
de dados industriais, garantindo que os sistemas conectados a Industria 4.0 operem de forma
integrada e segura. Na gestao de ativos, esse aspecto permite a criacdo de modelos mais pre-
cisos para andlise de risco, previsdo de falhas e otimizacdo de investimentos em manutencao e

substituicao de equipamentos.

Por fim, o artigo conclui que, apesar dos avangos tecnoldgicos, ainda hé desafios signi-
ficativos no gerenciamento de dados industriais, sendo primordial o desenvolvimento de estra-
tégias mais desenvolvidas de IA e aprendizado de maquina para transformar dados brutos em

conhecimento acionavel.

A tomada de decisdo na gestdo de ativos industriais t€m evoluido para abordagens pro-
ativas e baseadas em dados, impulsionadas pela Inteligéncia Artificial (IA) e aprendizado de
madquina. O estudo de Bousdekis et al. (2015) propde um framework de decisdo proativa voltado
para a manutengdo baseada em condi¢do (CBM - Condition-Based Maintenance), permitindo

que intervencdes sejam realizadas antes que falhas comprometam a operacdo dos ativos.

O framework desenvolvido pelos autores € estruturado em dois espacos complementares:
o espago de informagao, onde os dados operacionais dos ativos sdo coletados e processados, € o
espaco de decisdo, onde essas informacoes sao utilizadas para gerar recomendagdes inteligentes
para manutengdo e gestao de riscos. A partir de sensores distribuidos em equipamentos, o sistema
realiza andlises preditivas e correlaciona padrdes operacionais, otimizando a identificacao de

falhas iminentes e priorizacdo de intervengdes.

A aplicacdo desse modelo fortalece a gestdo dos ativos, pois reduz paradas inesperadas

e custos de manutencdo, ao mesmo tempo em que melhora a disponibilidade e confiabilidade
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operacional. Essa abordagem se alinha diretamente com a proposta do presente estudo, que busca
utilizar clusterizacdo e IA para correlacionar varidveis criticas, como ciclo de vida, criticidade

dos ativos e custos operacionais, promovendo uma gestdo inteligente e automatizada.

Além disso, Bousdekis et al. (2015) destacam a importancia de estruturar modelos pre-
ditivos que ndo apenas identifiquem falhas, mas também forne¢am suporte para decisdes estra-
tégicas. Isso reforca o papel da andlise avancada de dados na otimizacdo da gestdo de ativos,
garantindo que recursos sejam alocados de forma mais eficiente e que ativos criticos sejam mo-

nitorados continuamente para evitar falhas inesperadas.

Assim, o estudo demonstra a necessidade de evoluir de uma gestao reativa ou preventiva
para uma abordagem inteligente e baseada em andlise preditiva, demonstrando que a integragao
de IA e machine learning podem ser determinantes para aumentar a eficiéncia e competitividade

das operacoes industriais na Industria 4.0.

A integracao de IA tem transformado a forma como os ativos industriais sao geridos. Tec-
nologias ascendentes como o aprendizado de mdquina e a clusterizacdo permitem as empresas
identificar padrdes ocultos nos dados, otimizar o uso de seus ativos, reduzir custos operacionais
e garantir a continuidade dos processos produtivos. A clusteriza¢do oferece formas para agru-
par ativos com comportamentos similares, facilitando a priorizacdo de intervencdes e a anélise
preditiva de falhas. Apesar dos desafios inerentes a implementagdo dessas tecnologias avanca-
das, os beneficios a longo prazo, como o aumento da competitividade, a melhoria na tomada de
decisdes e a reducdo de falhas inesperadas, tornam essas inovagdes indispensdveis no cendrio

industrial atual.



25

3 METODOLOGIA
3.1 Base de Dados

Para a coleta dos dados, a equipe de manuten¢do responsdvel pela planta realizou o
preenchimento de duas planilhas no Excel: uma com os dados dos ativos de automacdo e outra
com o0s equipamentos, que sdo compostos pelos ativos, com informacdes uteis para gestao de

risco.

Sobre os dados dos ativos, estdo dispostas informacdes como por exemplo: Aplicagao,
Familia, Modelo, Descricdo do item, Fabricante, Cddigo do Ativo Instalado, Status do Ciclo de
Vida do Ativo Instalado, Quantidade de Sobressalentes, Quantidade Instalada, Cédigo do So-
bressalente, Cédigo do Sucessor, Valor do ativo, Valor Total do Ativo. Na Tabela 1 sdo exibidas

os dados dos ativos como varidveis e a qual tipo pertencem originalmente.

Tabela 1 — Descricao das Varidveis Relacionadas a Gestao de Ativos.

Variavel Tipo
Aplicacao Textual
Familia Categorica
Modelo Textual
Descri¢ao do item Textual
Fabricante Categorica
Cédigo do Ativo Instalado Textual
Status do Ciclo de Vida do Ativo Instalado | Categdrica
Quantidade de Sobressalentes Numérica
Quantidade Instalada Numérica
Cdédigo do Sobressalente Textual
Cédigo do Sucessor Textual
Valor do Ativo Numérica
Valor Total do Ativo Numérica

Cada uma dessas informagdes expoe caracteristicas sobre o ativo ou papel que ele de-
sempenha na planta. A aplicacdo indica onde o ativo estd aplicado, como um CLP de um equipa-
mento especifico. A familia € o grupo ao qual ele pertence, sendo componente de um CLP, um
inversor, switches, entre outros. O modelo expde tecnicamente o que € o ativo, como uma fonte
de alimenta¢ao de um CLP ou um médulo de entrada digital. A descri¢ao do item, por sua vez,
trata com mais detalhes e informacdes sobre o ativo. O fabricante € o responsavel pela fabrica-
¢do do ativo. O cédigo do ativo instalado € fornecido pela empresa fabricante, e por meio dele
podemos consultar informagdes como status do ciclo de vida, cédigo do sucessor (se houver) e

valor do ativo.

Sobre as classificagcdes de um ciclo de vida, em primeiro lugar existem os produtos “Ati-
vos”, que sdo as versdes mais recentes dos produtos, que ndo existem sucessores ou data de

descontinuacdo anunciada, e hd suporte total do fabricante. Os produtos em “Fim de Vida” tem
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data de descontinuacdo anunciada, o suporte € total, mas versdes mais recentes podem existir.
Produtos “Descontinuados” sdo aqueles em que a data de descontinuacio anunciada se passa,
com isso, o produto deixa de ser manufaturado, porém com servigcos de reparo ainda disponi-
veis. E por fim, produtos “Obsoletos” sdo aqueles que ja ultrapassaram completamente sua vida
util e ndo possuem mais suporte técnico ou pecas disponiveis no mercado. Na Figura 3 estdo

representadas as classificagdoes dos possiveis ciclos de vida dos ativos.

Figura 3 — Ciclo de vida dos ativos.

FIM DE VIDA

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A quantidade de sobressalentes € o nimero de pecas de reposi¢ao disponiveis na planta.
A quantidade instalada € o nimero de ativos instalados e em operacao na planta. O Cédigo do
sobressalente € referente a peca de reposicdo, assim como o c6digo do sucessor € o codigo da
peca mais atual disponivel no mercado. Por fim, o valor do ativo € o preco do ativo mais recente
disponivel, assim como o valor total € o valor do ativo multiplicado pelo nimero de pecas em

operac¢do na planta industrial.

A gestdo de riscos traz informacdes fundamentais para a planta, como Equipamento,
Criticidade, Probabilidade e Impacto. O equipamento € o local, como painel ou méaquinas, onde
0s componentes estdo em operagdo. A criticidade € um nivel de medida da gravidade da parada
do equipamento ou ativo para a planta. A probabilidade € uma escala percentual da ocorréncia
de uma falha do ativo ou equipamento. Por fim, o impacto € o impacto gerado pela falha do ativo
ou equipamento para a planta industrial. Na Tabela 2 sdo exibidas as informacdes referentes a

gestao de riscos e a qual tipo as varidveis pertencem.

Tabela 2 — Descri¢do das Varidveis Relacionadas a Gestao de Riscos.

Variavel Tipo
Equipamento Textual
Criticidade Categorica
Probabilidade | Categérica
Impacto Categorica

3.2 Tratamento dos Dados

3.2.1 Organizacdo

A organizacdo da base de dados foram etapas fundamentais para o desenvolvimento

deste trabalho, garantindo a qualidade das informacdes utilizadas na anélise e no treinamento
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do modelo (Valentim, 2001). A base de dados, obtida a partir da planilha de gestdo de ativos
e da planilha de gestdo de riscos continham informagdes pilares para o trabalho, mas estavam
separadas e necessitavam de integracdo, limpeza e padronizacdo para serem utilizadas de forma

eficiente.

Inicialmente, as informagdes foram consolidadas em uma tnica base de dados, na qual
as varidveis foram integradas. Durante esse processo, foi realizada a atualizacdo dos valores
referentes ao status do ciclo de vida dos ativos, para refletir a situacdo mais recente dos equi-
pamentos. Adicionalmente, os dados relacionados aos valores dos ativos também foram atuali-
zados para garantir maior precisdo nas andlises. Esse processo resultou em uma base de dados

(composta por 678 dados diferentes) organizada e adaptada para os proximos passos do trabalho.

3.2.2 Tratamento

A fim de desenvolver uma melhor andlise de dados, foi utilizada a linguagem de progra-
macdo Python (McKinney, 2012). Para facilitar e otimizar o processo, foi utilizado o interpre-

tador Jupyter Notebook, do ambiente virtual Google Colab.

Dentro do Jupyter Notebook foi possivel desenvolver de forma mais organizada e es-
truturada, pois dentro da ferramenta € possivel executar diferentes blocos de c6digos na ordem
escolhida. Dessa forma, tornou-se o mais adequado para tratamento de dados, visualizagdes gra-

ficas e andlises. Na Figura 4 estd representado um trecho do cédigo desenvolvido no trabalho.

Figura 4 — Trecho do cédigo em Jupyter Notebook.

v Importagao de bibliotecas

[1] dimport pandas as pd
matplotlib.pyplot as plt
numpy as np

v Carregamento do Dataframe

[3] df = pd.read_excel('/content/Ba de Dados Fin ", sheet_name="C

v Exibigao do Dataframe

o df.head()
Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
Nessa linguagem, sdo oferecidos diversos suportes pela utilizacdo de bibliotecas, que

contribuem significativamente os processos de criacdo dos algoritmos (Stancin; Jovié, 2019).

A biblioteca Python Pandas foi utilizada a fim de importar os arquivos, realizar checagens e
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manipular dados. Essa biblioteca foi essencial para verificacdo de dados nulos ou faltantes e

garantia da qualidade da base de dados.

Como a base de dados incluia varidveis categdricas e numéricas, foi necessario mapear
as varidveis categdricas para transformar em numéricas, com a finalidade de serem utilizadas nos
célculos e anélises (Santos et al., 2024 ). Essa etapa foi essencial, ja que os métodos de clusteriza-
¢do, como o K-Means, requerem varidveis numéricas para realizar cdlculos de forma adequada.

Na Tabela 3 esta representado como foi realizado o mapeamento das varidveis categdricas para

numéricas.

Tabela 3 — Mapeamento das Varidveis Categdricas para Numéricas.
Variavel Valor Categorico Valor Numérico
Status do Ciclo de Vida do Ativo Instalado | ATIVO 1

FIM DE VIDA 2
DESCONTINUADO | 3
OBSOLETO 4
Criticidade 1 4
A 3
B 2
C 1
Probabilidade 1 - Raro 1
2 - Nao impossivel 2
3 - Possivel 3
Impacto 1 - Insignificante 1
2 - Baixo 2
3 - Moderado 3
4 - Elevado 4
5 - Critico 5

Além disso, foi utilizada a biblioteca MinMaxScaler, com o objetivo de normalizar os
dados presentes em cada coluna da base de dados. Essa biblioteca aplica cdlculos de normaliza-
¢ao que ajustam os valores de forma proporcional entre O e 1. Esse processo evita que diferencas
de escala entre os atributos torne o modelo tendencioso (Santana; Pontes, 2020). Apesar da nor-
malizacao alterar os valores individuais dos dados, ela mantém os parametros estatisticos gerais

das colunas, preservando a relacdo entre as varidveis e assegurando a integridade da andlise.

3.3 Definicao e Calculo do Critério de Prioridade

Ap0s o tratamento dos dados, foi desenvolvido um critério denominado Prioridade, que
para o seu célculo, considera multiplos fatores relacionados a gestao de risco e gestao dos ativos.
Esse cdlculo integra varidveis definidas como pilares a gestdo de ativos, ponderadas por pesos

que apontam sua importancia relativa, expresso pela Equagado 3.1.
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Prioridade = w; x Risco_Total +w, x Criticidade + w3 x Ciclo_de_Vida+ w4 x Relacao_Instalada_Sobressalente
3.1

Dentre os componentes do célculo da prioridade, temos as seguintes descri¢des: O Risco
Total € obtido pelo produto entre o impacto e a probabilidade. A Criticidade e o Status do Ciclo
de Vida do Ativo sdo representados pelos valores mapeados numericamente e normalizados
anteriormente. A Relacdo Instalada/Sobressalente € uma varidvel que avalia a relacdo entre a
quantidade instalada do ativo e a disponibilidade de sobressalentes. Essa varidvel é representada

pela Equacdo 3.2.

Quantidade Instalada

Relig =
clis Quantidade de Sobressalentes + €’

com € >0 (3.2)

Para encontrar os valores dos pesos que compdem o calculo da prioridade, foi desenvol-
vido um c6digo que encontra os melhores pesos (w1, w, w3, wy) a partir de iteragdes, garantindo
que esses valores sejam ajustados de maneira otimizada utilizando o silhouette score, uma mé-
trica que avalia a qualidade da clusterizagao (Lopes; Cavique, 2022). Essa métrica mede a coesdao

interna dos clusters e a separa¢do entre eles, sendo definida pela Equacao 3.3.

b—a

Onde:

* a = distancia média entre um ponto e os outros pontos do cluster pertencente (coesao)

* b = distancia média entre um ponto e o centroide do cluster mais préximo (separacao).

O valor encontrado pode variar de -1 a 1, sendo que 1 indica clusters bem separados. 0

indica sobreposi¢do entre clusters e -1 indica elementos alocados em clusters errados.

Com isso, o processo de otimizacdo dos pesos comec¢a com a defini¢ao de um intervalo
de possiveis valores para os pesos. O processo de otimiza¢do do peso € sujeito as seguintes
restricdes: A soma dos pesos estar dentro da escala de normalizacdo das varidveis utilizadas no
célculo da prioridade e respeitar a hierarquia 16gica, onde um peso possui maior relevancia que

o outro, sendo w4 > wy > wp > ws.

Para cada combinac¢do de pesos vdlida (regido vidvel), o cddigo calcula a prioridade dos
ativos e aplica o algoritmo de clusterizacao K-means. Logo ap6s, € calculado o silhouette score.

A funcdo da otimizacao dos pesos € maximizar o silhouette score.

Ao final do processo, os melhores pesos encontrados sdo utilizados para recalcular a

prioridade dos ativos de forma definitiva, garantindo que os agrupamentos resultantes sejam os
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mais coerentes possiveis. Esse método permite encontrar pesos ideais de forma automatizada,

garantindo que a classificac@o dos ativos siga critérios bem definidos.

3.4 Clusterizacao

Para segmentar e os ativos de automacdo baseado em suas caracteristicas, foi utilizada
a clusterizacao, técnica de aprendizado nao supervisionado. Esse método identifica padrdes nos
dados e auxilia na tomada de decisdo sobre a priorizacdo de manutengdo e substituicao dos
ativos (Costa et al., 2024). Além disso, ap0s a clusteriza¢do pode-se visualizar os agrupamentos

gerados para melhor interpretacao dos resultados.

Para aplicar a clusterizacao, é necessdrio em primeiro lugar, definir a quantidade ideal
de clusters nos quais os ativos serdo divididos. Para isso, foi utilizado o Método do Cotovelo
(Elbow-Method), que ¢ uma forma de descobrir quantos grupos (clusters) devemos utilizar ao
usar o K-Means. O método consiste em rodar o algoritmo para diferentes valores de K e calcular
a soma dos erros quadrados dentro dos clusters (WSS, do inglés Within-Cluster Sum of Squares).
Quando vocé plota o WSS em fun¢ao do nimero de clusters, a forma do grafico geralmente se
assemelha a um cotovelo. O ponto onde a redugdo no WSS comega a diminuir drasticamente é
considerado o nimero ideal de clusters. Esse critério evita a criacdo de clusters excessivos ou
insuficientes, garantindo uma segmentacao eficiente dos ativos (Bholowalia; Kumar, 2014). Na

Figura 5 estd um exemplo do uso desse método.

Figura 5 — Exemplificagdo do Método do Cotovelo.
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Fonte: Adaptado de Data At, 2024.
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Com o valor de K definido, foi aplicado o algoritmo K-Means, um dos métodos mais
utilizados para agrupamento de dados (Ikotun ef al., 2023). Seu objetivo € minimizar a variabi-
lidade dentro de cada grupo e maximizar a separacdo entre os grupos, garantindo que os pontos

dentro de um mesmo cluster sejam mais parecidos entre si do que com os de outros clusters.

O algoritmo K-Means inicia escolhendo K pontos iniciais, centroides. Em seguida, cada
ponto do conjunto de dados € atribuido ao centroide mais préoximo, geralmente com base na
distancia euclidiana. Apds essa atribui¢do inicial, os centroides sdo recalculados como a média
dos pontos de cada cluster. Esse processo de atribuicao e reajuste dos centroides se repete itera-
tivamente até que os centroides ndo mudem mais significativamente ou até atingir um nimero
maximo de iteracdes, garantindo que os grupos estejam bem definidos e estabilizados. A Figura

6 demonstra o funcionamento do K-Means.

Figura 6 — Exemplificagdo do Método K-Means.
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Fonte: Barros, 2021.

O algoritmo K-Means foi escolhido para este trabalho devido a sua eficiéncia computaci-
onal e ampla aplicabilidade em problemas de segmentacao, especialmente em cendrios industri-
ais onde a categorizagdo de ativos pode otimizar processos de manutengao e substitui¢ao (Ikotun
et al., 2023). Além disso, o K-Means € um dos métodos mais utilizados para agrupamento de
dados devido a sua simplicidade e capacidade de encontrar padroes em grandes volumes de
informacdo (Bholowalia; Kumar, 2014). Sua natureza iterativa permite a minimizacao da vari-
abilidade dentro de cada grupo e a maximizagdo da separacdo entre os clusters. Desta forma,
garante que os ativos classificados dentro de um mesmo grupo apresentem caracteristicas seme-

lhantes, facilitando a andlise e tomada de decisoes estratégicas (Costa et al., 2024).

3.5 Interface para Exploracao dos Clusters

Para facilitar a andlise e aplicacdo pratica dos resultados da clusterizacdo, foram imple-
mentadas duas abordagens principais: a exportacao dos dados para um arquivo Excel e a criacao

de uma interface interativa. Os dados dos clusters, identificados pelo K-Means, foram exportados
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para um arquivo Excel, com cada cluster salvo em uma aba separada, permitindo que os gestores
acessem e manipulem as informacdes facilmente. Além disso, foi desenvolvida uma ferramenta
interativa utilizando a biblioteca ipywidgets, que permite aos usudrios explorar os clusters, se-
lecionando diferentes atributos e clusters para andlise. Assim, o fluxograma do funcionamento

do algoritmo estd representado pela Figura 7.
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Figura 7 — Fluxograma do funcionamento do algoritmo.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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4.1 Caracterizacao dos Dados e Pré-Processamento

A base de dados utilizada neste estudo contém informagdes detalhadas sobre ativos in-

dustriais de tecnologia da automacao. Cada registro representa um ativo especifico e suas carac-

teristicas operacionais, financeiras e de riscos. As principais varidveis analisadas estdao dispostas

na Tabela 4:

Tabela 4 — Principais varidveis analisadas.

Variavel

Descricao

Cddigo do ativo

Identificacdo tinica do equipamento.

Modelo e fabricante

Caracteristicas especificas do ativo.

Quantidade instalada

Numero de unidades em operacao.

Quantidade de sobressalentes

Numero de pecas disponiveis para reposi¢ao.

Valor do ativo

Custo individual de cada tipo de ativo.

Valor total do ativo

Custo agregado de cada tipo de ativo.

Criticidade do ativo

Classificacao da importancia do ativo no processo industrial.

Status do ciclo de vida do ativo

Indica se a classificagdo do ciclo de vida do ativo.

Impacto e probabilidade de falha

Parametros utilizados para calcular o risco total do ativo.

Relagdo instalada/sobressalente

Métrica que auxilia na gestdo do estoque de pecas de reposicao.

Para permitir que os algoritmos de IA e aprendizado de maquina analisassem os dados
corretamente, algumas varidveis foram convertidas para valores numéricos. Esse processo € ne-
cessdrio para que o modelo de clusterizacao K-Means possa identificar padroes nas varidveis. O
mapeamento seguiu a estrutura apresentada na Tabela 3. Essa conversao foi realizada a fim de
garantir que os modelos analiticos pudessem extrair por completo os dados disponiveis e fosse

capaz de comparar os diferentes ativos.

A gestdo de ativos requer indicadores quantitativos que auxiliem na tomada de decisoes.
Desta forma, dois indices foram calculados para avaliar os ativos: “Risco Total” e “Relacao Ins-
talada/Sobressalente”. O Risco Total de um ativo é calculado com base no produto das varidveis
“Impacto” e “Probabilidade”. O “Impacto” corresponde a severidade do impacto que uma fa-
lha do ativo pode causar no processo industrial e a “Probabilidade” mede a chance de que o
ativo falhe na operagdo. Desta forma, quanto maior o valor do Risco Total, maior a urgéncia de

estratégias de mitigacdo. A equacdo adotada para o Risco Total estd representada por 4.1.

Risco Total = Impacto x Probabilidade “4.1)

Outro indicador importante desenvolvido para a andlise de ativos industriais € a Rela-
cao Instalada/Sobressalente, que mede a disponibilidade de pegas sobressalentes em relagao ao

nimero de unidades instaladas. O cdlculo dessa varidvel estd representada pela Equagao 3.2. As-



Capitulo 4. Resultados 35

sim, € possivel identificar a situacdo do estoque na planta industrial, o que impacta diretamente

na gestdo do estoque.

As varidveis presentes na base de dados possuem escalas distintas, o que pode afetar o
modelo desenvolvido pelos algoritmos de clusterizagdo. Por exemplo, o Status do Ciclo de Vida
do Ativo pode variar de 1 a 4, conforme mapeamento, enquanto o Risco Total pode variar de 1

a 10. A Tabela 5 representa as estatisticas dos dados antes da normalizacao.

Tabela 5 — Estatisticas descritivas antes da normalizagao.

Estatistica Status do Ciclo de Vida do Ativo Criticidade Probabilidade Impacto Risco Total Relacio Instalada/Sobressalente
Contagem 678 678 678 678 678 678

Média 2,754 2,487 1,835 2,254 4,118 0,806

Desvio Padrao 1,099 0,661 0,903 0,893 2,318 0,773

Minimo 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,500

1° Quartil 2,000 2,000 1,000 2,000 2,000 0,500

Mediana 3,000 2,000 1,000 2,000 4,000 0,667

3° Quartil 4,000 3,000 3,000 2,000 6,000 0,889

Maximo 4,000 4,000 3,000 5,000 10,000 13,000

Para corrigir esse problema e garantir que todas as varidveis tivessem a mesma escala na
andlise, foi aplicada a técnica de Min-Max Scaling, que normaliza os valores para um intervalo

entre 0 e 1, conforme a Equacio 4.2.

X — X
Xnormalizado = XmaT;:ﬂn (42)

Isso garante que nenhuma varidvel faca com que a andlise seja tendenciosa (Santana;
Pontes, 2020), permitindo que a clusterizacdo seja realizada de forma equilibrada. A Tabela 6

representa as estatisticas dos dados apds a normalizagdo.

Tabela 6 — Estatisticas descritivas ap6s a normalizacao.

Estatistica Status do Ciclo de Vida do Ativo Criticidade Probabilidade Impacto Risco Total Relacio Instalada/Sobressalente
Contagem 678 678 678 678 678 678

Média 0,585 0,496 0,417 0,313 0,346 0,024

Desvio Padrao 0,366 0,220 0,451 0,223 0,258 0,062

Minimo 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

1° Quartil 0,333 0,333 0,000 0,250 0,111 0,000

Mediana 0,667 0,333 0,000 0,250 0,333 0,013

3° Quartil 1,000 0,667 1,000 0,250 0,556 0,031

Miximo 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

O pré-processamento dos dados foi uma etapa realizada a fim de garantir a qualidade da
andlise e a eficdcia dos algoritmos de IA. A normalizacdo das varidveis possibilitou uma com-
paracdo diante de uma mesma escala e a transformacao das varidveis para numéricas permitiu a
inclusdo das mesmas nos passos seguintes do trabalho. Com os dados devidamente estruturados,

foi possivel avancar para a etapa de calculo do critério de prioridade.
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4.2 Calculo do Critério de Prioridade dos Ativos

A gestdao de ativos industriais requer um critério que permita identificar quais ativos
demandam intervencdes mais urgentes. Para isso, foi desenvolvido um critério de priorizacao
que combina multiplos fatores do ativo, ponderados de forma otimizada para garantir melhor
classificacdo em relagdo a prioridade dos ativos. Esse critério “Prioridade” é baseado em uma
equacdo ponderada e otimizada por meio de um algoritmo de aprendizado de maquina, que ajusta
os pesos das varidveis utilizando a métrica silhouette score para garantir a melhor clusterizacao

dos ativos.

O critério “Prioridade” foi determinado a partir da Equagdo 3.1. Com isso, foi possivel
criar um indicador quantitativo que permite diferenciar ativos com base em sua necessidade de
gestdo, além de balancear fatores de risco, criticidade e disponibilidade de sobressalentes de
forma otimizada. Assim, conseguindo agrupar os ativos em clusters bem definidos, facilitando

a tomada de decisao.

Dado que diferentes combinacdes de pesos poderiam impactar a separacao dos ativos,
foi implementado um algoritmo de otimizacdo que ajusta os pesos wi,wp, w3, wy a partir de

iteracdes com o intuito de maximizar a qualidade da clusterizagao.

O algoritmo testa combinacoes de pesos no intervalo de 0,01 a 1,0 com passo de 0,01
garantindo que a soma total dos pesos seja igual a 1 para manter a escala das varidveis normali-
zadas e que os pesos sigam a hierarquia w4 > w1 > wy > w3, que foi definida em conhecimentos
prévios juntamente com a equipe responsavel pela gestao da planta industrial. Com isso, o al-
goritmo faz o cédlculo da Prioridade para cada conjunto de pesos usando a equacdo definida e
aplica o K-Means utilizando o silhouette score que quanto maior o valor, melhor a separagdo
entre clusters. A itera¢do continua até encontrar a melhor combinagdo de valores dos pesos para

o maior valor possivel do silhouette score que atenda as restricdes dos pesos.

Finalizado as iteracdes do algoritmo de otimizacao, os pesos encontrados foram:
* w1=0,26 (Risco Total) - Foi o fator mais relevante apds a relacdo de sobressalentes, pois
o risco impacta diretamente na operagao;

* wp=0,25 (Criticidade) - A criticidade teve um peso intermediario, influenciando na prio-

rizacdo, mas sem dominar o critério;

* w3=0,22 (Status do Ciclo de Vida do ativo) - Teve peso muito baixo, pois o ciclo de vida

dos ativos ndo sdo os mais criticos para manuten¢do imediata;

* wq =0,27 (Relagdo Instalada/Sobressalente) - Foi o fator mais relevante, pois a falta de

sobressalentes impacta diretamente na capacidade de resposta a falhas.
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Desta forma, com os valores dos pesos encontrados, o critério da Prioridade € definido
pela Equagdo 4.3.

Prioridade = 0,26 x Risco_Total 40,25 x Criticidade+ 0,22 x Ciclo_de_Vida+0,27 x Relacao_Instalada_Sobressalente
4.3)

Com isso, o melhor silhouette score que atenda as restricoes dos pesos foi 0,413. A

clusterizacdo foi ajustada para garantir que os ativos mais prioritdrios fossem corretamente

identificados. A melhor separacdo entre a prioridade dos ativos foi obtida com os pesos w =
[0,26;0,25;0,22;0,27].

Para validar o impacto dos pesos na priorizacdo dos ativos, foram gerados graficos de
dispersdo com linha de tendéncia mostrando a relagdo entre prioridade calculada com risco total
(Figura 8), assim como prioridade calculada e criticidade (Figura 9) .

Figura 8 — Relagdo entre Prioridade e Risco Total.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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Figura 9 — Relagdo entre Prioridade e Criticidade.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

ApOs andlise estatistica, a relagdo entre o risco total e a prioridade apresentou um p-
valor de 2,80 x 107108, enquanto para a relaciio entre a criticidade e a prioridade foi encontrado
um p-valor de 8,82 x 10777, Desta forma, sendo valores menores que 0,05, é evidenciado es-
tatisticamente que o critério de priorizacao dos ativos estd significativamente associado a essas
varidveis. Isso demonstra que aos ativos com maior risco e maior criticidade, foram atribuidos
predominantemente valores mais altos de prioridade, enquanto aos ativos com menor criticidade
e risco reduzido, foram atribuidos valores menores de prioridade. Logo, o critério de prioriza-
cao reflete a realidade operacional dos ativos, assegurando que as intervengdes de manutencao

sejam planejadas de forma estratégica.

4.3 Identificacao dos Clusters de Ativos de Automacao

A clusterizacdo permite segmentar os ativos em grupos distintos com caracteristicas
semelhantes. Para essa etapa foi utilizada a técnica de clusterizacdo K-Means, que agrupou os
ativos com base nas variaveis fornecidas, como risco total, criticidade, status do ciclo de vida

do ativo, relacdo instalada/sobressalente e prioridade.

A defini¢do do nimero ideal de clusters foi realizada por meio do método do cotovelo,
buscando uma segmentacdo equilibrada e representativa dos ativos. Em seguida, por meio de
caracteristicas comuns o algoritmo K-Means realiza a clusterizagdo, possibilitando andlises para

a gestao de ativos na automacao industrial.
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O método do cotovelo analisa a variacdo do somatério dos erros quadraticos dos clusters
conforme o nimero K de clusters aumenta. Para isso, o K-Means foi aplicado com a faixa de
K de 1 a 10 e com isso foi gerado um grafico do método do cotovelo, analisando o ponto onde
a reducdo do SSE diminui significativamente, ou seja, comeca a estabilizar. O grafico gerado
(Figura 10) indicou que o ntimero de clusters ideal foi 3, pois a partir desse ponto, a queda
na reducdo do SSE torna-se menos significativa. Assim, os ativos se agrupam em trés clusters

distintos, otimizando a separacdo sem a criagcdo de clusters artificiais.

Figura 10 — Grafico do Método do Cotovelo.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

4.4 Caracterizacao dos Clusters

Ap0s a defini¢do do numero de clusters, foi implementado o algoritmo K-Means, um dos
mais utilizados como técnica de aprendizado nao supervisionado em agrupamento de dados. A
implementagdo utilizou os pardmetros otimizados a partir do maior silhouette score possivel. Os

trés clusters foram criados com as seguintes varidveis:

Status do Ciclo de Vida do Ativo Instalado;

Criticidade;

Risco_Total;

Relacao_Instalada_Sobressalente;
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¢ Prioridade;

Inicialmente o algoritmo escolhe aleatoriamente K pontos como centros iniciais dos
clusters. Cada ativo € alocado ao cluster cujo centroide estd mais proximo. Apds isso, o K-Means
faz uma recalibracdo, recalculando os centroides com base nos novos agrupamentos, repetindo
esse processo até que os clusters fiquem estabilizados. Desta forma os ativos semelhantes sao

agrupados.

Ap0s isso, foram formados os trés clusters, em que a ordem e numerag¢do dos mesmos
foi determinada pelo préprio algoritmo, sendo eles: Cluster 0, Cluster 1 e Cluster 2. Assim, foi
possivel caracterizar os clusters gerados. A distribui¢do do nimero de ativos por cluster estd
representada na Figura 11. Com relagdo a prioridade, o Cluster O representa os ativos de baixa

prioridade, o Cluster 1 média prioridade e o Cluster 2 alta prioridade.

Figura 11 — Distribuicdo de Ativos por Cluster.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

No primeiro cluster gerado, Cluster 0, dentre as estatisticas exibidas pela Tabela 7, é
indicado ativos com ciclos de vida prioritdrios e com menor disponibilidade de sobressalentes,
com maior flexibilidade de gestdao e menor prioridade. Sua prioridade média € 0,228 e relagdo

instalada/sobressalente média de 0,011.
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Tabela 7 — Estatisticas descritivas dos ativos do Cluster O.

Estatistica Valor do Ativo Valor Total do Ativo Status do Ciclo de Vida Criticidade Risco Total Relacao Instalada/Sobr lente Prioridade
Contagem 195 195 195 195 195 195 195
Média 6.335,90 12.742,87 0,063 0,506 0325 0,011 0,228
Desvio Padrio ~ 10.393,96 26.068,11 0,131 0,218 0,222 0,018 0,098
Minimo 626,00 626,00 0 0 0 0 0

1° Quartil 1.864,59 3.749,40 0 0,333 0,111 0 0,120
Mediana 3.151,20 6.160,00 0 0,333 0333 0 0,236

3¢ Quartil 6.321,00 10.559,20 0 0,667 0,556 0,020 0,309
Maximo 77.662,26 232.986,78 0,333 1 1 0,200 0,510

O Cluster 1 representa os ativos de prioridade intermedidria. Sua prioridade média € de
0,347 e a varidvel do status do ciclo de vida corresponde a 0,785. As estatisticas do Cluster 1

estao representadas pela Tabela 8.

Tabela 8 — Estatisticas descritivas dos ativos do Cluster 1.

Estatistica Valor do Ativo Valor Total do Ativo Status do Ciclo de Vida Criticidade Risco Total Relacdo Instalada/Sobressalente Prioridade
Contagem 365 365 365 365 365 365 365
Média 4.627,64 8.894,24 0,785 0,399 0,251 0,032 0,347
Desvio Padrao 9.568,24 21.017,34 0,160 0,148 0,207 0,078 0,066
Minimo 95,00 95,00 0,667 0 0 0 0,147

1° Quartil 665,83 1.958,47 0,667 0,333 0,111 0 0,314
Mediana 2.143,00 3.618,18 0,667 0,333 0,111 0,020 0,349

3° Quartil 4.731,02 8.866,50 1 0,333 0,556 0,037 0,382
Méximo 144.549,15 224.000,00 1 0,667 0,556 1 0,587

O Cluster 2 representa os ativos de maior criticidade e risco total reduzido, com maior
risco operacional. Sua prioridade média € de 0,558 e risco total médio 0,676. As estatisticas do
Cluster 2 estdo representadas pela Tabela 9.

Tabela 9 — Estatisticas descritivas dos ativos do Cluster 2.

Estatistica Valor do Ativo Valor Total do Ativo Status do Ciclo de Vida Criticidade Risco Total Relacfo Instalada/Sobr lente Prioridade
Contagem 118 118 118 118 118 118 118
Média 5.039,02 14.846,99 0,825 0,777 0,676 0,023 0,558
Desvio Padrdo 13.024,78 50.784,39 0,178 0,157 0,174 0,045 0,087
Minimo 95,00 95,00 0,333 0,667 0,333 0 0,458

1° Quartil 323,75 1.385,01 0,667 0,667 0,556 0 0,466
Mediana 1.574,35 4.383,80 0,667 0,667 0,556 0,020 0,540

3° Quartil 4.383,80 9.075,02 1 1 0,778 0,030 0,657
Miximo 110.000,00 440.000,00 1 1 1 0,440 0,738

A divisdo dos ativos em trés clusters foi eficaz, ja que foi validada pelo método do coto-
velo e maior silhouette score possivel dentro das condi¢Oes estabelecidas, permitindo distin¢ao
entre prioridade baixa, média e alta (Figura 12). A clusteriza¢ao demonstrou ser uma ferramenta
capaz de auxiliar a gestdo de ativos, incluindo fatores operacionais e financeiros. Assim, a inte-

gracdo da IA nesse contexto traz maior confiabilidade e desempenho.
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Figura 12 — Prioridade média em relacdo a cada cluster.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

4.5 Analise dos Clusters e Relevancia para a Gestao de Ativos

Para analisar os clusters, foram gerados gréficos individuais explorando a distribui¢ao
das principais varidveis e o impacto das mesmas com relagcdo a gestao de ativos de automacgao. A

Figura 13 representa a distribuicao dos ativos por status do ciclo de vida dentro de cada cluster.

Observa-se que o Cluster O concentra a maior parte dos ativos classificados como "Ativo",
indicando que esse grupo contém equipamentos mais recentes, que ainda possuem suporte com-
pleto do fabricante. Esse cendrio sugere menor necessidade de substitui¢des imediatas e menor

risco de indisponibilidade de suporte técnico.

Por outro lado, os Clusters 1 e 2 apresentam uma propor¢ao significativa de ativos clas-
sificados como "Descontinuado"e "Obsoleto", evidenciando que esses grupos possuem equipa-
mentos mais antigos, que podem estar fora de linha e sem suporte do fabricante. No Cluster

,hau inanci iV inu , u u , va-se u
1, hd uma predominancia de ativos "Descontinuados", enquanto no Cluster 2, observa-se uma
quantidade expressiva de ativos "Obsoletos", refor¢cando a necessidade de acOes estratégicas para

substitui¢ao ou gestao especializada desses equipamentos.

Diante desse cendrio, a predominancia de ativos "Descontinuados"e "Obsoletos"nos
Clusters 1 e 2 destaca a importancia de um planejamento antecipado para substitui¢des, a fim de
minimizar impactos operacionais decorrentes da indisponibilidade de pecas ou suporte técnico.

Dessa forma, a andlise dos clusters permite direcionar estratégias de manutengdo e renovacao
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dos ativos, garantindo maior confiabilidade e continuidade operacional.

Figura 13 — Distribui¢do do Ciclo de Vida dos Ativos em cada Cluster.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A Figura 14 apresenta a criticidade média dos ativos dentro de cada cluster. Observa-se
que o Cluster 2 possui a maior criticidade média entre os grupos, indicando que os ativos desse
cluster t€ém um impacto operacional significativo e devem receber atencdo especial na gestao de

manutencao e mitigacao de riscos.

O Cluster 0 apresenta uma criticidade intermedidria, sugerindo que seus ativos possuem
importancia moderada dentro do contexto operacional. J4 o Cluster 1 possui a menor criticidade
média, o que indica que os ativos desse grupo possuem menor impacto na operagao e podem

nao demandar a¢des emergenciais em termos de substituicdo ou manutengao.

Dessa forma, a anélise reforca a necessidade de priorizacao dos ativos do Cluster 2 em
estratégias de manutencdo preventiva e corretiva, de modo a evitar falhas que possam compro-
meter a operacdo. Além disso, a criticidade intermedidria do Cluster O sugere que seus ativos
devem ser monitorados de forma estratégica, enquanto os ativos do Cluster 1 podem demandar

um planejamento menos intensivo.
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Figura 14 — Criticidade Média por Cluster.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A Figura 15 apresenta a relacdo entre a quantidade de ativos instalados e a disponi-
bilidade de sobressalentes para cada cluster. Observa-se que o Cluster 2 (azul), que possui a
maior prioridade média, exibe uma dispersao significativa na relagdo instalada/sobressalente.
Essa variacdo sugere que alguns ativos criticos podem nao contar com um nimero adequado de
sobressalentes, o que pode representar um risco elevado a operacdo caso ocorram falhas sem

disponibilidade imediata de reposic¢ao.

O Cluster 1 (amarelo), com prioridade intermedidria, apresenta uma distribuicdo mais
centralizada, mas ainda com certa variabilidade na relacdo instalada/sobressalente. Isso pode
indicar que, embora existam sobressalentes para parte dos ativos desse grupo, alguns itens podem

demandar maior aten¢do na gestdo de estoque para evitar impactos na operagao.

Ja o Cluster 0 (vermelho), composto por ativos de baixa prioridade, possui uma relagio
instalada/sobressalente mais concentrada em valores reduzidos, sugerindo que hd maior dispo-
nibilidade de pecas de reposicao para esses equipamentos. Esse fator pode minimizar os riscos

de indisponibilidade desses ativos, que ja possuem menor impacto operacional.

Dessa forma, a anélise reforca a necessidade de um planejamento estratégico para gestao
de sobressalentes, especialmente para os ativos do Cluster 2, que apresentam alta prioridade e

maior risco associado a falta de pecas de reposi¢ao.
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Figura 15 — Distribuicdo da Relacao_Instalada_Sobressalente em funcio da Prioridade Calcu-

lada por Cluster.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A Figura 16 apresenta a distribuicdo da varidvel risco total para cada cluster. Observa-se
que o Cluster 2 (azul), composto por ativos de maior prioridade, concentra uma parte significa-
tiva dos equipamentos em faixas de alto risco, reforcando a necessidade de estratégias eficazes

de manuten¢do para minimizar impactos operacionais.

O Cluster 1 (amarelo), que representa ativos de prioridade intermedidria, apresenta uma
distribuicao mais ampla, com um grande nimero de ativos em faixas de baixo a médio risco.
Isso indica que, apesar de alguns equipamentos exigirem atencao, a criticidade operacional desse

grupo € menos expressiva quando comparada ao Cluster 2.

Ja o Cluster 0 (vermelho), formado por ativos de baixa prioridade, apresenta maior
frequéncia em faixas de baixo risco, sugerindo que esses equipamentos demandam menor aten-

¢do em termos de manutenc¢do corretiva.

A andlise da distribuicdo do risco total por cluster permite um planejamento mais efi-
ciente das atividades de manutencao preditiva e corretiva, alocando recursos conforme o risco

operacional.
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Figura 16 — Histograma da distribui¢do do Risco Total por Cluster.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Embora o valor do ativo ndo tenha sido utilizado como uma varidvel de entrada no mo-
delo de clusterizacdo, sua andlise permite uma avaliagao complementar sobre a classificacdo dos

ativos. A Figura 17 apresenta a média dos valores dos ativos por cluster.

O gréfico indica que o Cluster O (baixa prioridade) apresenta o maior valor médio de
ativos, seguido pelo Cluster 2 (alta prioridade) e, por ultimo, pelo Cluster 1 (prioridade inter-
medidria). Esse resultado sugere que ativos mais caros nao sdo necessariamente os de maior
prioridade, pois a criticidade e o impacto operacional ndo estao diretamente ligados ao custo do

equipamento.

A inversdo entre os valores médios do Cluster O e do Cluster 2 € um ponto relevante.
Isso pode indicar que, embora alguns ativos de baixa prioridade tenham um custo elevado, seu
impacto operacional € reduzido, justificando sua menor criticidade dentro da andlise de cluste-

rizacdo.
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Figura 17 — Valor médio dos Ativos por Cluster.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A andlise da distribui¢ao dos valores dos ativos em cada cluster (Figura 18) indica que a

maioria dos ativos estd concentrada em faixas de valores menores, independentemente do cluster.

Entretanto, observa-se que o Cluster 0 apresenta a maior variacao no valor dos ativos,
indicando que essa categoria contém tanto ativos de alto valor quanto de menor custo. Jd o
Cluster 1 possui uma distribuicdo mais concentrada em ativos de menor valor, o que sugere
que ativos criticos para a operagdo ndo sao necessariamente os mais caros, mas sim aqueles
cuja falha pode gerar impactos significativos para a planta industrial. O Cluster 2, por sua vez,
também inclui ativos de maior valor, refor¢cando a conclusdo de que o custo de um ativo ndo é o

principal fator determinante de sua importancia operacional.
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Figura 18 — Histograma da distribui¢do do Valor dos Ativos por Cluster.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A relagdo entre o valor do ativo e a prioridade corrobora a necessidade de uma gestao
que leve em consideracao nao somente o custo financeiro dos ativos, mas também sua criticidade
e risco para a operagdo, que devem ser integrados conjuntamente para uma gestao orcamentaria

e financeira eficientes.

4.6 Exportacao dos Dados e Aplicacao Pratica

A andlise da clusterizacdo neste estudo ndo se limita apenas a exploragdo dos dados
dentro do ambiente de desenvolvimento, mas também facilita a aplicacdo pratica dos resultados
na gestdo de ativos de automacdo. Para isso, foram implementadas duas abordagens principais:
a exportacdo dos dados clusterizados e a criacdo de uma interface interativa para exploracao dos

clusters.

Para permitir uma andlise posterior mais aprofundada e a integracdo com outras ferra-
mentas, os dados dos clusters foram exportados para um arquivo Excel, no qual cada cluster
identificado pelo K-Means foi salvo em uma aba separada, conforme Figura 19. Isso possibilita
que os profissionais responsdveis pela manutengdo e gestdo possam acessar € manipular as infor-
macoes de forma intuitiva. O cédigo desenvolvido para essa funcionalidade utiliza a biblioteca

pandas e a engine xlsxwriter para a criagdo do arquivo.
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Figura 19 — Arquivo Excel exportado pelo cédigo desenvolvido.
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31CDAMT2 PLC 734-AENAPTER, TAROCKWELLI34-AENT  ATIVO 2 2 174AENI 293311 866224 4 mT223 A 1Raro  tElevadc 0 0,6666657 o 075 03333333 0166666667 0311667 0
32/CDAMT2 PLC 1724-1B8/-28V DCIROCKWELL 1734-188  ATIVO 16 16 1734188 65995 10559203 4 MT223 A 1-Raro  d-Elevadc 0 0,6666667 o 075 03333333 0166666667 0311667 0
33/CDAMT2 PLC 734-OWC/DCRELAROCKWELLIT34-O0WA  ATIVO 2 12 1740w %0179 11522149 4 mT223 A 1Raro  *-Elevadc 0 0,6666667 ) 075 03333333 0166666667  0,311667 0 v
Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 + « »

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Além da exportacdo dos dados, foi desenvolvida uma ferramenta interativa utilizando
widgets da biblioteca ipywidgets, que permite a exploracdo dindmica dos clusters dentro do
ambiente de andlise. Essa interface possibilita que os usudrios selecionem diferentes clusters e

atributos para anélise, por meio da escolha das colunas de interesse.

Figura 20 — Exemplo de intera¢do com a interface.

Clusters: |Cluster 0
Cluster 1
Cluster 2

Severidade

Equipamento

Citicidade

Linhas exibidas: = mm— 20

Aplicacio Status do Ciclo de Vida do Ativo Instalado Valor do ativo Equipamento Criticidade Status do Ciclo de Vida do Ativo Instalado (Numérico) Criticidade (Mumérico) Risco_Total Prioridade
CLPDATS 201 DESCONTINUADO 6872.95 TS201 1 0.666667 1.000000 1000000  0.638333
CLPDATS 201 DESCONTINUADO 254.41 TS201 1 0.666667 1.000000 1000000  0.638333
CLPDATS 201 DESCONTINUADO 220.00 TS201 0.666667 1.000000 1000000 0638333
CLPDATS 201 DESCONTINUADO 2475.00 TS201 0.666667 1.000000 1000000  0.638333
CLPDATS 201 DESCONTINUADO 138.57 TS201 0.666667 1.000000 1000000  0.638333
CLPDATS 201 DESCONTINUADO 1313.00 TS201 0.666667 1.000000 1000000  0.638333
CLPDATS 201 DESCONTINUADO 5105.14 TS201 0.666667 1.000000 1000000  0.638333
CLPDATS 201 OBSOLETO 3800.00 TS201 1.000000 1.000000 1000000  0.641667
CLPDATS 201 OBSOLETO 1784.13 TS201 1.000000 1.000000 1000000 0.641667
CLPDATS 201 OBSOLETO 19000.00 TS201 1.000000 1.000000 1000000  0.641667
CLPDATS 201 OBSOLETO 25000.00 TS201 1.000000 1.000000 1000000  0.641667

CLPDATS 201 OBSOLETO 320000 TS201

1.000000 1.000000 1.000000 0641667
CLP DAMT 242 DESCONTINUADO 127401 MT242 0666667 0.666667 0333333 0.318333
CLP DAMT 242 DESCONTINUADO 9593.74 MT242 0.666667 0.666667 0333333 0.318333
CLP DAMT 242 DESCONTINUADO 9593.74 MT242 0.666667 0.666667 0333333  0.318333
CLP DAMT 242 DESCONTINUADO 43192 MT242 0666667 0.666667 0333333 0318333
CLP DAMT 242 DESCONTINUADO 66583 MT242 0666667 0.666667 0333333 0318333
CLP DAMT 242 DESCONTINUADO 497.92 MT242 0.666667 0.666667 0333333 0.318333

CLP DAMT 242 DESCONTINUADO 2705.42 MT242 0.666667 0.666667 0333333  0.318333

> > » > > > > >

CLP DAMT 242 DESCONTINUADO 13857 MT242

0666667 0.666667 0.333333 0318333

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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Com essa implementacdo, os usudrios podem explorar os dados dos clusters de forma
interativa, facilitando a gestdo dos ativos. Essa ferramenta pode ser util para priorizacao de in-
vestimentos, planejamento de manutengdo e andlise de risco dos equipamentos, pois oferece

uma visdo clara e detalhada sobre os diferentes ativos dentro dos clusters.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi realizada a integracdo da Inteligéncia Artificial na gestdo de ativos de
tecnologia da automacao, com o objetivo de auxiliar a tomada de decisdo e aprimorar a eficiéncia
operacional. Para isso, foi utilizada a clusterizac@o por meio do algoritmo K-Means, permitindo
a segmentagao dos ativos com base em varidveis relevantes, como criticidade, risco total, ciclo

de vida e relacdo instalada/sobressalente.

Inicialmente, definiu-se um critério de priorizacao dos ativos utilizando pesos ajustados
por um algoritmo que maximizou o Silhouette Score (0,413), garantindo a coeréncia na separa-
¢ao dos clusters. O algoritmo identificou os seguintes pesos ideais para a equagao de prioridade:
0,26 para o risco total, 0,25 para a criticidade, 0,22 para o status do ciclo de vida do ativo e 0,27
para a relacdo instalada/sobressalente. Os resultados demonstraram que a abordagem proposta
permitiu categorizar os ativos de maneira eficiente, identificando aqueles com maior impacto

operacional e necessidade de aten¢do prioritdria.

Na andlise dos clusters, verificou-se que os ativos de baixa prioridade apresentaram
maior disponibilidade de sobressalentes € menor risco operacional, indicando menor necessi-
dade de acdes imediatas. Em contrapartida, os ativos de alta prioridade exibiram menor dis-
ponibilidade de reposicdo e maior criticidade, reforcando a importancia de um monitoramento
continuo e estratégias de contingéncia. J4 os ativos de prioridade intermedidria apresentaram um
equilibrio entre risco e disponibilidade, sendo candidatos para uma gestio otimizada baseada em

manuteng¢do preditiva.

E importante ressaltar que, com a atualizaco ou entrada de novos dados, a segmentagio
dos ativos pode sofrer alteragdes, uma vez que o algoritmo de clusterizacao recalcula os agru-
pamentos com base nas novas informacdes disponiveis. Isso significa que a classificacao de um
ativo pode mudar conforme variagdes em seu risco total, disponibilidade de sobressalentes ou
outros critérios analisados. Dessa forma, € necessario estabelecer uma gestao continua, garan-
tindo o monitoramento e a reavaliacdo periddica dos clusters para embasar a andlise de riscos,
planejamento financeiro e estratégias de manutencdo. Esse acompanhamento dindmico permite
ajustes mais precisos na alocagdo de recursos e priorizacao de agdes, assegurando que a tomada
de decisdo seja sempre baseada em dados atualizados e alinhada aos objetivos estratégicos da

organizacao.

Embora o valor do ativo ndo tenha sido uma varidvel de entrada na clusterizacdo, sua
andlise revelou que os ativos de maior valor estdo distribuidos entre diferentes clusters, com
maior concentra¢dao na categoria de média prioridade. Esse resultado indica que nem sempre
os ativos mais caros sdo os mais criticos, reforcando a importancia de critérios baseados em
impacto operacional e disponibilidade de sobressalentes. No entanto, ativos de alto valor e alta
prioridade se destacaram como 0s mais criticos para a operagdo, pois além dos elevados custos
de substituicdo, apresentam baixa disponibilidade de reposicao, exigindo uma gestio estratégica

mais rigorosa.
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Além disso, foi desenvolvida uma interface interativa que permite a visualizacdo dos
clusters e a filtragem dindmica dos dados, facilitando a interpretacao das informagdes e auxili-
ando na tomada de decisdo estratégica. A exportagao dos resultados em formato Excel viabiliza
a integracdo desses dados em sistemas de gestdo de ativos e manutencdo preditiva, ampliando o

potencial de aplicacdo da solucdo desenvolvida.

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que a aplicacdo da Inteligéncia Artificial na
gestao de ativos de tecnologia da automagao pode potencializar a gestao financeira e a redugdo de
riscos operacionais, contribuindo para o desenvolvimento das préticas de manutencao e gestdao

de ativos de automacao.

5.1 Trabalhos Futuros

Como propostas para trabalhos futuros, sugere-se a exploracao e implementacao de abor-
dagens que possam aprimorar e expandir os resultados obtidos neste trabalho. As principais

direcdes incluem:

* Integracdo de um algoritmo de consulta de precos via web: A implementagdo de um algo-
ritmo que colete automaticamente os valores dos ativos de diferentes fornecedores poderia
permitir uma atualiza¢do dinadmica dos custos dos equipamentos, melhorando a precisao
das andlises financeiras e facilitando decisdes estratégicas sobre substituicdo e manuten-

cdo;

* Desenvolvimento de modelos baseados no CAPEX para priorizacio de ativos: A criagdo
de algoritmos que recebam o CAPEX (Capital Expenditure) como entrada e retornem
recomendacdes sobre quais ativos devem ser gerenciados prioritariamente pode otimizar o
planejamento financeiro das empresas. No entanto, essa abordagem exige um estudo mais
aprofundado sobre a relacdo entre CAPEX, criticidade dos ativos e impacto operacional,
garantindo que a priorizacdo seja fundamentada em critérios financeiros e técnicos bem
definidos;

* Aprimoramento do método de clusterizacdo K-Means: O modelo de agrupamento pode
ser aprimorado com estratégias como K-Means++ (para melhorar a inicializacdo dos cen-
troides) e a incorporacdo de pesos dindmicos nas varidveis utilizadas, tornando-o mais
adaptdvel a diferentes cendrios e variagdes dos dados ao longo do tempo. Essas melhorias
podem aumentar a precisdo da segmentacdo dos ativos e permitir ajustes mais refinados

na priorizagdo e gestao.
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