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RESUMO

A confiabilidade de médquinas injetoras na industria calgadista € crucial, sendo a previsdo precisa
de falhas um desafio relevante para a manutencao preditiva. Este trabalho aborda a comparagao
de métodos de anélise de sobrevivéncia neste contexto. Objetiva-se comparar a Precisdo Preditiva
de abordagens tradicionais (paramétricas) e de Aprendizado de Mdquina (AM) na estimativa
da probabilidade de falha, identificando a metodologia mais adequada. Aplica-se andlise de
sobrevivéncia a dados reais de manutencdo coletados entre janeiro de 2023 e dezembro de 2024.
Implementam-se e otimizam-se modelos Weibull AFT, Lognormal AFT, Random Survival Forest
(RSF) e Gradient Boosting Survival (GBS). Avalia-se a acuricia por meio de métricas como
C-index e Brier Score em dados de teste, e analisa-se a importancia das varidveis nos modelos
de AM. Os resultados indicam superioridade preditiva do AM, especialmente do GBS, sobre os
modelos paramétricos testados, demonstrando maior flexibilidade na adaptacao aos padrdes dos
dados observados. Conclui-se que o AM € uma alternativa promissora para otimizar a previsao

de falhas e o planejamento da manutenc¢do neste cendrio industrial.

Palavras-chave: Andlise de Sobrevivéncia; Aprendizado de Maquina; Confiabilidade; Modelos
AFT.



ABSTRACT

The reliability of injection molding machines in the footwear industry is crucial, with accurate
failure prediction being a significant challenge for predictive maintenance. This study examines
the comparison of survival analysis methods in this context. The objective is to compare the pre-
dictive accuracy of traditional (parametric) approaches and Machine Learning (ML) techniques
in estimating failure probability, identifying the most suitable methodology. Survival analysis is
applied to real maintenance data collected between January 2023 and December 2024. Weibull
AFT, Lognormal AFT, Random Survival Forest (RSF), and Gradient Boosting Survival (GBS)
models are implemented and optimized. Accuracy is assessed using metrics such as C-index
and Brier Score on test data, and the importance of variables in ML models is analyzed. The
results indicate the predictive superiority of ML, particularly GBS, over the parametric models
tested, demonstrating greater flexibility in adapting to observed data patterns. It is concluded that
ML is a promising alternative for optimizing failure prediction and maintenance planning in this

industrial scenario.

Keywords: Survival Analysis; Machine Learning; Reliability; AFT Models.
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1 INTRODUCAO
1.1 Definicao do Tema

A manuteng¢do industrial deixou de ser vista meramente como uma atividade de reparo
para se consolidar como um elemento estratégico vital na engenharia de producio e gestao de
ativos. Em um mercado globalizado e altamente competitivo, a capacidade de uma organizagdo
garantir a operacionalidade continua e eficiente de seus equipamentos e instalacdes nao é
apenas um diferencial, mas uma necessidade para a sobrevivéncia e prosperidade do negdcio.
A gestao estratégica da manuten¢do engloba um conjunto integrado de técnicas e praticas que
visam maximizar a disponibilidade, a confiabilidade e a seguran¢a dos ativos fisicos, a0 mesmo
tempo em que se otimizam 0s custos totais de ciclo de vida e se suporta os objetivos gerais da
organizagdo, como qualidade do produto e pontualidade nas entregas (S4, 2021). Essa visao
estratégica reconhece que a performance da manutencdo impacta diretamente indicadores chave

de desempenho (KPIs) e a competitividade geral da empresa.

Contudo, a implementac¢do de estratégias de manutenc¢ao eficazes enfrenta desafios cres-
centes. A complexidade tecnoldgica dos equipamentos modernos, a pressdo constante por redugao
de custos e aumento de produtividade, a integracao de sistemas ciber-fisicos e a necessidade de
lidar com multiplos modos de falha e fatores de degradacao (operacionais, ambientais) tornam
o planejamento e a execu¢do da manutencao tarefas intrinsecamente complexas. Abordagens
tradicionais, como a manutengao corretiva (agir apos a falha) ou a preventiva baseada em interva-
los fixos (manutencdes periddicas independentes da condicao real), frequentemente se mostram
subdtimas, levando a custos elevados com paradas ndo planejadas ou a intervengdes prematuras
e desperdicio de vida util remanescente de componentes. Torna-se imperativo, portanto, adotar
abordagens mais inteligentes, proativas e baseadas em dados para a tomada de decisdo em
manutengao.

Neste contexto, a Engenharia de Confiabilidade fornece o arcabougo tedrico e metodo-
l6gico fundamental. Trata-se da disciplina que aplica principios de engenharia e, crucialmente,
métodos estatisticos para avaliar, prever e melhorar a capacidade de um item (componente,
equipamento ou sistema) desempenhar sua func¢io requerida sem falhas, por um periodo de
tempo determinado, sob condi¢des operacionais especificadas (Lafraia, 2001). Compreender
quantitativamente a confiabilidade — ou a falta dela — € o primeiro passo para gerencid-la. A ana-
lise estatistica dos dados de vida e falha dos equipamentos &, portanto, central para a engenharia
de confiabilidade.

A principal ferramenta para realizar essa andlise ¢ a Analise de Sobrevivéncia, um
conjunto de métodos estatisticos robustos, inicialmente desenvolvidos em dreas como a biometria
e ciéncias atuariais, mas hoje amplamente aplicados na engenharia para modelar o tempo até a
ocorréncia de um evento — no nosso caso, a falha de um equipamento industrial. Ao estudar o
tempo até a falha, a Andlise de Sobrevivéncia permite estimar fung¢des essenciais como a funcao

de sobrevivéncia (ou confiabilidade), S(t), que representa a probabilidade de um item operar
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sem falhas até um instante 7, e a funcdo de taxa de falha (ou funcdo de risco), h(t), que descreve
o risco instantdneo de falha no tempo ¢, dado que o item sobreviveu até entdo. A forma da
funcdo de taxa de falha ao longo do tempo (constante, crescente, decrescente, ou a combinagao
conhecida como "curva da banheira") fornece insights valiosos sobre os mecanismos de falha
predominantes (falhas prematuras, aleatdrias, por desgaste) e orienta diretamente as estratégias
de manutencdo mais adequadas (Barbosa, 2016). Assim, a Andlise de Sobrevivéncia constitui
o nucleo metodolégico da Analise Estatistica da Confiabilidade quando o foco reside na
modelagem do tempo de vida e na previsdo de falhas.

Historicamente, essa andalise estatistica da confiabilidade tem se baseado em modelos
paramétricos. Estes modelos assumem que o tempo até a falha segue uma distribui¢do de pro-
babilidade tedrica especifica, cujos parametros sdo estimados a partir dos dados observados.
Dentre as diversas distribuicdes disponiveis, a distribuicdo de Weibull e a Lognormal ganharam
grande popularidade na engenharia de confiabilidade. A distribuicao de Weibull € particular-
mente versatil devido a capacidade de seu parimetro de forma (f) ajustar a funcgdo de taxa de
falha para representar falhas decrescentes (3 < 1), constantes (8 = 1, equivalente a exponen-
cial) ou crescentes (3 > 1), cobrindo assim as diferentes fases da "curva da banheira"(Filho,
Sisquini e Barbosa, 2023; Revista Manutencao, 2023). A distribui¢cdo Lognormal, por sua vez,
¢ frequentemente associada a processos de falha multiplicativos ou relacionados a fadiga e
desgaste (Revista Manutengdo, 2023). A estimacdo dos parametros dessas distribui¢des (como os
parametros de forma e escala da Weibull, ou a média e desvio padrao da Lognormal) a partir de
dados histéricos de falha permite caracterizar a confiabilidade do equipamento e fazer previsoes
sobre seu comportamento futuro, informando decisdes sobre intervalos de inspe¢do, politicas de
substituicdo e niveis de estoque de pecas sobressalentes.

O cendrio da andlise de confiabilidade, no entanto, vem sendo transformado pela revolu-
cdo digital e pela Industria 4.0. A capacidade de coletar, armazenar e processar grandes volumes
de dados em tempo real, provenientes de sensores embarcados (monitorando vibragdo, tempe-
ratura, pressdo, corrente elétrica, etc.), sistemas supervisorios (SCADA) e bancos de dados de
manutencdo (CMMYS), criou oportunidades sem precedentes para o desenvolvimento de modelos
preditivos mais sofisticados (Gogoberidze, 2023). Frequentemente, a falha de um equipamento
ndo depende apenas do tempo de operacdo, mas de uma complexa interagdo entre multiplas
varidveis operacionais, condi¢des ambientais e histérico de manuten¢do. Modelos estatisticos
tradicionais podem ter dificuldade em capturar essas interacdes complexas ou podem exigir
simplificagdes e suposi¢cdes que nem sempre se verificam na pratica.

E neste ponto que o Aprendizado de Méaquina (Machine Learning - AM) oferece um
paradigma alternativo e complementar. Sendo um subcampo da Inteligéncia Artificial, o AM
engloba algoritmos projetados para aprender padrdes e relagdes diretamente a partir dos dados,
sem depender de modelos mateméticos pré-especificados ou fortes suposi¢gdes distribucionais
(Faceli et al., 2021). Aplicado 2 manutencao preditiva e a andlise de confiabilidade, o AM tem

o potencial de identificar padrdes sutis e ndo lineares nos dados de sensores e operacao que
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podem ser precursores de falhas, levando a previsdes potencialmente mais acuradas e especificas
a condi¢do real do equipamento (Xue et al., 2025).

Dentro do vasto campo do AM, foram desenvolvidas ou adaptadas técnicas especificas
para lidar com dados de tempo até o evento, caracteristicas da andlise de sobrevivéncia. Modelos
baseados em conjuntos (ensemble methods), que combinam as previsdes de multiplos modelos
mais simples (geralmente drvores de decisdo) para obter uma predi¢cdo final mais robusta e
precisa, mostraram-se particularmente promissores. O Random Survival Forest (RSF) (Ishwaran
et al., 2008), uma adaptacdo do popular algoritmo Random Forest, constr6i multiplas arvores de
sobrevivéncia em subamostras dos dados e das varidveis, agregando seus resultados para estimar
a funcdo de risco acumulado. O Gradient Boosting Survival (GBS), por sua vez, aplica a técnica
de gradient boosting (Friedman, 2001), construindo arvores sequencialmente onde cada nova
arvore tenta corrigir os erros da combinac¢do anterior, adaptado para otimizar uma funcao de
perda adequada para dados de sobrevivéncia. Estes métodos sdo inerentemente ndo paramétricos,
flexiveis para capturar interagdes complexas e ndo lineares, e t€m demonstrado desempenho
competitivo ou superior aos modelos tradicionais em diversas aplica¢des (Graf, Todd e Baksh,
2025; Zhang et al., 2022; Saeed et al., 2024).

A existéncia dessas duas abordagens — a estatistica paramétrica tradicional e o aprendi-
zado de maquina para sobrevivéncia — levanta uma questao relevante para a pratica e a pesquisa
em engenharia de confiabilidade: Qual abordagem € mais eficaz para prever falhas em um
determinado contexto industrial real? A maior flexibilidade do AM se traduz, de fato, em uma
melhor acurécia preditiva que justifique sua (por vezes maior) complexidade computacional e
menor interpretabilidade direta em comparacdo com modelos como Weibull ou Lognormal?

Este trabalho de conclusdo de curso busca enderecar precisamente essa questao através
de um estudo de caso empirico. O foco serd direcionado a um tipo especifico de equipamento
industrial — mdquinas injetoras — operando em um setor relevante — a industria calcadista. Este
estudo de caso se baseia em dados coletados na totalidade de uma importante planta fabril do setor
cal¢adista, analisando o histdérico completo de suas 189 mdquinas injetoras, proporcionando assim
uma base empirica ampla e representativa para a investiga¢cdo. As injetoras sao componentes
vitais neste setor, responsdveis pela moldagem de pecas como solados e entressolas, e operam
sob condicdes de alta demanda e ciclos repetitivos, tornando sua confiabilidade um fator critico
para a manuteng¢do do fluxo produtivo e a competitividade das empresas. A andlise de dados reais
de falhas provenientes desses equipamentos oferece uma oportunidade valiosa para comparar o
desempenho preditivo das abordagens cldssicas e modernas de anélise de sobrevivéncia.

Assim, o problema que norteia esta pesquisa € definido pela seguinte pergunta: Qual
abordagem metodolégica — entre os modelos tradicionais de analise de sobrevivéncia
baseados em tempo de falha acelerado (AFT) com distribuicoes Weibull e Lognormal, e
os algoritmos de aprendizado de maquina para analise de sobrevivéncia Random Survival
Forest (RSF) e Gradient Boosting Survival (GBS) — proporciona maior precisao na estimativa
da probabilidade de sobrevivéncia ao longo do tempo para maquinas injetoras na industria
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calcadista, quando aplicadas a um conjunto de dados reais de historico de falhas (coletado
entre janeiro de 2023 e dezembro de 2024)? A investigacdo se concentrard na comparacio
objetiva da performance preditiva, utilizando métricas apropriadas, com o intuito de fornecer
subsidios para a escolha de modelos e a otimizagao de estratégias de manutengdo neste contexto

industrial, sem aprofundar nas causas fisicas especificas das falhas analisadas.
1.2 Justificativa

A motivacdo para este estudo assenta-se tanto na relevancia prética e econdmica de
aprimorar a manuten¢ao industrial quanto na importancia académica e metodoldgica de comparar
abordagens tradicionais e modernas de anélise de confiabilidade em contextos especificos.

Do ponto de vista pratico e econémico, a otimiza¢do da manutencdo é um fator critico
para a sustentabilidade e lucratividade industrial. Paradas ndo planejadas de equipamentos
essenciais, como as maquinas injetoras no setor calcadista, acarretam custos diretos (pecas,
mao de obra emergencial) e indiretos (perda de producao, atrasos, impacto na cadeia logistica)
substanciais. Relatdrios da industria, como os compilados pela Abecom (2022) citando indices
da Fortune Global 500, estimam que os custos de paradas ndo planejadas podem alcancar até
8% da receita anual em grandes corporacdes (Abecom, 2022). A implementacao de estratégias
de manuten¢do preditiva, que dependem de previsdes acuradas de falha, visa mitigar esses
custos, permitindo intervengdes proativas que maximizam a disponibilidade do equipamento e a
eficiéncia operacional. Portanto, a busca por modelos que oferecam maior precisdo na previsao
do tempo até a falha tem um impacto econdmico direto e significativo, justificando a investigacao
de novas abordagens como o AM.

Do ponto de vista académico e metodologico, este trabalho contribui para a discussao
comparativa entre modelos estatisticos tradicionais e técnicas de Aprendizado de Maquina
na andlise de sobrevivéncia industrial. As distribui¢des Weibull e Lognormal sdo ferramentas
consolidadas e amplamente utilizadas na engenharia de confiabilidade ha décadas, com vasta
literatura documentando sua aplica¢do, como exemplificado por (Filho, Sisquini e Barbosa,
2023). Seus pontos fortes residem na interpretabilidade dos parametros e na fundamentacao
tedrica. Contudo, suas premissas podem ser restritivas em cenarios com multiplas covaridveis
e interacdes complexas. O Aprendizado de Mdaquina, por sua vez, oferece flexibilidade para
modelar tais cendrios complexos (Gogoberidze, 2023; Xue et al., 2025). Algoritmos como RSF e
GBS vém sendo explorados em diversas dreas, inclusive na andlise de confiabilidade de sistemas
e componentes (como na aplicacao de RSF em deterioracdo de pontes e equipamentos médicos
complexos, conforme estudos citados em (Lu e Guler, 2022)).

Estudos comparativos diretos entre essas classes de modelos em contextos de confia-
bilidade sdo de grande interesse académico. Pesquisas recentes t€ém comparado, por exemplo,
o desempenho do RSF com o modelo de Cox (Graf, Todd e Baksh, 2025) ou com o modelo
AFT-Weibull (Lu e Guler, 2022), frequentemente apontando para uma melhor capacidade dis-

criminativa dos modelos de AM (via C-index), embora a calibracdo possa variar. No entanto,
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ainda h4 espago para investigacdes empiricas em diferentes setores industriais e tipos de equi-
pamentos, como o proposto neste trabalho (maquinas injetoras na industria cal¢adista). Muitos
estudos de AM em manutencio ainda focam em classificacdo ou regressio de RUL (Vida Util
Remanescente), tornando relevante a comparacao especifica dentro do ambito da andlise de
sobrevivéncia.

Adicionalmente, existe uma oportunidade de contribuir para a literatura cientifica em
lingua portuguesa, onde estudos empiricos detalhados comparando essas abordagens com da-
dos reais da industria nacional podem ser menos frequentes, facilitando a disseminag¢do do
conhecimento para estudantes e profissionais no Brasil.

Em suma, este estudo justifica-se por:

* Enfrentar um problema industrial relevante: A otimizacdo da manuten¢do de injetoras
através de melhores previsdes de falha impacta diretamente custos e eficiéncia na industria

calgadista.

* Contribuir com evidéncia empirica: Avaliar empiricamente o desempenho de modelos
estatisticos tradicionais versus modelos de AM para sobrevivéncia (RSF, GBS) usando

dados reais e métricas apropriadas (C-index, Brier Score).

* Investigar um contexto especifico: Aplicar e validar essas abordagens em um cenario
(injetoras/calcadista) que pode ter particularidades ndo cobertas por estudos em outros

setores.

* Agregar a literatura: Fornecer resultados que informem a escolha de modelos para
anélise de confiabilidade e planejamento de manutengdo, com potencial contribui¢cdo para

a comunidade de lingua portuguesa.

Espera-se que os resultados desta comparacao fornecam insights valiosos sobre a aplica-
bilidade e o desempenho relativo das abordagens estatisticas e de aprendizado de maquina para a
andlise de confiabilidade neste contexto industrial.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Realizar uma andlise comparativa entre abordagens tradicionais de andlise de sobrevivén-
cia e técnicas de Aprendizado de Mdquina para avaliar qual oferece maior precisdo na estimativa
da probabilidade de sobrevivéncia (ou falha) ao longo do tempo para maquinas injetoras em uma
industria calcadista.

1.3.2 Objetivos Especificos
* Caracterizar os padrOes de falha das maquinas injetoras através da analise exploratdria dos
dados de TTF.

* Implementar e avaliar a acurdcia de modelos paramétricos de sobrevivéncia (Weibull AFT,

Lognormal AFT) na predicdo das probabilidades de sobrevivéncia.
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Implementar, otimizar e avaliar a acurdcia de modelos de Aprendizado de Maquina para

sobrevivéncia (RSF, GBS) na predi¢do das probabilidades de sobrevivéncia.

Comparar a utilizacdo e a importancia atribuida as varidveis preditoras por cada abordagem

metodoldgica na modelagem da probabilidade de sobrevivéncia.

Identificar, com base na comparagdo de acurdcia (C-index, Brier Score) e caracteristicas, a
abordagem mais adequada para a predi¢do da probabilidade de sobrevivéncia/falha neste

contexto.

Organizacao do trabalho

Este estudo estd estruturado em cinco capitulos, organizados da seguinte forma:

Capitulo 1 - Introducao: Apresenta o tema central do estudo, contextualiza o problema
de pesquisa, justifica a relevancia da investigacdo, define os objetivos geral e especificos, e

detalha a organizacdo do documento.

Capitulo 2 - Referencial Teérico: Revisa e discute os conceitos fundamentais que emba-
sam a pesquisa, incluindo andlise de confiabilidade, métodos de anélise de sobrevivéncia

(paramétricos e de aprendizado de mdquina) e métricas de avaliacdo de desempenho.

Capitulo 3 - Materiais e Métodos: Descreve detalhadamente a origem e o tratamento da
base de dados utilizada, as ferramentas computacionais empregadas, € os procedimentos
passo a passo para a implementacao, otimizagdo e avaliacdo dos modelos estatisticos e de

aprendizado de maquina.

Capitulo 4 - Resultados e Discussao: Apresenta os resultados obtidos a partir da apli-
cacdo dos modelos aos dados, incluindo andlises exploratérias, métricas de desempenho,
comparacio entre as abordagens e uma discussdo aprofundada das implicagcdes desses

achados.

Capitulo 5 - Conclusao: Sintetiza as principais contribui¢des e descobertas do trabalho,
retoma os objetivos e a questdo de pesquisa, discute as limitagdes do estudo e propde

dire¢des para pesquisas futuras na érea.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo, s@o apresentados os principais conceitos e terminologias relacionados a
andlise de sobrevivéncia aplicada a confiabilidade de ativos industriais. Também sdo abordados

fundamentos de aprendizado de maquina, focando em sua aplicag¢do na andlise de sobrevivéncia.
2.1 Anailise de Confiabilidade

A andlise de confiabilidade é uma drea da engenharia que avalia a capacidade de sistemas
e componentes de operarem sem falhas durante um periodo especifico e em condi¢des determi-
nadas. Segundo (Lafraia, 2001), a confiabilidade € a probabilidade de que um sistema execute
suas fun¢des conforme o esperado, sem falhas, durante um intervalo de tempo. Em projetos
de engenharia, essa andlise € crucial para otimizar a durabilidade e a seguranca dos produtos,
influenciando diretamente o desenvolvimento de estratégias de manutengdo e operacao.

No contexto de projetos, a confiabilidade torna-se um fator estratégico. Métodos como
a Andlise de Modos e Efeitos de Falha (FMEA) e a Anélise de Arvore de Falhas (FTA) sao
amplamente utilizados para identificar potenciais falhas e suas causas. Dhillon (2006) destaca
que essas técnicas ajudam os engenheiros a prever falhas e a tomar decisdes preventivas antes do
lancamento do produto. Isso garante sistemas mais robustos e eficientes, resultando em menores
custos de manuten¢do e em uma maior vida til.
2.1.1 Anadlise Estatistica de Confiabilidade

O foco deste trabalho estd na andlise estatistica de confiabilidade, que utiliza métodos
matematicos para prever o comportamento de falhas ao longo do tempo. Uma das ferramentas
mais importantes nesse contexto € a analise de sobrevivéncia, que estuda o tempo até a ocorréncia
de eventos, como falhas de componentes ou sistemas (Colosimo e Giolo, 2024). Essa técnica é
especialmente ttil quando lidamos com dados censurados, ou seja, quando nem todas as falhas
foram observadas dentro do periodo de andlise (Karim e Islam, 2019). Por essa razdo, a andlise
de sobrevivéncia é fundamental na confiabilidade; ela permite trabalhar com dados incompletos,
tornando os resultados mais realistas.
2.1.2 Tempo até a falha

O tempo de falha de um item € definido como o tempo transcorrido desde 0 momento
em que o item € colocado em operacdo até o instante de sua falha. Conforme ressaltam Pham
(2022), a anélise do tempo de falha permite modelar e prever o comportamento de sistemas,
possibilitando uma melhor compreensdo dos fatores que influenciam a sua confiabilidade. O
tempo de falha pode ser descrito matematicamente pela varidvel aleatéria 7', onde T representa o
tempo até a falha de um sistema.

A fungdo de densidade de probabilidade (FDP) do tempo de falha, f(¢), é expressa como:

d

f(f)za

F(t) )

Aqui, F(t) é a funcdo de distribui¢do acumulada do tempo de falha, que representa a

probabilidade de que a falha ocorra até um tempo ¢.
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2.1.3 Fungdo Confiabilidade

A funcdo R(t), que determina a probabilidade de um item ndo apresentar falhas no inter-
valo de tempo (0,7) e continuar operando no instante 7, ¢ chamada de fungdo de confiabilidade,
também conhecida como func¢do de sobrevivéncia (Pham, 2022). Ela € formalmente definida

como:
R(t)=P(T >t), t>0 (2)

onde T representa a varidvel aleatoria que denota o tempo até a falha do sistema. Em
outras palavras, a funcdo de confiabilidade indica a probabilidade de que um item nio falhe até o

tempo ¢.

A funcdo de confiabilidade também pode ser expressa como o complemento da funcio
de falha acumulada F (), que representa a probabilidade de falha até o tempo ¢. A relagdo entre

essas funcdes € dada por:
R(t)=1—F(t) 3)

Conforme discutido por O’Connor, Moddares e Moslen (2016), a funcio de confiabilidade
pode ser modelada utilizando diferentes distribuicdes estatisticas, dependendo do comportamento
do sistema. Nelson (2004) também ressalta que a fun¢do de confiabilidade é essencial para prever
o desempenho de sistemas em diferentes condi¢des operacionais, sendo amplamente empregada

na defini¢do de estratégias de manutencao e no planejamento de ag¢des corretivas e preventivas.
2.1.4 Funcgao Taxa de Falha

A funcio taxa de falha € um conceito central na anélise de confiabilidade, descrevendo a
frequéncia com que falhas ocorrem em um item durante um determinado perfodo de operagio. E
importante destacar que a taxa de falha nao deve ser confundida com a probabilidade de falha.
Enquanto a probabilidade indica a chance de uma falha ocorrer em um intervalo especifico,
a taxa de falha mede a ocorréncia de falhas por unidade de tempo (Colosimo e Giolo, 2024).
Matematicamente, a fung@o taxa de falha A () pode ser expressa como:

f(t
M= 1 @
onde f(¢) é a fungdo de densidade de probabilidade do tempo de falha e R(¢) € a funcdo
de confiabilidade. Essa equacdo mostra que a taxa de falha em um instante ¢ € proporcional a
probabilidade de falha naquele momento, em relacio a probabilidade de o sistema ainda estar
funcionando.

Ye et al. (2020) enfatizam que a andlise da taxa de falha € essencial para entender como
um item se comporta ao longo do tempo. Nelson (2004) complementa essa ideia, destacando a
importancia de monitorar a taxa de falha para prever e planejar acdes de manutencao. Cheng,

Wei e Liao (2022) contribuem para essa discussdo ao abordar a relacdo entre confiabilidade e
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resiliéncia em sistemas complexos, ressaltando que a compreensao da taxa de falha € vital para a
analise do desempenho de tais sistemas. Além disso, Thompson e Barriga (2019) discutem como
a taxa de falha pode variar conforme o envelhecimento dos equipamentos, com Takahashi (2023)
mostrando que, geralmente, a taxa tende a aumentar a medida que o item se aproxima do fim de
sua vida util.

2.2 Distribuicoes Aplicadas a Confiabilidade

As técnicas de andlise estatistica de confiabilidade sdo classificadas em trés grupos:
paramétricas, semiparamétricas e nao paramétricas. Os modelos paramétricos sao amplamente
utilizados porque assumem que o tempo até a falha segue uma distribuicdo de probabilidade
especifica. A alta flexibilidade desses métodos se deve a capacidade de ajuste dos pardmetros da
distribui¢do, permitindo que o modelo se adapte bem aos dados observados (Colosimo e Giolo,
2024). Essa caracteristica é especialmente importante em cendrios industriais, onde € necessario
prever com precisdo o comportamento de falhas.

Neste trabalho, optou-se por métodos paramétricos devido a sua eficicia no ajuste de
dados de falhas industriais (Lafraia, 2001). Distribui¢cdes como a Weibull e log-normal sao
amplamente utilizadas, pois oferecem flexibilidade para representar diferentes padrdes de falha,
conforme apontado por Pham (2022).

2.2.1 Distribuicao Lognormal

A distribui¢do lognormal € uma ferramenta essencial na anélise de confiabilidade, am-
plamente utilizada para modelar o tempo até a falha de componentes, especialmente quando os
dados apresentam assimetria e alta variabilidade. Essa distribuicdo € aplicdvel quando o logaritmo
do tempo até a falha segue uma distribuicdo normal, sendo util para descrever fendbmenos como
o desgaste de materiais e a vida util de produtos.

A funcao de densidade de probabilidade (FDP) da distribuicdo lognormal é dada por:

1 _ (nr—p)?

f(t):me 204, t>0 (5)

onde u é a média e ¢ € o desvio padrao do logaritmo do tempo até a falha. A fungdo de

sobrevivéncia, que representa a probabilidade de um sistema continuar operando sem falhas até

um tempo ¢, é expressa como:

S(z):l—cp(lm_“) (6)

o

onde ® € a func¢ido de distribuicdo acumulada da distribui¢do normal.

A funcdo de taxa de falha é dada por:

Ae) = Lo 7
= — 20
Gle (

Embora a distribui¢do lognormal seja amplamente utilizada em diversas aplicagcdes

industriais, ela apresenta limitacdes em cendrios onde o risco de falha aumenta significativamente
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com o tempo, como em sistemas com taxa crescente de falha. Nesses casos, pode nao refletir
com precisdo o comportamento real do sistema. No entanto, para andlises em que falhas em
tempos mais longos nao sdo o foco principal, a distribui¢ao lognormal € uma escolha eficaz
para modelagem (Capelo, 2022). Essa distribuicdo € especialmente util na andlise de falhas
por desgaste progressivo de componentes, como rolamentos € motores, € em produtos sujeitos
ao envelhecimento, onde a probabilidade de falha aumenta com o tempo devido a influéncias
ambientais e ao uso continuo (Pham, 2022).
2.2.2 Distribuicao Weibull

A distribuicao Weibull é uma ferramenta fundamental na andlise de confiabilidade, am-
plamente utilizada para modelar o tempo até a falha de componentes e sistemas. Sua flexibilidade
permite descrever diferentes padrdes de falha, tornando-a ideal para diversos contextos industri-
ais. Segundo Colosimo e Giolo (2024), essa distribui¢do se adapta a cendrios em que as taxas de
falha podem ser constantes, decrescentes ou crescentes, dependendo do valor do parametro de

forma B. A funcdo de densidade de probabilidade (PDF) da distribuicdo Weibull é expressa por:

Bl [\
f(t)zﬁ(%) ) o0 )

O parametro 3 € crucial, pois determina o padrdo da taxa de falha:

* B < 1 indica uma taxa de falha decrescente.
* B =1 indica uma taxa de falha constante.

e B > 1 indica uma taxa de falha crescente.

A funcdo de sobrevivéncia, que indica a probabilidade de um sistema operar sem falhas

até um tempo ¢, € expressa por:
\B
S(r) = ef<ﬁ> 9)

A taxa de falha é dada por:

At) = E (L)B_l (10)

Uma caracteristica distintiva da distribuicado Weibull, conforme ressaltado por Capelo
(2022), € que ela é o tinico modelo que pode ser utilizado tanto na andlise de riscos proporcio-
nais quanto no tempo de vida acelerado. Entretanto, € importante considerar as limitacdes da
distribuicdo Weibull: em cendrios onde a taxa de falha apresenta comportamento multimodal,
essa distribuicdo ndo é recomendada.

Em resumo, a distribuicio Weibull se destaca na andlise de confiabilidade por sua
flexibilidade e capacidade de modelar diversos padrdes de falha. Essa versatilidade a torna uma

escolha popular e quase sempre tnica em contextos industriais.
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2.3 Aprendizagem de Maquina

O aprendizado de maquina (AM) € uma subdrea da inteligéncia artificial que permite
que algoritmos aprendam com os dados e se ajustem para obter o melhor modelo (Faceli et al.,
2021), em vez de seguir regras fixas pré-definidas. Essa abordagem torna o AM uma ferramenta
poderosa para tarefas preditivas e descritivas, onde padrdes complexos nos dados podem prever
falhas.
2.3.1 Tipos de Aprendizagem

Os algoritmos de aprendizagem de maquina segundo Murphy (2012) sdo classificados

em trés tipos principais.

* Aprendizado supervisionado: Modelos sdo treinados com dados rotulados, onde cada
entrada possui uma saida associada. O objetivo € aprender a mapear entradas para saidas
e, assim, realizar previsdes em novos conjuntos de dados. Exemplo: Reconhecimento
de imagens — treinar um modelo com fotos classificadas como "gato"ou "nao gato"para

identificar gatos em novas fotos.

* Aprendizado nao supervisionado: Utiliza dados sem rétulos para identificar padrdes
ou estruturas inerentes. Exemplo: Agrupamento de clientes — analisar dados de compras
para segmentar consumidores com comportamentos semelhantes, como "compradores de

eletronicos"ou "compradores de livros".

* Aprendizado por reforco: Envolve um agente que aprende a tomar decisdes interagindo
com um ambiente, recebendo recompensas ou penalidades como feedback. Exemplo:
Robética — ensinar um rob6 a andar, concedendo recompensas quando mantém o equilibrio

e penalidades quando cai.

Aprendizado Nao Supervisionado Aprendizado Supervisionado Aprendizado por Reforgo
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Figura 1 — Tipos de aprendizado.

Fonte: Adaptado de Arya (2024).
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2.3.2 Modelos de Aprendizado de Mdquina Aplicados a Andlise de Confiabilidade

Os modelos de aprendizado de maquina empregados em andlises de confiabilidade e
sobrevivéncia sdo, em sua maioria, modelos de regressdao com aprendizado supervisionado.

Uma revisdo da literatura mostra que métodos baseados em drvores de decisdo, especial-
mente Random Survival Forest (RSF) e Gradient Boosting for Survival (GBS), tém se destacado
pela simplicidade e eficiéncia, como evidenciado por Capelo (2022) e Costa et al. (2022). Esses
modelos sao amplamente utilizados devido a sua excelente capacidade de ajuste aos dados, além
de sua aptidao para lidar com censura, conforme destacado por Oliveira et al. (2019) e Sonabend
e Bender (2025).

Outros métodos de aprendizado de maquina, como Support Vector Machines (SVM) e
redes neurais, também sao aplicados na andlise de confiabilidade. No entanto, trabalhos como
os de Rezaeizadeh e Mastellone (2024), Afshari et al. (2022) e Fouodo et al. (2018) mostram
que o SVM, embora eficaz em problemas de classificagdo (como prever se um equipamento
falhara ou ndo), apresenta limitacdes no contexto de regressao, pois tende a produzir estimativas
irrealisticamente elevadas, dificultando a interpretagcdo dos resultados.

Por outro lado, modelos baseados em redes neurais, como demonstrado nos trabalhos
de Bae et al. (2023) e Moradi, Habibirad e Panahi (2024), apresentam 6timo desempenho em
analises de sobrevivéncia. No entanto, essa abordagem tem um alto custo computacional e exige
grandes volumes de dados para um treinamento eficaz.

Neste trabalho, optou-se por focar nos métodos RSF e GBS, que se mostraram mais ade-
quados para lidar com censura e oferecem um bom equilibrio entre simplicidade e desempenho,
conforme evidenciado pelas referéncias revisadas.

2.3.3 Métodos baseados em Arvores

As arvores de decisdo sao modelos de aprendizado de mdquina que realizam predi¢des
ao dividir o espaco de caracteristicas em subconjuntos hierarquicos, de forma recursiva, até
atingir um critério de parada (Faceli et al., 2021). Em problemas de regressao, o objetivo € prever
valores continuos e ndo categorias discretas. Para isso, as divisdes em cada n6 da arvore sdo
baseadas na reducao da variancia ou no erro quadritico médio (MSE), que medem a dispersao
dos valores da varidvel alvo nos subconjuntos resultantes (Breiman, 2017).

A estrutura basica de uma arvore de decisdao é composta por:

* Nos: Representam testes realizados em atributos (caracteristicas) dos dados.
* Ramos: Indicam os possiveis resultados desses testes.

* Folhas: Representam as decisdes ou previsoes finais do modelo.
O funcionamento do algoritmo segue um processo recursivo:

1. Inicia-se com um nd raiz, que contém todo o conjunto de dados.



25

Arvore de Decisao Simples
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Figura 2 — Representacdo de uma arvore de decisao.

Fonte: Adaptado de Talebi (2023).

2. Um atributo € selecionado para dividir os dados em subconjuntos, com base em um critério

de divisao.

3. Esse processo de divisao € repetido para cada subconjunto gerado, criando novos nds e

ramos, até que um critério de parada seja atingido.

4. Ao final, as folhas da drvore fornecem as previsoes

Os critérios de parada determinam quando o algoritmo deve interromper a divisao dos
nos, evitando que a drvore cres¢a indefinidamente ou se torne excessivamente complexa. Os

principais critérios de paradas sao:

* Nimero minimo de amostras em um noé: Se o nimero de amostras em um né for menor

que um limite pré-definido, a divisdo para.

* Profundidade maxima da arvore: Limita o nimero de niveis da arvore para evitar

sobreajuste.

* Homogeneidade das amostras: Se todas as amostras em um né pertencem a mesma classe

(em classificac@o) ou t€m valores muito proximos (em regressao), a divisao € interrompida.

* Auséncia de atributos: Se nao houver mais atributos disponiveis para dividir, o processo

termina.
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Os critérios de divisdao avaliam qual atributo é o mais adequado para separar os dados
em um dado nd, buscando reduzir a variabilidade (em regressao). Em problemas de regressdo, o
critério mais comum € a redu¢do da variancia, que mede a dispersdo dos valores alvo em um no.

A férmula da variancia é:

1 N
Variancia = — Y} (y; — 5)* 11
aridncia Ni:l(y, ¥) (11)

onde:

¢ N € o numero de amostras no no,
* y; sdo os valores alvo individuais,

* v é amédia dos valores alvo no né.

Embora sejam interpretdveis, as arvores de decisao podem sofrer overfitting, especial-
mente quando sdo complexas (Faceli et al., 2021).

2.3.4 Random Survival Forest (RSF)

A Random Survival Forest (RSF) € uma adaptacdo do Randon Forest (RF) proposta por
Ishwaran et al. (2008) que adapta o modelo para andlise de sobrevivéncia, visando modelar
o tempo até a ocorréncia de um evento (por exemplo, falha de um equipamento ou morte de
um paciente), considerando dados censurados (quando o evento de interesse nao foi observado
para algumas amostras).O RSF € uma abordagem ndo paramétrica que estima a funcao de
sobrevivéncia e a funcado de risco cumulativa, sendo capaz de capturar relagdes ndo lineares e
complexas entre varidveis preditivas e tempos de evento.

A estrutura bésica de uma RSF € composta por um conjunto de arvores de decisdo
adaptadas para sobrevivéncia, onde cada drvore € construida independentemente. Os principais

componentes sao:

* Nos: Representam testes realizados em atributos (caracteristicas) dos dados, com divisdes

baseadas na maximizagdo da separacdo das curvas de sobrevivéncia.

* Ramos: Indicam os possiveis resultados desses testes, direcionando as observagdes para

subgrupos mais homogéneos em termos de sobrevivéncia.

* Folhas: Contém estimativas da fun¢ao de sobrevivéncia para as observacdes que chegam

aquela folha, geralmente calculadas pelo estimador de Kaplan-Meier.
O funcionamento do algoritmo RSF segue um processo recursivo e ensemble:

1. Para cada arvore, uma amostra bootstrap € gerada a partir do conjunto de dados original,

selecionando observagdes com reposic¢ao, conforme exemplificado na Figura 3.
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Predicao
Final

Figura 3 — Ilustrac@o de um algoritmo de Random Survival Forest

Fonte: Adaptado de Talebi (2023).

2. Em cada n6 da arvore, um subconjunto aleatério de varidveis € selecionado, e a melhor
divisdo é determinada usando a estatistica log-rank, que maximiza a diferenca nas taxas de

sobrevivéncia entre os grupos resultantes.

3. Esse processo de divisao € repetido recursivamente para cada subconjunto até que um

critério de parada seja atingido.
4. Nas folhas, a funcdo de sobrevivéncia € estimada para as observacdes presentes.

5. A estimativa final para uma nova observagdo € obtida pela média das estimativas de todas

as arvores.

Os critérios de parada determinam quando o algoritmo deve interromper a divisao dos

nods, evitando que as arvores se tornem excessivamente complexas. Os principais critérios sao:

* Nimero minimo de amostras em um né: A divisdo para se o né tiver menos observagdes

que um limite pré-definido
* Profundidade maxima da arvore: Limita o nimero de niveis para evitar sobreajuste.

* Homogeneidade das amostras: Se as observagdes em um né apresentam curvas de

sobrevivéncia muito similares, a divisdo € interrompida.

O critério de divisao no RSF é baseado na estatistica log-rank, que avalia a separagao das

curvas de sobrevivéncia entre os grupos formados pela divisdao.Esse critério maximiza a diferenca
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nas taxas de risco entre os grupos resultantes da divisdo, permitindo que a arvore capture as

variagOes na sobrevida associadas as caracteristicas. A féormula da estatistica log-rank é:

(xf,0-E)°

log-rank = —¢
Zizl Var(O,- — E,')

(12)

onde:

* k é o nimero de tempos de evento distintos,
* O; é o niimero observado de eventos em um dos grupos no tempo (i),

» E; € o niimero esperado de eventos, assumindo igualdade de sobrevivéncia.

Ap6s a construgdo das drvores, a func¢do de risco cumulativa H (¢|X) para um novo ponto

de dados X € estimada como a média das func¢des de risco cumulativas das arvores individuais:
B
H(t|X) = Z L (¢1X) (13)

onde H,(¢|X) é a estimativa da fungio de risco da b-ésima arvore para o ponto X. A

funcio de sobrevivéncia S(7|X) é entdo obtida pela relagdo

S(t|X) = exp (—H(1]X)) (14)

2.3.5 Gradient Boosting Survival (GBS)

O Gradient Boosting Survival (GBS) € uma adaptacdo do Gradient Boosting Machine
(GBM) desenvolvida especificamente para a andlise de sobrevivéncia. Ele € projetado para
modelar o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse, como a falha de um equipamento ou
a morte de um paciente, considerando dados censurados — ou seja, situagdes em que o evento
nao € observado para todas as amostras. O GBS constréi um modelo preditivo combinando
multiplas arvores de decisdo de maneira sequencial, onde cada drvore subsequente corrige os
erros das anteriores, resultando em uma estimativa refinada da funcao de risco ou da fungdo de
sobrevivéncia (Friedman, 2001).

A base do GBS € um conjunto de arvores de decisdo treinadas iterativamente. Cada
arvore € ajustada aos residuos (erros) do modelo atual, e 0 modelo final € obtido como a soma

ponderada de todas as drvores. O algoritmo segue um processo estruturado:

1. Inicializacdo: O modelo comeca com uma previsdo inicial constante, Fj (x), que por

default é a média dos valores de saida em regressao.

(m)

2. Calculo dos residuos: Em cada itera¢do m, os residuos r;" sdo calculados com base no

gradiente negativo da func¢do de perda.
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Figura 4 — Ilustracdo de um algoritmo de Gradient Boosting Machine

Fonte: Adaptado de Choudhury (2020).

3. Ajuste de uma nova arvore: Uma nova arvore de decisao /,,(x) é ajustada aos residuos

rl(m) para corrigir os erros do modelo atual.

4. Atualizacdo do modelo: O modelo ¢é atualizado somando a previsdo da nova arvore,

ponderada por uma taxa de aprendizado 1, que controla a contribuicao de cada arvore.

5. Iteracao: Esse processo € repetido por M iteragdes, até que o modelo final seja obtido.
O GBS utiliza como critérios de parada principais:

* Numero maximo de itera¢ées M: Define o limite de arvores adicionadas ao modelo.

* Tamanho minimo das folhas: Restringe a complexidade das arvores individuais, evitando

divisOes excessivas.

* Melhoria minima na func¢ao de perda: O processo € interrompido se a adicdo de uma

nova drvore ndo resultar em uma melhora significativa no desempenho.

A funcdo de perda no GBS ¢ adaptada para dados de sobrevivéncia e frequentemente

baseada na fung¢do de risco parcial de Cox, dada por:

LB)=— Y |B'xi—log ) exp(B'x;) (15)

i:6=1 Jitj>ti

* onde §; é um indicador que vale 1 se o evento foi observado e 0 se foi censurado,
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* x; representa as caracteristicas da observagao i,

* t; € o tempo de sobrevivéncia associado.

No GBS, as fung¢des de risco e sobrevivéncia sdo estimadas indiretamente por meio de
um modelo aditivo baseado em arvores de decisdo. O modelo final, denotado F'(x), é construido

como a soma ponderada das previsdes de cada arvore:
A M ~
Fx)=Y nhn(x) (16)
m=1

* onde /,,(x) é a previsdo da m-ésima édrvore,
* 7 € a taxa de aprendizado.

Em algumas implementagdes, £ (x) representa uma aproximagio da fun¢fo de risco

cumulativa H (¢|x), que é definida como a integral da fungdo de risco A(z|x) ao longo do tempo:

Htlx) = /O ' h(ulx) du (17)

A funcao de sobrevivéncia S(¢|x), que indica a probabilidade de que o evento ndo tenha

ocorrido até o tempo ¢, € calculada a partir da relagdo:
S(t|x) = exp (—H(t|x)) (18)

Vale destacar que a maneira exata como H (¢|x) e $(t|x) sdo derivadas pode depender da
implementacio especifica do GBS. Algumas abordagens podem optar por estimar diretamente a
funcao de sobrevivéncia ou usar formulacdes alternativas para a fungdo de perda, ajustando-se as
necessidades do problema (Sonabend e Bender, 2025).

2.3.6 Comparacgdo entre RSF e GBS
Com base no que foi apresentado nas subsecoes 2.3.4 e 2.3.5, foi elaborada a tabela 1,

que resume as diferencas entre os dois métodos.

Tabela 1 — Comparagdo entre GBS e RSF.

Caracteristica GBS RSF
. Boosting (treinamento ) )
Método de En- . . Bagging (amostragem bootstrap para gerar arvo-
sequencial, corrigindo .
semble res independentes)

erros anteriores)

Crescimento das | Arvores treinadas se-| . .
. . Arvores treinadas paralelamente
Arvores quencialmente
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Quadro 0 — Comparagdo entre GBS e RSF.

(conclusio)

Caracteristica

GBS

RSF

Combinagao das

Arvores

Soma ponderada das

previsdes das arvores

Média das arvores (votagao ou combinagdo da

funcdo de risco)

Funcdo de Perda

Func¢do de perda adap-

tada para sobrevivéncia

Baseada na func¢do de sobrevivéncia

Performance com
Dados Ruidos

Pode ser mais sensivel
ao overfitting se nao for

bem ajustado

Mais robusto ao ruido, menos propenso a over-

fitting

Objetivo  Princi-
pal

Reduzir viés

Reduzir a variancia

Adequacdo

Melhor para problemas
onde ha complexidade

na relacdo de risco

Funciona bem com grandes conjuntos de dados

Fontes: Elaborado pelo Autor.

2.4 Validacao de Modelos de Aprendizado de Maquina

A validacao de modelos de aprendizado de maquina € essencial para garantir que o

modelo generalize bem para dados ndo vistos, evitando problemas como overfitting. Neste

contexto, exploramos duas técnicas amplamente utilizadas: o método hold-out e a validagdo

cruzada K-Fold.
2.4.1 Hold-out

O método hold-out (Figura 5) é uma técnica de avaliacdo de modelos de aprendizado de

maquina que consiste na divisdo de um conjunto de dados em dois subconjuntos: treinamento e

teste (Veloso, 2022).

Figura 5 — Hold-out

[ e
v
]| e

Fonte: Elaborado pelo Autor

* Treinamento: Usado para ajustar os parametros do modelo, permitindo que ele aprenda

padrdes a partir dos dados.

» Teste: Reservado para avaliar o desempenho do modelo em novos dados, garantindo que

ele generalize bem para amostras ndo vistas.
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Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), a propor¢ao treino-teste deve considerar

o tamanho e a variabilidade dos dados:

* Grandes conjuntos (> 10000 amostras): 80% treino e 20% teste.
* Pequenos conjuntos (< 1000 amostras): 60%-70% treino e 30%-40% teste.

* Alta variabilidade: até 30% dos dados para teste.

2.4.2 Validagdo Cruzada

A validagdo cruzada K-Fold (Figura 6) € uma técnica para avaliar a generalizacdo de

modelos de aprendizado de maquina (Simionato, 2022).

Figura 6 — K-Fold

Fonte: Elaborado pelo Autor

O procedimento segue as seguintes etapas:

1. Divisao dos Dados: O conjunto de dados € dividido em K subconjuntos (folds) de tamanho
semelhante.

2. Treinamento e Teste: Em cada iteracdo, um fold é usado para teste, enquanto os K — 1
restantes treinam o modelo. Esse processo se repete K vezes, garantindo que cada fold seja

usado como teste uma vez.

3. Avaliacido: A média das métricas obtidas ao longo das itera¢des fornece uma estimativa do

desempenho do modelo.
Segundo Kohavi (1995), os valores mais comuns para K sio:

* K = 10: Recomendado para conjuntos pequenos (< 1000 amostras), pois maximiza o uso

dos dados para treinamento (90% dos dados por itera¢ao), reduzindo o viés.

* K =5: Preferivel para conjuntos grandes (> 10000 amostras), pois reduz o custo compu-

tacional sem comprometer significativamente a precisao.
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* Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV) (K = N): Neste caso, K € igual ao nimero
total de observagdes N, ou seja, cada instancia do conjunto de dados € usada uma unica
vez como teste, enquanto as N — 1 restantes sdo utilizadas para treinamento. Esse método
¢ indicado para conjuntos muito pequenos (< 100 amostras), pois maximiza o uso dos
dados para treinamento, mas pode ser computacionalmente custoso para bases maiores, ja

que o modelo precisa ser treinado N vezes.

Além de apresentar valores comuns, Kohavi (1995) também sugere critérios para a
escolha do K ideal, considerando:

* Tamanho do conjunto: Conjuntos menores se beneficiam de K maiores (ex.: 10), enquanto

conjuntos grandes podem usar K = 5 para eficiéncia computacional.

* Recursos computacionais: Quanto maior K, maior o tempo de processamento. Se o tempo

for um fator critico, K = 5 € uma op¢ao mais vidvel.

* Viés vs. Varidncia: K muito pequeno pode levar a alta varidncia, enquanto K muito grande
(ex.: LOOCV) pode resultar em baixa variancia, mas alto custo computacional. K = 10 é

um bom equilibrio.

Para a maioria dos casos, K = 10 € recomendado por fornecer estimativas robustas e
amplamente validadas na literatura.
2.5 Estatisticas de Desempenho

A avaliagdo do desempenho de modelos preditivos € crucial para garantir a eficicia
das previsdes realizadas. Duas métricas amplamente utilizadas para essa finalidade sdo Indice
Integrado de Brier (IBS) e o C-index.

2.5.1 Indice Integrado de Brier (IBS)

O Indice Integrado de Brier (IBS) é uma métrica utilizada para avaliar a qualidade das
previsdes probabilisticas ao longo do tempo em modelos de sobrevivéncia (Kvamme e Borgan,
2019). Ele representa a média do erro quadratico médio das previsoes de sobrevivéncia em
multiplos instantes temporais, fornecendo uma medida global do desempenho preditivo do
modelo.

Para compreender o IBS, primeiro define-se o Brier Score (BS), que mede o erro quadri-
tico médio entre a probabilidade predita de sobrevivéncia e o desfecho observado em um tempo

especifico ¢:

(S(tlxr) — (1)) (19)

1

BS(t) = N

1N
=

Onde:

* N € o numero de observagoes;
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« $(t|x;) é a probabilidade predita de sobrevivéncia para o individuo i no tempo z;

* 0i(t) € um indicador que assume valor 1 se o evento ocorreu antes ou até o tempo 7, e 0

caso contrario.

A partir do Brier Score, define-se o Indice Integrado de Brier como:

1 T
IBS = / BS(t)dt (20)
T Jo
Onde:
e T € o tempo maximo de observagao;
* BS(t) é o Brier Score calculado no tempo ?.

O IBS varia de 0 a 1, sendo que valores mais préoximos de 0 indicam um modelo com
melhor desempenho preditivo. Como ele integra o erro ao longo do tempo, é particularmente util
para comparar modelos em cendrios onde o risco de falha muda ao longo do periodo de anélise
(Kvamme e Borgan, 2019).

2.5.2 C-index

O C-index € amplamente utilizado para avaliar a habilidade de um modelo de sobrevi-
véncia em discriminar entre individuos com diferentes riscos (Uno et al., 2011). Ele mede o
grau de concordancia entre as predi¢cdes do modelo e os tempos de falha observados, sendo
particularmente 1til para verificar a capacidade do modelo de prever corretamente a ordem dos
eventos.

Matematicamente, o C-index € definido como a propor¢do de pares de individuos cuja
ordem de predi¢do de risco estd de acordo com a ordem observada dos tempos de falha. A

férmula pode ser representada como:

YI(S(t) < S@t) It < t))

€= YI(; <t))

1)

Onde:
* I(.) é a funcdo indicadora, que retorna 1 se a condi¢do for verdadeira e 0 caso contrdrio;

* 8(t;) e S(t;) sdo as probabilidades de sobrevivéncia preditas para os individuos i e j,

respectivamente;
* 1; e 1j s@0 os tempos de falha observados.

O C-index varia de 0,5 a 1, onde 0,5 indica uma performance equivalente ao acaso, e 1
representa uma perfeita concordancia entre as predi¢des e os tempos de falha observados. Valores
acima de 0,7 sdo geralmente considerados indicativos de boa discriminacdo por parte do modelo
(Uno et al., 2011).
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2.5.3 Comparacdo entre C-Index e Integrated Brier Score

Com base no que foi apresentado nas subsegdes 2.5.1 e 2.5.2, foi elaborada a Tabela 2,

que resume as principais diferencas entre os dois métodos.

Tabela 2 — Comparagao entre Integrated Brier Score (IBS) e C-index.

Integrated Brier Score

Caracteristica C-index
(IBS)
Avaliar a calibragdo do ) ) .
L. Avaliar a capacidade do modelo em discriminar
Objetivo modelo ao longo do o ] )
entre individuos com diferentes riscos
tempo
Média do Brier Score ao . )
. . Proporcdo de pares em que a ordem de risco
Métrica longo de um intervalo . N
predita corresponde a ordem dos eventos
de tempo
Intervalo de valo- ) .. .
0 (melhor) a 1 (pior) 0,5 (aleatério) a 1 (perfeito)
res

Tipo de avalia-

cao

Mede a acurédcia das
previsdes probabilisti-
cas em multiplos tem-

pos

Mede a capacidade do modelo de ordenar corre-

tamente os riscos individuais

Uso em censura

Funciona com dados
censurados, utilizando
estimadores de Kaplan-
Meier para compensar

censura

Funciona com dados censurados, adaptando a

comparagao entre pares

Pode ser sensivel a esco-

lha do intervalo de inte-

Pode ndo captar bem pequenas diferencas no

brevivéncia ao longo do

tempo

Desvantagens _ ) o
gracdo e ao desbalance- | risco entre individuos
amento de eventos
Quanto menor o valor, ) o o
N . _ Quanto mais proximo de 1, melhor a discrimina-
Interpretacao melhor a calibragdo do |
¢do do modelo
modelo
Avaliacdo geral da qua-
. lidade da previsdo de so- | Comparacdo da capacidade discriminativa entre
Aplicacao tipica

diferentes modelos de sobrevivéncia

Fontes: Elaborado pelo Autor.
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢do, € apresentado o desenvolvimento do projeto elaborado, discorrendo sobre
os passos adotados para sua elaboracgao.
3.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste estudo foi extraida do sistema de gestdo empresarial SAP,
especificamente do médulo PM (Plant Maintenance), utilizado pela industria calgadista onde o
estudo de caso foi realizado (localizada na regido metropolitana de Jodo Pessoa, Paraiba). Os
registros de manutencio, abrangendo o periodo de 1° de janeiro de 2023 a 31 de dezembro de
2024, sdo alimentados continuamente pela equipe de manutengdo através de dispositivos méveis
(SAP Mobile) e, posteriormente, revisados pela equipe de PCM (Planejamento e Controle da
Manuteng¢do), garantindo informagdes atualizadas e consistentes sobre as intervengdes.

Considerando que o objetivo central da andlise de sobrevivéncia € modelar o tempo
até eventos que cessam a funcionalidade do equipamento, foram utilizados os registros de
manutencao corretiva emergencial, pois estes representam as falhas ndo planejadas que efetiva-
mente interrompem a operacao das maquinas injetoras. Os dados brutos correspondentes a essas
ocorréncias foram exportados do SAP PM no formato de planilha eletronica (.xIsx).

Inicialmente, a base de dados bruta exportada continha um nimero maior de atributos e
amostras (originalmente 4.843 amostras com 23 atributos cada), que foram subsequentemente
processados e filtrados conforme descrito nas secdes seguintes. A andlise final considerou a
totalidade das 189 maquinas injetoras da planta industrial.
3.1.1 Selecao das Varidveis

A base inicial continha 23 atributos. No entanto, apds uma andlise criteriosa, alinhada
com as diretrizes internas de planejamento de manuten¢do da empresa, apenas cinco atributos
foram selecionados. Essa selec@o priorizou varidveis de relevancia direta para a modelagem
de falhas e o planejamento de manutencdes, refletindo os fatores considerados essenciais pela

empresa para o acompanhamento e andlise do desempenho das maquinas injetoras.

Tabela 3 — Descricdo das Varidveis Selecionadas.

Variavel Descricao Categoria Tipo

Representa o processo o o
. | Injec@o Termoplastica .
Processo produtivo no qual a mé- L . Object

. ) Injecdo Expansiva
quina estd alocada.

Tien Kang
. Representa o fabricante | Golden Eagle .
Fabricante e Object
de cada maquina. KCKLA

King Steel




Quadro 0 — Descri¢ao das Varidveis Selecionadas.
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(conclusio)

Variavel

Descricao

Categoria

Tipo

TAG

Codigo numérico que
identifica o equipa-

mento individualmente.

Valor numérico

Object

TTR

Duracdo das interven-

coes de manutengao.

Valor numérico(Horas)

Float64

TTF

Intervalo de tempo en-
tre falhas consecutivas

de um equipamento.

Valor numérico(Horas)

Float64

Fontes: Elaborado pelo Autor.

As varidveis TTR e TTF nao estavam presentes na base original e foram derivadas a

partir dos registros de data e horario das ordens de manutencao. O calculo dessas métricas foi

feito via Script, realizado da seguinte forma:

» Tempo até a Falha (TTF): Representa o tempo continuo em que o equipamento operou

sem falhas entre o término do reparo da falha anterior e o inicio da falha subsequente. Este
intervalo, fundamental para a modelagem de sobrevivéncia, foi calculado como a diferenca
entre o instante de inicio da falha atual (finicio, falha atual) € O instante de término do reparo

da falha imediatamente anterior (imino, reparo anterior)> conforme a Equagéo 22:

TTF = tinfcio, falha atual — z‘término, reparo anterior (22)

Assim, o TTF representa estritamente o tempo de operacdo continua (uptime) entre o fim
de um reparo e o inicio da falha seguinte, excluindo-se, portanto, os Tempos Para Reparo
(TTR) tanto da manutencdo anterior quanto da intervengdo subsequente a este periodo de

funcionamento.

Tempo de Reparo (TTR): Corresponde a durag@o da parada para a intervencao corretiva,
ou seja, o tempo de indisponibilidade do equipamento devido a manuten¢do. Foi obtido
pela diferenga entre o horério de término do reparo (Zmino, reparo) € 0 horério de inicio do

mesmo reparo (fincio, reparo) r€gistrados na respectiva ordem de manutengédo (Equagao 23):

TTR = Ttérmino, reparo — tim’cio, reparo (23)

3.1.2 Caracterizacdo dos Equipamentos

O parque fabril analisado neste estudo compreende 189 maquinas injetoras, distribuidas

em dois processos produtivos principais: Injecao Termoplastica (158 unidades), responsavel

pela produgdo de componentes como forquilhas para suprimento da prépria fabrica e de outras
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unidades da companhia, e Injecdo Expansiva (31 unidades), voltada a fabricacdo de solados.
Quatro diferentes fabricantes compdem esta populacdo de equipamentos, cujas caracteristicas
sdo detalhadas a seguir.

O processo de Injecdo Expansiva emprega maquinas KCLKA (17 unidades) e King Steel
(14 unidades). O modelo KCLKA EK3-6E2Eva representa aquisi¢cdes recentes, com menos
de 3 anos de operagdo. J4 o modelo King Steel ZT-KS-910UE4 possui um tempo de servigo
consideravelmente maior, superior a 10 anos, similar as unidades Tien Kang. Para ambos os
fabricantes deste processo, fontes comuns de parada reportadas incluem problemas relacionados
ao sistema de injecdo e ao controle de aquecimento.

A Figura 7 ilustra os modelos de injetoras de cada fabricante mencionado, com imagens

baseadas nos manuais técnicos.

" @ BEKIB0WS

(a) Tien Kang TK-103TC-2S-B. (b) Golden Eagle GEK160w/s.

(c) KCLKA EK3-6E2Eva. (d) King Steel ZT-KS-910UEA4.

Figura 7 — Ilustragdo dos modelos de maquinas injetoras por fabricante (imagens baseadas nos manuais).

A caracterizacdo desta populacao heterogénea de equipamentos — abrangendo diferentes

modelos, fabricantes, tempos de operacdo e perfis gerais de falha observados — estabelece o
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contexto dos ativos industriais cuja confiabilidade foi modelada e analisada neste estudo.
3.2 Pré-carregamento e Tratamento dos Dados

Os dados foram inicialmente processados no Google Sheets, pois 0s arquivos importados
estavam no formato Excel. Nesse ambiente, aplicaram-se filtragens, ajustes e reorganizac¢des para
a obten¢do da base tratada. Apds esse tratamento, os dados foram exportados para Python, onde
foram realizadas andlises exploratdrias e o desenvolvimento dos modelos. Registros com valores
ausentes em qualquer uma das cinco colunas selecionadas foram excluidos, a fim de garantir a
consisténcia dos dados e evitar distor¢cdes na andlise. Em modelos de sobrevivéncia, a imputagao
pode introduzir vieses na estimativa da confiabilidade e da funcéo de risco, especialmente quando

os dados ndo estdo ausentes de forma completamente aleatdria (Klein e Moeschberger, 2003).

Ordens de manutencdo duplicadas, geradas por erros no registro, foram unificadas, com
informagdes como datas, hordrios e tempos de reparo consolidadas para evitar que o modelo
interpretasse tais duplicatas como eventos independentes. Foram identificadas também ordens de
manutengao sobrepostas, nas quais registros menores estavam contidos em ordens maiores do
mesmo equipamento; nesses casos, manteve-se apenas a ordem mais abrangente para garantir
a consisténcia dos dados. Além disso, ordens de manutencdo com tempo de reparo inferior a
15 minutos foram removidas da base, seguindo a politica de Chokotei baseada na Manutengao
Produtiva Total (TPM), que desconsidera paradas curtas por sua baixa relevancia operacional.

ApOs o pré-tratamento no Google Sheets, os dados foram importados via arquivo CSV
para o Google Colab, uma plataforma baseada na nuvem que oferece um ambiente interativo de
programacao em Python por meio da interface Jupyter Notebook. A biblioteca Pandas, empre-
gada na manipulagdo dos dados, foi utilizada para a criacdo de um dataframe, possibilitando sua
manipulagcdo. Em seguida, realizou-se uma visualizacdo inicial dos dados para verificar possiveis
erros na estrutura e nos tipos das varidveis, conforme exibido na Figura 8a. Constatou-se que
as varidveis TTR e TTF apresentavam o tipo incorreto (object), necessitando ser convertidas
para o tipo float64 e ter a virgula substituida pelo ponto como separador decimal; os dados

ajustados podem ser visualizados na Figura 8b.

Processo object
Processo TAG Fabricante TTR TTF TAG object
e INJECAD EXPANSIVO 41812662 KING STEEL 1,16 151,874 Fabricante object
1 INJECAD EXPANSIVO 41018062 KING STEEL @,79 92,562 TTR floate4
2 INJECAD EXPANSIVO 41818862 KING STEEL ®©,70 7,067 TTF float64
3 INJECAOD EXPANSIVO 41013862 KING STEEL ©,91 287,846 dtype: object
4 INJECAQ EXPANSIVO 41818862 KING STEEL ©,46 96,259 Processo TAG Fabricante TTR TTF
] TNIECAO EXPANSIVO 410130862 KING STEEL 1.16 151.874
2819 INJECAO TERMOPLASTICO 41016101 GOLDEN EAGLE ©,43 45,238 1 INJECAD EXPANSIVO 41018062  KING STEEL ©.70 02.562
2820 TINJECAOD TERMOPLASTICO 41016181 GOLDEN EAGLE @,82 3,318 2 INJECAD EXPANSIVO 41018862 KING STEEL @.70 7.867
2821 TINJECAOD TERMOPLASTICO 41016181 GOLDEN EAGLE @,77 14,587 3 INJECAD EXPANSIVO 41813862 KING STEEL ©.91 207.846
2822 INJECAO TERMOPLASTICO 41016181 GOLDEN EAGLE @,284 36,329 4 INJECAQ EXPANSIVO 41818862 KING STEEL ©.46 96.259
2823 INJECAO TERMOPLASTICO 41016191 GOLDEN EAGLE @,83 79,243
- 2818 TINJECAQ TERMOPLASTICO 41el6l1@l GOLDEN EAGLE @.43  45.238
[2824 rows x 5 columns] N
Processo object 2828 INJECAOQ TERMOPLASTICO 4l1el6lel GOLDEN EAGLE @.82 3.318

2821 INJECAO TERMOPLASTICO 4l1el6lel GOLDEN EAGLE ©.77 14.587

TAG int64
Fabricante  object 2822 INIECAO TERMOPLASTICO 41e16181 GOLDEN EAGLE @.84  36.320
TTR object 2823 INJECAQO TERMOPLASTICO 41el6lel GOLDEN EAGLE @.83 79.243
TTF object
dtype: object [2824 rows x 5 columns]

(a) Visualizagdo dos dados (b) Visualizacdo dos dados corrigida

Figura 8 — Pré e Visualizacdo dos dados

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Posteriormente, efetuou-se o tratamento de outliers para as varidveis TTR e TTF utili-
zando o método do Intervalo Interquartil (IQR), conforme proposto por Hall, Rogers e Pregibon
(1982). Os outliers foram eliminados da base de dados, pois sua presenca poderia distorcer as es-
timativas dos parametros em modelos de sobrevivéncia e afetar significativamente as conclusdes

da analise.

Figura 9 — Outliers

10k

0.01 0.01

(a) Boxplot - Outliers TTR (b) Boxplot - Outliers TTF

Fonte: Elaboracdo prépria.

Apds o tratamento dos dados, a amostra resultante passou a contar com 5 atributos e 2824
amostras.
3.3 Modelos

Os modelos desenvolvidos incluem a distribuicio Weibull com covaridveis, a distribuicao
Lognormal com covaridveis, além dos modelos Random Survival Forest (RSF) e Gradient
Boosting Survival (GBS). O cédigo foi implementado e executado na plataforma Google Colab.
E importante destacar que todas as falhas foram observadas, o que implica que os modelos nio
apresentam censura (Event = 1). Para a divis@o dos dados em treino e teste, bem como para a
validagdo cruzada, os parametros foram selecionados conforme explicado na subsecoes 2.4.1 e
24.2.
3.3.1 Modelagem Paramétrica

Os modelos baseados nas distribuicdes Weibull e Lognormal foram implementados
utilizando a biblioteca 1lifelines e o método Accelerated Failure Time (AFT), por meio
das classes WeibullAFTFitter e LogNormalAFTFitter. As covaridveis consideradas foram
Processo, Fabricante , TAG e TTR, enquanto a varidvel de interesse foi o TTF(Tempo até a
Falha). Os parametros de distribui¢do e a influéncia das varidveis foram estimados por meio
do método summary da biblioteca 1ifelines. Para avaliar o desempenho, utilizaram-se as
métricas Integrated Brier Score (IBS) e C-index. O conjunto de dados foi dividido em 70% para

treinamento e 30% para teste, com k-fold (K=5) para garantir melhor generalizacdo dos modelos.
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3.3.2 Modelagem de Aprendizado de Mdquina

Os modelos RSF e GBS foram desenvolvidos com a biblioteca scikit-survival, utili-
zando as mesmas covariaveis e varidvel de interesse da modelagem paramétrica. As varidveis
categoricas foram transformadas em vetores bindrios pelo método one-hot encoding. O con-
junto de dados foi dividido em 70% para treinamento e 30% para teste, com K-fold (K=10) para
melhorar a generalizacdo dos modelos.

Os modelos foram ajustados utilizando RandomSurvivalForest parao RSFe Gradient-
BoostingSurvivalAnalysis para o GBS. A otimizacdo dos hiperpardmetros foi realizada por
meio do método RandomizedSearchCV, com n_iter = 20, escolhido para reduzir o custo
computacional do modelo.

Além disso, foi realizada uma andlise da importancia das varidveis por permutacgdo,
utilizando o método permutation_importance da biblioteca scikit-survival. As métricas
de avaliacao empregadas foram o C-index e o IBS.

A Tabela 4 apresenta os parametros de busca utilizados para cada modelo, enquanto a

Tabela 5 apresenta os valores obtidos apds a otimizagao realizada.



Tabela 4 — Hiperparametros Utilizados na Busca para Modelos RSF e GBS

(a) — Modelo RSF
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Hiperparametro Descrigao Intervalo Variacao

n_estimators Numero de arvores no modelo (Ran- 1a 1100 1
dom Forest)

max_depth Profundidade méxima de cada ar- 1a1l0 1
vore

min_samples_split Numero minimo de amostras neces- 1 a 31 1
sérias para dividir

min_samples_leaf  Numero minimo de amostras em 1a3l 1

max_features

uma folha
Numero maximo de caracteristicas
a considerar

‘sqrt’, "log2’, None

Valores fixos

(b) — Modelo GBS

Hiperparametro Descrigao Intervalo Variacao

n_estimators Numero de drvores no modelo 1a1100 1

learning_rate Taxa de aprendizado 0.01 a 0.1 100 pontos

max_depth Profundidade méxima de cada ar- 1a 110 1
vore

min_samples_split Numero minimo de amostras neces- 1 a 31 1
sérias para dividir

min_samples_leaf  Numero minimo de amostras em 1a3l 1

max_features

uma folha
Numero maximo de caracteristicas
a considerar

’sqrt’, "log2’, None

Valores fixos

(a) — Modelo RSF

Fonte:Elaborado pelo Autor.

Tabela 5 — Hiperpardmetros Otimizados - RSF e GBS

(b) — Modelo GBS

Hiperparametro Valor  Hiperparametro Valor
n_estimators 498 n_estimators 657
max_depth 65 learning_rate 0.028
min_samples_split 25  max_depth 93
min_samples_leaf 28  min_samples_split 2
max_features sqrt  min_samples_leaf 29

max_features sqrt

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos pelos modelos gerados.
4.1 Analise do Comportamento do Tempo de Falha

Nesta secdo, analisamos o TTF (tempo até a falha) em relacdo as varidveis preditoras:

Processo, Fabricante e TTR.

Figura 10 — Histograma de TTF por fabricante
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Na Figura 10, observa-se uma assimetria positiva, indicando alta incidéncia de falhas
iniciais, seguidas por uma cauda a direita. Todos os fabricantes apresentam falhas precoces, mas
com variacOes na intensidade: GOLDEN EAGLE e TIEN KANG exibem maior concentragdo no
inicio, enquanto KING STEEL e KCLKA tém distribui¢des menos concentradas e falhas mais
distribuidas ao longo do tempo.

Na Figura 11, ambos os processos também exibem forte assimetria positiva. INJECAO
TERMOPLASTICO apresenta um pico acentuado no inicio, indicando falhas quase imediatas,
enquanto INJECAO EXPANSIVO tem uma distribui¢io mais suavizada, com maior propor¢io
de unidades superando os estdgios iniciais.

O histograma geral (Figura 12) destaca a alta incidéncia de falhas precoces — um
fenomeno de “mortalidade infantil” — evidenciado pela rapida queda na taxa de falhas ao longo

do tempo, em concordancia com os padrdes observados nos fabricantes e processos.



Histograma de TTF - Processo INJECAO EXPANSIVO
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Figura 11 — Histograma de TTF por processo

Histograma de TTF - Processo INJECAO TERMOPLASTICO
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 12 — Histograma de TTF Geral
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Em sintese, os dados indicam alta mortalidade infantil, reforcando sua adequacgao para

andlise de sobrevivéncia. Essas caracteristicas devem ser consideradas na modelagem para

capturar as diferencas significativas no tempo até a falha entre os grupos.

A Figura 13 exibe a matriz de correlacdo, na qual o coeficiente entre TTR e TTF é

0.03. Esse valor, proximo de zero, indica uma correlacao linear desprezivel entre as varidveis,

sugerindo que variagdes em TTR ndo impactam diretamente TTF de forma proporcional. Embora

ndo descarte possiveis relagdes ndo lineares ou condicionais, a correlagdo de Pearson confirma a

ausé€ncia de dependéncia linear significativa entre essas varidveis.
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Figura 13 — Matriz de Correlacdo TTR-TTF

Matriz de Correlacdo entre Variaveis Numéricas

I 1.0
- 0.8

E 1.00 0.03
- 06
- 04

E 0.03 1.00
I 0.2

TTR

TTF

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.2 Resultado dos Modelos Paramétricos

Esta secdo avalia o desempenho dos modelos AFT com distribui¢des Weibull e Lognor-

mal, servindo como benchmark para comparacao com abordagens subsequentes de Aprendizado

de Méquina.
Tabela 6 — Desempenho dos Modelos Weibull e Lognormal
(a) Modelo Weibull (b) Modelo Lognormal
Métrica ‘ Treino Teste Meétrica ‘ Treino Teste
C-index 0,64 0,64 C-index 0,63 0,63
Brier Score | 0,11 0,13 Brier Score | 0,12 0,12
Fonte: Elaborado pelo Autor. Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados quantitativos (Tabela 6) indicam desempenho preditivo moderado para
ambos os modelos nos dados de teste, com C-index em torno de 0,63-0,64 e IBS entre 0,12-0,13.
As performances de Weibull e Lognormal sdo similares, como refor¢a a Figura 14, onde suas
curvas de sobrevivéncia médias praticamente se sobrepdem, indicando concordancia na tendéncia
geral de sobrevivéncia.

Um aspecto positivo foi a capacidade dos modelos de quantificar o efeito do processo
produtivo, conforme sugerido pela andlise visual (Figura 11). A Figura 15 mostra que ambos
os modelos, Weibull e Lognormal, diferenciam os grupos, atribuindo menor probabilidade
de sobrevivéncia ao Processo: INJECAO TERMOPLASTICO em comparacio ao Processo:
INJECAO EXPANSIVO.

Contudo, uma analise mais detalhada dos sumarios de ajuste (Tabela 7 para Weibull
e Tabela 8 para Lognormal) revela inconsisténcias. Observa-se divergéncia na significancia
das covaridveis: Processo foi significativo apenas no ajuste Weibull (p = 0,03), enquanto TTR
apenas no Lognormal (p = 0,01). Além disso, a significancia de TTR no modelo Lognormal

contrasta com sua correlac@o linear quase nula com TTF (r = 0,03), conforme mostrado na



Figura 14 — Curvas de Sobrevivéncia - Modelos Paramétricos
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 15 — Curvas de Sobrevivéncia por Processos - Modelos Paramétricos
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Fonte: Elaborado pelo Autor

matriz de correlacdo (Figura 13). Isso sugere que o efeito capturado pelo modelo AFT € mais
complexo do que uma simples associagdo linear.

A adequacido da distribuicdo Weibull € um ponto critico neste contexto. O sumaério do
modelo (Tabela 7) indica um pardmetro de forma estimado (8 = 1,35), o que implicaria uma
taxa de falha crescente ao longo do tempo para os equipamentos. No entanto, esse resultado
contradiz o padrdo visual observado nos histogramas de TTF (secdo 4.1), os quais exibem uma
alta concentracao de falhas em tempos de operacdo reduzidos (valores baixos de TTF). Essa
discrepancia entre a taxa de falha crescente sugerida pelo modelo ajustado e a observacao de
muitas falhas ocorrendo cedo levanta duvidas sobre a capacidade do modelo Weibull AFT padrao
de representar adequadamente a dinamica real de falhas desses equipamentos, especialmente nos
estdgios iniciais apds um reparo ou inicio de operacao.

Os modelos paramétricos Weibull AFT e Lognormal AFT apresentaram desempenho

global moderado e comparavel, sendo eficazes na quantificagdo do impacto do processo produ-
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Tabela 7 — Resultados Completos do Modelo Weibull Ajustado

Sumario do Modelo Outras Estatisticas

Observagoes 1579 AIC 18594,79

Eventos Observados 1579 log-likelihood ratio test 7,14 (3 df, p = 0,068)
Log-Likelihood -9292,40 -log2(p) of ll-ratio test 3,88

Estimativas dos Parametros

Parametro coef exp(coef) se(coef) z p -log2(p)
lambda_
Intercept 4,80 121,52 269,24 0,02 0,99 0,02
Processo[T.INJECAO...] -0,22 0,81 0,10 -2,18 0,03 5,08
TAG 0,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00
TTR 0,14 1,15 0,11 1,33 0,18 2,44
rho_
Intercept -0,30 0,74 0,02 -1447 <0,005 155,22

Fonte: Elaborado pelo Autor .

Tabela 8 — Resultados Completos do Modelo Lognormal Ajustado

Sumario do Modelo Outras Estatisticas

Observagoes 1579 AIC 18977,63

Eventos Observados 1579 log-likelihood ratio test 17,08 (3 df, p = 0,0007)
Log-Likelihood -9483,81 -log2(p) of ll-ratio test 10,52

Estimativas dos Parametros

Parametro coef exp(coef) se(coef) z p -log2(p)
mu_
Intercept -890,10 0,00 363,25 -245 0,01 6,13
Processo[T.INJECAO...] -0,18 0,84 0,13 -1,33 0,18 2,44
TAG 0,00 1,00 0,00 2,46 0,01 6,18
TTR 0,38 1,47 0,14 2,64 0,01 6,93
sigma_
Intercept 0,60 1,83 0,02 33,98 <0,005 838,31

Fonte: Fonte: Elaborado pelo Autor .

tivo. Entretanto, as anélises gréficas revelam limitagdes importantes, como inconsisténcias na
significancia de covaridveis e, mais criticamente, inadequacgdo da forma funcional da taxa de
falha do modelo Weibull para capturar as falhas precoces observadas.
4.3 Resultado dos Modelos de Aprendizado de Maquina

Esta se¢do avalia o desempenho dos modelos de Aprendizado de Maquina aplicados a
andlise de sobrevivéncia: Random Survival Forest (RSF) e Gradient Boosting Survival (GBS).

A andlise busca compreender sua performance preditiva, o uso das varidveis disponiveis € o
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impacto da configuracdo dos modelos.

Tabela 9 — Desempenho dos Modelos GBS e RSF

(a) Modelo RSF (b) Modelo GBS
Métrica | Treino Teste Métrica | Treino Teste
C-index 0,88 0,79 C-index 0,90 0,82
Brier Score | 0,09 0,10 Brier Score | 0,08 0,09

Fonte: Elaborado pelo Autor. Fonte: Elaborado pelo Autor.

A performance quantitativa dos modelos otimizados, medida no conjunto de teste, estd
sumarizada na Tabela 9. Comparando as duas abordagens de AM, o modelo GBS apresentou
um desempenho superior, alcangando um C-index de 0,82 e um Brier Score de 0,09, enquanto o
RSF obteve C-index de 0,79 e Brier Score de 0,10. Ambos os modelos exibiram uma redugdo de
performance entre os conjuntos de treino e teste, indicando algum sobreajuste, que foi controlado

através da otimizacao de hiperparametros.

Tabela 10 — Comparativo da Importancia das Features por Permutagdo para Modelos RSF e GBS

(a) Modelo RSF (b) Modelo GBS
Indice Feature Importancia  Std Dev Indice Feature Importancia  Std Dev
2 TAG 0,042727 0,010567 2 TAG 0,029503 0,014447
0 Processo 0,002216 0,002740 3 TTR 0,010667 0,008235
1 Fabricante  -0,000209 0,001039 1 Fabricante 0,010649 0,002532
3 TTR -0,000869 0,005753 0 Processo 0,009139 0,002887

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A andlise de importancia das features por permutacdo (Tabela 10) revela como os modelos
utilizam as varidveis. Um achado consistente € a elevada importancia da varidvel TAG para ambos
os modelos, destacando-a como o preditor mais influente. No entanto, observa-se diferencas
na utilizacdo das demais varidveis: o RSF atribuiu importancia quase nula a TTR e Fabricante
, sugerindo que ndo extrairam valor preditivo significativo. Em contraste, o GBS conferiu
importancia positiva e relevante a TTR, Fabricante e Processo , indicando uma exploragcdo mais
ampla das varidveis. A importancia de TTR para o GBS € notédvel, dado que sua correlacdo linear
com TTF é minima (r=0,03, Figura 13), sugerindo que o modelo captura relacdes nao-lineares
ou condicionais.

A influéncia dos hiperparametros, cujo processo de otimizacao e valores finais 6timos
estdo detalhados na secdo 3.3.2, reflete-se no distinto uso das features. No RSF (Tabela 5a), a
configuracdo com min_samples_split=25 e min_samples_leaf=28 favoreceu drvores mais
regularizadas, o que pode ter limitado a exploracao de subgrupos menores e reduzido a im-
portancia de TTR e Fabricante. No GBS (Tabela 5b), a combinacdo de um learning_rate

baixo (0,028), muitos n_estimadores(657), alta profundidade mdxima (max_depth=93) e um
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min_samples_leaf similarmente restritivo (29), mas com min_samples_split=2, permitiu
ao modelo construir uma fun¢do mais complexa, atribuindo relevincia a um conjunto mais amplo

de variaveis, incluindo TTR.

Figura 16 — Curva de Sobrevivéncia - RSF
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 17 — Curva de Sobrevivéncia - GBS
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Do ponto de vista gréfico, as curvas de sobrevivéncia médias estimadas no conjunto
de teste pelos modelos RSF (Figura 16) e GBS (Figura 17) sdo muito semelhantes e refletem
adequadamente o declinio acentuado inicial observado nos histogramas de TTF (secao 4.1).
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Ambas as abordagens de AM também foram eficazes em diferenciar os processos produtivos,
como mostram as curvas estratificadas (RSF: Figura 18, GBS: Figura 19, que replicam o menor
tempo de sobrevivéncia para o Processo: INJECAO TERMOPLASTICO, um padrado claramente
visivel nos histogramas comparativos (Figura 11).

Figura 18 — Curvas de Sobrevivéncia por Processos - RSF

Curvas de Sobrevivéncia Média por Processo (Teste)

—— Processo Inje¢do Expansiva
Processo Injegdo Termoplastico

1.0+

0.8

0.6

0.4 4

Probabilidade de Sobrevivéncia

0.2
0.0 - TT——
0 100 200 300 400 500 600 700
Tempo (TTF)
Fonte: Elaborado pelo Autor
Figura 19 — Curvas de Sobrevivéncia por Processos- GBS
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Em sintese, a avaliacdo focada nos modelos de Aprendizado de Méaquina: RSF e GBS
demonstra sua capacidade em modelar os dados de sobrevivéncia, capturando padrdes gerais
e especificos (como o efeito do processo) alinhados a andlise exploratdria inicial. O modelo
GBS apresentou as melhores métricas quantitativas. A andlise de features, contextualizada pelos
hiperparametros selecionados na otimizagao (se¢do 3.3.2), revelou TAG como variavel critica
para ambos, mas com estratégias distintas de utilizacdo das demais varidveis entre os modelos,
destacando a capacidade do GBS em atribuir relevancia a TTR, Fabricante e Processo neste
cendrio.

4.4 Analise Comparativa: Modelos Paramétricos vs. Aprendizado de Maquina

Ap6s a avaliacdo individual dos modelos paramétricos (Weibull AFT, Lognormal AFT) e
das abordagens de Aprendizado de Méquina (Random Survival Forest - RSF, Gradient Boosting
Survival - GBS), realizou-se uma andlise comparativa direta para sintetizar os achados, discutir
a modelagem das covaridveis e indicar a metodologia mais promissora para prever o tempo de

sobrevivéncia.

A comparacao do desempenho preditivo no conjunto de teste, utilizando as métricas
C-index e Brier Score (IBS) (Tabelas 6 e 9), favoreceu claramente as abordagens de Aprendizado
de Maquina. O modelo GBS apresentou a melhor performance geral (C-index = 0,82; IBS =
0,09), seguido pelo RSF (C-index = 0,79; IBS = 0,10), ambos superando os modelos paramétricos
(melhor C-index trad. = 0,64; melhor IBS trad. = 0,12).

Para quantificar essa superioridade, a Tabela 11 apresenta o ganho percentual de desem-
penho dos modelos de AM em relacdo a melhor abordagem tradicional para cada métrica.

Tabela 11 — Ganho Percentual de Desempenho dos Modelos de AM sobre Modelos Tradicionais (Conjunto de
Teste)

Modelo Ganho sobre Tradicional Reducao sobre Tradicional

(Melhora no C-index) (Redugdo no IBS)
RSF 23,44% 16,67%
GBS 28,13% 25,00%

Fonte: Elaborado pelo Autor

Os resultados sumarizados na Tabela 11 evidenciam os ganhos expressivos obtidos com
as técnicas de AM. Nota-se que o GBS nao apenas alcangou o melhor desempenho absoluto,
mas também proporcionou a maior melhoria relativa, com um aumento de 28,13% no poder
discriminatério (C-index) e uma reducao de 25,00% no erro global (IBS) em comparagao aos
modelos tradicionais. O RSF também apresentou melhorias relativas significativas, com 23,44%
de melhoria no C-index e 16,67% de reducdo no IBS. Estes ganhos quantitativos estdo alinhados
com observacdes na literatura (Graf, Todd e Baksh, 2025; Lu e Guler, 2022) sobre o potencial
de modelos de ensemble baseados em arvores para superar abordagens cldssicas em problemas

complexos de sobrevivéncia, reforcando a adequacdo do AM para este estudo de caso.

A Figura 20 complementa essa analise quantitativa, apresentando visualmente as curvas
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de sobrevivéncia médias estimadas por todos os modelos no conjunto de teste. A sobreposicdo
das curvas evidencia que, embora todos os modelos capturem o declinio inicial acentuado da
probabilidade de sobrevivéncia, existem diferencas notdveis em suas estimativas. As predicoes
dos modelos de Aprendizado de Médquina (RSF e GBS) sdo bastante similares entre si e tendem
a estimar uma sobrevivéncia ligeiramente inferior aquela prevista pelos modelos paramétricos
(Weibull AFT e Lognormal AFT), particularmente em tempos mais elevados. Essa divergéncia
visual, onde os modelos de AM atribuem um risco ligeiramente maior ao longo do tempo,
corrobora a superioridade métrica (maior C-index, menor IBS) das abordagens de AM verificada
na Tabela 11, sugerindo uma representacdo potencialmente mais realista do processo de falha

neste conjunto de dados.

Comparagao das Curvas de Sobrevivéncia Estimadas (Conjunto de Teste)
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Figura 20 — Comparacdo das Curvas de Sobrevivéncia Médias Estimadas pelos Modelos
Fonte: Elaborado pelo Autor

A modelagem das covaridveis também revelou diferengas importantes. Ambos os métodos
identificaram o efeito do Processo produtivo, mas os modelos paramétricos mostraram limitagdes
em representar adequadamente o padrdo de falhas com alta incidéncia inicial observado nos
histogramas (Figura 12) e inconsisténcias na significancia de outras varidveis (Tabelas 7 e 8).
A dificuldade do modelo Weibull AFT em particular (f > 1, Tabela 7) evidencia a restri¢ao de
formas monotdnicas para a taxa de falha (Secao 2.2.2), incompativel com a concentracdo de
falhas em tempos menores visualizada nos dados. Os modelos de AM, sendo ndo paramétricos,
adaptaram-se melhor a esses padroes. O GBS, notadamente, utilizou um conjunto mais amplo
de covaridveis de forma relevante, incluindo TTR, sugerindo a captura de relacdes ndo lineares
(Faceli et al., 2021).

A flexibilidade das abordagens de AM foi, portanto, uma vantagem critica, permitindo
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um ajuste mais fiel aos dados sem as fortes premissas distribucionais dos modelos paramétricos
(Gogoberidze, 2023; Xue et al., 2025). Essa caracteristica foi crucial para alcangar a superioridade
preditiva observada. No entanto, essa vantagem foi acompanhada por maior custo computacional
na otimizacao dos hiperparametros (secdo 3.3.2) e menor interpretabilidade direta em comparacio
aos coeficientes dos modelos paramétricos.

Ponderando os fatores analisados, e com base nos ganhos quantitativos expressivos em
acurdcia preditiva sumarizados na Tabela 11 e na comparacao visual apresentada na Figura 20,
conclui-se que os modelos de Aprendizado de Maquina, especialmente o GBS, foram significati-
vamente mais precisos na previsdo da probabilidade de sobrevivéncia para as mdquinas injetoras
neste estudo de caso. Embora os modelos paramétricos tenham servido como um benchmark
util, suas limitacdes foram evidentes. A escolha final em um contexto pratico deve balancear
a acurdcia preditiva, demonstrada pelas métricas e ganhos percentuais, com a necessidade de
interpretabilidade e os recursos computacionais disponiveis. Recomenda-se uma investigagcao

adicional sobre a natureza da varidvel TAG para melhor compreensao dos fatores de risco.
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5 CONCLUSAO

Este Trabalho de Conclusdo de Curso realizou uma andlise comparativa entre abordagens
estatisticas tradicionais (Weibull AFT, Lognormal AFT) e técnicas de Aprendizado de Mdquina
(RSF, GBS) aplicadas a anélise de sobrevivéncia, focando na estimativa da probabilidade de
falha de maquinas injetoras na industria calcadista. O estudo envolveu andlise exploratdria dos
dados, implementac¢do, otimizagdo e avaliacdo dos diferentes modelos.

Os resultados quantitativos e a analise das curvas de sobrevivéncia convergiram para a
superioridade preditiva dos modelos de Aprendizado de Maquina, com destaque para o Gradient
Boosting Survival (GBS), que apresentou as melhores métricas de desempenho (C-index e IBS).
Esta constatacdo responde a questao central do trabalho e evidencia a vantagem da flexibilidade
do AM em capturar os padroes de falha dos dados analisados, superando as limitagdes das

premissas mais rigidas dos modelos paramétricos testados.

A relevancia deste estudo reside tanto na contribui¢do académica, ao apresentar uma
comparacao empirica em lingua portuguesa, quanto na aplicacdo pratica industrial. Os achados
sugerem que a ado¢do de modelos como o GBS pode efetivamente aprimorar a previsdo de
falhas em injetoras, auxiliando na otimizac@o do planejamento da manutengao preditiva e na
consequente reducdo de custos e paradas nao planejadas no setor calgadista.

Reconhecem-se, contudo, limitagdes inerentes ao estudo. A andlise restringiu-se aos
dados de uma tnica planta industrial, limitando a generalizacao direta dos resultados. Ademais, o
foco na precisdo preditiva ndo abrangeu a investigacao das causas-raiz das falhas. Importa também
considerar que a maior acurdcia dos modelos de AM, especialmente GBS, veio acompanhada de
maior complexidade computacional e menor interpretabilidade direta, fatores relevantes para a
implementagio pratica.

Como direcionamento para pesquisas futuras, sugere-se a investigacao aprofundada das
varidveis identificadas como mais relevantes (TAG e TTR), a exploracdo de outros algoritmos de
AM ou modelos semi-paramétricos, e a validacdo dos achados em outros contextos industriais.
A integracdo dessas abordagens preditivas em sistemas de apoio a decisdo para o planejamento
da manutengao representa outro caminho promissor.

Conclui-se, portanto, que para o objetivo de maximizar a precisdo na previsao da pro-
babilidade de falha das médquinas injetoras neste estudo de caso, as técnicas de Aprendizado
de Méaquina, notadamente o GBS, demonstraram ser as mais eficazes. Embora os modelos
paramétricos oferecam simplicidade, sua menor capacidade preditiva neste cendrio foi superada
pela adaptabilidade dos modelos de AM. Apesar da complexidade inerente a estas técnicas
mais avangadas, os resultados reforcam seu potencial significativo para aplicacdes em andlise de

sobrevivéncia e confiabilidade na industria.
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