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RESUMO

A operagao de um motor com temperatura acima do limite da sua classe
térmica pode reduzir significativamente a vida uatil da isolagdo do
enrolamento e, consequentemente, a vida util do préprio motor. Com as
redes de comunicacao industriais aliadas ao processo de transformagao
digital, tornou-se possivel coletar uma série de dados de operagdo e
funcionamento dos motores de indugdo, direcionando-os a algoritmos de
Machine Learning para produgao de resultados, como a predicdo da
temperatura de isolamento do enrolamento de um motor de indugao
trifasico. Este processo de predigdo permitira que os departamentos de
manutencdo ajam antes que a temperatura ultrapasse um determinado
limite. O texto propde uma metodologia que utiliza e compara diversos
algoritmos de Machine Learning para regressao, incluindo modelos
tradicionais, como Regressao Linear, Ridge e Lasso, além de técnicas,
como Redes Neurais e Arvore de Decisdo. Também aborda técnicas de
ensemble, como Bagging, Boosting, e Stacking, para melhorar a precisao
e a estabilidade dos modelos, além de aumentar a robustez para tratar
outliers. O modelo Bagging Regressor foi capaz de prever a temperatura
de isolamento do enrolamento, com coeficiente de determinagao (R2
score) de 98%. Para uma temperatura real de 65°C, sua predigao foi de
66,2°C, com intervalo de previsao de 64,2°C a 67,2°C.

PALAVRAS-CHAVE: Motor de inducao; Temperatura de Isolagao;
Machine Learning.

ABSTRACT

Operating a motor above its thermal class temperature limit can
significantly reduce the insulation life of the winding and, consequently
the motor’s lifespan. With industrial communication networks combined
with the digital transformation process, it has become possible to collect
a series of operational data from induction motors and feed it into Machine
Learning algorithms to produce results such as the prediction of the
insulation temperature of a three-phase induction motor’s winding. This
prediction process will enable maintenance departments to act before the
temperature exceeds a certain limit. The text proposes a methodology
that uses and compares various Machine Learning algorithms for
regression, including traditional models such as Linear Regression, Ridge,
and Lasso, as well as techniques like Neural Network and Decision Trees.
It also addresses ensemble techniques such as Bagging Boosting and
Stacking to improve the accuracy and stability of the models, as well
increase robustness in handling outliers. The Bagging Regressor model
was able to predict the winding insulation temperature with a coefficient
of determination (R2 score) of 98%. For a real temperature of 65°C, the
prediction was 66,2°C, with a prediction intervalo of 64,2°C to 67,2°C.

KEY-WORDS: Induction Motor; Insulation Temperature; Machine
Learning.
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1 INTRODUGAO

O investimento em novas tecnologias tem
sido uma das principais estratégias utilizadas para o
crescimento e consolidagdo de empresas.
Transformar simples dados em informagoes
estratégicas é um dos principais objetivos desses
investimentos. As empresas de diversos setores
estdo focadas em explorar dados para obter
vantagens competitivas [1]. Quando esses dados e
informagdes sdo processados e analisados, eles tém
o potencial de revelar insights e conhecimentos
valiosos sobre os sistemas de manufatura,
oferecendo resultados interpretativos para a
tomada de decisGes estratégicas [2].

Entre essas novas tecnologias estdo os
algoritmos de Machine Learning, uma tecnologia
habilitadora presente na quarta revolugdo
industrial, também conhecida como “industria 4.0”.
A indUstria 4.0 é caracterizada pela integracdo de
tecnologias digitais avancadas aos processos de
producao. O principal objetivo do Machine
Learning é encontrar padrdes em grandes volumes
de dados, automatizando a tomada de decisdes a
partir de predicbes bem-sucedidas [3]. Lee e
colaboradores [4] mencionam que o surgimento da
Indlstria 4.0 esta direcionando mais foco para
estratégias de manutencdo preditiva voltadas para
a reducdo dos custos de inatividade e o aumento da
disponibilidade de equipamentos de manufatura.

Uma das maiores fabricantes de motores
elétricos do mundo vem aperfeicoando,
monitorando e analisando dados em motores de
indugdo trifasicos, auxiliando os departamentos de
manutengdo das empresas a tomarem decisdes
estratégicas com base em processos de predigdo.
Neste contexto, a proposta da WEG (Empresa
Multinacional Brasileira Fabricante de Motores
Elétricos) é aumentar a confiabilidade,
produtividade e disponibilidade de maquinas
industriais equipadas com motores de indugao.

Recentemente, o aprendizado de maquina
tem sido amplamente utilizado em diferentes
aplicagbes na induUstria, como operacGes de
manutencdo de equipamentos [5,6]. De acordo
com Chen et al [5] muitas empresas veem a
inteligéncia artificial, em particular o aprendizado de
maquina, como um componente estratégico
importante que pode ser utilizado para obter
vantagens competitivas. Os mesmos autores
concluiram que os algoritmos de aprendizado de
maquina tiveram avancos significativos em
desempenho e aplicabilidade na manutencao
industrial nos Ultimos anos. Entre as varias areas de
manutengdo, a de motores esta sendo considerada
recentemente e ja obtém avangos. A predicdo da
temperatura de isolamento em motores de indugao
trifasicos € uma area de crescente interesse, devido
a importancia da manutencdo preditiva na
prevencdo de falhas e na extensdo da vida util dos
equipamentos. Diversos estudos tém investigado a

aplicacdo de técnicas de Machine Learning para
melhorar a precisdo e a eficiéncia dessas previsoes.
Esta anadlise é fundamental para situar nosso
trabalho no contexto atual da pesquisa e evidenciar
as contribuicdes e avangos propostos.

A pesquisa de Czerwinski [7] destaca que
métodos modernos e altamente eficazes para
estimar a temperatura de motores elétricos incluem
o aprendizado de maquina e o aprendizado
profundo. Sua vantagem inquestionavel reside no
fato de que, com base nos dados de medicao
coletados, é possivel determinar uma fungao que
mapeia o relacionamento entre os valores das
varidveis de entrada e a saida. Algoritmos de
regressao linear, Suporte Vector Machine (SVM),
arvores de decisdo e métodos de ensemble foram
utilizados para a modelagem preditiva. A pesquisa
obteve resultados promissores na estimativa da
temperatura do enrolamento de motores, com a
métrica MAPE apresentando um erro inferior a
4,5% e o coeficiente de determinacdao (R2) acima
de 90%.

Conforme Nogay [8], tanto as redes
neurais quanto outros métodos de aprendizado de
maquina provaram sua eficacia na estimativa da
temperatura de motores de inducdo. Os resultados
indicam que o modelo de rede neural artificial
(RNA) oferece estimativas confidveis da
temperatura interna do enrolamento do estator.
Esse modelo permite determinar as temperaturas
em motores testados e avaliar a influéncia da
tensdo elétrica e frequéncia nas temperaturas em
estado estacionario. Estudos como os de
Kirchgassner [9], que aplicam redes neurais
profundas recorrentes e convolucionais (NNs) com
conexdes residuais, avaliam a viabilidade desses
modelos na previsdo continua de temperaturas em
motores sincronos de ima permanente.

As redes neurais, utilizando o MLP
Regressor (Multilayer Perceptron), tém se
destacado na modelagem de problemas né&o
lineares e complexos. Na pesquisa de Ferraz [10]
0 MPL Regressor foi aplicado no diagndstico de
falhas de maquinas rotativas. A metodologia
utilizada incluiu a configuragdo de um banco
experimental para gerar conjuntos de dados
representativos de cinco cenarios distintos em
aplicagbes com motores elétricos. O processo
metodoldgico envolveu a coleta e limpeza dos
dados, a formatacdo adequada, a geragdo de
atributos a partir dos sinais coletados, bem como a
modelagem e a avaliagdo dos modelos. Os dois
modelos que apresentaram os melhores resultados
foram o k-NN (K = 3) e o MLP (com 100 neurdnios
em cada camada). Para o modelo MLP Regressor, 0
coeficiente de determinagdo (R2) alcangou 91%.

O presente estudo aborda todo o processo
de coleta, preparacdo, visualizacdo e analise de
dados com objetivo de construir um modelo de
Machine Learning para predizer a temperatura de
isolamento do enrolamento de um motor de
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indugdo trifasico. “Um aumento de 8 a 10 graus
Celsius acima do limite da classe térmica da
temperatura de isolagdo pode reduzir a vida util do
enrolamento pela metade” [11]. O objetivo deste
processo de predicdo € antecipar rotinas de
manutengdo nessas maquinas para garantir que a
temperatura de isolamento do enrolamento ndo
ultrapasse o limite da sua classe térmica. “A
experiéncia mostra que a isolacdo tem uma duracdo
praticamente ilimitada se a temperatura for mantida
abaixo do limite da sua classe térmica” [11].

Para analise dos resultados, foi utilizado o
coeficiente de determinacdo R2 como uma métrica
de desempenho, permitindo avaliar a precisao das
previsbées em relacdo aos dados observados. Além
disso, a andlise dos intervalos de previsdo se
destaca por fornecer uma compreensao mais
detalhada sobre a incerteza associada as predicgoes,
garantindo que as estimativas estejam ndo apenas
proximas dos valores reais, mas também que
incluam variacGes potenciais, o que é crucial para a
tomada de decisdes seguras e informadas no
contexto da manutengao preditiva.

2 COLETA DE DADOS

O conjunto de dados é composto por 10
parametros e 231.926 medidas. As medidas foram
coletadas a cada dez segundos, totalizando 644
horas de operacdao do motor em diversas condigdes
operacionais, incluindo variacdo de velocidade e
tempo de funcionamento tanto no sentido horario
quanto no anti-horario. Além disso, parametros
como aceleragao, desaceleragao e variagdo de carga
na ponta do eixo do motor também foram alterados.
Os parametros foram organizados em trés
categorias: operagdo, sistema de partida e processo
no qual o motor esta instalado. Estes parametros
estdo apresentados no Quadro 1.

Quadro 1 - Dados Coletados

Dados Coletados

Dados Operacionais Dados Sistema de Partida Dados do Processo

Frequéncia Atual do Motor
Rampa de Aceleragédo Corrente Atual do Motor

Rampa de Desaceleracédo Torque Atual do Motor

Horas de Operacdo do Motor

Tempo Sentido Horério
Tempo Sentido Anti-Horario
Velocidade do Motor

Fonte: Autores, 2024

Uma interface grafica desenvolvida na IDE
Visual Studio, utilizando a linguagem de
programacdo C#, foi responsavel pelo processo de
coleta dos dados. Apods a coleta, os dados foram
armazenados em uma base SQL Server e, através
da linguagem SQL, foram exportados para um
arquivo.csv, formando o dataset utilizado
posteriormente pelo algoritmo de Machine Learning
para seu aprendizado.

O processo de coleta de dados envolve o CLP
(Controlador Ldégico Programavel), que envia e
recebe informagdes do inversor de frequéncia
através de uma rede de comunicagdo industrial

utilizando o protocolo MODBUS RTU (Remote
Terminal Unit). O protocolo de comunicagdo
Modbus é um protocolo de comunicagdo serial
amplamente utilizado em sistemas de automacao e
controle industrial [12]. Este intercdmbio inclui o
envio de comandos para operagao do motor e o
recebimento de informagbes como corrente
elétrica, frequéncia, torque, rampa de aceleragdo e
rampa de desaceleragao do motor.

Além dessas informacdes, dados
operacionais provenientes da IHM (Interface
Homem-Maquina) e a temperatura do motor
medida pelo sensor PT100 sdo transmitidos para a
interface grafica do computador por meio de uma
segunda rede de comunicacdo industrial no
protocolo MODBUS TCP/IP. Um sensor PT100 é um
tipo de sensor de temperatura amplamente
utilizado em varias aplicagdes industriais. O "PT"
em PT100 significa Platina (Platinum), e o "100"
refere-se a resisténcia nominal do sensor a 0°C,
que é de 100 ohms. Este tipo de sensor é conhecido
por sua precisdo e estabilidade em uma ampla faixa
de temperaturas. O protocolo MODBUS TCP/IP é
uma variante do protocolo MODBUS que utiliza a
pilha de protocolos TCP/IP para comunicacdao em
redes Ethernet. Ele permite a comunicacao entre
dispositivos industriais, como CLPs, sistemas de
supervisdao e aquisicdao de dados, e dispositivos de
automacdo, através de uma rede TCP/IP. Essa
abordagem oferece vérias vantagens, como maior
velocidade de comunicacdo, capacidade de
conectar multiplos dispositivos em uma Unica rede,
facilidade de implementacdo e integragdo com
sistemas de TI (Tecnologia da Informacgdo)
existentes. A arquitetura deste sistema esta
apresentada na Figura 1.

Figura 1 - Arquitetura do sistema
Topologia de Rede

PC

CcLp - — HM

Modbus TCP/P

Switch

Modbus TCP/P Modbus TCP/P

Inversor de Frequéncia

e

Modbus RTU

Sensor PT100

Motor

Fonte: Autores, 2024
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3 PREPARAGAO DOS DADOS

Segundo a literatura académica, um sério
problema na mineracdo de bases de dados
industriais € que estas frequentemente contém
dados incompletos ou erroneamente registrados
[13] e apesar de existirem diversas maneiras de
lidar com datasets em tal situacdo, a literatura ndo
determina qual é o melhor método para todos esses
tipos de dados [14]. Alguns procedimentos de
imputacdo sdo simples e implementados na maioria
dos aplicativos estatisticos [15] sendo que, de
acordo com Assuncdo [16] os métodos mais
comuns sao aqueles que envolvem a remogao ou a
substituicao desse tipo de dado por alguma medida
resumo (média ou mediana).

A coluna corrente atual do motor e torque
atual do motor do dataset possui dados faltantes,
pois durante a coleta desses dados o motor estava
em processo de desaceleracdo para inverter o
sentido de rotacdo. A taxa de auséncia para a coluna
corrente atual do motor foi 0,3% e a taxa de
auséncia para a coluna torque atual do motor foi de
2,5%. Os dados faltantes foram imputados
utilizando métodos de média e mediana.

4 ANALISE EXPLORATORIA DOS

DADOS

A correlagdo existente entre os parametros
do dataset foi o primeiro ponto observado na anadlise
exploratdria. Para avaliar a relagdo linear entre duas
variaveis quantitativas, utilizou-se o coeficiente
linear de Pearson, considerando como variavel alvo
a temperatura de isolamento do enrolamento em
relacdo aos outros parametros do dataset. A analise
do mapa mostrou que a velocidade, a corrente
elétrica e o torque do motor possuem uma alta
correlagdo com a temperatura de isolamento do
enrolamento, sendo respectivamente: 0,80; 0,72; e
0,85. A velocidade apresentou uma correlagdao
negativa: quanto menor a velocidade, maior é a
temperatura de isolamento do enrolamento. Ja a
corrente elétrica e o torque do motor apresentaram
uma correlagdo positiva: quanto maior a corrente
elétrica e o torque do motor, maior é a temperatura
de isolamento do enrolamento. O tempo horario,
tempo anti-horario, rampa de aceleracdo, rampa de
desaceleracdo, frequéncia atual do motor, e
horimetro ndo apresentaram uma forte relacao
linear com a temperatura de isolamento do
enrolamento. As Figuras 2, 3 e 4 apresentam os
graficos bivariados que ilustram as correlacbes
existentes entre velocidade atual do motor, corrente
elétrica e torque atual do motor com a temperatura

de isolamento do enrolamento.

Figura 2 - Velocidade e temperatura de isolagdo do
enrolamento

Temperatura [°C] com relacdo ao Velocidade do Motor em [Rpm]

80

60

40

Temperatura do Motor (°C)

20

Velocidade (Rpm)

Fonte: Autores, 2024

A Figura 2 apresenta a correlacao existente
entre a temperatura de isolagdo do enrolamento e
a velocidade do motor para o mesmo periodo de
trabalho. E possivel notar que, na menor velocidade
de rotacdo e com todos os outros parametros do
dataset mantidos constantes, foi observada uma
maior amplitude de temperaturas, contemplando
tanto os valores mais baixos medidos, quanto os
mais altos. Tal variagdo se reduziu a cada aumento
de velocidade de rotagao, sendo as rotagdes de 800
rpm aquelas com menor amplitude térmica,
indicando provavelmente maior eficiéncia na
dissipacdo do calor.

O limite de temperatura depende do tipo de
material empregado no enrolamento. Os materiais
isolantes e os sistemas de isolamento sao
agrupados em classes de isolamento e seus
respectivos limites de temperatura sdao definidos
pela ABNT NBR 17094. Para o motor em estudo, o
limite de temperatura é de 130°C.
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Figura 3 - Torque e a temperatura de isolagdo do
enrolamento

Temperatura [°C] com relagdo ao Torque Atual do Motor em [%]

100

80

60

40

Temperatura do Motor (°C)

20

Torque Atual do Motor (%)

Fonte: Autores, 2024

A Figura 3 apresenta a correlacdo existente
entre a temperatura de isolamento do enrolamento
e o torque do motor. Dentro do processo de
operacdo de um motor de indugdo trifasico, o torque
pode sofrer variagdbes de acordo com a carga
aplicada na ponta do seu eixo. Com o torque
variando de 0 a 200%, a temperatura de isolamento
do enrolamento nao ultrapassou o valor de 70°C.
Acima de 200% ha maior dispersdo dos valores de
temperatura, que vdo se concentrando em valores
mais altos com o aumento do torque.

Sobrecargas na ponta do eixo do motor
promovem 0 aumento do torque e,
consequentemente, da temperatura do isolamento
do enrolamento. O torque de até 200% deve ser
mantido nesse nivel para manter a temperatura do
isolamento abaixo do limite da sua classe térmica.

Figura 4 - Corrente e a temperatura de isolagdao do
enrolamento

Temperatura [°C] com relagdo ao Corrente Atual do Motor em [A]

100

80

60

20

Temperatura do Motor (°C)

Corrente Atual do Motor (A)

Fonte: Autores, 2024

A Figura 4 apresenta a correlagdo existente
entre a temperatura de isolamento do enrolamento
e a corrente do motor. A corrente nominal do motor
utilizado neste estudo é de 2,3A e, em
determinadas condicdes de operagdao, o valor da
corrente atingiu picos de 3,5A, mas sem impacto na
temperatura de isolamento do enrolamento, pois a
corrente ndao se manteve nesse valor. Em uma
determinada condicdo de operagdo, o valor da
corrente se manteve em 2,5A, levando a
temperatura de isolamento do enrolamento para
115°C. Com valores de corrente elétrica de até
2,3A, a temperatura de isolamento do enrolamento
nao ultrapassou 76°C.

A corrente elétrica do motor sofre
alteragdes de acordo com a carga aplicada na
extremidade de seu eixo. A aplicacdo de cargas
maiores que a capacidade nominal do motor exige
mais torque, o que resulta em um aumento na
corrente elétrica. Conexdes elétricas ruins, defeitos
nos rolamentos mecéanicos e desbalanceamento da
rede de alimentagdo, entre outros fatores, podem
promover um aumento na corrente elétrica do
motor e, consequentemente, na temperatura de
isolamento do enrolamento.

A Figura 5 apresenta uma analise
multivariada da corrente elétrica do motor, de seu
torque e da temperatura de isolamento do
enrolamento.
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Figura 5 - Relagdo entre corrente elétrica e torque do
motor

700
Temperatura Motor (*C)

0

20

40

e 60

e 80

e 100
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300

Torque Atual do Motor (%)
298090 990 o0 o

ot

Corrente Atual do Motor (A)

Fonte: Autores, 2024

Toda a faixa de operacao do motor de
indugdo trifédsico estd apresentada nesta andlise
multivariada, variagao de velocidade, variagdo de
carga na ponta do eixo do motor, rampa de
aceleracdo e desaceleracdo, e tempo de
funcionamento no sentido horario e no sentido anti-
horario. Os pardmetros que mais impactaram na
temperatura de isolamento do enrolamento foram o
torque atual e a corrente elétrica no motor.

Com o torque do motor abaixo dos 200%, a
corrente elétrica e a temperatura do isolamento ndao
ultrapassaram os valores limites. Quando o torque
do motor esta entre 200% e 400%, a temperatura
sofreu um leve acréscimo. Para torques superiores
a 500%, a temperatura atingiu valores superiores a
100°C, enquanto a corrente elétrica permaneceu na
faixa de 2,5A.

5 CRIACAO DO MODELO DE MACHINE
LEARNING

Apds todo o processo de verificacdo, analise
e visualizacdo dos dados, foi iniciada a construgdao
do modelo de Machine Learning destinado a prever
a temperatura de isolamento do enrolamento do
motor. Este modelo foi desenvolvido utilizando a
linguagem de programacao Python e a biblioteca
Scikit-learn dentro da IDE Visual Studio Code. Como
o objetivo é prever a temperatura de isolamento do
enrolamento, que é um numero continuo, foi
empregado um processo de regressao. A primeira
etapa na construcdo deste modelo foi definir o
parametro  dependente e o0s  parametros
independentes. A temperatura de isolamento do
enrolamento do motor serd o parametro
dependente do modelo criado, enquanto o tempo
horario, tempo anti-horario, velocidade, rampa de
aceleracdo, rampa de desaceleragdo, frequéncia
atual do motor, torque atual do motor e horimetro
serdo os parametros independentes.

Ap0s a definicdo dos parametros, o modelo
passou por um processo de validagdo com objetivo

de avaliar sua performance antes de ser aplicado a
dados desconhecidos. O método utilizado para
realizar essa validacdo foi o hold-out validation. O
dataset foi dividido em dados de treino e dados de
teste. Essa divisdo visa utilizar uma parte do
dataset para treinar o modelo criado e outra parte
para testa-lo apds o treinamento, verificando assim
0 seu desempenho quando for exposto a novos
dados de entrada. Para os dados de treino, foram
alocados 80% do dataset, enquanto os 20%
restantes foram reservados para o teste.

Para modelos de regressdo, consideramos
as seguintes possibilidades: Linear Regression,
Ridge Regression, Lasso Regression, redes neurais
e arvores de decisdo, com técnicas de ensemble em
trés possibilidades: Bagging (Bagging Regressor),
Boosting (Boosting Regressor) e Stacking (Stacking
Regressor), com objetivo de aumentar a robustez
no tratamento de outliers.

O modelo MLPRegressor (Multi-layer
Perceptron Regressor), uma implementacao das
redes neurais artificiais, teve os seus parametros
otimizados utilizando o RandomizedSearchCV. Esta
abordagem permite explorar uma ampla gama de
combinacGes de hiperparametros de forma
eficiente. Os hiperparametros ajustados incluiram o
nimero de camadas ocultas, o numero de
neurénios em cada camada, fungGes ativagdo,
otimizadores, taxa de aprendizado, tamanho do
lote e o parametro de regularizagdo.

Os modelos de ensemble Bagging
Regressor, Boosting Regressor e Stacking
Regressor tiveram seus parametros otimizados
utilizando a técnica de RandomizedSearchCV. Essa
abordagem de otimizacdo é essencial para explorar
o espaco de hiperpardmetros de forma eficiente,
permitindo que amostras aleatérias sejam testadas.
Isso possibilita encontrar combinagdes de
parametros que maximizem o desempenho dos
modelos de ensemble.

No Bagging Regressor, a otimizacdao
ocorreu tanto para os parametros do modelo base,
que foi o DecisionTreeRegressor, quanto para o
nimero de estimadores, buscando reduzir a
variancia e melhorar a robustez das previsdes. Os
parametros selecionados para otimizagdo foram:
‘'n_estimators', 'max_samples’, 'max_features’,
'bootstrap' e 'bootstrap_features'.

Para o Boosting Regressor, essa técnica
permitiu ajustar hiperparametros criticos, como a
taxa de aprendizado e o niumero de estimadores,
elementos-chave para reduzir o erro de viés e
aumentar a precisao do modelo ao longo das
iteragbes sequenciais. Os parametros otimizados
foram:'n_estimators’, 'learning_rate’, 'max_depth’,
‘min_samples_split’, 'min_samples_leaf’ e
'subsample’.

Ja no Stacking Regressor, a otimizagdo
desempenhou um papel fundamental na escolha
dos melhores modelos base e na otimizacdo do
meta-modelo, assegurando que as previsdes
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combinadas maximizassem o desempenho final. Os
modelos base utilizados foram:
RandomForestRegressor, SVR e
DecisionTreeRegressor. Os parametros de
otimizagdo para esses modelos foram:
‘rf_n_estimators’, 'rf_max_depth’, 'svr_C',
'svr__epsilon' e 'dt_max_depth':

6 RESULTADOS

Apos a construcdo e treinamento de todos
os modelos, aplicaram-se métricas estatisticas para
avaliar a precisao deles, medindo os erros entre os
valores previstos e os valores reais com a utilizacao
dos dados de teste. As métricas utilizadas foram:

e Mean Absolute Error (MAE)
e Mean Squared Error (MSE)
® Root Mean Squared Error (RMSE)

A métrica Mean Absolute Error (MAE) é a
média do valor absoluto do erro de predigdo. A
métrica Mean Squared Error (MSE) é a média do
quadrado dos erros de predicdo. A métrica Root
Mean Squared Error (RMSE) é a diferenca entre o
valor que foi predito pelo modelo e o valor real que
foi observado. O Quadro 2 apresenta os resultados
de cada uma dessas métricas para os modelos
construidos.

Quadro 2 - Resultados métricas de avaliacdo

Modelo Métricas

MAE MSE RMSE
Linear Regression 3,21 22,48 5,24
Lasso Regression 3,78 33,57 5,79
Ridge Regression 3,21 27,48 5,24
Redes Neurais 1,56 15,34 3,91
Bagging Regressor 0,90 4,57 2,13
Boosting Regressar 0,94 4,65 2,15
Stacking Regressor 0,94 4,70 2,16

Fonte: Autores, 2024

Com base nos dados apresentados no
Quadro 2, o modelo Bagging Regressor teve o
melhor desempenho em relagdo as métricas MAE,
MSE e RMSE. Isso indica que o modelo Bagging
Regressor teve, em média, 0os menores erros
absolutos, os menores erros quadrados médios e a
menor raiz quadrada média dos erros em
comparagdo com os outros modelos listados no
Quadro 2. Portanto, é razoavel concluir que o
modelo Bagging Regressor foi 0 mais eficaz entre os
modelos avaliados com base nessas meétricas
especificas.

A avaliacdo da qualidade dos modelos ficou
por conta do coeficiente de determinagao (R2

score), que fornece uma indicacdao de quao bem as
previsdes dos modelos se ajustam aos dados reais.
Ela indica a proporgdo da variacdo no parametro
dependente (resposta) que € explicada pelo modelo
em relagdo a variacdo total dos pardmetros
dependentes. O Quadro 3 apresenta os resultados
do coeficiente de determinagdo (R2 score) para
cada um dos modelos de Machine Learning.

Quadro 3 - Resultados métrica R2

Modelo R2 "Dados de Treino" R2 "Dados de Teste"
Linear Regression 88,05% 87,96%
Ridge Regression 85,28% 85.29%
Lasso Regression 88,05% 87,96%
Redes Neurais 93,28% 93,28%
Bagging Regressor 98,26% 97,99%
Boosting Regressor 98,17% 97,96%
Stacking Regressor 98,16% 97,96%

Fonte: Autores, 2024

O intervalo de previsdo foi a ferramenta
estatistica utilizada na andlise e avaliagdo dos
modelos de Machine Learning com o objetivo de
compreender a confiabilidade e a incerteza das
predicdes realizadas por esses modelos. Esse
intervalo fornece uma faixa de valores dentro da
qual se espera que o valor real da temperatura de
isolagdo do enrolamento esteja, com uma
determinada probabilidade. Para todos os modelos,
foi utilizado um intervalo de previsdo com um nivel
de confianga de 90% (alpha = 0,1). Isso significa
que o intervalo cobre 90% das possiveis
observagbes, ou seja, ha uma probabilidade de
90% de que as futuras observagoes estejam dentro
desse intervalo. O Quadro 4 apresenta os intervalos
de previsdao para cada um dos modelos de Machine
Learning.

Quadro 4 - Intervalo de previsao

Modelo Temp. Real| Temp. Predita |Intervalo de Previsdo
Linear Regression 65°C 58,18°C 51,62°C a 64,73°C
Ridge Regression 65°C 57,52°C 47,72°Ca 67,31°C
Lasso Regression 65°C 58,11°C 51,61°C a 64,62°C
Redes Neurais 65°C 62,32°C 61,12°C a 63,52°C
Bagging Regressor 65°C 66,17°C 65,53°C a 66,81°C
Boosting Regressor 65°C 66,06°C 64,57°C a 67,56
Stacking Regressor 65°C 66,10°C 63,17°C a 66,76

Fonte: Autores, 2024

Os resultados obtidos com o modelo
Bagging Regressor mostram uma alta capacidade
preditiva tanto nos dados de treino quanto nos
dados de teste. Esses resultados descartam a
possibilidade de overfitting, um problema comum
no aprendizado de maquina em que o modelo se
ajusta excessivamente aos dados de treino,
aprendendo tanto os padrbes reais quanto o ruido
e as peculiaridades desses dados. Como resultado,
0 modelo apresenta um desempenho excelente nos
dados de treino. O coeficiente de determinacgao (R2
score) de 98,26% nos dados de treino indica que o
modelo se ajusta muito bem aos dados nos quais

49

DOI: 10.25286/repa.v10i1.2818



Revista de Engenharia e Pesquisa Aplicada, v.10, n. 1, p. 43-52, 2025

foi treinado, e a precisdo de 97,99% nos dados de
teste sugere que o modelo generaliza bem para
novos dados, mantendo praticamente o nivel de
desempenho. O intervalo de previsdao garantido pelo
modelo varia de 65,53°C a 66,81°C, assegurando
uma estimativa precisa da temperatura de
isolamento dos motores de inducdo trifasicos. O
grafico da Figura 6 apresenta a relagdo entre os
valores reais e preditos para este modelo.

Figura 6 - Valores Reais versus Valores Preditos
Modelo Bagging Regressor

100 4

80

60
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40 1

20 A

20 40 60 80 100
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Fonte: Autores, 2024

Um segundo modelo de regressao linear foi
desenvolvido com o objetivo de prever o tempo
necessario para que a temperatura do isolamento
atinja o limite previsto na classe térmica do motor.
Para o motor em estudo, a classe de isolamento é
B, com um limite de 130°C.

Para este segundo modelo, tempo de
operagdo do motor serd o parametro dependente,
enquanto o tempo horario, tempo anti-horario,
velocidade, rampa de aceleragdo, rampa de
desaceleracdo, frequéncia atual do motor, torque
atual do motor e temperatura de isolamento do
enrolamento serdo os parametros independentes.

ApOs esta definicdo, o dataset foi dividido
em dados de treino e dados de teste. Para os dados
de treino, foram alocados 80% do dataset,
enquanto os 20% restantes foram reservados para
o teste. Assim, se uma predicdo do modelo Bagging
Regressor indicar que a temperatura de isolamento
do enrolamento alcancara o limite da classe térmica
do motor, o tempo para essa ocorréncia também
sera previsto.

Para uma melhor visualizagdo dos dados
coletados e do processo de predicdo da temperatura
de isolamento do enrolamento, desenvolvemos uma
segunda interface grafica utilizando a linguagem de
programacao Python e Tkinter. Nesta interface,
além de visualizar a predicdo da temperatura de
isolamento do enrolamento, é possivel também
acompanhar o tempo necessario para que esse valor

atinja o limite da classe térmica do motor. A Figura
7 apresenta essa interface.

Figura 7 - Interface grafica modelo de predigdo

¢ Manutengao Predidiva - (m] X

Dados Operacionais

Tempo Horano (seg): 3
Tempo Anti Hordrio (seg) 4
Velocidade (rpm) 200
Dados do Equipamento
Rampa Aceleracdo (seg) 1.0
Rampa Desaceleracdo (seqg) 1.0
Dados do Processo
Corrente Motor (A) 1
Frequéncia Motor (Hz) 55
Torque Motor (%) 4
Horimetro (seg) 1

Equipamento em Condigido Normal I

Predicdo Temperatura (‘C)
Predi¢do Tempo Para Falha (hs) |:|

Fonte: Autores, 2024

7 CONCLUSAO

Como um dos pilares da Industria 4.0, os
algoritmos de Machine Learning estdao se
consolidando como uma nova estratégia dentro das
rotinas de manutencgdo industrial. Predicdes bem-
sucedidas feitas por esses algoritmos promovem
uma antecipacdao nos processos de manutencgdo,
garantindo que falhas e defeitos nao venham a
interromper a operagdo de maquinas e
equipamentos industriais.

O presente estudo mostrou as técnicas de
Machine Learning aplicadas na predicdo da
temperatura de isolamento do enrolamento de um
motor de inducdo trifdsico, com o objetivo de
manter essa temperatura abaixo do limite da classe
térmica do motor. Com o modelo de Machine
Learning recebendo dados de operacdo, sistema de
partida e processo no qual o motor esta inserido,
ele devera predizer a temperatura de isolacdo do
enrolamento para um processo de antecipagao em
rotinas de manutencgdo. Essa antecipacao deve
garantir que a temperatura de isolamento do
enrolamento ndo atinja os limites estabelecidos
pela classe térmica de isolagdo do motor.

Durante o processo de construcdo do
modelo de Machine Learning, as seguintes
possibilidades foram consideradas: Linear
Regression, Ridge Regression, Lasso Regression,
redes neurais e arvores de decisdo com técnicas de
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ensemble em trés possibilidades: Bagging (Bagging
Regression), Boosting (Boosting Regressor) e
Stacking (Stacking Regressor). O modelo Bagging
Regression foi selecionado considerando os bons
resultados obtidos para as métricas de avaliacdo
MAE, MSE, RMSE, R2 e intervalo de previsdo. Para
os dados de treino, o coeficiente de determinagao
(R2) foi de 98%, enquanto, para os dados de teste,
foi de 97%. Para uma temperatura real de 65°C, a
predigao foi de 66,2°C, com intervalo de previsdo de
64,2°C a 67,2°C. A convergéncia entre a tecnologia
de automacdo (TA) e a tecnologia da informacao
(TI) foi o ponto-chave para o desenvolvimento deste
estudo.
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