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A R T I G O  T É C N I C O  ·  S I G M A  E A M  

Mineração de dados históricos na manutenção 
industrial 

Processos, etapas, regras e técnicas para transformar ordens de serviço em conhecimento 
estratégico — com casos reais, ferramentas de qualidade (Ishikawa, FMEA, RCM, 5 Porquês) 
e análise de ROI 

 

Resumo 

Toda operação industrial gera, diariamente, um volume expressivo de dados associados às suas 

ordens de serviço (OS): descrição de falhas, horas trabalhadas, executantes, descrição da conclusão e 

peças consumidas. Na maioria dos casos, esse acervo permanece subutilizado — armazenado, mas 

não analisado. Este artigo apresenta os fundamentos, processos, etapas, regras e técnicas de 

mineração de dados aplicada à manutenção industrial, com a integração das ferramentas clássicas de 

qualidade (Ishikawa, FMEA, RCM e análise de causa raiz), casos reais documentados nas indústrias 

alimentícia e metalúrgica, gráficos comparativos e análise de investimento e retorno (ROI), 

demonstrando como o SIGMA EAM converte o histórico acumulado em conhecimento estratégico, 

redução de custos e aumento da eficiência operacional. 

Palavras-chave: mineração de dados, manutenção industrial, EAM, CMMS, CRISP-DM, Ishikawa, 

FMEA, RCM, análise de causa raiz, Business Intelligence, inteligência artificial, ROI. 

1. Introdução: o histórico de suas máquinas vale muito dinheiro 

Em ambientes industriais modernos, o ativo mais subestimado raramente é uma máquina — é o 

conjunto de informações geradas sobre ela. Cada ordem de serviço executada produz um registro que 

documenta sintomas, causas, ações corretivas, recursos consumidos e tempo despendido. Quando 

esses registros são tratados isoladamente, têm valor operacional pontual. Quando são minerados de 

forma sistemática, revelam padrões que sustentam decisões estratégicas: dimensionamento de 

estoque, alocação de mão de obra, priorização de investimentos, identificação de causas-raiz 

recorrentes e antecipação de falhas. 

A premissa deste artigo é direta: informação sem análise é apenas armazenamento. Informação 

analisada corretamente gera economia, produtividade e vantagem competitiva. A diferença entre os 

dois cenários é a presença — ou ausência — de um processo estruturado de mineração de dados. 
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Figura — 1. Evolução da maturidade da manutenção (reativa → preventiva → preditiva) e o impacto da mineração de 

dados sobre custo, disponibilidade e downtime. 

“Ter a informação não basta. Usá-la da maneira certa é o que economiza dinheiro e 

tempo.” 

2. Conceitos fundamentais 

2.1 O que é mineração de dados 

Mineração de dados (data mining) é o processo computacional de descoberta de padrões, correlações, 

anomalias e regras úteis em grandes volumes de dados. No contexto da manutenção, o objetivo é 

extrair conhecimento acionável do histórico operacional para apoiar decisões técnicas e gerenciais. 

A mineração de dados é o passo central de um processo maior conhecido como KDD (Knowledge 

Discovery in Databases — Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados), que envolve seleção, 

pré-processamento, transformação, mineração propriamente dita, avaliação e interpretação dos 

resultados. 

2.2 Por que aplicar mineração ao histórico de manutenção 

Dados de manutenção têm três características que os tornam especialmente valiosos para análise: 

• Volume crescente — toda OS executada agrega um novo registro, formando séries históricas 

robustas ao longo dos anos. 

• Multidimensionalidade — uma única OS combina dados textuais (descrição da falha e da 

conclusão), numéricos (horas, custos, quantidades), categóricos (executante, tipo de 

manutenção, criticidade) e temporais (datas de abertura, execução, encerramento). 

• Relacionamento direto com resultado financeiro — cada padrão identificado pode ser 

traduzido em redução de custo, aumento de disponibilidade ou liberação de capital de giro. 
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3. Principais vantagens da mineração de dados históricos 

Os benefícios da mineração de dados aplicada à manutenção industrial podem ser organizados em 

dez ganhos mensuráveis, ilustrados no gráfico a seguir: 

 
Figura — 2. Os 10 ganhos da mineração de dados na manutenção, com faixas percentuais médias observadas em projetos 

bem estruturados (fontes: McKinsey, Aberdeen Group, Deloitte 2023-2025). 

1. Redução do tempo das novas intervenções através da reutilização de conhecimento técnico 

anterior — o técnico parte de soluções já validadas em vez de começar a investigação do 

zero. 

2. Identificação de falhas recorrentes antes que se tornem críticas, permitindo intervenção em 

causa-raiz e migração de manutenção corretiva para preditiva. 

3. Recálculo inteligente de estoques baseado no consumo real de peças, não em estimativas ou 

estoques de segurança superdimensionados. 

4. Redução de compras emergenciais e excesso de materiais, com impacto direto sobre o 

capital de giro imobilizado em almoxarifado. 

5. Padronização das melhores práticas de manutenção, transformando o conhecimento tácito 

de técnicos experientes em procedimentos formalizados. 

6. Identificação dos executantes mais eficientes para determinados serviços, otimizando a 

alocação de mão de obra por especialidade. 

7. Redução da abertura de Ordens de Serviço repetitivas pela eliminação de causas-raiz, e não 

apenas de sintomas. 
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8. Aumento da disponibilidade operacional dos ativos, refletido em indicadores como MTBF 

(Mean Time Between Failures) e disponibilidade percentual. 

9. Geração de indicadores mais precisos para tomada de decisão, alimentando dashboards de 

Business Intelligence com dados confiáveis. 

10. Redução de custos operacionais, improdutividade e tempo perdido, com impacto direto 

sobre o EBITDA da operação. 

4. Metodologia: o processo CRISP-DM aplicado à manutenção 

Embora existam várias metodologias para projetos de mineração de dados, o padrão de mercado 

consolidado é o CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), um framework cíclico 

estruturado em seis fases que se aplicam diretamente ao contexto de manutenção industrial. 

 
Figura — 3. As seis fases cíclicas do CRISP-DM: o processo é iterativo, com retornos frequentes entre etapas conforme o 

projeto evolui. 

4.1 Fase 1 — Compreensão do negócio (Business Understanding) 

A fase mais importante e mais frequentemente negligenciada. Antes de qualquer manipulação de 

dados, é necessário definir com clareza o problema de negócio que se deseja resolver. Exemplos 

típicos no contexto da manutenção: 

• Reduzir o MTTR (tempo médio de reparo) de uma linha crítica em 25% nos próximos 12 

meses. 

• Reduzir em 30% o valor de capital imobilizado em estoque de sobressalentes sem aumentar 

o risco de paradas. 
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• Identificar os 20% de ativos responsáveis por 80% das ocorrências corretivas (análise de 

Pareto). 

Sem objetivos mensuráveis e prazos definidos, a mineração tende a se tornar exploração 

desestruturada, com baixo retorno prático. 

4.2 Fase 2 — Compreensão dos dados (Data Understanding) 

Levantamento das fontes de dados disponíveis e avaliação de qualidade. No SIGMA EAM, as principais 

fontes incluem: 

• Cadastro de ativos (tag, família, criticidade, localização, fabricante). 

• Histórico de ordens de serviço (descrição da falha, horas trabalhadas, executantes, descrição 

da conclusão, peças consumidas). 

• Movimentações de almoxarifado (entradas, saídas, requisições, devoluções). 

• Planos de manutenção preventiva e preditiva. 

• Indicadores históricos (MTBF, MTTR, disponibilidade, custo por ativo). 

Nesta fase, avalia-se a integridade, completude e consistência dos dados — campos obrigatórios 

preenchidos, padronização de nomenclatura, duplicidades, valores aberrantes. 

4.3 Fase 3 — Preparação dos dados (Data Preparation) 

Geralmente a fase que consome mais tempo do projeto. O gráfico a seguir mostra a distribuição típica 

do esforço entre as fases: 

 
Figura — 4. Distribuição do esforço entre fases do CRISP-DM. A preparação de dados domina o projeto, consumindo entre 

60% e 80% do tempo total. 

A preparação dos dados inclui: 
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• Limpeza — remoção de duplicidades, correção de erros de digitação, tratamento de valores 

ausentes. 

• Padronização — uniformização de nomenclatura técnica (ex.: “mancal”, “rolamento”, 

“bearing” referindo-se ao mesmo componente). 

• Integração — cruzamento de dados de OS com cadastros de ativos, estoques e centros de 

custo. 

• Transformação — criação de variáveis derivadas (intervalo entre falhas, custo por hora-

máquina, taxa de retrabalho). 

• Estruturação textual — processamento de campos descritivos livres usando técnicas de 

Natural Language Processing (NLP). 

4.4 Fase 4 — Modelagem (Modeling) 

Aplicação das técnicas analíticas adequadas a cada objetivo. As principais tarefas de mineração e suas 

aplicações em manutenção estão detalhadas na seção 5. 

4.5 Fase 5 — Avaliação (Evaluation) 

Verificação se os modelos atendem ao objetivo de negócio definido na Fase 1. Não basta que o modelo 

tenha boa precisão estatística — ele precisa gerar decisões que produzam impacto operacional e 

financeiro mensurável. 

4.6 Fase 6 — Implantação (Deployment) 

Operacionalização dos modelos no dia a dia da manutenção. No SIGMA EAM, isso se manifesta como 

dashboards de BI, alertas automáticos, sugestões contextuais na abertura de OS, recálculos 

automáticos de estoques mínimos e máximos, e relatórios gerenciais periódicos. 

5. Técnicas de mineração aplicadas à manutenção 

As tarefas de mineração de dados podem ser agrupadas em categorias, cada uma associada a 

algoritmos e casos de uso específicos. A tabela visual a seguir consolida essas relações: 
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Figura — 5. Técnicas de mineração de dados, algoritmos típicos e aplicações diretas em manutenção industrial. 

5.1 Classificação 

Atribui registros a categorias pré-definidas. Algoritmos típicos: árvores de decisão (C4.5, CART), 

Random Forest, Naïve Bayes, Support Vector Machines (SVM), redes neurais. 

Aplicações em manutenção: classificar OS por modo de falha (mecânica, elétrica, instrumentação, 

lubrificação); prever se uma falha será crítica ou não-crítica com base em sintomas; classificar ativos 

por risco de parada não planejada. 

5.2 Regressão 

Prevê valores numéricos contínuos. Algoritmos: regressão linear, regressão logística, regressão 

polinomial, modelos baseados em séries temporais (ARIMA, Prophet). 

Aplicações em manutenção: prever vida útil residual de componentes (Remaining Useful Life — RUL); 

estimar consumo futuro de peças; projetar custos de manutenção por ativo; prever MTBF com base 

em condições operacionais. 

5.3 Agrupamento (clustering) 

Técnica não supervisionada que identifica grupos naturais de registros semelhantes. Algoritmos: K-

Means, DBSCAN, agrupamento hierárquico. 

Aplicações em manutenção: segmentar ativos por padrão de comportamento de falha; agrupar OS 

similares para identificar oportunidades de padronização; identificar perfis de executantes por 

especialidade real (não declarada). 

5.4 Regras de associação 
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Identifica relações do tipo “se X, então Y”, avaliadas por suporte e confiança. Algoritmo clássico: 

Apriori. 

Aplicações em manutenção: descobrir quais peças costumam ser consumidas em conjunto em 

determinado tipo de intervenção; relacionar sintomas a causas-raiz historicamente comprovadas; 

identificar combinações de fatores que precedem falhas críticas. 

5.5 Detecção de anomalias 

Identifica registros que se desviam significativamente do padrão. Algoritmos: Isolation Forest, One-

Class SVM, métodos estatísticos. 

Aplicações em manutenção: detectar OS com tempo de execução ou consumo de peças fora do 

padrão; identificar ativos cujo comportamento mudou em relação ao histórico; sinalizar potenciais 

falhas emergentes. 

5.6 Análise de sequência e séries temporais 

Identifica padrões em eventos ordenados no tempo. Aplicações: prever a sequência típica de 

degradação de um ativo; identificar eventos que precedem falhas críticas; modelar sazonalidade de 

demanda por peças e mão de obra. 

5.7 Mineração de texto (Text Mining e NLP) 

Aplicada aos campos descritivos das OS. Permite extrair, a partir de texto livre, informações 

estruturadas como modo de falha, componente afetado, ação executada e causa-raiz. Combinada com 

Large Language Models (LLMs) modernos, essa categoria se torna especialmente poderosa para o 

histórico de manutenção. 

6. Regras práticas para mineração eficaz de dados de manutenção 

A experiência consolidada de projetos de mineração de dados em ambientes industriais permite 

formular princípios práticos que aumentam significativamente a chance de sucesso. 

Regra 1 — Comece pelo problema, não pelos dados 

Projetos que começam com a pergunta “O que podemos descobrir nos nossos dados?” tendem a 

produzir achados interessantes, mas pouco acionáveis. Projetos que começam com “Queremos 

reduzir o custo de manutenção da linha X em 20%” produzem resultados financeiros. 

Regra 2 — Qualidade dos dados é pré-requisito, não etapa 

Dados sujos produzem modelos viciados. Antes de qualquer análise sofisticada, é essencial garantir 

cadastros corretos, nomenclatura padronizada, OS preenchidas com rigor (especialmente os campos 

de descrição da conclusão e peças consumidas) e tempos lançados com precisão. 
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Regra 3 — Envolva o time técnico em todas as fases 

Mantenedores e planejadores conhecem padrões e exceções que os dados sozinhos não revelam. A 

mineração de dados em manutenção é uma disciplina híbrida — combina ciência de dados com 

engenharia de manutenção e experiência operacional. 

Regra 4 — Itere 

CRISP-DM é cíclico, não linear. Modelos bons surgem após várias iterações, com refinamento 

progressivo de variáveis, algoritmos e critérios de avaliação. 

Regra 5 — Meça resultado de negócio, não apenas estatística 

Um modelo com 95% de acurácia que ninguém usa vale menos do que um modelo com 80% de 

acurácia integrado ao fluxo de trabalho diário do time de manutenção. 

Regra 6 — Documente e padronize 

Cada análise bem-sucedida deve gerar procedimentos formais, dashboards permanentes ou regras 

automáticas no SIGMA EAM, garantindo que o conhecimento se incorpore à operação e não dependa 

da memória de poucos especialistas. 

7. Ferramentas de qualidade integradas à mineração de dados 

As ferramentas clássicas de qualidade — Ishikawa, FMEA, RCM e análise de causa raiz (RCA) — são 

consolidadas há décadas na indústria. Cada uma, quando aplicada isoladamente e com base apenas 

em conhecimento empírico, tem limitações conhecidas: o Ishikawa pode listar causas plausíveis sem 

hierarquizá-las; a FMEA pode atribuir notas subjetivas; o RCM pode definir estratégias sem evidência 

de campo; e os 5 Porquês podem terminar em hipóteses não verificadas. 

A mineração de dados históricos transforma cada uma dessas ferramentas. Em vez de hipóteses, 

evidência. Em vez de notas subjetivas, frequências reais. Em vez de estratégias genéricas, decisões 

calibradas com o histórico do ativo. O diagrama a seguir resume essa integração: 
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Figura — 6. As quatro ferramentas clássicas de qualidade ganham precisão ao serem alimentadas pela mineração do 

histórico de OS. 

7.1 Diagrama de Ishikawa (Espinha de Peixe) + mineração 

O Diagrama de Ishikawa, também chamado de diagrama de causa e efeito ou espinha de peixe, 

organiza as causas potenciais de um problema em seis categorias: Método, Máquina, Material, Mão 

de obra, Medição e Meio ambiente (os “6M”). Tradicionalmente, as causas são levantadas em 

brainstorming com a equipe, o que produz uma lista qualitativa, mas sem priorização baseada em 

evidência. 

Quando combinada com a mineração de dados, a ferramenta ganha duas dimensões adicionais: cada 

causa potencial pode ser confirmada ou descartada com base no histórico de OS, e as causas 

confirmadas podem ser hierarquizadas por frequência, custo associado ou impacto em 

disponibilidade. 

Exemplo prático — Bomba centrífuga P-101 com paradas recorrentes 

Em uma planta química, a bomba centrífuga P-101 apresentava paradas recorrentes ao longo de 18 

meses. O time de manutenção construiu um diagrama de Ishikawa convencional e identificou 12 

causas potenciais distribuídas nos 6M: 
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Figura — 7. Diagrama de Ishikawa aplicado à bomba P-101 — as causas mais frequentes na mineração das OS são 

destacadas para investigação prioritária. 

A mineração do histórico de 47 OS abertas sobre o ativo nos últimos 18 meses revelou: 

• Categoria “Máquina”: 62% das OS mencionavam “mancal” ou “rolamento” na descrição da 

falha — confirmando-a como a causa dominante. 

• Categoria “Método”: 28% das OS apontavam intervalos preventivos não cumpridos — 

segunda causa em frequência. 

• Categoria “Material”: 9% mencionavam graxa de especificação incorreta — causa pontual, 

mas com efeito catastrófico nos casos em que ocorreu. 

• As demais categorias (Mão de obra, Medição, Meio ambiente) representaram menos de 5% 

combinadas. 

Resultado prático — Ishikawa + mineração 

Ação prioritária: revisão do programa de lubrificação e troca preditiva de rolamentos baseada em 

vibração. 

Redução de paradas em 12 meses: 70%. 

Economia anual estimada: R$ 180.000 (paradas evitadas + peças não consumidas). 

Tempo de análise: 2 dias com mineração de dados vs. 3 semanas no levantamento manual anterior. 

7.2 FMEA (Failure Mode and Effects Analysis) + mineração 

A FMEA é uma metodologia estruturada para identificar modos de falha, seus efeitos e suas causas, 

atribuindo a cada combinação três notas: Severidade (S), Ocorrência (O) e Detecção (D), cuja 

multiplicação resulta no RPN — Risk Priority Number. Quanto maior o RPN, maior a prioridade de 

ação. 
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O ponto fraco tradicional da FMEA é a subjetividade dessas notas. Quando atribuídas por consenso de 

equipe, refletem percepção mais do que evidência. A mineração de dados resolve essa fraqueza: 

• Severidade (S) — calibrada pelos efeitos reais registrados no histórico (parada total, parada 

parcial, perda de produto, risco de segurança). 

• Ocorrência (O) — substituída pela frequência real de cada modo de falha nos últimos 12, 24 

ou 36 meses. 

• Detecção (D) — avaliada pelo histórico de quanto antes (em dias ou horas) sintomas 

precoces foram registrados antes da falha. 

Exemplo prático — FMEA da bomba P-101 calibrada por mineração 

Aplicando FMEA com notas calibradas pelo histórico minerado, os cinco principais modos de falha da 

bomba P-101 ficaram assim priorizados: 

 
Figura — 8. FMEA da bomba P-101 com notas calibradas pela mineração de OS — RPN destacado por nível de criticidade. 

A priorização revelou três modos de falha com RPN acima de 200 (zona vermelha), demandando ação 

imediata. A quebra de rolamento (RPN 270) apareceu como prioridade máxima — confirmando o 

diagnóstico do Ishikawa e direcionando o investimento técnico para o problema certo, na ordem certa. 

Resultado prático — FMEA + mineração 

RPN total da bomba reduziu de 977 para 412 em 8 meses após implementação das 3 ações prioritárias. 

Redução de manutenção corretiva: 65%. 

Aumento do MTBF: de 38 dias para 112 dias. 

Investimento total nas ações: R$ 22.000. Economia gerada: R$ 285.000/ano. ROI: 13x. 

7.3 RCM (Reliability Centered Maintenance) + mineração 
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O RCM (Manutenção Centrada em Confiabilidade) é uma metodologia formal definida pela norma SAE 

JA1011 que parte de quatro perguntas estruturadas: qual é a função do ativo? Quais falhas funcionais 

ele pode sofrer? Quais consequências cada falha gera? Qual a estratégia de manutenção mais custo-

efetiva para cada caso? O diagrama a seguir ilustra a árvore de decisão simplificada do RCM: 

 
Figura — 9. Árvore de decisão simplificada do RCM — a mineração de dados alimenta cada nível com evidência 

quantitativa. 

A mineração de dados torna o RCM mais preciso em três pontos críticos: 

• Definição de falha funcional — o histórico revela quais falhas ocorrem efetivamente no 

ativo, em vez de listar todas as falhas teoricamente possíveis. 

• Avaliação de consequências — o registro de paradas, perdas de produto, acionamentos de 

proteção e incidentes ambientais permite quantificar cada categoria de consequência. 

• Escolha da estratégia (preditiva, preventiva, detectiva ou run-to-failure) — a decisão se 

apoia em MTBF, MTTR e custos reais por ativo. 

Exemplo prático — RCM aplicado a um trocador de calor crítico 

Em uma planta alimentícia, o trocador de calor TC-9 tinha plano de manutenção preventivo trimestral, 

herdado do manual do fabricante. A mineração do histórico de 4 anos revelou que: 

• O MTBF real era de 18 meses — seis vezes maior que o intervalo preventivo. 

• As paradas eram majoritariamente por incrustação detectável por perda de carga, 

monitorável em tempo real. 

• A consequência de cada falha era operacional (sem risco de segurança nem ambiental). 
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Aplicando a árvore RCM com essas evidências, a estratégia ótima migrou de preventiva trimestral para 

preditiva por monitoramento de perda de carga, com inspeção apenas quando o sinal atingisse um 

patamar crítico. 

Resultado prático — RCM + mineração 

Eliminação de 3 paradas preventivas anuais desnecessárias. 

Manutenção do tempo médio entre falhas em 18 meses (sem degradação de confiabilidade). 

Economia em horas-homem: 96 horas/ano por equipamento. 

Aplicado a 27 trocadores semelhantes na planta: economia agregada de R$ 410.000/ano. 

7.4 Análise de Causa Raiz (RCA) e 5 Porquês + mineração 

A análise de causa raiz, frequentemente operacionalizada pela técnica dos 5 Porquês, busca ir além 

do sintoma para encontrar a origem real do problema. A limitação clássica é que cada “por quê” 

depende do conhecimento e da hipótese de quem investiga — o que pode levar a conclusões 

plausíveis, mas não comprovadas. 

A mineração de dados valida cada “por quê” com evidência quantitativa. Se a hipótese é “o rolamento 

falhou porque a lubrificação não foi feita”, o histórico mostra se a OS de lubrificação foi mesmo aberta, 

quando, por quem, e qual o intervalo real desde a última. 

Exemplo prático — Linha de envase com parada inesperada 

Em uma linha de envase de alimentos, o motor da esteira queimou às 14:32 de uma quinta-feira, 

gerando 4 horas de parada e R$ 38.000 em perda de produção. A análise pelos 5 Porquês, validada 

pela mineração de OS, seguiu o caminho a seguir: 
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Figura — 10. Cascata de 5 Porquês validada pela mineração do histórico — cada hipótese foi confirmada por evidência do 
banco de OS antes de prosseguir para o próximo nível. 

A descoberta-chave veio da mineração: o plano preventivo previa intervalo de 90 dias para 

lubrificação, mas o histórico real mostrava que falhas começavam a aparecer em torno de 60 dias. A 

causa raiz não era falha de execução, mas calibração inadequada do próprio plano. 

Resultado prático — RCA + mineração 

Plano preventivo recalibrado para 55 dias com base nos dados reais minerados. 

Recorrência da falha eliminada nos 18 meses seguintes. 

Aplicação da mesma lógica a 12 motores similares na planta. 

Economia anual estimada: R$ 320.000 em paradas evitadas e produto preservado. 

7.5 Análise de Pareto — onde aplicar primeiro 

As ferramentas descritas acima — Ishikawa, FMEA, RCM e RCA — consomem tempo e atenção da 

equipe. Aplicá-las a todos os ativos da planta seria caro e improdutivo. A análise de Pareto, sustentada 

pela mineração de dados, define a sequência ótima: começar pelos ativos que concentram a maior 

parte das ocorrências, perdas ou custos. 

 
Figura — 11. Análise de Pareto sobre ativos por OS corretivas — o princípio 80/20 orienta onde aplicar primeiro Ishikawa, 

FMEA, RCM e RCA. 

No exemplo acima, apenas 4 ativos respondem por 80% das OS corretivas dos últimos 12 meses. 

Aplicar Ishikawa, FMEA e RCM nesses 4 ativos resolve a maior parte do problema com fração do 

esforço que seria necessário para cobrir toda a planta. 

7.6 Síntese — o ciclo virtuoso 
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Quando combinadas, mineração de dados e ferramentas de qualidade formam um ciclo virtuoso de 

melhoria contínua: 

11. Pareto identifica os ativos prioritários a partir do histórico de OS. 

12. Ishikawa estrutura as causas potenciais, hierarquizadas pela frequência minerada. 

13. FMEA calibra severidade, ocorrência e detecção com dados reais, produzindo um RPN 

defensável. 

14. RCM define a estratégia de manutenção ótima com base em consequências quantificadas. 

15. RCA / 5 Porquês investiga cada nova falha relevante, com cada hipótese validada pelo 

histórico. 

16. Os resultados realimentam a base de dados, tornando as próximas análises ainda mais 

precisas. 

“A mineração não substitui Ishikawa, FMEA, RCM ou RCA. Ela transforma essas 

ferramentas de exercícios qualitativos em decisões quantitativamente defensáveis.” 

8. Casos reais: mineração de dados na indústria alimentícia 

A indústria alimentícia tem características operacionais que tornam a mineração de dados de 

manutenção particularmente valiosa: linhas contínuas com alto custo de parada, exigências sanitárias 

rigorosas, equipamentos sujeitos a higienização intensiva (CIP/SIP), sazonalidade de produção e 

margens operacionais tradicionalmente apertadas. 

8.1 Caso 1 — Linha de envase de bebidas 

Uma planta de envase de cerveja vinha sofrendo paradas curtas e frequentes em bicos de enchimento, 

com entupimentos recorrentes que afetavam a estabilidade da linha. A análise mineralizada do 

histórico de OS — cruzando descrição da falha, peças consumidas e variáveis operacionais — 

identificou correlação entre o problema, a temperatura dos bicos e os intervalos de manutenção 

configurados. Após o ajuste fino dos parâmetros e a recalibração dos intervalos baseada em consumo 

real (e não em calendário), os entupimentos foram eliminados. 

Resultados documentados — envase de bebidas 

• Eliminação de paradas curtas recorrentes em bicos de enchimento. 

• Redução do consumo de peças sobressalentes. 

• Tempo para gerar valor: 6 a 8 semanas após o início do projeto. 

Fonte: Food Logistics, 2025 — caso público de planta de envase de bebidas. 

8.2 Caso 2 — Processadora de alimentos congelados (Premium Foods) 
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A Premium Foods Manufacturing, uma processadora de porte médio que produz mais de 500 mil 

unidades por dia entre refeições congeladas, alimentos embalados e laticínios, migrou de um modelo 

essencialmente reativo para manutenção preditiva apoiada por mineração de dados de OS e sensores. 

Os algoritmos cruzaram histórico de falhas, padrões de consumo de peças e dados operacionais em 

tempo real, com os seguintes resultados: 

 
Figura — 12. Resultados consolidados do caso Premium Foods Manufacturing — redução de 40% nas falhas, economia 

anual de USD 2,3 milhões e payback de 6 meses. 

Resultados documentados — Premium Foods Manufacturing 

• Redução de 40% nas falhas de equipamentos. 

• Economia anual reportada: USD 2,3 milhões. 

• Payback: aproximadamente 6 meses. 

Fonte: OXMaint Case Study — Premium Foods Manufacturing, 2025. 

8.3 Caso 3 — Fatiamento de presunto e produtos cárneos 

Em uma linha de fatiamento de presunto, a análise contínua dos dados históricos cruzados com dados 

de vibração detectou, ainda nas primeiras semanas de operação do programa, padrões anormais de 

vibração e desvios sutis de temperatura — sinais precoces de degradação que historicamente 

apareceriam apenas no momento da falha. O resultado foi a antecipação de intervenções, com 

prevenção de paradas não programadas e preservação de lotes de produto que seriam perdidos por 

contaminação ou interrupção térmica. 

8.4 Benchmarks consolidados do setor alimentício 

Relatórios setoriais consolidam os ganhos do uso de mineração de dados e manutenção preditiva no 

setor de alimentos e bebidas em faixas consistentes, comparáveis aos números obtidos pela indústria 

metalúrgica: 
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Figura — 13. Comparativo de benchmarks setoriais entre a indústria alimentícia e metalúrgica em quatro dimensões-chave: 

downtime, custo de manutenção, vida útil dos ativos e ROI médio. 

Benchmarks setoriais — Alimentos e Bebidas 

• Redução de downtime não planejado: 30% a 50%. 

• Redução de custos de manutenção: até 40%. 

• Melhoria de OEE em linhas de envase: até 25%. 

• ROI médio em projetos bem estruturados: 7x. 

Fontes: AssetWatch, AI Science Talk, Rubix — relatórios setoriais 2025-2026. 

9. Casos reais: mineração de dados na indústria metalúrgica e 
siderúrgica 

A indústria metalúrgica e siderúrgica opera em um dos ambientes mais hostis para equipamentos — 

altas temperaturas, cargas mecânicas extremas, atmosferas agressivas e processos contínuos onde 

uma única falha em forno, laminador ou lingotamento contínuo pode custar dezenas a centenas de 

milhares de dólares por hora. É também um setor em que o histórico de manutenção é 

particularmente rico. 

9.1 Caso 1 — Usina siderúrgica de médio porte (Midwest Steel) 

Uma usina siderúrgica de médio porte localizada no centro-oeste dos Estados Unidos implementou 

uma plataforma de mineração de dados históricos de OS integrada a sensores IoT. Os algoritmos 

foram treinados sobre o histórico de manutenção do CMMS, combinado com dados de vibração, 

temperatura e acústicos. A evolução dos indicadores ao longo de 12 meses está ilustrada no gráfico a 

seguir: 
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Figura — 14. Evolução temporal do caso Midwest Steel — crescimento do MTBF de 52 para 96 dias e queda da manutenção 

emergencial de 65% para 27% em 12 meses. 

Resultados documentados — Midwest Steel Manufacturing 

• Economia operacional anual: USD 850.000. 

• Redução de downtime não planejado: 30%. 

• Aumento de confiabilidade dos equipamentos: 85% (MTBF subiu de 52 para 96 dias). 

• Acurácia preditiva: 92% (falhas identificadas com 2 a 6 semanas de antecedência). 

• Redução de manutenção emergencial: de 65% para 27% do total. 

• Payback: 11 meses. 

Fonte: OXMaint Case Study — Midwest Steel Manufacturing, 2025. 

9.2 Caso 2 — Setor siderúrgico global (ArcelorMittal, POSCO, Tata Steel) 

Os três maiores grupos siderúrgicos globais — ArcelorMittal, POSCO e Tata Steel — operam, 

atualmente, centenas de algoritmos de mineração de dados e manutenção preditiva 

simultaneamente em altos-fornos, laminadores e lingotamentos contínuos. Líderes asiáticos chegam 

a operar mais de 260 algoritmos em paralelo. Plantas siderúrgicas com programas maduros de 

mineração de dados reportam redução de 35% a 55% no downtime não planejado, chegando a 60% a 

70% nos equipamentos monitorados de forma mais intensa. 

Em escala global, o setor siderúrgico gastou aproximadamente USD 4,2 bilhões em downtime não 

planejado em 2024, equivalente a 5% a 8% dos custos operacionais totais. 

9.3 Caso 3 — Metalurgia e processamento de metais 

Programas dedicados a plantas de metalurgia e processamento de metais (aço, alumínio, ligas) 

documentam, em média, retorno de 8x sobre o investimento. O setor tem características que 
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favorecem esse ROI alto: custo de parada elevado, alta criticidade de ativos isolados, e dados ricos 

sobre comportamento de falha acumulados ao longo de décadas. 

Benchmarks setoriais — Metalurgia e Siderurgia 

• Redução de downtime não planejado: 35% a 55% (até 70% em equipamentos monitorados). 

• Extensão da vida útil dos ativos: 20% a 40%. 

• Redução de custos de manutenção: 15% a 25%. 

• ROI médio em metais e processamento: 8x. 

• Custo médio de hora parada em siderurgia: USD 50.000 a USD 150.000. 

• 91% das plantas siderúrgicas reportam ROI mensurável em até 12 meses. 

Fontes: OXMaint, AssetWatch, KCF Technologies — 2025-2026. 

9.4 O cenário brasileiro 

No Brasil, plantas siderúrgicas e metalúrgicas têm seguido a mesma curva de adoção, embora com 

defasagem média de 2 a 3 anos em relação aos líderes globais. Operações como APERAM, Gerdau, 

CSN e Usiminas vêm investindo em programas estruturados de gestão de ativos, com integração entre 

CMMS/EAM, mineração de histórico e análise preditiva. Para o mercado brasileiro de médio porte, os 

ganhos típicos observados se aproximam dos benchmarks internacionais quando o histórico de OS é 

cadastrado com rigor e a base de dados tem ao menos 3 a 5 anos de profundidade. 

10. Investimento médio e análise de ROI 

Uma das perguntas centrais ao avaliar um projeto de mineração de dados de manutenção é: quanto 

custa e em quanto tempo retorna? Esta seção apresenta as faixas de investimento de mercado e a 

metodologia consolidada de cálculo de ROI. 

10.1 Faixas de investimento por porte da operação 

Os custos de implantação de soluções EAM modernas com capacidade de mineração de dados variam 

conforme o porte da operação. A planilha abaixo consolida as faixas observadas no mercado 

internacional em 2025-2026: 
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Figura — 15. Faixas de investimento em soluções EAM com capacidade de mineração de dados, por porte da operação 

(valores internacionais em USD). 

Observação: valores em dólar correspondem a referências internacionais. No Brasil, soluções nacionais como o 

SIGMA EAM tendem a operar em patamares significativamente inferiores aos internacionais, com vantagens 

adicionais de suporte em português, conformidade fiscal local e proximidade do fornecedor. 

10.2 Composição típica do investimento 

O custo total de uma implantação se distribui em quatro grandes blocos: 

 
Figura — 16. Composição típica do investimento em uma implantação EAM com capacidade de mineração de dados. 

• Licenças de software (perpétua ou assinatura SaaS) — 40% a 60% do investimento total. 

• Implantação, configuração e migração de dados — 20% a 35%. 

• Treinamento e capacitação da equipe — 5% a 15%. 

• Customizações e integrações com ERP/SCADA — 10% a 25%. 
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• Suporte e manutenção anual — 15% a 25% do valor de licença (recorrente). 

10.3 Como calcular o ROI 

A fórmula consolidada de ROI para projetos EAM/CMMS é: 

ROI (%) = [(Valor gerado − Custo do projeto) ÷ Custo do projeto] × 100 

Os principais componentes do valor gerado, com faixas típicas observadas em projetos bem 

estruturados: 

 

Componente de valor Faixa típica de ganho 

Redução de downtime não planejado 25% a 70% 

Redução de custo de manutenção 15% a 40% 

Extensão da vida útil dos ativos 20% a 40% 

Redução de estoque de sobressalentes 10% a 30% (capital de giro) 

Aumento de produtividade da mão de 
obra 

10% a 20% 

Redução de retrabalho e OS repetitivas 20% a 35% 

Aumento do OEE (eficiência global) 10% a 25% 

 

10.4 Payback e ROI consolidado 

Os números de mercado convergem para faixas consistentes de payback e ROI quando a implantação 

é bem estruturada: 

• Payback típico em indústrias de médio porte: 8 a 14 meses. 

• Payback em setores de alto custo de parada (alimentício, farmacêutico): 6 a 10 meses. 

• ROI médio documentado pelo US Department of Energy: 10x sobre o investimento. 

• ROI em alimentos e bebidas: 7x em projetos bem estruturados. 

• ROI em metais e processamento: 8x em programas maduros. 

• 91% das plantas siderúrgicas reportam ROI mensurável dentro de 12 meses. 

10.5 Simulação de ROI — operação industrial brasileira de médio porte 

Considere uma operação industrial brasileira de médio porte com as seguintes características: 30 

técnicos, 1.500 ativos cadastrados, custo anual de manutenção de R$ 5 milhões, taxa de downtime 

não planejado de 8% do tempo produtivo. O gráfico de cascata abaixo ilustra a formação do ROI no 

primeiro ano: 
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Figura — 17. Simulação de ROI para operação brasileira de médio porte — premissas conservadoras geram retorno líquido 

de R$ 1,75 milhão no primeiro ano, com payback de 3 a 6 meses. 

Detalhamento por componente: 

 

Item Valor anual estimado (R$) 

Custo de manutenção atual R$ 5.000.000 

Redução estimada (20% conservador) R$ 1.000.000 

Redução de capital em estoque (15%) R$ 300.000 (liberação) 

Ganho com aumento de disponibilidade R$ 800.000 (receita adicional) 

Valor total gerado (ano 1) R$ 2.100.000 

Investimento total (licença + implantação) R$ 250.000 a R$ 450.000 

ROI ano 1 (cenário conservador) ≈ 4,7x (370%) 

Payback estimado 3 a 6 meses 

 

Importante: esta simulação é ilustrativa e adota premissas conservadoras. Operações com base de dados 

histórica robusta tendem a superar esses números. Operações partindo de modelo essencialmente reativo 

costumam apresentar ROI ainda maior. 

11. Como o SIGMA EAM operacionaliza a mineração de dados 

O SIGMA EAM consolida as capacidades descritas acima em uma plataforma integrada de gestão de 

ativos. O fluxo operacional pode ser representado em cinco etapas encadeadas: 



SIGMA EAM · Rede Industrial 

Copyright Rede Industrial 2026     
 Página 24 de 25 

 
Figura — 18. Fluxo operacional do SIGMA EAM — cada etapa transforma dado em decisão acionável, do registro bruto da 

OS até a economia gerada na operação. 

11.1 Captura estruturada do dado histórico 

Todo o ciclo de uma OS é registrado de forma padronizada: descrição da falha, horas trabalhadas, 

executantes envolvidos, descrição da conclusão e peças consumidas. Essa estruturação na origem é o 

que viabiliza, mais tarde, qualquer análise consistente. 

11.2 Análise histórica e Business Intelligence 

Dashboards interativos cruzam automaticamente OS, ativos, estoques e indicadores. O gestor 

visualiza, em tempo real, MTBF, MTTR, custo por ativo, top falhas por família de equipamento e 

ranking de criticidade — sem depender de planilhas manuais. 

11.3 Inteligência artificial aplicada 

Recursos de IA mineram os campos descritivos para identificar padrões em texto livre, agrupar OS 

semelhantes, sugerir soluções com base em históricos similares e antecipar falhas com base em 

sintomas precoces. 

11.4 Cruzamento automático de informações 

O sistema correlaciona automaticamente consumo real de peças com estoques cadastrados, recalcula 

estoques mínimos e máximos, sinaliza divergências entre tempo planejado e tempo executado, e 

identifica padrões de retrabalho. 

12. Conclusão 

A mineração de dados aplicada à manutenção industrial deixou de ser uma fronteira tecnológica 

acessível apenas a grandes corporações. Os casos documentados na indústria alimentícia (com ROI 
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médio de 7x e payback de 6 a 10 meses) e na indústria metalúrgica e siderúrgica (com ROI médio de 

8x e até 70% de redução de downtime nos equipamentos monitorados) demonstram que se trata de 

uma estratégia consolidada, com resultados financeiros mensuráveis e replicáveis. 

Plataformas como o SIGMA EAM democratizam o acesso a essas capacidades, integrando coleta, 

armazenamento estruturado, análise histórica, BI, inteligência artificial e cruzamento automático em 

uma única ferramenta operacional, com investimentos compatíveis com a realidade da indústria 

brasileira de médio porte. 

O histórico de suas máquinas vale muito dinheiro — não como ativo de armazenamento, mas como 

matéria-prima para geração de conhecimento estratégico. A transição entre ter os dados e usar os 

dados é, na prática, a fronteira que separa operações reativas de operações inteligentes. 

“Informação sem análise é apenas armazenamento. Informação analisada corretamente 

gera economia, produtividade e vantagem competitiva.” 

Com o SIGMA EAM, dados antigos se transformam em conhecimento para decisões futuras, e o 

histórico de manutenção deixa de ser arquivo morto para se tornar a principal fonte de inteligência 

operacional da sua indústria. 
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