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RESUMO

Este trabalho apresenta uma revisdo bibliografica sobre a aplicacdo integrada de gémeos
digitais e técnicas de aprendizado de maquina na manutencdo preditiva de sistemas
mecanicos. A pesquisa analisou artigos cientificos recentes para compreender como essas
tecnologias tém sido empregadas na Industria 4.0. Os gémeos digitais sdo elementos de
software capazes de replicar ativos fisicos em ambientes virtuais, possibilitando simulacao e
monitoramento continuo em tempo real. J& os algoritmos de aprendizado de maquina,
sobretudo os supervisionados, oferecem alta precisao na deteccdo de padrdes de falhas e na
estimativa da vida 1til remanescente. A integragdo dessas abordagens mostrou beneficios
relevantes, como a reducao de paradas nao planejadas, aumento da confiabilidade, eficiéncia
operacional e suporte a tomada de decisao baseada em dados. Entretanto, foram identificados
desafios como a escassez de dados rotulados, a complexidade de implementacdo e a
necessidade de infraestrutura digital robusta. Conclui-se que, apesar das limitacdes, a
combinagdo de gémeos digitais e aprendizado de maquina representa uma solugdo inovadora
e promissora para a engenharia de manuten¢do, contribuindo significativamente para o avanco

da Industria 4.0.

Palavras-chave: Gémeos digitais. Aprendizado de maquina. Manutengao preditiva. Industria

4.0. Sistemas mecanicos.



ABSTRACT

This work presents a literature review on the integrated application of digital twins and
machine learning techniques in the predictive maintenance of mechanical systems. The
research analyzed recent scientific articles to understand how these technologies have been
employed in Industry 4.0. Digital twins are software pieces capable of replicating physical
assets in virtual environments, enabling real-time simulation and continuous monitoring.
Meanwhile, machine learning algorithms, especially supervised ones, offer high accuracy in
detecting failure patterns and estimating remaining useful life. The integration of these
approaches has demonstrated significant benefits, such as reduced unplanned downtime,
increased reliability, improved operational efficiency, and support for data-driven
decision-making. However, challenges were identified, including the scarcity of labeled data,
implementation complexity, and the need for robust digital infrastructure. It is concluded that,
despite these limitations, the combination of digital twins and machine learning represents an
innovative and promising solution for maintenance engineering, contributing significantly to
the advancement of Industry 4.0.

Key-words: Digital twins. Machine learning. Predictive maintenance. Industry 4.0.

Mechanical systems.
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1 INTRODUCAO

1. 1 Formulac¢ao do Problema

A manutengdo mecanica ¢ essencial para garantir a confiabilidade dos sistemas e
minimizar falhas nos processos industriais (RAGHAVAIAH; HARIPRASAD, 2019). A
manutencdo preditiva possui o objetivo de prever falhas e agir antes que elas ocorram. E uma
categoria muito relevante da manutengdo mecanica, € se mostra mais presente conforme
surgem novos equipamentos que permitam avaliacdo confidvel das instalagdes e sistemas
operacionais em funcionamento, o que permite a operagdo continua por maior tempo possivel
(KARDEC; NASCIF, 1998).

Um marco que transforma a maneira de enxergar a manuten¢do preditiva ¢ a Quarta
Revolugdo Industrial. Segundo Schwab (2016), a Industria 4.0 teve inicio na virada do século.
Baseia-se na revolugdo digital e promove a integragdo entre o mundo real e digital, sendo
caracterizada por uma internet mais ubiqua e mével, por sensores menores, mais poderosos e
acessiveis, além da incorporagdo da inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina em
Seus Processos.

A integracdo entre os mundos fisico e digital proporcionada pela Industria 4.0 abre
novas possibilidades para a manutengao preditiva. Nesse contexto, surge o conceito de gémeo
digital (digital twin), uma representagdo virtual de um objeto fisico que permite cobrir todo o
ciclo de vida do ativo e utilizar dados em tempo real captados por sensores instalados no
equipamento, a fim de replicar seu funcionamento e monitorar continuamente suas operacdes
(AIVALIOTIS et al., 2019).

Os gémeos digitais podem ser desenvolvidos de modo a replicar muitos itens do
mundo real, desde pecas Unicas de equipamento em uma fabrica até instalagcdes completas,
como turbinas eolicas e até cidades inteiras. Essa tecnologia permite supervisionar a
performance de um ativo, identificar possiveis falhas e tomar decisdes mais bem informadas

sobre manutencao e ciclo de vida (AWS, 2025).
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Desse modo, o monitoramento do mundo real, a grande quantidade de dados gerados
por empresas € a integracdo com aprendizado de maquina se tornam aliados para gerar
previsdes cada vez mais assertivas. Para tomar melhores decisdes de negocios, as
organizagdes precisam interpretar grandes volumes de dados complexos, e, para suprir a
insuficiéncia das ferramentas tradicionais, o aprendizado de maquina (machine learning)
surge para gerar insights com mais agilidade, acompanhando o crescimento dos dados e,
reduzindo, de forma escalavel, o tempo gasto pelos colaboradores (GOOGLE CLOUD,
2025).

Nesse contexto, o uso do gémeo digital, aliado ao aprendizado de méquina auxilia na
previsdo de falhas, oferecendo uma ferramenta moderna para a uma reducao de custos e uma
previsdo mais assertiva na manuten¢ao mecanica. No entanto, até que ponto essa tecnologia
tem sido efetivamente aplicada na pratica industrial? Quais sdo seus limites, potencialidades e
desafios técnicos? E, sobretudo, de que forma a literatura especializada tem explorado essa

convergéncia entre fisico e digital na otimizagao de sistemas mecanicos?

Diante do exposto, esse trabalho busca responder a seguinte pergunta:

Como a literatura especializada tem abordado o uso integrado de aprendizado de

maquina e gémeos digitais na manutencio preditiva em sistemas mecinicos?
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1.2 Justificativa

Segundo Schwab (2016), a Industria 4.0 ¢ marcada pela convergéncia entre
tecnologias digitais, fisicas e bioldgicas, transformando a forma como vivemos, trabalhamos e
nos relacionamos. Caracterizada pela integracdo entre tecnologias digitais, inteligéncia
artificial (IA), Internet das Coisas (IoT) e sistemas ciber-fisicos. Essa nova era demanda
mudangas estruturais na gestao dos ativos fisicos € nos métodos de manutencao empregados
nas industrias (SAKURAI; ZUCHI, 2018).

De acordo com Mobley (2002), estratégias baseadas em intervalos fixos de
manutengdo — mesmo preventivas — podem ser ineficazes ou dispendiosas, pois ndo
consideram a condi¢do real dos equipamentos. J4 a manutengdo preditiva, ao monitorar o
estado operacional e intervir apenas quando necessario, permite reduzir falhas inesperadas e
melhorar a eficiéncia operacional. Em contrapartida, a IA estd transformando
significativamente o setor industrial: dados recentes mostram que esta tecnologia tem o
potencial de aumentar as margens de lucro em 38% e podera contribuir para o crescimento de
16 setores diferentes em aproximadamente US$14 trilhdes até 2035 (TRACTIAN, 2025).

Adicionalmente ao uso de IA, os gémeos digitais viabilizam ainda mais a simulagao,
monitoramento continuo e a otimizagdo de sistemas mecanicos industriais (TAO et al., 2019).
Em conjunto, essas solugdes se mostram fundamentais para a manutengao preditiva, sendo
capazes de antecipar falhas em equipamentos, reduzir custos operacionais, aumentar a
confiabilidade, otimizar processos e apoiar a tomada de decisdes com base em seus dados
(TONIELLO, 2024).

Sendo assim, este trabalho propde-se a realizar uma analise de literatura com o
objetivo de identificar e discutir os beneficios e desafios associados a prevencgdo de falhas na
engenharia mecanica, a partir das metodologias modernas apresentadas.

A metodologia adotada envolveu a catalogacdo dos artigos e documentos cientificos
selecionados, registrando informagdes como titulo, autoria, ano de publicagdo, objetivos,
metodologias empregadas, tecnologias aplicadas e principais resultados. Em seguida, os
estudos foram classificados por categorias tematicas, considerando os algoritmos de
aprendizado de maquina utilizados, o grau de integracdo com gémeos digitais, os beneficios
observados e as limitacdes apontadas. Para apoiar a andlise, foram construidas tabelas-resumo

e quadros comparativos, com o objetivo de identificar padrdes, tendéncias e lacunas na



18

literatura. Quando pertinente, os dados foram visualizados por meio de tabelas, facilitando a

discussao critica e a sintese das melhores praticas descritas nos estudos revisados.

Espera-se, com o presente trabalho, contribuir tanto para o avanco da literatura

académica quanto para a pratica industrial, oferecendo subsidios tedricos e reflexdes aplicadas

sobre o uso integrado de tecnologias emergentes nesse campo.

1.3 Objetivos

1.3.1 Geral

Analisar, por meio de uma revisao bibliografica, a aplicacdo integrada de Gémeos

Digitais e Aprendizado de Méquina na manuten¢do preditiva de sistemas mecanicos,

identificando as principais abordagens, beneficios e desafios documentados na literatura

cientifica.

1.3.2 Especificos

Conceituar os fundamentos da Manutengdo Preditiva, dos Gémeos Digitais e

do Aprendizado de Maquina no contexto da Industria 4.0;

Mapear as principais arquiteturas e modelos de Gémeos Digitais empregados

para a simulacao e o monitoramento de sistemas mecanicos;

Identificar os algoritmos de Aprendizado de Maquina mais recorrentes na
literatura para o diagnodstico de falhas e a predicao da vida util remanescente de

componentes mecanicos;

Levantar revisdes bibliograficas, estudos de caso e aplicagdes praticas
documentadas que exemplificam a integracdo entre gémeos digitais e

aprendizado de maquina;

Apontar os beneficios e limitagdes relatados na literatura sobre a integracao

entre gémeos digitais e aprendizado de maquina.
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1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho est4 organizado em cinco capitulos, que estdo descritos abaixo:

O Capitulo 1 apresenta a introdu¢do ao tema, contemplando a formula¢do do
problema, a justificativa para a realizacdo do estudo e a definicdo dos objetivos geral e
especificos. O Capitulo 2 ¢ dedicado a fundamentagdo teorica, abordando os principais
conceitos relacionados a manutengdo, gémeos digitais, aprendizado de maquina e a integragao
dessas tecnologias em sistemas mecanicos. No Capitulo 3, descreve-se a metodologia
adotada, com énfase nos critérios de selecdo dos artigos, na defini¢ao das variaveis de andlise
e nos procedimentos utilizados para a comparagdo entre os estudos selecionados. O Capitulo
4 apresenta e discute os principais resultados obtidos a partir da revisao bibliografica, com
base em uma analise critica e comparativa das evidéncias disponiveis na literatura. Por fim, o
Capitulo 5 expde as conclusdes do trabalho, além de sugerir recomendagdes para pesquisas

futuras na area.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica relacionada a pesquisa, abordando
conceitos essenciais para a compreensao da integracdo de gémeos digitais com aprendizado
de maquina na manutencdo preditiva de sistemas mecanicos. Serdo discutidos os principais
aspectos desses conceitos e a integragdo dessas tecnologias na otimizacdo de processos

industriais.

2.1 Manuten¢ao Mecanica

A manutencdo mecanica pode ser entendida como o conjunto de atividades técnicas
destinadas a garantir a confiabilidade, disponibilidade e seguran¢a de equipamentos e
sistemas, assegurando sua operagdo continua e eficiente. Segundo Kardec e Nascif (1998), a
manutencdo ndo deve ser vista apenas como reparo, mas como uma funcdo estratégica
integrada ao processo produtivo.

Mobley (2002) destaca que a manuten¢do mecanica ¢ responsavel por prolongar a vida
util dos ativos, reduzir custos operacionais e minimizar falhas inesperadas. Nesse mesmo
sentido, Xenos (2004) reforca que a gestdio da manutencdo deve estar alinhada ao
planejamento estratégico da empresa, garantindo ndo apenas a recuperacao de falhas, mas
também a otimizacdo dos recursos disponiveis. Dessa forma, a manutencao assume papel
essencial na competitividade das organizagdes, pois impacta diretamente a produtividade, a

qualidade e a seguranca dos processos industriais.

2.1.1 Manutenc¢io Corretiva

A manutengdo corretiva caracteriza-se pela intervencao realizada apos a ocorréncia de
falha ou pane em determinado equipamento. E, portanto, uma abordagem reativa, cuja
atuacdo visa restaurar o funcionamento normal do ativo apds a interrupcao de sua operagao.
De acordo com Kardec e Nascif (2002), esse tipo de manutencdo ¢ o mais simples e
tradicional, porém tende a gerar custos elevados em fun¢do das paradas ndo planejadas e do

risco de danos secundarios a outros componentes.
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Apesar de suas desvantagens, a manutengdo corretiva ainda ¢ aplicavel em situacdes
em que o custo da falha ¢ baixo ou quando a probabilidade de ocorréncia ¢ reduzida. Xenos
(2004) complementa que, em sistemas de baixa criticidade, a manutengao corretiva pode ser
economicamente viavel, desde que monitorada e devidamente registrada para embasar futuras

estratégias de confiabilidade.

2.1.2 Manutencio Preventiva

A manutencao preventiva, por sua vez, busca evitar a ocorréncia de falhas por meio de
inspegdes e intervengdes programadas em intervalos regulares de tempo ou ciclos de
operacdo. Segundo Kardec e Nascif (1998), trata-se de uma evolucdo em relagdo a
manutengdo corretiva, pois reduz a probabilidade de falhas inesperadas, aumentando a
confiabilidade operacional.

Esse tipo de manutengdo ¢ geralmente planejado com base em recomendagdes de
fabricantes, historicos de falhas ou parametros técnicos. No entanto, Mobley (2002) ressalta
que a manutencdo preventiva pode ser onerosa se aplicada de forma indiscriminada, ja que
nem sempre considera a real condi¢do do equipamento, ocasionando substitui¢do prematura
de componentes e desperdicio de recursos.

Xenos (2004) acrescenta que a eficicia da manutengdo preventiva depende da
qualidade do planejamento e da correta definicdo de intervalos de inspecdo. A falta de
alinhamento entre frequéncia de intervencdo e criticidade dos ativos pode transformar a

manuten¢do preventiva em um processo burocratico e de alto custo.

2.1.3 Manutencio Preditiva

Ao longo das ultimas décadas, a manutengdo mecanica evoluiu significativamente.
Com essa transformacgdo, surge a manutencao preditiva, que permite que organizagdes
prevejam falhas e programem a manuten¢ao quando e onde houver necessidade imediata,
fornecendo as informacdes necessarias para a obten¢do do maximo desempenho dos ativos,
sem forgéa-los nem coloca-los em risco de dispendiosas panes (SAP, 2025).

A Tabela 1 apresenta a evolugdo dos recursos tecnoldgicos nas revolucdes industriais e

0s impactos positivos no aumento da eficacia dos equipamentos.
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Tabela 1 — Progressdo tecnoldgica e impactos nas estratégias de manutengdo ao longo das revolugdes industriais.

Revolucio industrial Industria 1.0 Industria 2.0 Industria 3.0 Industria 4.0
Inovacao tecnolégica Mecanizagao, Produgdo em Automacao, Solugdes digitais,
energia a vapor massa, energia poder sistemas de IoT na
elétrica computacional | nuvem
Politica de Manutencao Manutencao Manutengao Manutengao
manutencio reativa preventiva preventiva preditiva
Tecnologia Inspecdo visual Inspecao Monitoramento | Detec¢do de dados e
instrumental por sensores fungdes analiticas
preditivas
Eficacia geral dos 50% 50%-70% 70 a 90% 90%
equipamentos

Fonte: Adaptado de Deloitte apud SAP (n.d.).

A Tabela 1 apresenta a evolugdo das praticas de manutengao industrial ao longo das
quatro revolugdes industriais, e mostra a relagdo entre os avangos tecnoldgicos, as politicas de
manuten¢do adotadas e a eficacia geral dos equipamentos. Na Industria 1.0, marcada pela
mecanizac¢ao e pelo uso da energia a vapor, predominava uma abordagem reativa, em que as
falhas eram tratadas somente apOs sua ocorréncia. A inspecao era visual, o que limitava a
capacidade de previsdo e intervencdo preventiva, resultando em uma eficacia operacional em
torno de 50%. Nesse contexto, a manutengdo ocorria com baixa previsibilidade, muitas vezes
causando longas paradas e custos elevados.

Com o advento da Industria 2.0, impulsionada pela eletrificacdo e pela producao em
massa, surgiu a manutengao preventiva, orientada por cronogramas e ciclos fixos de inspecao.
A utilizacdo de instrumentos de medi¢do e diagnostico permitiu identificar desgastes com
maior antecedéncia, ainda que de forma ndo automatizada. Isso resultou em um avango
consideravel da confiabilidade dos ativos, com eficacia variando entre 50% e 70%,
dependendo do grau de controle adotado pelas organizagdes.

A Industria 3.0 trouxe um salto tecnoldgico importante com a introdug¢do da
automacdo ¢ do poder computacional. A incorporagdo de sensores e sistemas de controle
possibilitou o monitoramento em tempo real de variaveis criticas, como temperatura, vibragao
e pressdo. Essa evolugcdo ampliou a capacidade de detectar falhas incipientes, tornando a

manutencdo mais precisa e direcionada, com eficacia geral entre 70% e 90%. Embora a
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politica de manutengdo ainda fosse predominantemente preventiva, o uso de dados ja
comecava a influenciar a tomada de decisao técnica.

Por fim, na Industria 4.0, o avanco das tecnologias digitais, como Internet das Coisas
(IoT), gémeos digitais, analises preditivas e inteligéncia artificial, consolidou a manuteng¢ao
preditiva como modelo ideal. Os sistemas sd3o agora capazes de coletar, integrar e analisar
grandes volumes de dados operacionais em tempo real, gerando diagnosticos precisos e
previsoes sobre o comportamento futuro dos ativos. Com isso, as empresas conseguem atuar
de forma proativa, antes que uma falha ocorra, alcancando uma eficacia de até 90% ou mais,
com maior seguranga, disponibilidade e menor custo de operacao.

Nesse contexto, ¢ inevitdvel mencionar o papel da inteligéncia artificial. De acordo
com a Oracle (2025), a IA esta impulsionando a manutengao em diversos aspectos, dentre os
quais se destacam:

e Monitoramento preditivo e deteccio inteligente de falhas: a IA coleta e analisa
dados em tempo real, combinando informagdes de sensores e historicos para
identificar falhas iminentes, como superaquecimento, vibragdo excessiva ou variagdes
de voltagem. Diferentemente dos métodos tradicionais baseados em regras fixas, os
algoritmos modernos detectam desvios sutis e padroes de anomalias ainda nao
mapeados, permitindo intervengdes proativas e evitando paradas inesperadas. Além
disso, o monitoramento continuo possibilita a manutencdo baseada na real condicio
dos equipamentos, em vez de cronogramas fixos;

e Priorizacdo e programacio da manutencio: a IA ¢ capaz de reorganizar, em tempo
real, prioridades e cronogramas de manutengdo com base na criticidade das falhas
previstas e nas consequéncias da inacgdo. Isso torna as acdes mais eficientes e melhor
alinhadas aos objetivos operacionais;

e Otimizacdo de energia: a IA ajuda a identificar perdas de energia e propde
intervengdes que reduzem o desperdicio. Um exemplo € o uso de gémeos digitais pela
Ford, que permite reduzir o consumo energético nas fébricas por meio de
monitoramento e simulagdes inteligentes.;

e Visdo computacional: Com o apoio de cameras e algoritmos de IA, é possivel
detectar visualmente falhas como desalinhamento, desgaste ou auséncia de pecas. As
imagens geradas complementam os dados de sensores, enriquecendo o diagndstico e

agilizando a resolugdo de problemas.
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Segundo Schuck (2025), a partir da coleta de dados no ambiente fisico, a IA ajuda a
tomar decisdes mais rapidas e seguras e as transforma em modelos virtuais conhecidos como
gémeos digitais, conseguindo assim dados concretos e mais seguranca. Com isso, a
manutencdo preditiva atualmente dispde de uma ampla gama de ferramentas modernas que

auxiliam na tomada de decisoes.

2.2 Gémeos Digitais: Definicao, Arquitetura e Aplicacoes

O conceito de gémeos digitais foi introduzido no inicio dos anos 2000, com o objetivo
de possibilitar o monitoramento, a previsao de falhas e o apoio a tomada de decisdes em
tempo real (GRIEVES; VICKERS, 2017). Desde entdo, essa tecnologia evoluiu e tornou-se
participante ativos em negocios, com dados precisos para monitoramento, controle e previsao
passou a ser aplicada em diversos setores industriais, especialmente com o avango da
Industria 4.0 (SCHWAB, 2016).

Segundo Tao et al. (2019), o ponto central dos gémeos digitais ¢ a constru¢dao de uma
réplica digital para uma entidades fisicas, a fim de simular e refletir seus estados e
comportamentos por meio de modelagem e analise de simulagdo, para assim utilizar os dados
coletados para prever e controlar seus estados e comportamentos futuros por meio de
feedback.

A Figura 1, reproduzida de Tao et al., apresenta a arquitetura de um gémeo digital
aplicada ao contexto da manufatura, destacando a interacdo entre o mundo fisico ¢ o mundo

virtual.

Mundo fisico Mundo virtual
t:" ) i Modelos digitais Modelo de processo
- S @ —_

= « Processo de

P Sensores < produgdo
A * Pardmetros
y de usinagem
«Tolerancia

Geometria modelo Modelo de estrutura  Modelo de material Modelo de regras D 00

RFID | | Modelo evolutivo
1 + [ N o

Processamento e
Dados e

fusdo de dados

Sistema
Entidade fisica embarcado Tomada de decisdo

Figura 1 — Exemplo de um modelo de Digital Twin e seus processos.
Fonte: Traduzido de Tao et al. (2019).
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A andlise da Figura 1 pode ser dividida em trés etapas principais, a fim de facilitar a
compreensdo da arquitetura do gémeo digital no contexto citado. Cada uma dessas etapas
evidencia um componente especifico da interacdo entre o mundo fisico € o mundo virtual,
como a coleta de dados, o processamento em ambiente digital e a retroalimentacdo do sistema
real. A seguir, apresentam-se esses trés passos de forma detalhada citados por Tao et al.
(2019), permitindo uma visualizagdo mais clara do funcionamento integrado da tecnologia.

e No mundo fisico, tem-se uma entidade fisica — como um robd industrial —
equipada com sensores, sistemas embarcados e dispositivos RFID (Radio
frequency identification), responsaveis pela coleta de dados em tempo real
sobre seu funcionamento, estado e ambiente operacional;

e Esses dados sdo transmitidos para o mundo virtual, onde s3o processados e
integrados a um conjunto de modelos digitais que representam diferentes
aspectos da entidade fisica. Entre esses modelos, destacam-se: o modelo
geométrico, que representa a forma e a estrutura do sistema; o modelo
estrutural, que descreve os componentes internos e sua disposi¢do; o modelo
de materiais, que caracteriza as propriedades dos materiais envolvidos; € o
modelo de regras, que define os comportamentos operacionais.
Complementando essa estrutura, hd ainda o modelo de processo, que engloba
parametros como métodos de producdo, usinagem e tolerancias, € o modelo
evolutivo, que permite analises preditivas com base em dados histéricos e em
tempo real;

e Os dados capturados sdo encaminhados a um moédulo de processamento e
fusdo, no qual sdo tratados e transformados em informagdes uteis para a
tomada de decisdao. Este processo estabelece um ciclo continuo e dinamico de
comunicagdo entre os mundos fisico e virtual, permitindo a otimizagdo de
processos, predicao de falhas, redu¢do de custos operacionais e melhoria da
eficiéncia produtiva.

Os gémeos digitais sao criados a partir da integragao de diversas fontes de dados que
representam com precisdo suas contrapartes do mundo real. Essa integracdo combina
informag¢des em uma dimensdo e modelos de duas ou trés dimensdes . Essa base tecnoldgica
viabiliza avancos significativos em atividades como design, planejamento, simulagdo e

monitoramento remoto em tempo real, com sensores e dispositivos IoT fornecendo dados
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atualizados que mantém os gémeos digitais precisos € promovem uma interagdo dindmica
entre os mundos fisico e digital (NVIDIA, 2025).

A utilizagdo dessa tecnologia tem se mostrado promissora na area da manutencdo
preditiva, principalmente em sistemas mecanicos complexos. Segundo Toniello (2024), os
gémeos digitais utilizam tecnologias como IoT para funcionar de forma eficiente, com
sensores coletando dados em tempo real e algoritmos de aprendizado de maquina analisando
essas informagdes para identificar padrdes, prever falhas e otimizar processos, criando um
ambiente dinamico e em constante melhoria operacional.

Gémeos digitais estdo sendo cada vez mais relevantes por permitirem a integragdo
entre os mundos fisico e virtual, impulsionados por tecnologias como aquisi¢do e
comunicacdo de dados. Essa integracdo ciber-fisica, reforcada por andlises de big data, ¢
fundamental para a manufatura inteligente, permitindo o processamento de grandes volumes
de dados ao longo do ciclo de vida dos produtos (TAO et al., 2019).

Na manufatura replicam virtualmente processos, equipamentos e operagoes,
permitindo monitoramento em tempo real, simulacdo de cenarios e validacdo de mudangas
antes da implementagdo. Com isso, ¢ possivel identificar gargalos, otimizar o uso das
maquinas, aplicar manutencdo preditiva e melhorar o planejamento da producao, reduzindo o
tempo de inatividade e o comissionamento (SIEMENS, 2021).

Por fim, essa tecnologia permite simular cendrios antes da aplicagdo real, reduzindo
custos e riscos, com beneficios visiveis como a economia de recursos ao evitar investimentos
em projetos ineficazes, a melhoria da eficiéncia por meio da documentacdo dos processos, a
otimizac¢do continua com o uso de inteligéncia artificial e a representagdo digital que aprimora

a experiéncia e apoia a tomada de decisdes (TOTVS, 2024).

2.3 Aprendizado de Maquina: Fundamentos e Técnicas

O aprendizado de maquina ¢ um ramo da inteligéncia artificial que permite que
sistemas computacionais aprendam a partir de dados para identificar padroes e tomar decisdes
sem instrucdes explicitas para cada situacdo, seu uso ¢ cada vez mais comum em diversas
areas como financas, satde, telecomunicag¢des, manufatura e ciéncias (ALPAYDIN, 2020).

O processo de desenvolvimento em aprendizado de méaquina pode ser estruturado em

seis etapas principais conforme o modelo CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
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Data Mining), essas etapas sdo: entendimento do negocio, entendimento dos dados,
preparacdo dos dados, modelagem, avaliagdo e implantacdo (SHEARER, 2000). O modelo
propde uma abordagem iterativa, na qual cada fase contribui para a construgdo de solucdes
mais eficazes com base em dados, sendo amplamente utilizado em projetos reais por sua
flexibilidade e aplicabilidade em diferentes setores (SCHROER et al., 2019).

A figura 2 apresenta um fluxograma com as etapas presentes no modelo CRISP-DM.

Entendiments do B Compreens3ao
Megdcio - dos Dados
Preparacio
dos Dados
implantac3o .*,

\ Dados Modelagem
Avaliacdo ‘J

Figura 2 — Modelo CRISP-DM com seis fases e inter-relagdes ciclicas.
Fonte: Atomatik.net (s.d.).

A Figura 2 ilustra o ciclo de vida do processo de minera¢do de dados segundo a
metodologia CRISP-DM. Esse modelo destaca que o desenvolvimento de solugdes baseadas
em dados ndo ocorre de forma linear, mas sim iterativa, permitindo revisdes e ajustes
continuos conforme novos insights sao obtidos. A interacdo entre as fases especialmente entre
a avaliacdo, modelagem e preparagdo dos dados refor¢ca a natureza exploratéria e dindmica
dos projetos de ciéncia de dados, comum em aplicagcdes de aprendizado de maquina e
manuteng¢ao preditiva.

Segundo Grus (2016), os modelos de aprendizado de méquina podem ser classificados

em supervisionados — nos quais o conjunto de dados contém roétulos com as respostas
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corretas usadas durante o treinamento — e ndo supervisionados, em que esses rotulos nao
estdo disponiveis, e o modelo deve identificar padroes ou estruturas nos dados de forma
autobnoma. Embora existam outras definicdes e abordagens em machine learning, este

trabalho abordara com maior profundidade essas duas categorias.

2.3.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado

O aprendizado supervisionado ¢ uma das abordagens mais comuns dentro do campo
de machine learning, especialmente em tarefas de classifica¢@o, nas quais o objetivo ¢ ensinar
o sistema a identificar padrdoes com base em dados rotulados, isto é, entradas associadas a
saidas previamente conhecidas. Essa metodologia permite que o modelo aprenda a mapear
corretamente os dados de entrada para os resultados esperados, tornando-se eficaz em
contextos em que a categorizacao ¢ clara e bem definida (ZHANG, 2010).

Como ilustrado na Figura 3, o diagrama apresenta o processo de aprendizado

supervisionado.

Treinamento

Algoritmo de
treinamento

-

Novo exemplo — =

Inferéncia ‘

Figura 3 — Fluxograma do funcionamento de modelos supervisionados.
Fonte: Matsumura (2020).

A Figura 3 apresenta o fluxo de funcionamento do algoritmo supervisionado ¢

dividido em duas fases: o treinamento do modelo com exemplos rotulados ¢ a inferéncia sobre
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novos dados inferéncia (aplicacdo do modelo a novos exemplos), basicamente o modelo ¢

treinado com dados historicos e a previsdo a partir dos novos dados € gerada com base nos

treinamentos antigos.

A Tabela 2 apresenta alguns algoritmos que utilizam o método supervisionado,

acompanhados de um resumo das suas principais caracteristicas e funcionamento.

Tabela 2 — Tipos de aprendizado supervisionado

Vetores de Suporte
(SVM)

Classificagdo (e

regressao)

Método Tipo Descri¢ao Resumida Usos Comuns
Assume independéncia entre
variaveis e usa teorema de Bayes |Classificacdo de texto,
Naive Bayes Classificagdo para calcular probabilidades. spam, recomendacdes
Modela relagdo linear entre
variavel dependente continua e
uma ou mais variaveis Previsdes continuas (ex:
Regressdo Linear |Regressdo independentes. vendas, pregos)
Modela probabilidades para
Regressao variaveis dependentes categoricas |Classificagdo binaria (ex:
Logistica Classificagdo binarias. spam, diagnostico)
Magquina de Separa classes com hiperplano que

maximiza a margem entre grupos

de dados.

Reconhecimento facial,

fraude, imagens

K-Vizinhos Mais
Proximos (KNN)

Classificagdo (e

regressao)

Classifica pontos com base na
proximidade dos vizinhos mais

proximos.

Reconhecimento de

padrdes, recomendagio

Classificagdo e

Combina varias arvores de decisdo

para melhorar a precisao e reduzir

Diagnéstico médico,

Floresta Aleatoria |Regressdo a variancia. previsdo de crédito
Modelo de rede neural feedforward | Classificagdo de imagens,

ANN (Artificial que processa entradas por camadas |previsao de pregos,

Neural Network / [Supervisdo: de neurdnios, ajustando pesos com |reconhecimento de voz,

Rede Neural Classificagdo / |base em entradas e saidas andlise de dados

Artificial) Regressao conhecidas para aprender padrdes. |financeiros.

RNN (Rede Supervisao: Rede neural projetada para Tradugdo automatica,
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Neural Classificagdo / [processar dados sequenciais, analise de sentimentos,

Recorrente) Regressao mantendo informagdes de entradas |reconhecimento de fala,
anteriores através de um estado previsao de séries
oculto. temporais.

Variante das RNNs que resolve o [Deteccdo de anomalias em

problema do desvanecimento de  |séries temporais, traducdo

LSTM (Long Supervisdo: gradiente, permitindo aprender automatica, modelagem de
Short-Term Classificagdo / |dependéncias de longo prazo em [linguagem, geragdo de
Memory) Regressdo sequéncias. texto.

Fonte: Adaptado de IBM (2025)

A Tabela 2 apresenta um panorama de alguns dos principais algoritmos de
aprendizado supervisionado, descrevendo suas caracteristicas centrais, tipos de tarefas que
executam e aplicacdes mais comuns. Esses algoritmos s3o amplamente utilizados em
contextos industriais para previsdo de falhas, classificagdo de eventos e tomada de decisdo
automatizada e a sua escolha do algoritmo depende, entre outros fatores, do tipo de variavel a
ser prevista, da natureza dos dados e da complexidade do problema.

O algoritmo Naive Bayes, por exemplo, ¢ um método de classificacdo baseado no
teorema de Bayes, que parte da suposicdo de independéncia entre variaveis (MITCHELL,
1997).

A Regressao Linear, por sua vez, ¢ utilizada para tarefas de regressao, ou seja, quando
0 objetivo ¢ prever uma varidvel numérica continua com base em uma ou mais variaveis
independentes (BISHOP, 2006). Trata-se de um modelo simples, mas eficiente, especialmente
util em situagdes em que existe uma relacao linear bem definida.

Segundo a Ebac (2025) a Regressao Logistica, embora tenha nome semelhante, ¢ uma
técnica estatistica amplamente empregada para a previsdo de uma variavel dependente
categorica a partir de uma ou mais variaveis independentes. Essa abordagem ¢
particularmente Util para compreender as relagdes entre variaveis e estimar a probabilidade de
ocorréncia de um determinado evento.

Ja a Maquina de Vetores de Suporte (SVM) ¢ um algoritmo supervisionado usado
tanto para classificagdo quanto regressdo, conhecido por sua capacidade de lidar com dados

de alta dimensionalidade e por buscar o hiperplano que melhor separa as classes (IBM, 2023).
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O algoritmo K-Vizinhos Mais Proximos (KNN), por outro lado, realiza previsdes com
base na proximidade entre os dados de entrada e exemplos ja conhecidos, sendo eficaz em
classificagdo e regressao simples, especialmente quando ha uma relagdo intuitiva de
semelhanca entre os casos (MUSRIL et al., 2023).

Por fim, o algoritmo de floresta aleatéria (random forest) se destaca por combinar
diversas arvores de decisdo em um modelo conjunto, o que melhora significativamente a
precisio e a robustez das previsdes (BREIMAN, 2001). E um dos algoritmos mais utilizados
por sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados, detectar interagdes complexas
entre varidveis e evitar o sobreajuste (GOMES, 2025).

Assim, a andlise dos métodos apresentados na Tabela 2 evidencia que o aprendizado
supervisionado oferece um arsenal técnico diverso e eficaz para diferentes necessidades da
manuten¢do preditiva, sendo fundamental entender as vantagens e limitacdes de cada

algoritmo para sua aplicacdo adequada no contexto da Industria 4.0.

2.3.2 Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado

Em algoritmos de aprendizado ndo supervisionado, os rétulos das classes das amostras
de treinamento ndo sdo conhecidos, € o numero ou conjunto de classes pode ser desconhecido
previamente, esses algoritmos sdo descritivos, pois resumem e caracterizam as propriedades
gerais dos dados (CORCOVIA; ALVES, 2019).

O aprendizado ndo supervisionado € um tipo de machine learning em que o algoritmo
recebe dados de entrada sem rotulos e identifica padrdes e relacionamentos por conta propria.
Entre as principais técnicas estdo: o agrupamento em clusters, que categoriza dados similares;
o aprendizado de regras de associacdo, que descobre relagdes entre itens, como produtos
frequentemente comprados juntos; a estimativa de densidade de probabilidade, que verifica se
determinados valores estdo dentro de uma faixa considerada normal — 1til para detec¢do de
anomalias; e a reducao de dimensionalidade, que simplifica conjuntos de dados ao diminuir o
numero de atributos, facilitando o processamento em tarefas como o reconhecimento de

imagens. (AWS, 2025).

2.3.3 Dificuldades de implementagao
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A aplicagdo do aprendizado de maquina enfrenta desafios importantes. A base de
qualquer modelo de inteligéncia artificial estd nos conjuntos de dados de treinamento, sendo
que sua qualidade e abrangéncia impactam diretamente a precisdo dos resultados. Os
principais desafios estdo os dados desequilibrados, que causam vieses por representar apenas
parte do problema, os dados insuficientes, que reduzem a capacidade do modelo de aprender e
generalizar corretamente, ¢ os dados de baixa qualidade, que comprometem a confianga nas
previsoes e exigem verificacao cuidadosa das fontes utilizadas (ORACLE, 2025).

O uso crescente da Inteligéncia Artificial evidenciou que a ma qualidade dos dados e
os vieses algoritmicos sdo grandes obstaculos para sistemas justos e eficazes. Uma revisao de
127 estudos mostrou que 68% das falhas em A decorrem de dados problematicos e 43% dos
modelos implantados apresentam vieses significativos, o artigo propde solugdes como
pré-processamento de dados, algoritmos justos e aprendizado federado, destacando que
abordagens que combinam técnicas avangadas com governanga ¢Etica reduzem vieses e

melhoram a confiabilidade dos modelos (AJUZIEOGU, 2024).

2.4 Integraciio entre Gémeos Digitais e Aprendizado de Maquina

A integragdo entre DT e técnicas de ML tem se consolidado como uma abordagem
promissora para o monitoramento preditivo e a tomada de decisdes em sistemas complexos.
Essa sinergia possibilita ndo apenas a modelagem precisa de ativos fisicos, mas também a
analise inteligente de dados histéricos e em tempo real, permitindo a previsdo de falhas e a
otimizagdo de desempenho (TAO et al., 2018).

Os Gémeos Digitais fornecem uma representacdo digital continua e em tempo real de
um ativo fisico, alimentada por sensores e outras fontes de dados. Quando combinados com
algoritmos de aprendizado de maquina, esses dados podem ser analisados para realizar
decisdes mais inteligentes na cadeia de produgdo (FULLER et al., 2020). Isso resulta em uma
abordagem proativa para a manutengdo, reduzindo o tempo de inatividade e os custos
operacionais.

Diversos estudos demonstram que modelos de aprendizado de maquina, como redes
neurais, SVM e algoritmos de random forest, sdo altamente eficazes na predi¢do de falhas
quando integrados a sistemas de gémeos digitais. Por exemplo, a integracdao de DT e ML em
processos de manufatura aditiva permitiu a deteccao de defeitos com precisao superior a 90%,

otimizando o controle de qualidade e a eficiéncia operacional (JYENISKHAN et al., 2023).
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Além disso, os Gémeos Digitais proporcionam um ambiente virtual seguro para testar
algoritmos de aprendizado de maquina e realizar simulagdes sem afetar o sistema fisico real.
Essa caracteristica ¢ particularmente Util para o treinamento de modelos preditivos que
requerem grandes volumes de dados rotulados, os quais podem ser gerados artificialmente no
ambiente do gémeo digital (ALEXOPOULOS et al.,2020).

Outro beneficio significativo dessa integracdo ¢ a melhoria continua dos modelos.
Como o Gémeo Digital estd em constante atualizacdo com dados operacionais, os algoritmos
de aprendizado de maquina podem ser continuamente treinados com novas informagdes,
aumentando a precisdo das previsdes ao longo do tempo (KREUZER et al., 2024).

Por fim, a aplicagdo conjunta dessas tecnologias tem se mostrado fundamental na
Industria 4.0, especialmente em areas como manufatura, manutencdo preditiva e gestdo de
ativos, promovendo ganhos expressivos em eficiéncia operacional e redugdo de falhas (NELE
et al., 2024). Dessa forma, esta revisao bibliografica apresentou os fundamentos, aplicagdes e
desafios relacionados aos gémeos digitais ¢ ao aprendizado de maquina, evidenciando que sua
integragdo representa uma solucdo inovadora e estratégica para otimizar o desempenho de
sistemas mecanicos. As informagdes discutidas neste capitulo fornecem a base conceitual

necessaria para a definicdo da metodologia de pesquisa, apresentada no capitulo seguinte.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os métodos utilizados para a realizagdo da pesquisa,
detalhando o tipo de pesquisa, materiais e métodos adotados, as varidveis e indicadores, os

instrumentos de coleta de dados, além do tratamento e tabulagdo dos dados.

3.1 Tipo de Pesquisa

A pesquisa desenvolvida neste trabalho pode ser classificada, quanto aos objetivos,
como exploratoria e descritiva. Segundo Gil (2008), a pesquisa exploratéria ¢ indicada
quando se busca proporcionar maior familiaridade com determinado problema, sendo
especialmente util em estudos iniciais sobre temas ainda pouco investigados ou em
consolidagao.

Nesta pesquisa, busca-se explorar os conceitos, aplicagdoes ¢ desafios da integragdo
entre gé€meos digitais e aprendizado de maquina no contexto da manutencdo preditiva de
sistemas mecanicos. Ja a pesquisa descritiva tem como proposito descrever as caracteristicas,
padrdes e relacdes existentes entre essas tecnologias, conforme identificadas na literatura
cientifica, evidenciando como essa integracao tem sido aplicada em diferentes contextos
industriais.

Quanto a abordagem metodoldgica, trata-se de uma pesquisa qualitativa, pois se baseia
na interpretacdo e analise de informagdes extraidas de fontes bibliograficas, com foco na
compreensdo dos conceitos, aplicagdes e praticas documentadas. Embora algumas fontes
apresentem dados quantitativos, o presente estudo ndo realizard analise estatistica propria,
concentrando-se na analise conceitual e interpretativa dos conteudos revisados.

Do ponto de vista dos procedimentos técnicos, esta ¢ uma pesquisa bibliografica,
realizada a partir da coleta, leitura e andlise de livros, artigos cientificos, teses, dissertagdes e
documentos técnicos disponiveis. Essa revisdo tem como objetivo construir uma base tedrica
solida sobre as melhores praticas e tendéncias no uso combinado de gémeos digitais e

aprendizado de méaquina para diagnostico de falhas.
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3.2 Materiais e Métodos

Esta pesquisa foi conduzida por meio de uma revisao bibliografica sistematica, cujo

objetivo ¢ identificar, analisar e discutir as melhores praticas na integracdo de gémeos digitais

e algoritmos de aprendizado de mdaquina, voltadas ao diagndstico de falhas em sistemas

mecanicos.

A

7.

Essa

Foram utilizados como materiais:

Artigos cientificos obtidos em bases como IEEE Xplore, ScienceDirect, Scopus,
SpringerLink, Periodicos CAPES e Google Scholar;

Livros técnicos relacionados a Industria 4.0, manutencdo preditiva, machine learning
e sistemas mecanicos;

Trabalhos académicos como dissertagdes € teses;

Ferramentas computacionais, como Microsoft Excel para organizacao das informagdes
coletadas.

As etapas metodologicas da pesquisa seguiram o seguinte fluxo:

Defini¢ao das palavras-chave relacionadas ao tema (em portugués e inglés), como:
gémeos digitais, digital twin, aprendizado de maquina, machine learning, manutengao
preditiva, predictive maintenance, falhas mecanicas;

Ano de publicagdo, priorizando estudos recentes entre 2019 e 2025;

Busca e selecdo dos materiais em bases cientificas;

Leitura dos resumos ¢ sele¢ao dos estudos relevantes;

Leitura completa e extracdo das informagdes principais (objetivos, metodologia,
tecnologias utilizadas, resultados, desafios);

Organizagao dos dados em tabelas comparativas;

Sintese e analise critica dos conteidos, com base em critérios qualitativos.

metodologia permite identificar padrdes de aplicacdo, beneficios e limitagdes

envolvendo essas tecnologias.

3.3 Variaveis e Indicadores

Embora esta pesquisa seja de carater tedrico e baseada exclusivamente em revisao

bibliografica, ¢ possivel identificar, a partir da literatura analisada, as principais variaveis

monitoradas nos estudos que integram gémeos digitais com aprendizado de maquina para
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diagnoéstico de falhas e otimizagdo de sistemas mecanicos. As varidveis utilizadas neste
trabalho possuem o objetivo de mostrar as ferramentas, técnicas, beneficios e obstaculos na
implementagao dos gémeos digitais e juncdo com machine learning. Abaixo estao listadas as

varidveis mais frequentemente mencionadas e seus respectivos indicadores:

Tabela 3 — Com variaveis e indicadores que serdo usados no trabalho.

Variaveis Indicadores

- Uso de gémeos digitais;
Tecnologias aplicadas a|- Tipo de técnica de aprendizado de maquina;

manutengao - Arquitetura adotada.

- Tipos de sistema mecanico estudado;
Desempenho e - Indicadores de desempenho;

aplicacgao industrial - Setor de aplicagao.

Fonte: Pesquisa direta (2025).

A Tabela 3 apresenta as variaveis e os indicadores considerados na andlise, os quais

serdo discutidos no capitulo de resultados e discussdes.

3.4 Instrumento de Coleta de Dados

Como esta pesquisa ¢ de natureza tedrica, baseada em revisdo bibliografica, o
principal instrumento de coleta de dados serd a analise de publicagdes académicas e técnicas.
Os dados serdo obtidos a partir de fontes secundarias confiaveis, como:

e Artigos cientificos publicados em periodicos indexados (ex: IEEE Xplore,

ScienceDirect, Scopus, SpringerLink, Periddicos CAPES);

e Trabalhos de conclusdo de curso, dissertacdes e teses relacionadas a integracdao de
gémeos digitais, aprendizado de maquina e manutengao preditiva;
e Livros técnicos nas areas de engenharia mecanica, engenharia de produc¢ao, ciéncia de

dados e Industria 4.0;

A coleta foi realizada por meio de pesquisas por palavras-chave relacionadas ao tema,
como: digital twin, machine learning, predictive maintenance, fault diagnosis, mechanical
systems, entre outras, em portugués e inglés. Apds a triagem dos titulos e resumos, os

materiais mais relevantes serdo selecionados para leitura completa e analise.
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Os dados extraidos foram organizados em quadros e tabelas comparativas, com o objetivo
de identificar padrdes, praticas recorrentes, resultados obtidos e desafios enfrentados nos

estudos existentes sobre o tema.

3.5 Tabulacao dos Dados

Como esta pesquisa ¢ de natureza tedrica e baseada em revisao bibliografica, a
tabulagdo dos dados foi realizada por meio da organizacdo e categorizacdo das informagdes
extraidas dos estudos analisados. Para isso, serdo utilizadas ferramentas computacionais como
Microsoft Excel.

A andlise seguird as seguintes etapas:

e C(atalogagdo dos artigos e documentos cientificos selecionados, registrando
informacdes como titulo, autores, ano, objetivos, metodologia utilizada, tecnologias
aplicadas e resultados principais;

e C(lassificacdo dos estudos por categorias tematicas, como: tipo de sistema mecanico
analisado, algoritmo de aprendizado de maquina utilizado, nivel de integracdo com
gémeos digitais, beneficios relatados e limitagdes;

e Construgcdo de tabelas-resumo e quadros comparativos, com o intuito de identificar
padrdes, tendéncias e lacunas na literatura;

e Visualizagdo dos dados por meio de tabelas, quando pertinente, para facilitar a

discussdo critica e a sintese das melhores praticas identificadas nos estudos revisados;

3.6 Consideracdes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os métodos e materiais utilizados na pesquisa,
detalhando a abordagem cientifica adotada, os instrumentos de coleta de dados e a
metodologia de andlise. No proximo capitulo, serdo discutidos os impactos obtidos com a
aplicacdo dos gémeos digitais e aprendizado de maquina na manutengao preditiva, destacando

os impactos e desafios dessa integragao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A selegdo dos artigos para a presente revisdo bibliografica foi realizada com rigor e
critérios bem definidos, de modo a garantir a qualidade e a relevancia das fontes utilizadas
para embasar o estudo. Inicialmente, buscou-se priorizar trabalhos publicados nos ultimos
anos, com foco em publicacdes recentes que refletem o estado da arte e as tendéncias mais
atuais relacionadas a aplicacdo de gémeos digitais e aprendizado de maquina na manutengao
preditiva de sistemas mecanicos. Além disso, foram consideradas diferentes abordagens
metodoldgicas, incluindo revisdes sistemadticas, estudos empiricos, andlises de casos reais e
propostas tedricas que pudessem oferecer uma visao ampla e aprofundada sobre o tema.

Para assegurar a diversidade e a representatividade do universo pesquisado, foram
selecionados artigos que abordam aplicagdes em multiplos setores industriais. Essa
heterogeneidade possibilita uma andlise dos desafios, solugdes e beneficios inerentes a
integracdo das tecnologias estudadas, permitindo também identificar padrdes comuns e
particularidades especificas de cada area. Outro critério fundamental adotado foi o impacto
cientifico das publicagdes, levando em consideragdao fatores como o numero de citagdes, 0
prestigio das revistas cientificas e a relevancia dos autores para o campo da engenharia e da
ciéncia de dados.

Como resultado desse processo criterioso, foram selecionados dez artigos que se
destacam por sua contribui¢do significativa para o avanco do conhecimento na area de
manutencdo preditiva apoiada em tecnologias digitais e inteligéncia artificial. A Tabela 4
apresenta um resumo desses artigos, destacando informagdes essenciais como o titulo,
autores, ano de publicacdo, objetivo principal, setor de aplicacdo e metodologia empregada.
Essa selecdo proporciona uma base solida para as andlises e discussdes que serao
desenvolvidas ao longo do trabalho, conferindo-lhe robustez académica e aderéncia as

demandas contemporaneas do setor industrial.
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Titulo

Autor/Ano

Foco Principal

Citacio

The advance of digital twin for

predictive maintenance

Chen et al., 2023

Revisdo sistematica sobre DT e

ML em manutengao preditiva

[1]

Machine-Learning-Driven
Digital Twin for Lifecycle

Management

Ren et al., 2022

Integragdo de ML em DT para

manuten¢do de locomotivas

[2]

Using Digital Twins for Fault
Detection and Root Cause

Analysis

Pasupuleti, 2025

DT para deteccdo de falhas e

analise de causa raiz

Intelligent fault diagnosis of
machinery using digital
twin-assisted deep transfer

learning

Xia et al., 2021

DT e deep transfer learning para

diagnostico de falhas

[4]

Predictive maintenance using

digital twins: SLR

van Dinter et al., 2022

Revisdo sistematica sobre DT em

manutengdo preditiva

Learning phase in a LIVE
Digital Twin

Bondoc et al., 2022

Metodologia LIVE DT para

simula¢do de falhas

Overview of predictive
maintenance based on digital

twin

Zhong et al., 2023

Frameworks e desafios de DT em

manuten¢ado preditiva

The use of Digital Twin for

predictive maintenance

Aivaliotis et al., 2019

DT e simulacdo fisica para calculo

de RUL

Digital twin—driven aero-engine
intelligent predictive

maintenance

Xiong et al., 2021

DT e LSTM para manutengdo

preditiva em motores aeronauticos

Machine learning-based digital

twin of a conveyor belt

Pulcini e Modoni, 2024

DT e ML para manutengdo

preditiva em esteiras industriais

Fonte: Pesquisa direta (2025).

Os estudos selecionados, apresentados na Tabela 4, exploram a integragdo entre

gémeos digitais e técnicas de aprendizado de maquina, com foco na manutencdo preditiva,

cada um adotando abordagens e aplicacdes distintas. Chen et al. (2023) apresentam uma

revisdo sistematica abrangente sobre o uso em cenarios de manutengdo, apontando avangos,
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lacunas e tendéncias na literatura. Ren et al. (2022) investigam a aplica¢dao dessa integracao
especificamente na gestdo do ciclo de vida de equipamentos ferrovidrios, destacando os
beneficios na manuten¢ao de locomotivas. Pasupuleti (2025) propde o uso de gémeos digitais
para deteccdo de falhas e andlise de causa raiz, refor¢ando o papel dessas tecnologias na
antecipagdo de problemas operacionais. Xia et al. (2021) combinam técnicas de deep transfer
learning para diagnostico inteligente de falhas, evidenciando a eficacia desse modelo hibrido
em contextos industriais complexos.

Complementando a discussdo, van Dinter et al. (2022) também realizaram uma
revisdo sistematica, categorizando diferentes estratégias adotadas em aplicagdes industriais.
Bondoc et al. (2022) propdem uma metodologia que visa simular falhas em tempo real e
aprimorar a resposta a eventos criticos. Zhong et al. (2023), por sua vez, oferecem uma visao
geral dos principais frameworks e desafios associados a adog¢do de DT na manutencio
preditiva. O trabalho de Aivaliotis et al. (2019) destaca a utiliza¢do de simulagdes fisicas por
meio de gémeos digitais para estimativa da vida util remanescente (RUL) de componentes
industriais. J& Xiong et al. (2021) empregam modelos LSTM (Long Short-Term Memory)
acoplados a gémeos digitais no contexto da manuten¢do preditiva de motores aeronduticos.
Por fim, Pulcini e Modoni (2024) aplicam a integragdo entre DT ¢ ML a manutencdo de
esteiras industriais, ilustrando um caso concreto de implementagdo em linha de produgao.

A seguir, apresenta-se os principais aspectos observados nas andlises dos artigos
selecionados, de forma que os recortes tematicos realizados se deram com base nas

recorréncias identificadas.

4.1 Principais Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Os artigos analisados mostram que tanto algoritmos supervisionados quanto nao
supervisionados s3o amplamente empregados em manutengdo preditiva com gémeos digitais.
Entre os supervisionados, destacam-se random forest, SVM, Redes Neurais Artificiais
(ANN), e modelos de deep learning como LSTM e autoencoders, devido a sua alta precisao
na classificacdo de falhas e na vida util restante. Os algoritmos ndo supervisionados, como
K-Means ¢ DBSCAN, sdo utilizados principalmente para deteccdo de anomalias e
agrupamento de padrdes de falha, especialmente quando ha escassez de dados rotulados.

A Tabela 5, apresentada a seguir, retine os algoritmos utilizados nos trabalhos
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analisados, bem como seus respectivos tipos e vantagens, destacando as caracteristicas em

comum entre eles.

Tabela 5 — Algoritmos utilizados descritos nos artigos e seus beneficios.

Algoritmo Tipo Vantagens Artigos Citados
Random Forest Supervisionado Alta precisdo, robusteza |CHEN et al. (2023); VAN
ruidos DINTER et al. (2022);

PULCINI; MODONI (2024)

SVM Supervisionado Bom para classificacio e |CHEN et al. (2023);
anomalias PASUPULETI (2025); VAN
DINTER et al. (2022)

LSTM/Deep Learning [Supervisionado Captura padroes temporais | XIA et al. (2021); XIONG et
complexos al. (2021)

Autoencoder Nao Supervisionado Reducao de XIA et al. (2021)
dimensionalidade,

detec¢do de anomalias

K-Means Nao supervisionado Simplicidade, util para CHEN et al. (2023); XIA et al.
agrupamento (2021); VAN DINTER et al.
(2022)
DBSCAN Nao supervisionado Identifica clusters de forma| VAN DINTER et al. (2022)
flexivel

Fonte: elaboragdo propria, 2025

Ao analisar a tabela 5 podemos perceber que, para aplicagdes que envolvem grande
volume de dados historicos e exigem previsdes em séries temporais, os modelos de deep
learning, como as redes LSTM, apresentam desempenho superior. Esses modelos sdo capazes
de capturar dependéncias temporais de longo prazo, o que os torna particularmente eficazes
em contextos industriais onde a variacdo ao longo do tempo ¢ critica para a predicdo de
falhas.

Além disso, em cendrios com dados tabulares e necessidade de interpretabilidade,
algoritmos supervisionados como o random forest mostram-se bastante eficazes, oferecendo
alta precisdo e robustez a ruidos. No caso de dados ndo rotulados, os métodos nao

supervisionados, como K-Means e DBSCAN, sdo amplamente utilizados.
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4.2 Arquiteturas Mais Utilizadas

A analise dos artigos revela que as arquiteturas mais comuns integram gémeos digitais
com moédulos de aprendizado de maquina em plataformas modulares, frequentemente
conectadas a sistemas IoT e nuvem para coleta e processamento de dados em tempo real
(CHEN et al., 2023; REN et al., 2022; VAN DINTER et al., 2022; ZHONG et al., 2023,
PULCINI; MODONI, 2024). Essa configuracdo possibilita a coleta continua de dados em
tempo real, viabilizando analises dinamicas do estado operacional dos sistemas fisicos. Os
sensores instalados nos equipamentos captam dados que sdo transmitidos para os mddulos de
processamento, onde algoritmos de aprendizado de maquina realizam a andlise ¢ alimentam
os modelos digitais com informacdes atualizadas. Essa conexdao entre o mundo fisico e¢ o
digital ¢ fundamental para a eficdcia das aplicacdes em manutencdo preditiva, controle de
desempenho e resposta a falhas.

Um elemento recorrente nas arquiteturas analisadas ¢ o uso de simulagdes fisicas
combinadas com dados reais. Essa abordagem hibrida permite que os modelos digitais sejam
constantemente refinados com base no comportamento real dos equipamentos, aumentando
significativamente a precisdo das previsdes (XIA et al, 2021; AIVALIOTIS et al., 2019;
XIONG et al., 2021).

Outro aspecto observado ¢ a predominancia de frameworks modulares e escalaveis,
que organizam as arquiteturas em camadas ou blocos funcionais. Essas arquiteturas costumam
separar claramente as etapas de aquisicio de dados, pré-processamento, modelagem,
treinamento e inferéncia de modelos, além da tomada de decisdo baseada em previsdes. Essa
estrutura facilita a integragcdo entre diferentes componentes do sistema permitindo uma maior

reutilizacdo e flexibilidade no desenvolvimento.

4.3 Beneficios Observados

Entre os aspectos observados nas arquiteturas que integram gémeos digitais e
aprendizado de maquina, destacam-se os principais beneficios a seguir.
Inicialmente foi possivel perceber aspectos que referem-se a reducdo de paradas nao

planejadas e dos custos de manutencdo, uma vez que os alertas de falha sdo emitidos com



43

antecedéncia significativa. Isso permite que intervengdes preventivas sejam realizadas de
forma mais eficaz (REN et al., 2022; XIONG et al., 2021; PULCINI; MODONI, 2024).

Outro aspecto percebido nas analises e que merece ser mencionado ¢ o aumento da
precisdo na previsao de falhas e RUL (CHEN et al,, 2023; XIA et al., 2021; AIVALIOTIS et
al., 2019; XIONG et al., 2021). Essa maior precisdo otimiza o uso de recursos e prolonga a
vida util dos ativos, o que contribui significativamente para uma manuten¢do mecanica mais
eficiente. Além disso, decisOes mais assertivas ¢ fundamentadas em dados tornam-se viaveis,
aumentando a confiabilidade operacional e contribuindo para ambientes industriais mais
inteligentes e sustentaveis.

A automacgdo dos processos ¢ a tomada de decisdo em tempo quase real também se
destacam entre os beneficios mais citados nas analises. Essa capacidade de atuagdo imediata
promove uma melhora significativa na eficiéncia operacional, ao reduzir o tempo de resposta
diante de falhas ou desvios, além de aumentar a seguranga, ao antecipar riscos € acionar
protocolos preventivos de maneira agil e eficaz (CHEN et al., 2023; REN et al., 2022,
ZHONG et al., 2023; PULCINI; MODONI, 2024).

Por fim, a adaptabilidade a diferentes setores industriais. Literaturas como (CHEN et
al., 2023; REN et al., 2022; ZHONG et al., 2023; PULCINI; MODONI, 2024) ressaltam tal
beneficio e destacam a sua importincia para a eficiéncia operacional, além do impacto

significativo sobre a seguranca.

4.4 Desafios e Limitacoes

Claro que, além dos beneficios, também foram identificados desafios e limitagdes
importantes na integracao entre gémeos digitais e aprendizado de maquina. Um dos principais
obstaculos diz respeito a escassez ¢ a qualidade dos dados de falha, o que compromete o
treinamento de modelos preditivos robustos e confidveis (VAN DINTER et al, 2022;
BONDOC et al., 2022; ZHONG et al., 2023). Isso se deve ao fato de que, na maioria dos
cenarios industriais, ndo existem historicos de falhas devidamente contextualizados que
possam ser utilizados no treinamento de modelos de machine learning.

Além disso, muitas falhas sdo eventos raros, o que dificulta ainda mais o processo,
pois limita a disponibilidade de dados representativos e estatisticamente significativos. Outro

desafio relevante ¢ a auséncia de pipelines de dados bem estruturados, que realizem, de forma
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eficiente, a extrag¢do, o tratamento e o carregamento dos dados. A inexisténcia desses fluxos
robustos compromete a qualidade e a disponibilidade das informacgdes necessarias para o
consumo por modelos preditivos.

Também se destaca a complexidade na integragdo entre os sistemas fisicos, digitais e
as plataformas de dados, exigindo infraestrutura tecnoldgica avangada e equipes
multidisciplinares para garantir a interoperabilidade (PASUPULETI, 2025; VAN DINTER et
al., 2022; ZHONG et al., 2023). Tal limitagdo pode gerar o aumento de custos operacionais e
dificuldades na padronizacdo de processos, especialmente em ambientes industriais legados
que ndo foram originalmente concebidos para suportar tecnologias conectadas e inteligentes.
Além disso, a falta de integracdo eficiente pode comprometer a consisténcia dos dados
coletados, prejudicando diretamente a acurdcia das andlises preditivas e a confiabilidade dos
modelos de decisao.

Outro ponto critico refere-se a elevada carga computacional necessaria para realizar
simulagdes e processar grandes volumes de dados em tempo real, o que pode limitar a
aplicacdo em ambientes com recursos computacionais restritos (CHEN et al., 2023; VAN
DINTER et al., 2022).

Por fim, ha uma dificuldade recorrente na generaliza¢cdo dos modelos desenvolvidos,
ou seja, na capacidade de aplica-los de forma eficaz em diferentes tipos de equipamentos e
contextos operacionais, o que demanda ajustes constantes e personalizacoes especificas (VAN

DINTER et al., 2022; BONDOC et al., 2022; ZHONG et al., 2023).

4.5 Estudo de Caso

Um exemplo emblematico da aplicagdo pratica de gémeos digitais combinados com
técnicas de machine learning na manutengdo preditiva ¢ apresentado por REN et al. (2022),
que desenvolveram um sistema de monitoramento inteligente para rolamentos de locomotivas
a diesel modelo CDD5BI.

O estudo focou na previsdo de falhas nos rolamentos dos eixos, componentes criticos
cuja queima ou desgaste acentuado pode levar a paradas ndo programadas, elevados custos de
reparo e até riscos operacionais. Tradicionalmente, o sistema de alarme baseava-se em um
limite fixo de temperatura (90°C), o que frequentemente resultava em alertas tardios, ja

durante a ocorréncia da falha.
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Para superar essa limitagdo, os autores propuseram uma arquitetura baseada em um
gémeo digital para a manutencao, integrado a um modelo preditivo hibrido, utilizando trés
algoritmos de aprendizado de maquina: LASSO, SVR e XGBoost. O modelo combinado (em
série) foi treinado com dados histdricos de temperatura, velocidade e condi¢des ambientais, e
validado com dados em tempo real. A Figura 1 ilustra o fluxo de dados e processos

envolvidos nessa arquitetura.
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Figura 4 — Fluxo de coleta, processamento ¢ aplica¢do de dados no gémeo digital.
Fonte: Adaptado de Ren ef al. (2022).

Conforme ilustrado na Figura 4, a arquitetura proposta divide-se em trés mddulos principais:

e Secao A (Coleta de dados): Mostra a integragdo entre dados em tempo real - coletados
por redes de sensores - ¢ dados histéricos armazenados em nuvem. Essas informagdes
sdo consolidadas em um banco de dados associado ao gémeo digital em manutengao;

e Secdo B (Processamento e modelagem): Representa o ntcleo do sistema, onde ocorre
a constru¢do do modelo preditivo. Utiliza técnicas de aprendizado de maquina para
processar os dados coletados e gerar o modelo de previsdo que alimentard o sistema de
manutengao preditiva;

e Secdo C (Manutengao de equipamentos):Apresenta a aplicagdo pratica do modelo, por
meio de graficos de controle, analises de confiabilidade, avaliacdo de estado e acdes

de manutenc¢ao preditiva orientadas pelos resultados.
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Os resultados obtidos foram os seguintes:

e RMSE (Erro Quadratico Médio): 0,7105, indicando que o modelo comete um erro
médio de apenas 0,71°C em suas previsdes, demonstrando alta precisao;

e R? (Coeficiente de Determinagdo): 0,8739, mostrando que o modelo explica 87,39%
da variabilidade dos dados, confirmando sua confiabilidade e ajuste aos padrdes reais;

e Antecipagdo de falhas: cerca de sete dias, em que o sistema foi capaz de identificar
anomalias térmicas significativas quase uma semana antes de uma falha critica
ocorrer;

e Reducdo de paradas: a manutengdo proativa possibilitada pelo modelo evitou

interrupgdes nao planejadas e reduziu custos de reparo.

Concluiu-se que o uso do gémeo digital aliado ao machine learning permitiu nao
apenas uma transicdo da manutengdo corretiva para a preditiva, mas também elevou o padrao
de confiabilidade e seguranca operacional do equipamento. Os resultados numéricos
comprovam a alta assertividade do modelo e sua aplicabilidade em ambientes industriais
reais, reforcando o potencial dessa abordagem para a manutencdo de sistemas mecanicos

complexos na era da Industria 4.0.
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5 CONCLUSAO E RECOMENDACOES

5.1 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo realizar uma revisao bibliografica sobre a aplicagdo
integrada de gémeos digitais e aprendizado de maquina na manutencao preditiva de sistemas
mecanicos. A partir da analise de artigos cientificos e relatorios técnicos recentes, foi possivel
compreender como essa integracdo tem sido implementada de diferentes formas na
engenharia mecéanica.

Em sintese, a metodologia adotada se mostrou eficaz para alcangar os objetivos
propostos e fornecer uma base teodrica solida sobre o tema. A revisao bibliografica sistematica
permitiu ndo apenas reunir e classificar o conhecimento existente, mas também desenvolver
uma analise critica sobre o estdgio atual de desenvolvimento dessas tecnologias.
Recomenda-se que pesquisas futuras combinem essa abordagem com estudos de caso ou
analises empiricas, de modo a validar na pratica as tendéncias observadas na literatura e
contribuir para o avanco das solugdes tecnoldgicas aplicadas a manutengao preditiva.

A revisdio mostrou que os gémeos digitais, ao replicarem digitalmente o
comportamento de ativos fisicos, fornecem uma base robusta de dados em tempo real, que
alimenta algoritmos de aprendizado de méquina. Quando treinados com dados historicos e
operacionais, esses algoritmos sdo capazes de realizar previsdes precisas sobre falhas,
desgaste de componentes e necessidade de manutencdo, promovendo uma abordagem mais
eficaz e econdmica.

Entre os principais beneficios identificados, destacam-se: a redugdo do tempo de
parada ndo planejada, a otimizacdo do ciclo de vida util dos ativos, o aumento da
confiabilidade operacional e a automatizagdo dos processos de manuten¢do. Além disso, os
estudos analisados evidenciam que a aplicacdo dessa tecnologia ja ¢ uma realidade e como o
uso auxilia na tomada de decisdes.

No entanto, a literatura também apontou desafios relevantes, escassez e qualidade dos
dados de falha, complexidade de integragdo, carga computacional elevada para simulagdes e
dificuldade de generalizagdo dos modelos para diferentes equipamentos e ambientes
operacionais.

Conclui-se, portanto, que a integragdo entre gémeos digitais e aprendizado de maquina

representa uma inovagao promissora para a engenharia de manutengdo, mas que ainda exige
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avangos técnicos, normativos € operacionais para atingir todo o seu potencial, principalmente

em ambientes industriais com baixa digitalizagdo ou infraestrutura limitada.

5.2 Recomendacoes

Com base nas conclusdes obtidas ao longo deste estudo, recomenda-se a adogdo
gradual e planejada da integracdo tecnologica entre gémeos digitais e aprendizado de
maquina. Empresas interessadas devem iniciar esse processo por meio de projetos-piloto,
priorizando ativos criticos e com historico de falhas devidamente documentadas. Essa
abordagem progressiva permite validar a viabilidade técnica e operacional das solug¢des antes
de sua escalabilidade para toda a planta industrial, além de possibilitar maior compreensao
das etapas envolvidas e das competéncias necessarias a implantagao bem-sucedida.

Outro ponto fundamental ¢ o investimento em infraestrutura de dados. A
confiabilidade e a performance dos modelos preditivos dependem diretamente da qualidade
dos dados obtidos por sensores e de todo o pipeline de processamento. Nesse sentido, torna-se
essencial o desenvolvimento de estruturas robustas para coleta, tratamento, armazenamento ¢
disponibilizagdo de dados, garantindo precisdo, consisténcia e acessibilidade as informagdes
utilizadas pelos modelos analiticos.

Além disso, destaca-se a necessidade de capacitagao técnica das equipes envolvidas. A
implementagdo eficaz dessas tecnologias requer profissionais com conhecimentos
multidisciplinares, abrangendo 4reas como engenharia, ciéncia de dados e tecnologia da
informagdo. Programas de treinamento e formacdo continuada sdo indispensaveis para
garantir a sustentabilidade do sistema, bem como o correto entendimento do ecossistema de
dados e suas aplicagdes.

Por fim, ¢ importante incentivar a pesquisa aplicada e o desenvolvimento de estudos
de caso voltados a realidade de pequenas e médias empresas, que frequentemente enfrentam
maiores obstaculos na adocdo dessas tecnologias, principalmente devido a restri¢des
or¢amentdrias. Iniciativas académicas que explorem solugdes mais acessiveis e escalaveis
podem desempenhar um papel importante na democratizacao e difusdo das inovagdes digitais

no setor industrial.
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