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ARTIGO TECNICO - SIGMA EAM

Minerac¢ao de dados historicos na manutenc¢ao
industrial

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

Resumo

Toda operacdo industrial gera, diariamente, um volume expressivo de dados associados as suas
ordens de servigo (0OS): descricdo de falhas, horas trabalhadas, executantes, descricdo da conclusdo e
pecas consumidas. Na maioria dos casos, esse acervo permanece subutilizado — armazenado, mas
ndo analisado. Este artigo apresenta os fundamentos, processos, etapas, regras e técnicas de
mineracdo de dados aplicada a manutencao industrial, com a integracdo das ferramentas classicas de
qualidade (Ishikawa, FMEA, RCM e anadlise de causa raiz), casos reais documentados nas industrias
alimenticia e metaldrgica, gréficos comparativos e andlise de investimento e retorno (ROI),
demonstrando como o SIGMA EAM converte o histdrico acumulado em conhecimento estratégico,

reducdo de custos e aumento da eficiéncia operacional.

Palavras-chave: minerag¢do de dados, manuten¢do industrial, EAM, CMMS, CRISP-DM, Ishikawa,

FMEA, RCM, andlise de causa raiz, Business Intelligence, inteligéncia artificial, ROI.

1. Introducgao: o histdrico de suas maquinas vale muito dinheiro

Em ambientes industriais modernos, o ativo mais subestimado raramente é uma maquina — é o
conjunto de informacgdes geradas sobre ela. Cada ordem de servico executada produz um registro que
documenta sintomas, causas, agdes corretivas, recursos consumidos e tempo despendido. Quando
esses registros sao tratados isoladamente, tém valor operacional pontual. Quando sdo minerados de
forma sistematica, revelam padrées que sustentam decisGes estratégicas: dimensionamento de
estoque, alocacdo de mado de obra, priorizacdo de investimentos, identificacdo de causas-raiz

recorrentes e antecipagdo de falhas.

A premissa deste artigo é direta: informacdo sem analise é apenas armazenamento. Informacdo
analisada corretamente gera economia, produtividade e vantagem competitiva. A diferenca entre os

dois cendrios é a presenca — ou auséncia — de um processo estruturado de mineragdo de dados.
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Evolucdao da maturidade da manutencao — impacto da mineragao de dados
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Figura — 1. Evolugdo da maturidade da manutengdo (reativa = preventiva = preditiva) e o impacto da mineragdo de
dados sobre custo, disponibilidade e downtime.

“Ter a informagdo ndo basta. Usd-la da maneira certa é o que economiza dinheiro e

tempo.”

2. Conceitos fundamentais

2.1 O que é mineragao de dados

Minerac¢do de dados (data mining) é o processo computacional de descoberta de padrdes, correlacdes,
anomalias e regras Uteis em grandes volumes de dados. No contexto da manutengdo, o objetivo é

extrair conhecimento aciondvel do histérico operacional para apoiar decisdes técnicas e gerenciais.

A mineracdo 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 selecdo,
pré-processamento, transformacdo, mineracdao propriamente dita, avaliacdo e interpretacdo dos

resultados.

2.2 Por que aplicar mineragao ao histdrico de manutencao
Dados de manutengao tém trés caracteristicas que os tornam especialmente valiosos para andlise:
¢ Volume crescente — toda OS executada agrega um novo registro, formando séries histéricas
robustas ao longo dos anos.

¢ Multidimensionalidade — uma Unica OS combina dados textuais (descri¢cdo da falha e da
conclusdo), numéricos (horas, custos, quantidades), categdricos (executante, tipo de

manutengao, criticidade) e temporais (datas de abertura, execugdo, encerramento).

e Relacionamento direto com resultado financeiro — cada padrao identificado pode ser

traduzido em reducdo de custo, aumento de disponibilidade ou liberacdo de capital de giro.
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3. Principais vantagens da minerac¢ao de dados historicos

Os beneficios da minera¢do de dados aplicada a manutencdo industrial podem ser organizados em

dez ganhos mensuraveis, ilustrados no gréfico a seguir:

Os 10 ganhos da mineracao de dados na manutencao
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Figura — 2. Os 10 ganhos da mineragéo de dados na manutengdo, com faixas percentuais médias observadas em projetos
bem estruturados (fontes: McKinsey, Aberdeen Group, Deloitte 2023-2025).
1. Reducdo do tempo das novas intervengdes através da reutilizagdo de conhecimento técnico
anterior — o técnico parte de solugdes ja validadas em vez de comegar a investiga¢do do

zero.

2. Identificagdo de falhas recorrentes antes que se tornem criticas, permitindo intervengdo em

causa-raiz e migragdo de manutengao corretiva para preditiva.

3. Recalculo inteligente de estoques baseado no consumo real de pecgas, ndo em estimativas ou

estoques de seguranca superdimensionados.

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

capital de giro imobilizado em almoxarifado.

5. Padronizagao das melhores praticas de manutencgao, transformando o conhecimento tacito

de técnicos experientes em procedimentos formalizados.

6. Identificacdo dos executantes mais eficientes para determinados servicos, otimizando a

alocagdo de mao de obra por especialidade.

7. Reducdo da abertura de Ordens de Servico repetitivas pela eliminagdo de causas-raiz, e ndao

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. Geracdo de indicadores mais precisos para tomada de decisdo, alimentando dashboards de
Business Intelligence com dados confidveis.

10. Reducdo de custos operacionais, improdutividade e tempo perdido, com impacto direto
sobre o EBITDA da operagao.

4. Metodologia: o processo CRISP-DM aplicado a manutengao

Embora existam varias metodologias para projetos de mineracao de dados, o padrdao de mercado
consolidado é o CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), um framework ciclico

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

Metodologia CRISP-DM aplicada a manutencao

1. Compreensao
do negécio

2. Compreensao

6. Implantacao dos dados

CRISP-DM

Processo ciclico de
mineragao de dados

3. Preparacao
dos dados

5. Avaliacao

4. Modelagem

Figura — 3. As seis fases ciclicas do CRISP-DM: o processo é iterativo, com retornos frequentes entre etapas conforme o
projeto evolui.
4.1 Fase 1 — Compreensao do negodcio (Business Understanding)

A fase mais importante e mais frequentemente negligenciada. Antes de qualquer manipulacdo de
dados, é necessario definir com clareza o problema de negdcio que se deseja resolver. Exemplos

tipicos no contexto da manutencdo:

e Reduzir o MTTR (tempo médio de reparo) de uma linha critica em 25% nos préximos 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 responsaveis por 80% das ocorréncias corretivas (andlise de

Pareto).

Sem objetivos mensuraveis e prazos definidos, a mineracdo tende a se tornar exploracdo

desestruturada, com baixo retorno pratico.

4.2 Fase 2 — Compreensao dos dados (Data Understanding)
Levantamento das fontes de dados disponiveis e avaliagdo de qualidade. No SIGMA EAM, as principais
fontes incluem:

e Cadastro de ativos (tag, familia, criticidade, localizagao, fabricante).

e Histdrico de ordens de servico (descri¢do da falha, horas trabalhadas, executantes, descricdo

da conclusdo, pecas consumidas).
¢ MovimentacOes de almoxarifado (entradas, saidas, requisicdes, devolugdes).
e Planos de manutengdo preventiva e preditiva.
¢ Indicadores histéricos (MTBF, MTTR, disponibilidade, custo por ativo).

Nesta fase, avalia-se a integridade, completude e consisténcia dos dados — campos obrigatérios

preenchidos, padronizacdo de nomenclatura, duplicidades, valores aberrantes.

4.3 Fase 3 — Preparacgao dos dados (Data Preparation)

Geralmente a fase que consome mais tempo do projeto. O grafico a seguir mostra a distribuicdo tipica

do esforgo entre as fases:
Distribuicao do esforco — preparacao de dados domina o projeto

1. Negocio 6. Implantagao

2. Dados 5. Avaliacao

4. Modelagem

Esforcgo tipico

por fase do projeto

3. Preparacéao

Figura — 4. Distribui¢do do esforgo entre fases do CRISP-DM. A preparagdo de dados domina o projeto, consumindo entre
60% e 80% do tempo total.

A preparacgdo dos dados inclui:

Copyright Rede Industrial 2026
Pagina 5 de 25



SIGMA EAM - Rede Industrial

e Limpeza — remocao de duplicidades, correcao de erros de digitacao, tratamento de valores
ausentes.

e Padroniza¢do — uniformizag¢do de nomenclatura técnica (ex.: “mancal”, “rolamento”,

“bearing” referindo-se ao mesmo componente).

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

custo.

e Transformacdo — criacdo de varidveis derivadas (intervalo entre falhas, custo por hora-

magquina, taxa de retrabalho).

e Estruturacdo textual — processamento de campos descritivos livres usando técnicas de

Natural Language Processing (NLP).

4.4 Fase 4 — Modelagem (Modeling)

Aplicacdo das técnicas analiticas adequadas a cada objetivo. As principais tarefas de mineracao e suas

aplicagcdes em manutencdo estao detalhadas na secao 5.

4.5 Fase 5 — Avaliagao (Evaluation)

Verificacdo se os modelos atendem ao objetivo de negdcio definido na Fase 1. Nao basta que o modelo
tenha boa precisdo estatistica — ele precisa gerar decisdes que produzam impacto operacional e

financeiro mensuravel.

4.6 Fase 6 — Implantagao (Deployment)

Operacionalizacdo dos modelos no dia a dia da manutencado. No SIGMA EAM, isso se manifesta como
dashboards de BI, alertas automaticos, sugestdes contextuais na abertura de OS, recalculos

automaticos de estoques minimos e maximos, e relatdérios gerenciais periddicos.

5. Técnicas de minerac¢ao aplicadas a manutencao

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

algoritmos e casos de uso especificos. A tabela visual a seguir consolida essas relacdes:
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Técnicas de mineracao e aplicacoes em manutengao industrial

Algoritmo tipico Aplicacdo em manutencao

Classificagao Arvore de decisdo, Random Forest Classificar modo de falha (mec/elét)
Regressao Linear, ARIMA, Prophet Prever vida atil residual (RUL)
Clustering K-Means, DBSCAN Segmentar ativos por padrao de falha
Regras de associagao Apriori Pegas consumidas em conjunto
Deteccao de anomalias Isolation Forest, One-Class SVM 0S com tempo/consumo fora do padrao
Séries temporais ARIMA, LSTM Sazonalidade de falhas e estoques

Text Mining / NLP BERT, LLMs, TF-IDF Extrair causa-raiz de descrigdes livres

Figura — 5. Técnicas de mineragdo de dados, algoritmos tipicos e aplicagdes diretas em manutengdo industrial.

5.1 Classificagao
Atribui registros a categorias pré-definidas. Algoritmos tipicos: arvores de decisdo (C4.5, CART),

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

Aplicacoes em manutengdo: classificar OS por modo de falha (mecanica, elétrica, instrumentacao,
lubrificagcdo); prever se uma falha sera critica ou ndo-critica com base em sintomas; classificar ativos

por risco de parada ndo planejada.

5.2 Regressao
Prevé valores numéricos continuos. Algoritmos: regressdo linear, regressdo logistica, regressdo

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

Aplicacoes em manutencgdo: prever vida Util residual de componentes (Remaining Useful Life — RUL);
estimar consumo futuro de pegas; projetar custos de manutengdo por ativo; prever MTBF com base

em condi¢Oes operacionais.

5.3 Agrupamento (clustering)

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

Means, DBSCAN, agrupamento hierarquico.

Aplicagbes em manuteng¢ao: segmentar ativos por padrdao de comportamento de falha; agrupar OS
similares para identificar oportunidades de padronizacdo; identificar perfis de executantes por

especialidade real (ndo declarada).

5.4 Regras de associagao

Copyright Rede Industrial 2026
Pagina 7 de 25



SIGMA EAM - Rede Industrial

Identifica relagdes do tipo “se X, entdo Y”, avaliadas por suporte e confianga. Algoritmo classico:

Apriori.

Aplicagbes em manutengao: descobrir quais pegas costumam ser consumidas em conjunto em
determinado tipo de intervencao; relacionar sintomas a causas-raiz historicamente comprovadas;

identificar combinacdes de fatores que precedem falhas criticas.

5.5 Deteccao de anomalias

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

Class SVM, métodos estatisticos.

Aplicagbes em manutencao: detectar OS com tempo de execucdo ou consumo de pecas fora do
padrao; identificar ativos cujo comportamento mudou em relacdo ao histérico; sinalizar potenciais

falhas emergentes.

5.6 Analise de sequéncia e séries temporais
Identifica padrdes em eventos ordenados no tempo. Aplicagbes: prever a sequéncia tipica de

degradacdo de um ativo; identificar eventos que precedem falhas criticas; modelar sazonalidade de

demanda por pecas e mao de obra.

5.7 Mineragao de texto (Text Mining e NLP)

Aplicada aos campos descritivos das OS. Permite extrair, a partir de texto livre, informagoes
estruturadas como modo de falha, componente afetado, agdo executada e causa-raiz. Combinada com
Large Language Models (LLMs) modernos, essa categoria se torna especialmente poderosa para o

histérico de manutencao.

6. Regras praticas para mineracao eficaz de dados de manutengao

A experiéncia consolidada de projetos de mineracdo de dados em ambientes industriais permite

formular principios praticos que aumentam significativamente a chance de sucesso.

Regra 1 — Comece pelo problema, ndo pelos dados
Projetos que comegam com a pergunta “O que podemos descobrir nos nossos dados?” tendem a
produzir achados interessantes, mas pouco acionaveis. Projetos que come¢am com “Queremos

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

Regra 2 — Qualidade dos dados é pré-requisito, nao etapa
Dados sujos produzem modelos viciados. Antes de qualquer andlise sofisticada, é essencial garantir
cadastros corretos, nomenclatura padronizada, OS preenchidas com rigor (especialmente os campos

de descrigdo da conclusdo e pegas consumidas) e tempos langados com precisao.
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Regra 3 — Envolva o time técnico em todas as fases
Mantenedores e planejadores conhecem padrdes e excecdes que os dados sozinhos ndo revelam. A
mineracdo de dados em manutencdao é uma disciplina hibrida — combina ciéncia de dados com

engenharia de manutencao e experiéncia operacional.

Regra 4 — ltere
CRISP-DM ¢ ciclico, ndo linear. Modelos bons surgem apods vdrias iteracdes, com refinamento

progressivo de variaveis, algoritmos e critérios de avaliacdo.

Regra 5 — Mega resultado de negdcio, ndo apenas estatistica

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

acurdcia integrado ao fluxo de trabalho diario do time de manutengao.

Regra 6 — Documente e padronize
Cada andlise bem-sucedida deve gerar procedimentos formais, dashboards permanentes ou regras
automaticas no SIGMA EAM, garantindo que o conhecimento se incorpore a operag¢do e ndo dependa

da memdria de poucos especialistas.

7. Ferramentas de qualidade integradas a minerag¢ao de dados

As ferramentas classicas de qualidade — Ishikawa, FMEA, RCM e analise de causa raiz (RCA) — sdo
consolidadas ha décadas na industria. Cada uma, quando aplicada isoladamente e com base apenas
em conhecimento empirico, tem limitagdes conhecidas: o Ishikawa pode listar causas plausiveis sem
hierarquiza-las; a FMEA pode atribuir notas subjetivas; o RCM pode definir estratégias sem evidéncia

de campo; e os 5 Porqués podem terminar em hipdteses ndo verificadas.

A mineragdo de dados histéricos transforma cada uma dessas ferramentas. Em vez de hipdteses,
evidéncia. Em vez de notas subjetivas, frequéncias reais. Em vez de estratégias genéricas, decisdes

calibradas com o histérico do ativo. O diagrama a seguir resume essa integragao:

Copyright Rede Industrial 2026
Pagina 9 de 25



SIGMA EAM - Rede Industrial

Integracao — Mineracao de dados potencializa as ferramentas classicas de qualidade

Cada ferramenta ganha precisdo quando alimentada por evidéncia quantitativa do histérico

ISHIKAWA FMEA

Identifica quais Calcula Severidade,
dos 6M ocorrem | Ocorréncia e Detecgao
com mais frequéncia com dados reais

MINERACAO o

de dados histéricos

Define estratégia Valida cada hipdtese
otima baseada em ' i com evidéncia
MTBF/MTTR reais H estatistica

RCM 5 PORQUES / RCA

[ RESULTADO: decis6es mais rapidas, mais precisas e mais defensaveis ]

Figura — 6. As quatro ferramentas cldssicas de qualidade ganham precisdo ao serem alimentadas pela mineragéo do
historico de OS.

7.1 Diagrama de Ishikawa (Espinha de Peixe) + mineragao

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, Maquina, Material, M3o
de obra, Medicdo e Meio ambiente (os “6M”). Tradicionalmente, as causas sdo levantadas em
brainstorming com a equipe, o que produz uma lista qualitativa, mas sem priorizagdo baseada em

evidéncia.

Quando combinada com a mineragao de dados, a ferramenta ganha duas dimensdes adicionais: cada
causa potencial pode ser confirmada ou descartada com base no histérico de OS, e as causas
confirmadas podem ser hierarquizadas por frequéncia, custo associado ou impacto em

disponibilidade.

Exemplo pratico — Bomba centrifuga P-101 com paradas recorrentes
Em uma planta quimica, a bomba centrifuga P-101 apresentava paradas recorrentes ao longo de 18
meses. O time de manutengdo construiu um diagrama de Ishikawa convencional e identificou 12

causas potenciais distribuidas nos 6M:
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Diagrama de Ishikawa (6M)

Bomba centrifuga com rtir da mineracéo de Qs

Plano de
lubrificagdo
desatualizado

Intervalo
preventiva
inadequado

parada recorrente — Yausas identificadas a p

Mancal
desgastado

Alinhamento
fora de
toleréncia

Graxa de
especificacao
incorreta

Lote de
pegas com
defeito

« EFEITO

7 Parada
recorrente

Falta de
manitoramento
continuo

Sensor de
vibragao
descalibrado

Contaminagao
por poeira

Alta
temperatura
ambiente

Meio arfibiente

Rotatividade
de equipe

Treinamento
insuficiente

Mao dé obra

Figura — 7. Diagrama de Ishikawa aplicado a bomba P-101 — as causas mais frequentes na minerag¢do das OS sGo
destacadas para investigagdo prioritdria.

A mineracdo do histdrico de 47 OS abertas sobre o ativo nos ultimos 18 meses revelou:
e Categoria “Maquina”: 62% das OS mencionavam “mancal” ou “rolamento” na descri¢do da

falha — confirmando-a como a causa dominante.

e Categoria “Método”: 28% das OS apontavam intervalos preventivos ndo cumpridos —

segunda causa em frequéncia.

e (Categoria “Material”: 9% mencionavam graxa de especificacdo incorreta — causa pontual,

mas com efeito catastréfico nos casos em que ocorreu.

e As demais categorias (Mao de obra, Medi¢cdo, Meio ambiente) representaram menos de 5%

combinadas.

Resultado pratico — Ishikawa + mineragao

Acdo prioritaria: revisdo do programa de lubrificacdo e troca preditiva de rolamentos baseada em
vibragdo.

Reducgdo de paradas em 12 meses: 70%.

Economia anual estimada: RS 180.000 (paradas evitadas + pecas ndo consumidas).

Tempo de anélise: 2 dias com mineracdo de dados vs. 3 semanas no levantamento manual anterior.

7.2 FMEA (Failure Mode and Effects Analysis) + mineragao

A FMEA é uma metodologia estruturada para identificar modos de falha, seus efeitos e suas causas,
atribuindo a cada combinagdo trés notas: Severidade (S), Ocorréncia (O) e Detecgdao (D), cuja
multiplicagdo resulta no RPN — Risk Priority Number. Quanto maior o RPN, maior a prioridade de
acdo.
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O ponto fraco tradicional da FMEA é a subjetividade dessas notas. Quando atribuidas por consenso de

equipe, refletem percepc¢do mais do que evidéncia. A mineracado de dados resolve essa fraqueza:

e Severidade (S) — calibrada pelos efeitos reais registrados no histoérico (parada total, parada

parcial, perda de produto, risco de seguranca).

e QOcorréncia (O) — substituida pela frequéncia real de cada modo de falha nos ultimos 12, 24

ou 36 meses.

e Detecgdo (D) — avaliada pelo histdrico de quanto antes (em dias ou horas) sintomas

precoces foram registrados antes da falha.

Exemplo pratico — FMEA da bomba P-101 calibrada por mineragao

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

bomba P-101 ficaram assim priorizados:

FMEA — Analise de modos e efeitos de falha em bomba centrifuga (priorizacao por RPN)

e - n'-“ e

Vazamento em selo Parada da bomba Desgaste do selo 8 7 " 224 Filtro de sucgao +
mecanico e perda de produto por particula troca preditiva
Quebra de Parada total e Lubrificagao 9 5 6 270 Plano de lubrificagao
rolamento danos em eixo inadequada revisado
Sobreaquecimento Trip elétrico e Ventilagao Inspegao mensal
E 7 6 5 210
do motor parada obstruida grelhas
Cavitagao Vlhragau_alta NPSH insuficiente 6 4 7 168 e
e erosao de operacao
Desalinhamento Vibragao e Acoplamento 7 3 5 105 Alinhamento

de eixo desgaste prematuro deficiente laser anual

RPN (Risk Priority Number) = Severidade x Ocorréncia x Detecgdo

Alto (=200) Médio (120-199) Baixo (<120)

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

A priorizagdo revelou trés modos de falha com RPN acima de 200 (zona vermelha), demandando acdo
imediata. A quebra de rolamento (RPN 270) apareceu como prioridade maxima — confirmando o

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

Resultado pratico — FMEA + mineragao

RPN total da bomba reduziu de 977 para 412 em 8 meses apds implementacdo das 3 agbes prioritarias.
Redugdo de manutengdo corretiva: 65%.

Aumento do MTBF: de 38 dias para 112 dias.

Investimento total nas agdes: RS 22.000. Economia gerada: RS 285.000/ano. ROI: 13x.

7.3 RCM (Reliability Centered Maintenance) + mineragao
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O RCM (Manutencdo Centrada em Confiabilidade) é uma metodologia formal definida pela norma SAE
JA1011 que parte de quatro perguntas estruturadas: qual é a funcdo do ativo? Quais falhas funcionais
ele pode sofrer? Quais consequéncias cada falha gera? Qual a estratégia de manutenc¢do mais custo-

efetiva para cada caso? O diagrama a seguir ilustra a arvore de decisdo simplificada do RCM:

RCM — Arvore de decisao simplificada ~

Da funcéo do ativo a estratégia de manutencdo, segundo a SAE JA1011 o
Funcao do ativo identificada?

Falha funcional definida?

Sim
[ Consequéncias da falha? ]
SEGURANCA OPERAGCAO [ AMBIENTAL [ ECONOMICA ]
Tarefa Tarefa Tarefa Avaliar custo
preditiva + preditiva preventiva e run-to-
redundancia ou preventiva obrigatoria failure

A mineragdo de dados alimenta cada nivel desta drvore com evidéncias quantitativas

Figura — 9. Arvore de decisdo simplificada do RCM — a mineragdo de dados alimenta cada nivel com evidéncia
quantitativa.

A minerac¢do de dados torna o RCM mais preciso em trés pontos criticos:
e Definicdo de falha funcional — o histdrico revela quais falhas ocorrem efetivamente no
ativo, em vez de listar todas as falhas teoricamente possiveis.

e Avaliacdo de consequéncias — o registro de paradas, perdas de produto, acionamentos de

protecdo e incidentes ambientais permite quantificar cada categoria de consequéncia.

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

apoia em MTBF, MTTR e custos reais por ativo.

Exemplo pratico — RCM aplicado a um trocador de calor critico
Em uma planta alimenticia, o trocador de calor TC-9 tinha plano de manutencao preventivo trimestral,
herdado do manual do fabricante. A mineracao do histérico de 4 anos revelou que:

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

e As paradas eram majoritariamente por incrustacdo detectavel por perda de carga,

monitoravel em tempo real.

e A consequéncia de cada falha era operacional (sem risco de seguranga nem ambiental).
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Aplicando a arvore RCM com essas evidéncias, a estratégia 6tima migrou de preventiva trimestral para
preditiva por monitoramento de perda de carga, com inspecao apenas quando o sinal atingisse um

patamar critico.

Resultado pratico — RCM + mineragao

Eliminacdo de 3 paradas preventivas anuais desnecessarias.

Manuten¢do do tempo médio entre falhas em 18 meses (sem degradacgdo de confiabilidade).
Economia em horas-homem: 96 horas/ano por equipamento.

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

7.4 Andlise de Causa Raiz (RCA) e 5 Porqués + mineragao

A andlise de causa raiz, frequentemente operacionalizada pela técnica dos 5 Porqués, busca ir além
do sintoma para encontrar a origem real do problema. A limitagdo classica é que cada “por qué”
depende do conhecimento e da hipdtese de quem investiga — o que pode levar a conclusdes

plausiveis, mas ndo comprovadas.

A mineragdo de dados valida cada “por qué” com evidéncia quantitativa. Se a hipotese é “o rolamento
falhou porque a lubrificagdo nao foi feita”, o histdrico mostra se a OS de lubrificacdo foi mesmo aberta,

guando, por quem, e qual o intervalo real desde a ultima.

Exemplo pratico — Linha de envase com parada inesperada
Em uma linha de envase de alimentos, o motor da esteira queimou as 14:32 de uma quinta-feira,
gerando 4 horas de parada e RS 38.000 em perda de produc3o. A anélise pelos 5 Porqués, validada

pela mineragao de OS, seguiu o caminho a seguir:

5 Porqués (RCA) — investigacao de causa raiz

i A o

A mineracdo do histérico-de-0S—vatich s = ~

PROBLEMA OBSERVADO
Linha de envase parou as 14:32
\ J
N2
- ~
Por qué? (1)
O motor da esteira queimou
. J
Al
~ ~
Por qué? (2)
Sobreaquecimento por sobrecarga
\ J
N2
r ~
Por qué? (3)
Rolamento travou e aumentou o torque
_ _J
A
~ ~
Por qué? (4)
Lubrificacdo nao foi executada no intervalo previsto
_ J

N

CAUSA RAIZ

Plano preventivo apontava 90 dias, mas o histérico mostrava ciclos de 60 dias

Copyright Rede Industrial 2026
Pagina 14 de 25



SIGMA EAM - Rede Industrial

Figura — 10. Cascata de 5 Porqués validada pela mineragdo do historico — cada hipdtese foi confirmada por evidéncia do
banco de OS antes de prosseguir para o proximo nivel.

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

lubrificacdo, mas o histérico real mostrava que falhas comegavam a aparecer em torno de 60 dias. A

causa raiz ndo era falha de execugdo, mas calibragao inadequada do prdprio plano.

Resultado pratico — RCA + mineragao

Plano preventivo recalibrado para 55 dias com base nos dados reais minerados.
Recorréncia da falha eliminada nos 18 meses seguintes.
Aplicacdo da mesma ldgica a 12 motores similares na planta.

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

7.5 Andlise de Pareto — onde aplicar primeiro

As ferramentas descritas acima — Ishikawa, FMEA, RCM e RCA — consomem tempo e ateng¢do da
equipe. Aplica-las a todos os ativos da planta seria caro e improdutivo. A analise de Pareto, sustentada
pela mineragdo de dados, define a sequéncia 6tima: comecar pelos ativos que concentram a maior

parte das ocorréncias, perdas ou custos.

Andlise de Pareto — 20% dos ativos concentram 80% das OS corretivas

[ 100

100 A Foco prioritario
(ROI maximo)

Linha 80%
80 T ——— - — —— — — =~ e e e  —  E  —— — ————————— e ———— 80

60

60 60

% acumulado

40 k40

N¢ de OS corretivas (12 meses)

20 A F20

Bomba Compressor Forno Esteira Motor Valvula Trocador Tanque Filtro Outros
P-101 C-200 F-3 E-12 M-450 V-78 TC-9 T-15 F-22

Figura — 11. Andlise de Pareto sobre ativos por OS corretivas — o principio 80/20 orienta onde aplicar primeiro Ishikawa,
FMEA, RCM e RCA.

No exemplo acima, apenas 4 ativos respondem por 80% das OS corretivas dos ultimos 12 meses.
Aplicar Ishikawa, FMEA e RCM nesses 4 ativos resolve a maior parte do problema com fragdo do

esforgo que seria necessdrio para cobrir toda a planta.

7.6 Sintese — o ciclo virtuoso
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Quando combinadas, mineracdo de dados e ferramentas de qualidade formam um ciclo virtuoso de

melhoria continua:

11. Pareto identifica os ativos prioritarios a partir do histérico de OS.
12. Ishikawa estrutura as causas potenciais, hierarquizadas pela frequéncia minerada.

13. FMEA calibra severidade, ocorréncia e detec¢cdo com dados reais, produzindo um RPN

defensavel.
14. RCM define a estratégia de manutencado 6tima com base em consequéncias quantificadas.
15. RCA / 5 Porqués investiga cada nova falha relevante, com cada hipdtese validada pelo
histdrico.

16. Os resultados realimentam a base de dados, tornando as proximas andlises ainda mais

precisas.

“A mineragdo ndo substitui Ishikawa, FMEA, RCM ou RCA. Ela transforma essas

ferramentas de exercicios qualitativos em decis6es quantitativamente defensdveis.”

8. Casos reais: minera¢ao de dados na industria alimenticia

A industria alimenticia tem caracteristicas operacionais que tornam a mineracdao de dados de
manutencgdo particularmente valiosa: linhas continuas com alto custo de parada, exigéncias sanitarias
rigorosas, equipamentos sujeitos a higienizacdo intensiva (CIP/SIP), sazonalidade de producdo 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 andlise mineralizada do
histérico de OS — cruzando descricdo da falha, pecas consumidas e varidveis operacionais —
identificou correlacdo entre o problema, a temperatura dos bicos e os intervalos de manutencao
configurados. Apds o ajuste fino dos parametros e a recalibragdo dos intervalos baseada em consumo

real (e ndo em calendario), os entupimentos foram eliminados.

Resultados documentados — envase de bebidas

¢ Eliminagdo de paradas curtas recorrentes em bicos de enchimento.
¢ Redugdo do consumo de pegas sobressalentes.

e Tempo para gerar valor: 6 a 8 semanas apds o inicio do projeto.

Fonte: Food Logistics, 2025 — caso publico 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 refeicdes congeladas, alimentos embalados e laticinios, migrou de um modelo
essencialmente reativo para manutencao preditiva apoiada por minerac¢ao de dados de OS e sensores.
Os algoritmos cruzaram histérico de falhas, padrdes de consumo de pecas e dados operacionais em

tempo real, com os seguintes resultados:

Caso real — Premium Foods Manufacturing (Industria Alimenticia)

Falhas de equipamento 3000 Economia anual gerada b Payback do projeto
100
100 1 2500 - 10 -
uUsD 2,3M
80 1 2000 - 8-
60 - °0 E 1500 - g 5. 6 meses
[m] [}
7] =
=)
40+ 1000 - 4 -
20 - 500 - 2-
0- " " 0- " 0- "
Antes Depois Anual Tempo

—-40% falhas

Figura — 12. Resultados consolidados do caso Premium Foods Manufacturing — redugdo de 40% nas falhas, economia
anual de USD 2,3 milhdes e payback de 6 meses.

Resultados documentados — Premium Foods Manufacturing
e Redugdo de 40% nas falhas de equipamentos.

e Economia anual reportada: USD 2,3 milhdes.

e Payback: aproximadamente 6 meses.

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

8.3 Caso 3 — Fatiamento de presunto e produtos carneos

Em uma linha de fatiamento de presunto, a analise continua dos dados histdricos cruzados com dados
de vibragdo detectou, ainda nas primeiras semanas de opera¢ao do programa, padrdes anormais de
vibracdo e desvios sutis de temperatura — sinais precoces de degradacdo que historicamente
apareceriam apenas no momento da falha. O resultado foi a antecipa¢do de interveng¢des, com
prevencao de paradas ndo programadas e preservagao de lotes de produto que seriam perdidos por

contaminagado ou interrupg¢do térmica.

8.4 Benchmarks consolidados do setor alimenticio
Relatérios setoriais consolidam os ganhos do uso de mineracao de dados e manutengdo preditiva no
setor de alimentos e bebidas em faixas consistentes, compardveis aos nimeros obtidos pela industria

metaldrgica:
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Benchmarks setoriais — Alimenticia vs Metaltrgica
70 -
mmm Alimenticia
mmm Metallrgica

60 -
35-55

30-50

25-40 20-40
40 -

30 -
15-25

20 -

Ganho percentual (ou multiplo, p/ ROI)

10 -

Reducgéao Reducéo custo Aumento ROl médio
downtime manutengao vida util (x)

0- |

Figura — 13. Comparativo de benchmarks setoriais entre a industria alimenticia e metalurgica em quatro dimensdes-chave:
downtime, custo de manutengdo, vida util dos ativos e ROl médio.

Benchmarks setoriais — Alimentos e Bebidas
* Redugdo de downtime ndo planejado: 30% a 50%.
* Redugdo de custos de manutencgdo: até 40%.

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

® ROI médio em projetos bem estruturados: 7x.

Fontes: AssetWatch, Al Science Talk, Rubix — relatdrios setoriais 2025-2026.

9. Casos reais: minera¢ao de dados na industria metalurgica e
siderdrgica

A indUstria metalurgica e siderurgica opera em um dos ambientes mais hostis para equipamentos —
altas temperaturas, cargas mecanicas extremas, atmosferas agressivas e processos continuos onde
uma unica falha em forno, laminador ou lingotamento continuo pode custar dezenas a centenas de
milhares de délares por hora. E também um setor em que o histérico de manutengdo é

particularmente rico.

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

Uma usina siderdrgica de médio porte localizada no centro-oeste dos Estados Unidos implementou
uma plataforma de mineracdo de dados histéricos de OS integrada a sensores loT. Os algoritmos
foram treinados sobre o histérico de manuten¢do do CMMS, combinado com dados de vibracao,
temperatura e acusticos. A evolucdo dos indicadores ao longo de 12 meses esta ilustrada no grafico a

seguir:
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Caso real — Midwest Steel Manufacturing (Industria Metallrgica)
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Figura — 14. Evolugdo temporal do caso Midwest Steel — crescimento do MTBF de 52 para 96 dias e queda da manutengdo
emergencial de 65% para 27% em 12 meses.

Resultados documentados — Midwest Steel Manufacturing

e Economia operacional anual: USD 850.000.

¢ Redugdo de downtime ndo planejado: 30%.

e Aumento de confiabilidade dos equipamentos: 85% (MTBF subiu de 52 para 96 dias).
e Acurdcia preditiva: 92% (falhas identificadas com 2 a 6 semanas de antecedéncia).

* Redugdo de manutengdao emergencial: de 65% para 27% do total.

e Payback: 11 meses.

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

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

Os trés maiores grupos siderurgicos globais — ArcelorMittal, POSCO e Tata Steel — operam,
atualmente, centenas de algoritmos de mineracdo de dados e manutencdo preditiva
simultaneamente em altos-fornos, laminadores e lingotamentos continuos. Lideres asiaticos chegam
a operar mais de 260 algoritmos em paralelo. Plantas siderurgicas com programas maduros de
mineragao de dados reportam redugao de 35% a 55% no downtime nao planejado, chegando a 60% a

70% nos equipamentos monitorados de forma mais intensa.

Em escala global, o setor siderurgico gastou aproximadamente USD 4,2 bilhdes em downtime nao

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 (aco, aluminio, ligas)

documentam, em média, retorno de 8x sobre o investimento. O setor tem caracteristicas 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

* Redugdo de downtime ndo planejado: 35% a 55% (até 70% em equipamentos monitorados).
e Extensdo da vida util dos ativos: 20% a 40%.

* Redugdo de custos de manutengdo: 15% a 25%.

* ROI médio em metais e processamento: 8x.

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

® 91% das plantas siderurgicas reportam ROl mensuravel em até 12 meses.

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

9.4 O cenario brasileiro

No Brasil, plantas siderurgicas e metallrgicas tém seguido a mesma curva de ado¢do, embora com
defasagem média de 2 a 3 anos em relagdo aos lideres globais. Opera¢des como APERAM, Gerdau,
CSN e Usiminas vém investindo em programas estruturados de gestao de ativos, com integracao entre
CMMS/EAM, mineragdo de histérico e analise preditiva. Para o mercado brasileiro de médio porte, os
ganhos tipicos observados se aproximam dos benchmarks internacionais quando o histérico de OS é

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

10. Investimento médio e analise de ROI

Uma das perguntas centrais ao avaliar um projeto de minerag¢ao de dados de manutengao é: quanto
custa e em quanto tempo retorna? Esta segdo apresenta as faixas de investimento de mercado e a

metodologia consolidada de calculo de ROI.

10.1 Faixas de investimento por porte da operagao

Os custos de implantagao de solu¢ces EAM modernas com capacidade de mineragdo de dados variam
conforme o porte da operacdo. A planilha abaixo consolida as faixas observadas no mercado
internacional em 2025-2026:

Copyright Rede Industrial 2026
Pagina 20 de 25



SIGMA EAM - Rede Industrial

Faixas de investimento por porte da operacao

meieniacee fene 8 e

Pequena (5-15 usuarios) USD 3 - 10 mil USD 5 - 15 mil USD 8 - 25 mil
Média (15-50 usuarios) USD 18 - 55 mil USD 10 - 40 mil USD 28 - 95 mil
Grande (50+ usuarios) USD 60 - 200 mil+ USD 30 - 150 mil USD 90 - 350 mil+
Enterprise multi-planta Custom USD 67 - 250 mil+ Sob consulta

Figura — 15. Faixas de investimento em solugdées EAM com capacidade de mineragdo de dados, por porte da operagdo
(valores internacionais em USD).

Observagdo: valores em ddlar correspondem a referéncias internacionais. No Brasil, solugées nacionais como o
SIGMA EAM tendem a operar em patamares significativamente inferiores aos internacionais, com vantagens

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

10.2 Composigao tipica do investimento

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

Composicao tipica do investimento em EAM com mineracao de dados

Customizacdes
(10-25%)

Treinamento
(5-15%)

Licencas

(40-60%) Investimento

tipico (médio)

Implantacéao
(20-35%)

Figura — 16. Composigdo tipica do investimento em uma implantagéo EAM com capacidade de mineragéo de dados.

e Licengas de software (perpétua ou assinatura SaaS) — 40% a 60% do investimento total.
¢ Implantacédo, configuracdo e migragdo de dados — 20% a 35%.
¢ Treinamento e capacita¢do da equipe — 5% a 15%.

e Customizagdes e integracdes com ERP/SCADA — 10% a 25%.
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¢ Suporte e manutengdo anual — 15% a 25% do valor de licenga (recorrente).

10.3 Como calcular o ROI

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

ROI (%) = [(Valor gerado - Custo do projeto) + Custo do projeto] x 100

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

estruturados:

Redugdo de downtime ndo planejado 25% a 70%

Reducdo de custo de manutengdo 15% a 40%

Extensdo da vida util dos ativos 20% a 40%

Redugdo de estoque de sobressalentes 10% a 30% (capital de giro)
Aumento de produtividade da mao de 10% a 20%

obra

Redugdo de retrabalho e OS repetitivas 20% a 35%

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

10.4 Payback e ROI consolidado
Os numeros de mercado convergem para faixas consistentes de payback e ROl quando a implantacao
é bem estruturada:

e Payback tipico em indUstrias de médio porte: 8 a 14 meses.

e Payback em setores de alto custo de parada (alimenticio, farmacéutico): 6 a 10 meses.

¢ ROl médio documentado pelo US Department of Energy: 10x sobre o investimento.

e ROl em alimentos e bebidas: 7x em projetos bem estruturados.

e ROl em metais e processamento: 8x em programas maduros.

¢ 91% das plantas siderurgicas reportam ROl mensurdvel dentro de 12 meses.

10.5 Simulag¢ao de ROl — operagao industrial brasileira de médio porte

Considere uma operacdo industrial brasileira de médio porte com as seguintes caracteristicas: 30
técnicos, 1.500 ativos cadastrados, custo anual de manutencdo de RS 5 milhdes, taxa de downtime
nao planejado de 8% do tempo produtivo. O grafico de cascata abaixo ilustra a formagdo do ROI no

primeiro ano:
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Simulacao de ROl — operacéao industrial brasileira de médio porte (ano 1)

ROI: = 4,7x
Payback: 3-6 meses

2000 -
+R$ 800 mil R$ 1.750 mil
1500 -
E 1000 - +R$ 300 mil
Rl
(=4
500 -
) M
=500 - i T 0 i i
Investimento Redugao custo Liberagao capital Receita Valor liquido
(licenca + manutencao estoque (15%) adicional ano 1
implantagao) (20%) (disponibilidade)

Figura — 17. Simulagéo de ROl para operagdo brasileira de médio porte — premissas conservadoras geram retorno liquido
de RS 1,75 milhéo no primeiro ano, com payback de 3 a 6 meses.

Detalhamento por componente:

Custo de manutencdo atual RS 5.000.000

Redugdo estimada (20% conservador) RS 1.000.000

Redugdo de capital em estoque (15%) R$ 300.000 (liberagdo)

Ganho com aumento de disponibilidade RS 800.000 (receita adicional)
Valor total gerado (ano 1) RS 2.100.000

Investimento total (licenga + implantagdo) RS 250.000 a RS 450.000
Payback estimado 3 a 6 meses

Importante: esta simulag¢do € ilustrativa e adota premissas conservadoras. Opera¢bes com base de dados
historica robusta tendem a superar esses numeros. Operagdes partindo de modelo essencialmente reativo

costumam apresentar ROl ainda maior.

11. Como o SIGMA EAM operacionaliza a minerac¢ao de dados

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

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

Copyright Rede Industrial 2026
Pdagina 23 de 25



SIGMA EAM - Rede Industrial

Fluxo operacional do SIGMA EAM

DADO CAPTURA ANALISE IA + cruzamento DECISAO

bruto estruturada + Bl automatico operacional
0S, pegas, Padroniza¢ao Dashboards Padrées, predicao, Economia e
horas, executantes na origem e indicadores recélculos eficiéncia

Cada etapa do SIGMA EAM transforma dado em decisdo acionavel

Figura — 18. Fluxo operacional do SIGMA EAM — cada etapa transforma dado em decisdo aciondvel, do registro bruto da
OS até a economia gerada na operagdo.

11.1 Captura estruturada do dado histérico

Todo o ciclo de uma OS é registrado de forma padronizada: descricdo da falha, horas trabalhadas,
executantes envolvidos, descricdo da conclusdo e pegas consumidas. Essa estruturacdo na origem é o

gue viabiliza, mais tarde, qualquer analise consistente.

11.2 Analise histdrica 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 familia de equipamento e

ranking de criticidade — sem depender de planilhas manuais.

11.3 Inteligéncia artificial aplicada

Recursos de IA mineram os campos descritivos para identificar padrées em texto livre, agrupar OS
semelhantes, sugerir solucdes com base em histéricos similares e antecipar falhas com base em

sintomas precoces.

11.4 Cruzamento automatico de informacgodes

O sistema correlaciona automaticamente consumo real de pe¢as com estoques cadastrados, recalcula
estoques minimos e maximos, sinaliza divergéncias entre tempo planejado e tempo executado, e

identifica padrdes de retrabalho.

12. Conclusao

A mineracdo de dados aplicada a manutencdo industrial deixou de ser uma fronteira tecnoldgica

acessivel apenas a grandes corporagdes. Os casos documentados na industria alimenticia (com ROI
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médio de 7x e payback de 6 a 10 meses) e na indUstria metallrgica e siderurgica (com ROl médio de
8x e até 70% de redugdo de downtime nos equipamentos monitorados) demonstram que se trata de

uma estratégia consolidada, com resultados financeiros mensurdveis e replicaveis.

Plataformas como o SIGMA EAM democratizam o acesso a essas capacidades, integrando coleta,
armazenamento estruturado, analise histdrica, BI, inteligéncia artificial e cruzamento automatico em
uma unica ferramenta operacional, com investimentos compativeis com a realidade da industria

brasileira de médio porte.

O histérico de suas maquinas vale muito dinheiro — ndao como ativo de armazenamento, mas como
matéria-prima para geracao de conhecimento estratégico. A transicao entre ter os dados e usar os

dados é, na pratica, a fronteira que separa operacgdes reativas de operacdes inteligentes.

“Informag¢do sem andlise é apenas armazenamento. Informag¢éo analisada corretamente

gera economia, produtividade e vantagem competitiva.”

Com o SIGMA EAM, dados antigos se transformam em conhecimento para decisdes futuras, e o
histérico de manutencao deixa de ser arquivo morto para se tornar a principal fonte de inteligéncia

operacional da sua industria.
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