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Inteligéncia Artificial - Machine Learning (ML)

Séo Paulo

Aprendizado de Maquina é o motor tecnologico atual, ferramenta essencial para converter o vasto
volume de dados brutos gerados pela sociedade em conhecimento estratégico e previsoes
acionaveis, ou seja, que permitam a tomada de decisdo direta, til e estratégica.

Contexto, a natureza e a abrangéncia dessa tecnologia:

1. A Magnitude do "Diluvio de Dados': Lidar com um volume massivo de informagdes
produzidas, estimado em 2,5 quintilhdes de bytes diariamente.

2. Mecanismo de Funcionamento: ML baseia-se em algoritmos que detectam padroes de
forma automatica, permitindo a predicdo de eventos futuros ou resultados de interesse sem a
necessidade de programacao explicita para cada tarefa.

3. Versatilidade e Aplicabilidade: A tecnologia ¢ essencial e multidisciplinar, com aplicacdes
praticas que variam desde dominios cientificos complexos, como a biologia molecular, até
areas da engenharia, como a robdtica.
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ML: Historico e Evolucao

@ Décadade 1940

O nascimento da ideia

e Warren McCulloch e Walter Pitts (1943)
criaram o conceito de neurdnio artificial,
estabelecendo a base légica para a

atividade nervosa. Warren Walter

McCulloch Pitts O neurdnio artificial:
(MCCULLOCH,; PITTS, 1943) , base da computagao cognitiva

X, \
X /
Donald Frank

Hebb Rosenblatt Perceptron: aprende pesos
para classificar dados

Saida

@® Décadas de 1940/50

Da ideia ao aprendizado

¢ Donald Hebb (1949) propés que conexdes entre
neurénios se fortalecem com o uso.

¢ Frank Rosenblatt (1957) desenvolveu o Perceptron,
o primeiro modelo capaz de aprender pesos de forma
automatica para classificagao.

(GERON, 2019; ROSENBLATT, 1958)
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ML: Historico e Evolucao

@® Lacunas e “Invernos” Exemplo: problema XOR

¢ O interesse na IA diminuiu apds 1969, quando X, | X; | XOR(y)
Minsky e Papert provaram que modelos lineares ol oo Modelos liteares
simples ndo resolviam problemas complexos 0 7 1 ndo conseguem
como o XOR (MURPHY, 2022). - 1 0 | resolver o XOR
Marvin Seymour
(MURPHY, 2022) Minsky Papert TSR 0
@ Renascimento Q@ @)
- - — =0 o o
e Em 1986, o algoritmo de backpropagation tornou possivel @)
treinar redes neurais com mdultiplas camadas ocultas, @ O - @
abrindo caminho para modelos mais poderosos. E 0 @)
(GERON, 2019: RUMELHART: HINTON: WILLIAMS, 1986) e e e e Camadas ocultas ok
Backpropagation: treina redes com multiplas camadas
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ML: Historico e Evolucao

@ Atualidade - A Revolugédo do Deep Learning

e Atualmente, vivemos a “revolugao do Deep Learning”,
viabilizada pela abundancia de dados e pelo poder de
processamento massivo das GPUs, que permitem treinar
modelos cada vez mais profundos e capazes.

(GERON, 2019)

Modelos Profundos

: Poder de P t 1 :
Abundancia T dasapUs Mais Inteligentes

de Dados 7
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Propoésitos € Métodos na Industria

O Aprendizado de Maquina (ML) tem se mostrado fundamental na indastria moderna,
atuando como um dos elementos centrais da Industria 4.0 ao transformar grandes
volumes de dados em ganhos de eficiéncia, seguranca e lucratividade.

A manutencio preditiva (PdM - Predictive Maintenance) ¢ um cenario real onde a
aplicacdo dessa tecnologia gerou resultados expressivos ao utilizar sensores € algoritmos
para prever falhas antes que elas ocorressem, calculando a Vida Util Restante (RUL -
Remaining Useful Life) dos componentes.
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Metodos na Industrla Manutengao Preditiva (PdM)

[}

r—-—————-—-—————-ﬁ

e - @ - laf - @

Sensores
Coleta de dados
em tempo real

Algoritmos de IA/ML
Analise e deteccao
de padroes

Previsdo de Falhas
Estima o RUL
(vida atil restante)

Acdo Preventiva
Planejamento e
evitando paradas

100% 4

Salde
do
Componente

Vida Util Restante (RUL)

{ RUL
p—— (dias) —p

Tempo




M¢étodos na Industria - Manuten¢ao Preditiva (PdM)

o Caso Bosch (2016)

A empresa investiu cerca de R$ 46 mil
no monitoramento inteligente de sete
linhas de producgédo. O resultado foi um
retorno financeiro de R$ 65 mil logo
no primeiro ano, superando o investimento

inicial através da prevencao de paradas.

(INDUSTRIA 4.0, 2020)
’ 2)

Investimento

R$ 46 mil

-

Retorno (1° ano)

R$ 65 mil

e/

Resultado

Retorno maior
que o investimento
e prevencao
de paradas
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M¢étodos na Industria - Manuten¢ao Preditiva (PdM)

e Industria de Embalagens Plasticas

Um sistema de |A identificou uma falha iminente com

62 dias de antecedéncia via e-mail. Isso permitiu que

a equipe técnica emitisse uma ordem de servico planejada,
evitando uma interrupg¢ao catastrofica e inesperada

na producao.

(INDUSTRIA 4.0. 2020)

ALERTA

Falha Prevista
62 dias & Ordem de servico planejada

@ Evita interrupcio catastréfica

@ Deteccido antecipada com 62 dias

B4 via e-mail

| @ Menor impacto na produgéo

i)
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M¢étodos na Industria - Manuten¢ao Preditiva (PdM)

9 Monitoramento de Equipamentos Rotativos

Empresas como a Encopel utilizam anélise de vibragao ) 2
e temperatura para identificar desalinhamentos e falhas / —\

em rolamentos. Isso resulta no aumento da vida Gtil das
magquinas, redugdo do estoque de pecas sobressalentes E NCOPEL
e eliminacdo de horas extras para reparos emergenciais.

ROLAMENTOS

(ENCOPEL ROLAMENTOS, 2020)

Vibragao
AVA.VAAWA & Identificagdo de desalinhamentos
e falhas em rolamentos

Temperatura (°C) @ Aumento da vida atil das maquinas

80 @ Reducio do estoque de pecas
60 - — — —. S @ Eliminacio de horas extras
40 e reparos emergenciais 15
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Ganhos de Producao e Controle de Qualidade

Além de prever falhas, o ML ¢ utilizado para otimizar processos € garantir a qualidade dos
produtos com o minimo de desperdicio.

e Deteccao de Defeitos por Visao Computacional: estratégia de "zero defeitos".

e Competitividade e Produtividade: precos menores devido ao uso de tecnologias 4.0
produzem ganho de produtividade.

e Diagnostico de Falhas em Plantas Industriais: Modelos probabilisticos aplicados para
diagnosticar falhas em sistemas complexos de tanques e tubulagdes, identificando

vazamentos ou bloqueios através de medigdes ruidosas de fluxo e pressao.
13
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Aplicacoes em Robotica e Dispositivos Médicos

BB DE EDUCAGAO, CIENCIA E TECNOLOGIA
B8 S3oPaulo

Controle de Brac¢os Roboticos: Modelos de regressdo nao-linear sdao usados para
prever o torque exato que cada articulagdo de um robd deve aplicar para alcangar um
ponto no espago, otimizando o movimento ¢ a precisao (MURPHY, 2012).

Proteses e Dispositivos de Saude: Pesquisas brasileiras demonstram o uso de ML
para o controle de proteses roboticas de membros superiores através de sinais de
EEG, atingindo 90% de precisao (SANTOS et al., 2025). Além disso, sistemas
embarcados inteligentes sdo usados para o controle fisiologico de dispositivos de
assisténcia ventricular (bombas cardiacas) (SANTOS et al., 2025).

14
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Direcionamento Futuro

Manutenc¢ao Prescritiva: Evoluir da predicao para a prescrigao.

AutoML: A automagdo do proprio design de sistemas de ML para reduzir a dependéncia
de intervencao humana constante.

TA Etica e Alinhamento: Foco em resolver o ""problema do alinhamento", garantindo
que os objetivos dos algoritmos estejam em total conformidade com os valores € a
seguran¢a humana.

Resultados Industriais: No Brasil, estima-se que apenas 1,6% das industrias estejam
plenamente inseridas na Revolugdo 4.0, indicando um vasto campo para crescimento.

15



Desvendando o
Aprendizado de Maquina
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Desvendando o aprendizado de maquina
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Camada de Borda
e Instrumentacao

® Extragdo de sinais fisicos (temperatura,
vibracao) dos ativos.

e ESP32 + programagdo em C++.

e Conversao analogico-digital (ADC) e
calibracdo dos sensores.
® Serializagdo dos dados em JSON:

garantia da fidelidade da telemetria
antes do envio para a nuvem.

(Maquina)

LB

r-® .

e

Dados Serializados

=

{}

JSON

J

"//*7 J
e Infraestrutura e

Engenharia de Dados
® Transporte dos dados via MQTT
(Publish/Subscribe).

® Gateways em Python processam
fluxo assincrono.

* Persisténcia cronolégica em SQLite.

* Repositério estavel e limpo para modelagem
analitica.

Broker MQTT

Gateway
(Python)

SQLite
Banco de Dados
(Persisténcia Cronoldgica)

17




Desvendando o aprendizado de maquina

N

@  S3o Paulo

' e Inteligéncia Artificial
e Diagnostico
* PCA: reducdo de dimensionalidade e visualizacao & o
da satide da maquina em 2D. Q

® SVM e Random Forest: classificacdo com classes
desbalanceadas e Feature Importance. -

* |dentificagcdo dos atributos que aceleram a
a degradagao mecanica.

PCA (2D)

Random Forest

B

”

Fas

BB INSTITUTO FEDERAL
=II DE EDUCAGAO, CIENCIA E TECNOLOGIA

/0.

Modelagem de Falhas e Anomalias

LSTM: previsdo de falhas com horas de antecedéncia
usando séries temporais.

Autoencoders: deteccdo nao supervisionada; falha
quando MSE de reconstrugdo excede limite seguro.
Aprendizado por Reforgo: agentes ajustam o ESP32
usando Processos de Decisdao de Markov e Equagao
de Bellman para maximizar eficiéncia com recompensas
e punicoes.

L

Tempo

Predigdo de Falha
(horas de antecedéncia)

L=

MSE > Limite Recompensa
— Anomalia (+ou-)
= = e —

Y

( Aprendizado por Reforco w

H o
"2

18



Desvendando o aprendizado de maquina
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/4 = =)
T D
9 Integracdo de Sistemas (End-to-End) PeRhoid (Stamm
Saude da Maquina Alerta Falhas Previstas Conexao Wi-Fi
¢ Dashboard web em Streamlit com inferéncias em tempo real g : —— P
a partir do SQite. 92% Baixo J/\/_,\_/ " =
Atenca 2
® Validagdo por simulagdes de estresse: auditoria da laténcia g il Online
e reconexio automética do Wi-Fi diante de anomalias. - ~
& -8 - s
MQTT SQLite Streamlit Usuario

g Reducdo de Paradas

@ Economia de Custos

Resultado: Manutencao Preditiva Inteligente

Q Maior Disponibilidade

/J| Decisdes Estratégicas

’ Operacoes Sustentaveis J

19



Conceitos Iniciais de
Aprendizado de Maquina
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Conceitos 1niciais de ML

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) ¢ definido como o campo de
estudo que da aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente
programados (Samuel, 1959 apud GERON, 2019).

Em uma perspectiva de engenharia, um programa aprende a partir da experiéncia
(dados) em relagao a uma tarefa e uma medida de desempenho, caso seu desempenho
nessa tarefa melhore com a experiéncia (MITCHELL, 1997 apud GERON, 2019).

21
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Tipos de Aprendizado

Séo Paulo
Meaningful
Compression

Structure Image

: g Customer Retention
Discovery Classification

Big data Dimensionality Feature Idenity Fraud

L b g Diagnostics
Visualistaion Reduction Elicitation Detection

Advertising Popularity
Prediction

Learning Learning Weather

Forecasting
L
M ac h I n e Population

Growth
Prediction

Rasemmender Unsupervised Supervised

Systems

Clustering Regression
Targetted

Marketing Market

Forecasting

Customer

Segmentation L e a r n i n g

Estimating
life expectancy

Real-time decisions Game Al

Reinforcement
Learning
Robot Navigation Skill Acquisition
22

Learning Tasks
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Dados: Atributos, Amostras e Divisao

Petal
Samples .
Amostras: Instancia, observacgao

Sepal  Petal  Petal Matriz de representa¢ao
IRITEN CISnguny| [Nk do conjunto de dados

Setosa
2 |49 |30 14 |02 | setosa _\~:” .\-‘2” _\-i') _\-‘4”
(2) A2) A2) A2)
s0 |64 [35 [as |12 | versicolor JUNS | Dataset | - *2 " Y4

150 |59 |30 50 |18 | virginica x:”"' A1S0)  (\150) .\-‘4'5“’

l I 1\ \s,epa. ) . )
/ Class labels

Features Rotulos
Caracteristicas: Atributos, medicoes, dimensoes 23
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Conjuntos de Treinamento, Validagao e Teste

TREINO MODELOS

DADOS @’

' @ . g COMPARACAO
" r' , @
@Y ; TS
- MELHOR
@ @ VALIDACAO el

Ok "
ks SO
= ) \

TESTE ACURACIA | 4

@@@ \/ 24
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Conjuntos de Treinamento, Validagao e Teste

Sao Paulo

L Conjunto de dados ]

Particdes classicas

=
( Treinamento Validacao [ Teste }
Cross-validation
( N\ [ Ji:
[ Particdo 1 J t Particdo 2 J Particdo 3 Particao 4
& N J
B (5}
Rodada 1 Particdo 1 ‘ Particdo 2 ’ Particdo 3 Particdo 4 o
®
N :'.3"8
S S S S +
Rodada 2 Particédo 1 Partigdo 2 Particédo 3 Particédo 4 20
«S
>_(DL_
o &
Rodada 3 Particdo 1 Particdo 2 ’ Particdo 3 Particédo 4 S5
£ Q
© -~
C
-~
Rodada 4 Particdo 1 ( Particdo 2 ’ ‘ Particdo 3 ’ Particdo 4 E
_

Teste final —{: [ Teste } 25
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Fluxo de Trabalho para Sistemas de ML

(] ) ITUTO FE
aEe UCAGAO, CIENCIA E TE
BE  s3oPaulo

Y
4
y,

/ \ o h / Labels :
i
N\ : :

~ Learning # Final Model [ New Data
Labals Training Dataset Algorithm _ :

=% | | Vi

Raw TestDataset [=qp~====wrrere=- LT ’ : Libah
Data f :
-------- 2 e L L DL LD LY J LD DL L DL LD L Ll

\ 1 Preprocessing / \2 Learning ) \3 Evaluation / \_ Prediction /

26
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Generalizacdo, Overfitting € Underfitting

/ Dados de Treinament; Modelo (C demai Dados N t
o OVERFITTING (SOBREAJUSTE) ~,  DedosdeTreinamento SECRT TRENAR L o RSO —_—
Alto Erro
9 mode!'o & rn'uito complexo e o ° " (no teste)
d?cora o ruido dos dados de ® ./.0—-‘\\ - Alta Varianci
treinamento, mas ndo consegue "}/\. }f' - o® 0
. i 1 P
generalizar bem para novos dados. o 5 e 0
(MURPHY, 2012; DAUME Ill, 2017; - ® Dados de Treinamento " \ )
RASCHKA, 2015) — Modelo
e UNDERFITTING (SUBAJUSTE) Dados de Treinamento Modelo (Simples demais) Dados Novos (Teste)
y - Alto Erro
O modelo é simples demais e nao consegue o0 ° ST~ (no treino
aprender a estrutura dos dados, resultando a”? ~ oq . . ‘,’ b .‘\ e teste)
em baixo desempenho tanto no treino 2 o.'v. e ° / = Alto Viés
quanto no teste. :’ e °e ‘e s e e
(GERON, 2019; DAUME Iil, 2017) e Deciuics ot
*x - Modelo *x S SR

S J

27
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Generalizag¢ao, Overfitting e Underfitting

Séo Paulo

fC R
9 BIAS/VARIANCE TRADEOFF ; — Viés (Underfitting) M s
£ \ —— Variancia (Overfitting) / Ext

£ b ; ; 4 b = = Erro Total ¢ 200 Ul poreo

o equilibrio entre o viés (erro por suposi¢des \ > 4 Stimo onde o erro
erradas / modelo simples demais) e a variancia ~ | Ponto Ideal 2 total é minimo:
(erro por sensibilidade excessiva a pequenas . T : (SweetSpot) - = equilibrio entre
variagoes nos dados / modelo complexo demais). s " viés e varidncia

|
(GERON, 2019) = > <d’
Baixa Complexidade do Modelo Alta

EM RESUMO Ge al d:'::: = Equilibrio entre = Modelo simples demais — Modelo complexo demais e Melhor desempenho
- viés e variancia = alto viés (underfitting) = alta variancia (overfitting) em dados nio vistos

28




Func¢des de Perda e Hiperparametros
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[ ~
FUNGAO DE PERDA

*

Treinamento: Minimiza a Perda

N
i

Valor Real (y) Previsdo do Modelo (§) Erro (Perda)
(Loss FUNCTION) B "I Fun¢do de Perda (Exemplos) — — Altaperda
(pobre previsio)
A fungdo de perda mede o quéo ruim - e * Erro Quadratico Médio (MSE)
é a previsdo do modelo em rela_g&b ’ S psdotorines taked Baixa perda
ao valor real. O objetivo do treinamento .- = el ) + Entrapia Crizada (para dassificaso) (bom ajuste)
do modelo é minimizar essa perda;_ (Exemplo) . (Exémp_io) i (Diferencal - (quanto mener, melhor) (- -
i Epocas
(MURPHY, 2022; DAUME lil, 2017) .
[ ? O objetivo é chegar ao minimo! ] J
J Exemplos de Hiperpardmetros Botdes de Ajuste do Modelo
HIPERPARAMETROS g ) & e = =)
Taxa de Numero de Tamanho do Profundidade (
Aprendizado Epocas Lote (Batch Size) da Arvore
S&o parametros definidos ANTES do ) Dechiorires)
treinamento e que permanecem constantes : : :
durante o processo. Eles controlam o / ) e0e
comportamento do algoritmo, como
“botdes de ajuste” do modelo. Controla o tamanho Define quantas vezes Quantidade de Define quantos niveis n Epocas  Lote Profundidade
dos passos no ajuste © modelo passara amostras usadas a arvore pode ter Al ates dortrel v
(GERON, 2019; RASCHKA, 2015; dos pesos. por todos os dados. a cada atualizaca ¢ plexidade) 2 S maHiameTeonstantas,
SANTOS et al., 2025) i > J \ 3, o\ ) 4
Como funciona o treinamento
- Modelo Previsio Fungio de Ajuste dos Perda Modelo
g > (inicial) (y) > Perda Parametros R menor > melhorado
=t @ @ & ey %5
Dados c ;
|
—————————— Repetir até minimizar a perda — — — — — — — — — — 7 29
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Aprendizado de Maquina no Mundo Real

Sao Paulo

De Falha e Prejuizo a Inteligéncia e Prevencao

Transformando dados em decisGes que evitam paradas e geram vantagem competitiva.

Vocé foi contratado como Engenheiro de IA por uma grande planta siderirgica que opera 24 horas por dia. i 0 PROBLEMA &
O principal ativo da fabrica é uma estagio de usinagem CNC de alto desempenho. Recentemente, a quebra

inesperada do cabecote de corte dessa maquina causou uma parada na linha de producio que durou 36 horas, @ Parada: 36 horas

gerando um prejuizo estimado em RS 150.000,00 entre pecas de reposicéio urgentes, ociosidade da equipe

e multas por atraso na entrega dos produtos aos clientes.

A geréncia de manutencao possui sensores que medem variaveis fisicas da maquina a cada segundo, mas
atualmente esses dados sdo apenas visualizados em telas isoladas e descartados. O seu desafio no semestre é

e Prejuizo: R$ 150.000,00

interligar essa telemetria e criar um sistema inteligente capaz de prever uma falha mecanica com antecedéncia, A Custo da falha inesperada
permitindo que a equipe agende o reparo durante uma pausa planejada de produgao. \_ .
ESTACAO CNC - ATIVO CRITICO SENSORES (1 leitura a cada segundo) TELEMETRIA EM TEMPO REAL (: ATUALMENTE

i * Dados visualizados
. ' em telas isoladas
¢ WWNF ‘ ( , W 2 » Dados descartados

=2
Temperatura Vibracdo Rotacdo m

¥,

31



Aprendizado de Maquina no Mundo Real

Séo Paulo

<\
o Entendimento do Negdcio e dos Dados (CRISP-DM) o Atributos (Features) e Processamento
« Entendimento do negécio: evitar paradas Transformamos as leituras brutas em atributos uteis.
de 36 horas e os custos associados. Entendimento * Exemplos: média da temperatura na tltima hora,
4 Nagldo pico de frequéncia de vibragdo, desvio padrdo
* Entendimento dos dados: telemetria rica 4 da vibracéo, etc.
(» cada segundo, atuel e descartads. = ~ * Normalizacao: garante que variaveis em escalas
o Integracho: criacso do registro histor $ ! v - diferentes tenham o mesmo peso no modelo.
para treinamento dos modelos. = DADOS BRUTOS ATRIBUTOS (FEATURES) NORMALIZAGAO
Dados |r"mmm]mm| [Mt—.[ PioVib. | StdVib | Rotagio Nom)
Avaliacio y2_| . ‘ | 135 | 03 | om
§ ws | :471 160 0,30 076
(LET'S DATA, 2021; POD ACADEMY, 2023; | 077 | I7N ‘ ’ %8 1{ 110 021 070 (0a1)
|

ENCOPEL ROLAMENTOS, 2020; BOUSDEKIS et al., 2019)

| e i e i

J \(GERON, 2019; RASCHKA, 2015; SANTOS et al., 2025) )
¢ 2 N B
’ e Tipos de Aprendizado e Modelagem 0 Generalizacdo, Overfitting e Underfitting
(" Regressio Guparvisionadd) rwi(supemsmado q (» 50 de Arasilegti it o GeneralizagBo: o modelo deve funcionar em dados novos.
Prever RUL (Vida Util Restante) Estado da Maquina Detecta desvios sem falhas conhecidas * Overfitting: modelo muito complexo que “decora” o ruido.
Exemplo: prever que falha ocomerd Normal ou Em Risco Alerta preventivo * Underfitting: modelo muito simples que nido captura padroes.
=i * Solugdo: divisdo dos dados em treino, validagéo e teste.
'8
£ e o o
E .-'3;3.3.;1: > ‘.;{:i': o ::‘:&i: s
e SO CE O
Treino Validagao Teste Avaliagdo

(BOUSDEKIS et al., 2019; GERON, 2019; MURPHY, 2022)

B8 INSTITUTO FEDERAL
=II DE EDUCAGAO, CIENCIA E TECNOLOGIA

(GERON, 2019; RASCHKA, 2015; DAUME IIl, 2017; MURPHY, 2022) o
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