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RESUMO

A andlise de 6leo lubrificante ¢ uma ferramenta importante para identificar falhas
prematuras em equipamentos, prolongar a vida ttil dos componentes e reduzir custos de
manutengdo. Nesse contexto, torna-se necessario desenvolver métodos que contribuam para a
melhoria da qualidade dos diagnosticos e para a antecipacao de possiveis falhas. Dessa forma,
este trabalho propde a aplicagdo de técnicas de aprendizagem de maquina para classificar os
resultados de andlises de oOleo em equipamentos moveis da industria de mineragdo,
identificando a condi¢do do 6leo com base em parametros estabelecidos pela gestao de ativos.
Para a realizagdo do estudo, foram utilizados dados de diagndsticos coletados com amostragem
diaria ao longo de dois anos. O conjunto de dados foi submetido a etapas de pré-processamento
e dividido em subconjuntos de treino (80%) e validagdo (20%), permitindo treinamento e
avaliagdo de diferentes algoritmos de classifica¢do, incluindo Random Forest, K-Nearest
Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), Arvore de Decisdo e Multilayer Perceptron
(MLP). Os modelos foram aplicados com o objetivo de identificar padrdes nos dados e
classificar o estado do 6leo de acordo com os parametros definidos nas classes normal,
monitorar e critico. Os algoritmos avaliados apresentaram indices competitivos de
assertividade, com destaque para o Random Forest, que obteve o melhor desempenho global ao
atingir 83,25% de acuracia e 82,02% de Fl-score Macro e elevada estabilidade na curva
Precision-Recall (Average Precision de 0,84 para a classe critico). Desse modo, o estudo valida
a eficdcia do aprendizado de maquina como uma ferramenta robusta de apoio a tomada de

decisdo em estratégias de manutencao preditiva.

Palavras-chave: Andlise de 6leo. Aprendizado de maquina. Classificagdo de dados.

Manutenc¢do preditiva. Equipamentos moveis.



ABSTRACT

Lubricating oil analysis is an important tool for identifying premature equipment
failures, extending component lifespan, and reducing maintenance costs. In this context, it is
necessary to develop methods that contribute to the improvement of diagnostic quality and the
anticipation of potential failures. Thus, this work proposes the application of machine learning
techniques to classify the results of oil analyses in mobile equipment within the mining industry,
identifying the oil condition based on parameters established by asset management. For this
study, diagnostic data collected through daily sampling over two years were used. The dataset
underwent preprocessing stages and was divided into training (80%) and validation (20%)
subsets, allowing for the training and evaluation of different classification algorithms, including
Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree,
and Multilayer Perceptron (MLP). The models were applied with the objective of identifying
data patterns and classifying the oil state according to the defined parameters into normal,
monitor, and critical classes. The evaluated algorithms presented competitive predictive
performance, with emphasis on the Random Forest, which achieved the best overall
performance, reaching an accuracy of 83.25%, a Macro F1-score of 82.02%, and high stability
in the Precision-Recall curve (Average Precision of 0.84 for the critical class). Thus, the study
validates the effectiveness of machine learning as a robust decision-support tool in predictive

maintenance strategies.

Keywords: Oil Analysis. Machine Learning. Data Classification. Predictive Maintenance.

Mobile Equipment.
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1 INTRODUCAO

A lubrificagdo ¢ um fator crucial nos processos produtivos da industria de mineragao,
uma vez que muitos equipamentos, especialmente os moveis, operam sob elevadas cargas de
trabalho. Entre os principais ativos que compdem essas frotas, destacam-se os caminhdes fora
de estrada, as escavadeiras hidraulicas, os tratores de esteira e os mineradores de superficie,
conforme ilustrado na Figura 1. Nesse contexto, a andlise de 6leo desempenha um papel
fundamental no monitoramento das condi¢des dos fluidos lubrificantes e dos equipamentos,
permitindo maximizar o desempenho e a confiabilidade dos ativos. Além disso, essa técnica
possibilita a detecgdo precoce de falhas por meio de métodos ndo invasivos e nao destrutivos

(RODRIGUES et al., 2019).

Figura 1 — Equipamentos moveis de grande porte: (a) Escavadeira Hidraulica; (b) Minerador
de superficie; (c) Trator de esteira; (d) Caminhao fora de estrada.

(a) (b)

(c) (d)

Fonte: (A, C, D) Elaborado pelo autor (2026); (B) Adaptado de Molland/Hydro (2016).

Na industria de mineragdo, essas maquinas sdo constantemente expostas a ambientes
severos, caracterizados pela presenca de poeira, umidade e particulas contaminantes, que
comprometem o desempenho dos lubrificantes e aceleram o desgaste dos componentes

mecanicos. A contaminagao por particulas solidas € considerada um fator critico nesse contexto,
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sendo responsavel por aproximadamente 70% das falhas operacionais, devido a deterioracdo
acelerada de vedacdes e componentes internos de bombas hidraulicas (KHAYAL, 2025).

Diante dessas condi¢des operacionais severas, diversos fatores influenciam diretamente
a vida util do 6leo lubrificante, tornando a analise laboratorial uma ferramenta preditiva
indispensavel. A analise de 6leo permite identificar os primeiros sinais de desgaste de um
componente por meio do estudo da quantidade de particulas presentes no lubrificante, bem
como de seu tamanho, forma e composi¢ao. Essas particulas sdo geradas pelo atrito dindmico
entre as superficies em contato e fornecem informagdes precisas sobre as condigdes internas do
equipamento, sem a necessidade de desmontagem do conjunto mecanico (GONCALVES;
SILVA, 2011).

Além da avaliagdo das particulas de desgaste, 0 monitoramento do lubrificante envolve
a analise de diversos parametros fisico-quimicos, como viscosidade, contaminagdo ¢
propriedades quimicas do 6leo, correlacionando essas informagdes ao modelo do equipamento
e ao lubrificante especifico de cada componente. Dessa forma, o monitoramento continuo
contribui para a reducdo de falhas catastroficas, paradas ndo planejadas e custos elevados de
manutencao.

A analise de 6leo envolve a avaliagdo simultanea de diversas variaveis, tornando o
processo manual complexo e, muitas vezes, demorado. Além disso, as empresas enfrentam uma
elevada demanda didria de amostras, dificultando a gestao eficiente dos diagndsticos. Nesse
contexto, o uso de técnicas de aprendizado de maquina surge como uma solu¢do promissora
para otimizar esse processo, permitindo a analise automatizada e a classificagdo do estado das
amostras de 6leo nas classes normal, monitorar e critica, contribuindo para diagnosticos mais
ageis e eficientes. O aprendizado de maquina ¢ o processo de inducdo de uma hipdtese ou
aproximagao de fun¢do a partir da experiéncia passada (FACELI et al., 2011).

Devido a sua capacidade de identificar padrdes em grandes volumes de dados, o
aprendizado de maquina tem sido amplamente aplicado em diferentes areas. Na satde, modelos
supervisionados sdo utilizados em tarefas como diagndstico de doengas, andlise de imagens
médicas e previsao de resultados clinicos, auxiliando profissionais na detec¢do de anomalias e
no suporte a tomada de decisdes (LUDERMIR, 2021). No setor financeiro, essas técnicas sao
empregadas na previsdo de tendéncias de mercado, deteccao de fraudes e analise de risco de
crédito, possibilitando decisdes mais seguras e estratégicas (FACANHA, 2019). Os resultados
obtidos nesses contextos evidenciam o potencial dessas abordagens para aplicacdes industriais,

como a analise de dleo lubrificante, na qual a identificacdo de padrdes pode contribuir para a
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automatizacdo dos diagnésticos e para o aumento da confiabilidade das decisdes de
manutencao.

Diante desse cendrio, este trabalho propde a aplicacao de técnicas de aprendizado de
maquina supervisionado para a classificacdo de um banco de dados composto por 11.853
amostras de 6leo lubrificante. Esses registros sdo provenientes da analise de 6leo na industria
de mineracgdo, refletindo as condi¢des severas de campo por meio das andlises de viscosidade,
particulas de desgaste, visual e o ensaio de crepitacao. Para essa finalidade, sdo avaliados os
algoritmos Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM),
Arvore de Decisio e Multi-Layer Perceptron (MLP). As amostras sdo classificadas nas
categorias normal, monitorar e critica, com base nos resultados laboratoriais. O desempenho
dos modelos ¢ avaliado por meio da matriz de confusdo e das métricas de precisao, recall e F1-
score, permitindo comparar a capacidade de classificacdo de cada algoritmo e identificar a

abordagem mais adequada para o problema estudado.

1.1 Objetivo

Desenvolver e avaliar modelos de aprendizado de méquina para a classificacdo do
estado de contaminacdo de Oleo lubrificante em equipamentos moveis da industria de
mineracao, identificando o algoritmo com melhor desempenho preditivo para apoiar a detec¢ao
antecipada de falhas por meio da analise de dados fisico-quimicos e inspecdes visuais. A partir
dessa abordagem, sdo definidos os seguintes objetivos especificos:

e Analisar os fundamentos da analise de oleo lubrificante aplicada a estratégia de
manutencdo preditiva em frotas de equipamentos moveis;

e Estruturar o banco de dados historico contendo as varidveis fisico-quimicas e os
registros analiticos do ativo;

e Realizar o pré-processamento dos dados por meio do tratamento de valores nulos,
codificagdo de varidveis categoricas via One-Hot Encoding e padronizagdo de escala
das variaveis numéricas;

e Implementar os classificadores supervisionados baseados nos algoritmos Random
Forest, SVM, MLP, Arvore de Decisdo e KNN;

e Otimizar os hiperparametros dos modelos utilizando a estratégia de busca em grade

(Grid Search) sob validagao cruzada e divisdo estratificada dos dados;
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e Avaliar o desempenho global dos modelos com base nas métricas de acuracia, precisao,
recall e F'l-score, utilizando a agregacao Macro Average devido ao desbalanceamento
das classes;

e Diagnosticar o comportamento dinamico dos erros interclasses por meio de Matrizes de
Confusdo, avaliando a capacidade dos modelos em mitigar Falsos Negativos na classe
Critico;

e Comparar e selecionar o modelo preditivo mais robusto para atuar como ferramenta de
apoio a engenharia de confiabilidade na classificagdo das amostras em Normal,

Monitorar e Critico.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Lubrificacao e Analise de Oleos

Os 6leos lubrificantes sao constituidos por uma mistura de 6leos basicos obtidos através
de processos de refinagdo. Essa mistura deve ser realizada em proporcdes especificas, com o
objetivo de atingir viscosidades adequadas e atender as exigéncias operacionais. Para isso, sdo
adicionados aditivos ou realizados tratamentos especificos (ARAUJO et al., 2019).

A monitoramento do estado das maquinas e equipamentos ¢ crucial neste contexto, ¢ a
analise de 6leo desempenha um papel fundamental para alcangar esse objetivo. Ao examinar a
qualidade do 6leo lubrificante, falhas precoces podem ser detectadas, resultando em redugao de
custos e no prolongamento da vida ttil dos componentes. A andlise do 6leo ¢ uma manutengao
de carater preditivo de diagndstico, no intuito de acompanhar e examinar as condi¢des dos
fluidos e equipamentos. Esse processo permite melhorar o desempenho e a confiabilidade dos
ativos, uma vez que possibilita a identificagdo de problemas antes que se tornem falhas. Essa
ferramenta fornece objetividade e garantia na tomada de decisdes dos gestores, desta maneira,
poupando tempo e economizando custos com manuten¢do (SANTOS; FERREIRA, 2016).

Amostras sao coletadas do equipamento para realizar analises de 6leo lubrificante, que
sdo entdo categorizadas em varios grupos, incluindo analise de particulas de desgaste, analise

de viscosidade, anélise visual e crepitagao.

2.1.1 Coleta de Oleo

A execugdo de cada técnica comega com a coleta de amostras, que devem ser obtidas
enquanto o equipamento estiver em funcionamento. Durante um determinado periodo de
operacdo do equipamento, amostras devem ser cuidadosamente retiradas de locais especificos
do ponto de coleta, conforme a Figura 2. A frequéncia da coleta das amostras varia de acordo

com as especificacdes do fabricante, das condigdes e criticidade do servigo.
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Figura 2 — Coleta de 6leo.

Fonte: Proprio Autor.

A entrega das amostras no laboratorio deve ocorrer em até 48 horas ap0s a coleta, sendo
as proprias amostras coletadas em recipiente PET transparente com capacidade para até 100 ml
de oleo lubrificante e lacrado com tampa de rosca branca, como mostrado na Figura 3. Os

recipientes devem estar devidamente etiquetados com as seguintes informagdes:

Figura 3 — Recipiente PET.

Fonte: Proprio Autor.

e Equipamento: Identificado com a TAG do equipamento em qual ativo a amostra foi
coletada;
e Data da coleta: Data da coleta da amostra;

e Hora da coleta: Horario em que foi realizado a coleta da amostra;
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e Lubrificante: Identificar o tipo de 6leo usado atualmente no componente;

e Horimetro: Identificar as horas de operacao do ativo. Os dados t€ém que estar de acordo
com a leitura que foi realizada no momento da coleta;

e Drenagem do equipamento: Identificar se 6leo foi drenado apos a coleta;

e Tipo de coleta: Identificar se a coleta foi proveniente de uma programagao preventiva,
demanda corretiva, ocorréncia em campo ou solicitagdo de contraprova;

e Componente: Identificar o componente onde foi coletada a amostra;

e Executante: Responsavel pela coleta.

Para iniciar o processo de analise no laboratério as amostras sao cadastradas no banco
de dados de acordo com as informagdes das etiquetas, conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Dados do cadastro inicial.

CADASTRO INICIAL
AI\'II\‘;;'ERA SUPERVISAO HORA I::/:[L‘;:: RECE:‘I\“::NTO A::_::EE ENTREGUE ATIVO FROTA COMPARTIMENTO DRENADO HORIgIETR HéIEDOO ?:ﬂ;;
90694 CAMINHOES 22:00:00  31-out-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE TOP_6447 4844K MOTOR 4844K Sim 23870 673 15W40
90695 CAMINHOES 22:00:00  31-out-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE TOP_6447 4844K HIDRAULICO 4844K NAO 23870 1751 15W40
90696 CAMINHOES 22:00:00  31-out-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE TOP_6447 4844K CX. DE MARCHA 4844K Sim 23870 1751 80W
90697 CAMINHOES 22:00:00  31-out-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE TOP_6447 4844K 12 DIFERENCIAL 4844K Sim 23870 673 MBS0
90698 CAMINHOES 22:00:00  31-out-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE TOP_6447 4844K 29 DIFERENCIAL 4844K SIM 23870 673 MBS0
90699 CAMINHOES 10:00:00 = 31-out-21 3-out-21 4-out-21 ENTREGUE CB_6431 G440 MOTOR G440 SIM 27838 509 15wa0
90700 | CAMINHOES 10:00:00 = 31-out-21 3-out-21 4-out-21 ENTREGUE CB_6431 G440 HIDRAULICO G440 NAO 27838 4463 15wa0
90701 CAMINHOES 10:00:00 = 31-out-21 3-out-21 4-out-21 ENTREGUE CB_6431 G440 CX. DE MARCHA G440 SIM 27838 509 85W140
90702 CAMINHOES 10:00:00 = 31-out-21 3-out-21 4-out-21 ENTREGUE CB_6431 G440 12 DIFERENCIAL G440 SIM 27838 509 85W140
77;)’7;37777(5A7I\I7IN}:I67E757 10:00:00 = 31-out-21 3-out-21 4-out-21 ENTREGUE CB_6431 G440 22 DIFERENCIAL G440 SIM 27838 509 85W140
90704 CAMINHOES 10:00:00 = 31-out-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE CB_6462 4844K MOTOR 4844K SIM 23139 707 15wa0
90705 CAMINHOES 10:00:00 = 31-out-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE CB_6462 4844K HIDRAULICO 4844K NAO 23139 16953 15wa0
90706 CAMINHOES 10:00:00 = 31-out-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE CB_6462 4844K CX. DE MARCHA 4844K NAO 23139 707 80W
90707 CAMINHOES 10:00:00 = 31l-out-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE CB_6462 4844K 12 DIFERENCIAL 4844K NAO 23139 707 MB90
90708 ' CAMINHOES 10:00:00 = 31-out-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE CB_6462 4844K 22 DIFERENCIAL 4844K NAO 23139 707 MB90
90709 | DECAPEAMENTO 10:00:00  2-nov-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE TE_8033 D11AMA MOTOR D11 AMA SIM 17863 159 15wa0
90710 | DECAPEAMENTO 10:00:00 = 2-nov-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE TE_8033 D11AMA HIDRAULICO D11 AMA NAO 17863 528 15w40
90711 | DECAPEAMENTO = 10:00:00 = 2-nov-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE TE_8033 D11AMA TRANSMISSAO D11 AMA NAO 17863 528 SAES0
90712 | DECAPEAMENTO  10:00:00 = 2-nov-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE TE_8033 D11AMA COMANDO FINALDIR. D11 AMA SIM 17863 281 SAE60
90713 | DECAPEAMENTO  10:00:00 = 2-nov-21 3-nov-21 4-nov-21 ENTREGUE TE_8033 D11AMA COMANDO FINALESQ. D11 AMA SIM 17863 528 SAE60

Fonte: Proprio Autor.

O laboratorio recebe em média 60 amostras por dia, que sdo analisadas e computadas
na base de dados. O fluxo completo desse processo de analise de dleo € apresentado na Figura
4. Apos as andlises, os resultados sdo divulgados a manutencdo junto com a ordem de servico

e o relatdrio final, contendo as devidas a¢des indicadas, como ilustrado na Figura 5.
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Figura 4 — Fluxo do processo de analise de 6leo.

EQUIPE DE MANUTENGAO
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ORDEM DE SERVICO

ENVIO DO RELATORIO
A MANUTENCAO

Fonte: Proprio Autor.

Figura 5 — Relatdrio de andlise de 6leo.

aTivo  JcomPARTIMENTO

MS_1006 ~ RLTE HEAVY DUTY A

PAUTA HORIMETRO HT DO DRENADO DIAGNOSTICO/RECOMENDAGAO
OLEO
125

CARREGAMENTO

N° DA AMOSTRA SUPERVISAO RESULTADO NOTA LUBRIFICAGAO ANALISE DATA
-

18/01/2022

RESULTADO DRENAGEM DATA DA COLETA
EMERGENCIAL
=

LAVRA

16535 177 SiM AANALISE DE OLEQ APRESENTOU FORTE ESCURECIMENTO E CONTAMINACAO POR TRACOS DE AGUA. RELATORIO 13/01/22

QUE PODE INDICAR DEGRADACAQ FISICA OU QUIMICA DO LUBRIFICANTE E ENTRADA DE CONTAMINACAQ
EXTERNA. VERIFICAR TEMPERATURA DE TRABALHO E DANOS EM VEDAGOES. DRENADO.

2000 16358 206 SiM AANA(;I:'SESDE OLEQ APRESENTOU CONTAMINAGAO POR TRAGOS DE AGUA. VERIFICAR DANOS NAS MONITORAR - 03/01/22
VEDACOE:

125 16152 185 SiM AANALISE DE OLED APRESENTOU ALTERACOES NOS TEORES DE ALUMINIO E SILICIO, QUE PODE INDICAR MOMNITORAR 24n221
ENTRADA DE CONTAMINANTES EXTERNOS. VERIFICAR DANOS NAS VEDAGOES.

250 15957 198 SIM A AMOSTRA APRESENTOU CONDIGAO NORMAL. | NORMAL - 131221

Retorno da Manutencio

isual, Viscosidade e Contagem de parti

v coua oo Pz LR A v 0 s 73]
rldaty 1301722 215

T N N N
13nz21 - 03/01/22 T N N N 210
241221 - 241221 11 N N N 206
03/01/22 - 131221 N N N N 1
13/01/22

13;01122

ctrometria

DATA DA DATA DA
COL ETA CU LETA
K 11,00

67,00 1. 158
03/01/22
241221 03/01/22 49,00 0,00 000 100 0,00 000 000 1600 2300 300 2. 291 2,00 72200 1 11D 11,00 100 000
13112721 o0

Fonte: Proprio Autor.
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2.1.2  Analise de particulas de desgaste

O estudo e a quantificagao do desgaste ao qual um sistema mecanico esta submetido ¢
fundamental para diferentes aplicagdes. Esse estudo fundamenta-se na tribologia, ciéncia e
tecnologia que estuda a interagdo entre superficies em movimento relativo, abrangendo os
fenomenos de atrito, desgaste e lubrificacdo (STACHOWIAK; BATCHELOR, 2013). Suas
aplicagdes estendem-se por diversas areas, desde o setor industrial, focado nos parametros de
controle de qualidade de fabricacdo, até os processos de acompanhamento € manutengao
preventiva de maquinarios (CUNHA, 2005).

A ocorréncia de defeitos resultantes de processos de deterioragdo pode comprometer a
continuidade e a qualidade do servigo de qualquer sistema mecanico ou equipamento. Isto
significa que uma quebra ndo prevista se traduz em uma parada abrupta, gerando grandes
prejuizos e a perda de tempo de producio (LAGO; GONCALVES, 2006).

A andlise de particulas de desgaste surge como um forte indicador da interagdo
tribologica. As informagdes acerca da quantidade de particulas, tamanho, forma e composi¢ao
s30 necessarias para verificar as condi¢des das superficies em movimento, sem a necessidade
de se desmontar o conjunto, a qual estas partes pertencem (MOREIRA, 2022).

Além disso, de acordo com Osmari, Santos € Herzog (2022), os fenomenos de fadiga
superficial, abrasdo severa e degradagdo quimica, cada um destes aspectos estd relacionado, a
uma maneira diferente em que ocorre a carga e a a¢ao de deslizamento necessarios ao desgaste.
Na maioria dos casos, todas as formas de desgaste, podem resultar da introducdo de energia
mecanica no sistema, haja vista que se pode ter desgaste por erosao, abrasao por erosao e assim
por diante, todas geradas dentro do mesmo processo erosivo. Levando esses fatores em
considera¢do, ainda podem ocorrer trincas superficiais, 0 que pode ocorrer em componentes
como engrenagens, devido a combinagdo de rolamento e deslizamento que promove a
ocorréncia dessas trincas.

Constata-se que em certas condi¢cdes de laminagdo a lubrificacdo pode ser inexistente
ou deficiente, conduzindo ao contato direto entre os pares sob rolamento-deslizamento e,
consequentemente, causando o desgaste. Os diferentes danos e tipos de falhas superficiais
originados durante o contato rolamento-deslizamento nessas condigdes de ma lubrificacao sao

apresentados de forma esquematica na Figura 6 (SILVA, 2006).
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Figura 6 — Representacdo esquematica dos danos causados a superficie durante o contato
rolamento-deslizamento com lubrificagao deficiente.

~

(a) Deformacdo plastica e cisalhamento; (b) Trincas originadas na superficie; (c¢) Impressoes
causadas por particulas duras; (d, e) Trincas devidas a elementos microestruturais como
precipitados ou contornos de grao fragilizados; (f) Trincas das camadas com rea¢des quimicas

induzidas por atrito.

Fonte: Silva (2006).

A analise do desgaste ¢ realizada por espectrometria de emissdo Optica por eletrodo
rotativo, permitindo a avaliagdo das concentracdes de elementos, incluindo ferro, cobre,
aluminio, silicio, estanho, sddio, potassio, niquel, cromo, chumbo e prata, medidas em partes
por milhdo (ppm) para amostras de 6leo lubrificante. A Figura 7 apresenta o equipamento de

espectrometria.
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Figura 7 — (a) Espectrometro de emissdo optica SpectrOil Q100 utilizado nas analises; (b)
preparagao e posicionamento da amostra para analise espectrométrica.

(b)

Fonte: Autor proprio.

A Figura 8 apresenta os principais componentes de um espectrometro de analise de 6leo
equipado com um sistema Optico. Conforme apresentado por Spectro Scientific (2014), durante
a analise, a luz gerada no processo de excitagdo por arco elétrico da amostra € transmitida por
uma fibra Optica, atravessa a fenda de entrada e ¢ focalizada sobre uma rede de difracdo por
meio de uma lente. A fenda de entrada recebe a radiacdo emitida pelos elementos presentes na
amostra e define a forma das linhas espectrais produzidas ap6s a difracdo. A rede de difracao
tem como fung¢do separar a radiacdo em seus diferentes comprimentos de onda, permitindo a
identificagdo dos elementos quimicos presentes. As linhas espectrais resultantes podem ser
registradas fotograficamente ou quantificadas eletronicamente por detectores, como tubos

fotomultiplicadores ou dispositivos de carga acoplada.
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Figura 8 — Esquema do espectrometro de absor¢ao atomica.
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/)
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Fonte: Adaptado de Spectro Scientific (2025).

O software do espectrometro processa os sinais elétricos e gera a interface de resultados
diretamente na tela do computador, conforme ilustrado na Figura 9. Esses dados coletados sao,
posteriormente, organizados no banco de dados com a finalidade de avalid-los
comparativamente em relagdo aos parametros de referéncia definidos pela empresa, conforme
exemplificado na Tabela 2.

Figura 9 — Tela de exibicao de dados do software de emissdo Optica.

Operations Databases Tools Help
Setup Detection:7060

10.95 11.49 11.07 9.76 11.34 10.74 10.63 9,79 11.24 10.98 10.64

11.03 11.43 10.81 10.26 13170 10.46 11.28 9:.96 35 11.49 X027
95.32 11.00 11.14 9.90 11.01 10.39 10.38 9. 77 7.24 10.63 11.63
9.94 2197 11.95 9.76 11..07 10.90 10.81 10.94 10.20 10.93 10.58
9.76 10.89 L0177 Gl 10.90 10.26 11.08 10255 10.64 10.40 98

10.30 11..32 9.88 9.45 11.04 9.49 11.50 11.20 9.95 9.69 10.46
10.03 9.60 11.32 9.23 10.80 9.49 10.71 9.31 7.65 10.01 10.33
11.68 10.35 10.11 9.81 10.97 10.07 11.28 10.82 5.29 9.63 10.27
11.44 9.50 i 1% i 8.5 10.23 9:.36 10.63 9.70 2.T1 9.46 9.25

12::57 10.28 9.10 9:.16 10.39 10.10 11:.23 11.04 10:.73 927 10.64

Fonte: Adaptado de Spectro Scientific (2025).
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Tabela 2 - Guia de parametros de desgaste.

RESPONSAVEL INFORMACOES DO EQUIPAMENTO PARAMETROS DE ANALISE DE DESGASTE
SUPERVISAO UL TAG do Oleo
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR MOTOR 964LB 15W40 ESC-15W40-M 50 60 5 20 6 2 2 15 15 25 25
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR HIDRAULICO 964LB 15W40 ESC-15W40-H 40 | 40 | 5 4 | s | 2] 2] 16 26 25 | 25
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR  TRANSLAGAO DIR. 964LB  SAE90 ESC-SAE90 400 | 50 | 4 4 | 4] 2] 2] 2 30 25 | 25
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR TRANSLAC/XO ESQ. 964LB SAES0 ESC-SAE90 400 50 4 4 4 2 2 20 30 25 25
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR  REDUTOR DE GIRO 964LB  SAE90 ESC-SAE90 400 | 150 | 4 4 | 4] 22 5 15 25 | 25
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR P.T.0 964LB SAE90 ESC-SAE90 100 | 10 | 5 6 | 5| 2] 2] 11 22 25 | 25
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR MOTOR R9250 15W40 ESC-15W40-M 50 | 60 | 5 [ 20] 6] 2| 2] 15 15 20 | 20
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR HIDRAULICO R9250 15W40 |ESC-15W40-HR9250| 13 | 40 | 5 4 | s | 2]2] 15 26 25 | 25
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR  TRANSLAGAO DIR.R9250 VG460 ESC-VG460 400 | 50 | 4 4 | 4] 2] 2] 2 30 25 | 25
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR  TRANSLAGAO ESQ.R9250 VG460 ESC-VG460 400 | 50 | 4 4 | 4] 2] 2] 2 30 25 | 25
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR GIRO LADO DIR. R9250 VG460 ESC-VG460 400 150 4 4 4 2 2 5 15 25 25
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR | GIRO LADO ESQ, R9250 VG460 ESC-VG460 400 | 150 | 4 4 | 4] 22 5 15 25 | 25
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR P.T.0 R9250 SAE90 ESC-SAE90 100 | 10 | 5 6 | 5] 2] 2] 11 20 25 | 25
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL MOTOR 390FL 15W40 | LAV-15W40-M390 | 51 | 12 | 4 5 [12] 2 [ 2 5 20 25 | 25
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL HIDRAULICO 390FL 15W40 | LAV-15W40-H390 | 132 | 26 | 4 4 |15] 2 [ 2 8 20 25 | 25
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL TRANSLAGAO DIR. 390FL  SAE 50 LAV-SAE50-390 63 | 14 | 4 5 |12 2 |2 5 20 25 | 25
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL TRANSLAGAO ESQ. 390FL  SAE 50 LAV-SAE50-390 63 | 14 | 4 5 |12 2 |2 5 20 25 | 25
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL GIRO DIANT. 390FL SAE 50 LAV-SAE50-390 87 9 4 4 19 2 2 5 30 25 25
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL GIRO TRAS. 390FL SAE 50 LAV-SAE50-390 87 9 4 4 |19] 2 |2 5 30 25 | 25
CARREGAMENTO LAVRA  SM2500 WIRTGEN MOTOR SM2500 15W40 | LAV-15W40-MMS | 50 | 60 | 5 | 20 [ 6 | 2 | 2 | 15 | 151 | 25 | 25
CARREGAMENTO LAVRA  SM2500 WIRTGEN HIDRAULICO SM2500 HR46 LAV-HR46 40 40 5 4 5 2 2 16 26 25 25
CARREGAMENTO LAVRA  SM2500 WIRTGEN RLDD HEAVY DUTY SAES0 LAV-SAE50-MS | 400 | 100 | 4 4 | 4] 221 2 15 25 | 25
CARREGAMENTO LAVRA  SM2500 WIRTGEN RLDE HEAVY DUTY SAES0 LAV-SAE50-MS | 400 | 100 | 4 4 | 4] 2] 2] 2 15 25 | 25
CARREGAMENTO LAVRA  SM2500 WIRTGEN RLTD HEAVY DUTY SAES0 LAV-SAE50-MS | 400 | 100 | 4 4 | 4] 2] 2] 2 15 25 | 25
CARREGAMENTO LAVRA  SM2500 WIRTGEN RLTE HEAVY DUTY SAES0 LAV-SAE50-MS 400 100 4 4 4 2 2 20 15 25 25
CARREGAMENTO LAVRA SM2500 WIRTGEN ' ROLO FRESADOR SM2500  SAE90 LAV-SAE90 100 | 15 | 5 2 [10]10] 2 5 15 20 | 15

Fonte: Proprio Autor.

Dentre os elementos monitorados, a elevada concentra¢ao de ferro, aluminio, cobre,
estanho e cromo ¢ diretamente associada ao desgaste severo dos componentes internos do
sistema mecanico. Desta maneira, a partir do acompanhamento continuo desses resultados,
torna-se possivel intervir antes que o equipamento atinja uma falha funcional, mitigando
paradas imprevistas (FERNANDES, 2012). O conjunto de dados desses elementos especificos
serve como base de dados para o treinamento de algoritmos de aprendizagem de maquina,
conforme estudado neste trabalho, automatizando a detecg¢ao de padrdes de falha e refinando as

tomadas de decis@o na gestdo de ativos.

2.1.3 Analise de Viscosidade

A viscosidade, segundo Lago e Gongalves (2006), ¢ definida como a resisténcia ao
escoamento de um fluido quando submetido a forgas cisalhantes. De acordo com a teoria
classica da lubrificacdo hidrodinamica proposta por Reynolds (1886), para uma mesma
velocidade de deslizamento, uma viscosidade mais elevada resulta na formacao de uma pelicula
lubrificante mais espessa entre as superficies moveis, enquanto uma menor viscosidade origina

uma pelicula mais fina. Nesse contexto, trata-se de uma propriedade fundamental, pois indica
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a capacidade do lubrificante de manter as superficies em movimento relativo separadas por uma
pelicula de 6leo, mesmo quando submetidas a cargas elevadas (BORDIGNON, 2018).

Quanto a origem, os lubrificantes podem ser vegetais, animais, minerais (derivados do
petroleo) ou sintéticos. Independentemente da origem, a viscosidade nao se mantém constante,
visto que varia inversamente com a temperatura, ou seja, a medida que a temperatura aumenta,
a viscosidade do liquido diminui (JUNIOR; ALVES, 2018).

Alteragdes significativas nessa propriedade podem decorrer de mudancas na base
quimica do 6leo — caracterizadas por modificagdes na sua estrutura molecular — ou pela
entrada de contaminantes. Tais variagdes demandam ensaios adicionais para confirmacao do
diagnéstico, tais como: o Numero de Acidez (AN) e a Espectroscopia no Infravermelho por
Transformada de Fourier (FTIR), para identificar oxidagdo incipiente; testes de contaminagao,
para detectar a presenca de agua, fuligem ou glicol; e, de forma menos frequente, a
ultracentrifugacdo ou a cromatografia a gas (GC), com a finalidade de identificar mudancgas na
base quimica do produto (MARCASSO, 2017).

Diante disso, o controle dessa propriedade torna-se essencial, pois oscilagcdes na
viscosidade podem comprometer a confiabilidade do equipamento. Esse monitoramento pode
ser realizado com eficécia e precisdo tanto em campo, utilizando instrumentos de analise rapida
(om-site), quanto por meio do envio frequente de amostras a laboratérios especializados
(LAGO; GONCALVES, 2006).

A determinagdo da viscosidade cinematica neste trabalho foi realizada utilizando o
viscosimetro automatico Houillon VHI, ilustrado na Figura 10. O equipamento opera segundo
o método Houillon, normatizado pela ASTM D7279, que determina a viscosidade por meio da
medicao automatica do tempo de escoamento de um volume conhecido de fluido através de um
tubo calibrado mantido em temperatura controlada (ISL, 2013; ASTM INTERNATIONAL,
2020). Durante o ensaio, a amostra ¢ aspirada para o interior do sistema de medigdo e seu
deslocamento ¢ monitorado por sensores Opticos, que registram o tempo necessario para o
fluido percorrer uma distancia previamente estabelecida. A partir desse tempo e da constante
de calibracdo do capilar, o equipamento calcula automaticamente a viscosidade cinemaética da
amostra e apresenta o resultado em seu monitor, conforme ilustrado na Figura 11. O método
apresenta elevada precisdo, reduz a interferéncia do operador e atende aos requisitos da norma
ASTM D7279 para determinacao da viscosidade cinematica de produtos derivados de petréleo

e lubrificantes (ISL, 2013).
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Figura 10 - Viscosimetro automatico Houillon VH.
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Fonte: Proprio Autor.
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Figura 11 - Resultado da viscosidade cinematica.

7 15 medidas anteriores

Ba.
1 1
1 1 -44: 40
1 1 03/01/2024 093226 6127 325 cSt 40 53 7753
1 1 03/01/2024 0921:25 4410 234 cSt 40 53 7743
1 1 03/01/2024 0911:53 6119 324 cSt 40 53 7745
1 1 03/01/2024 08:4846 3407 181 cSt 40 53 7739
1 1 02/01/2024 16:0342 8068 428 cSt 40 53 7737
1 1 02/01/2024 15:47.27 7810 414 cSt 40 53 7733
1 1 02/01/2024 153618 6548 347 cSt 40 53 7728
1 1 02/01/2024 152541 6583 349 cSt 40 53 7725
1 1 02/01/2024 151522 31.30 166 cSt 40 53 7719
1 1 02/01/2024 150716 7960 422 cSt 40 53 7715
1 1 02/01/2024 145503 80,32 426 cSt 40 53 7m
1 1 02/01/2024 14:4323 6146 326 cSt 40 53 7707
1 1 02/01/2024 14:3322 6021 319 cSt 40 53 7704
Viscosidade média das medidas selecionadas Opgdes de impressao [caso calculadas):
vV Média
219
rw
[V Média de medidas seleccionadas
Atualizar Imprimir tudo J Imprimir seleg3o | Fechar

Fonte: Proprio Autor.

A analise dos dados obtidos permite determinar a viscosidade da substancia mediante a

comparagdo com parametros preestabelecidos para cada componente, conforme apresentado na

Tabela 3. Foram adotados valores de referéncia correspondentes a viscosidade cinematica do
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lubrificante a 40 °C (V40), bem como os respectivos Limites Inferior (L.I.) e Superior (L.S.),
que definem a faixa aceitavel de variacdo para cada tipo de fluido. Dessa forma, o resultado do
ensaio ¢ enquadrado em status critico quando o valor medido for inferior ao L.I. — o que pode
indicar processos de diluicdo por combustivel ou contaminagdo — ou superior ao L.S.,
frequentemente associado a oxidagdo, envelhecimento do 6leo ou presenga de particulas de
carbono provenientes da combustio. Esse processo de rotulagem e classificagdo da criticidade,

além de fornecer um diagnéstico imediato, gera o conjunto de dados estruturado que sera

utilizado para o treinamento dos algoritmos de aprendizagem de maquina neste trabalho.

Tabela 3 - Guia de parametros de viscosidade.

RESPONSAVEL INFORMAGOESDO EQUIPAMENTO PARAMETRO DE VISCOSIDADE
M " TIPO DE .
SUPERVISAO SERIE COMPONENTES TAG do Oleo
FLUIDO
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR MOTOR 964LB 15W40 ESC-15W40-M SL0 117,0 101
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR HIDRAULICO 96418 15W40 ESC-15W40-H 760 117,0 101
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR TRANSLACAO DIR. 96418 SAEQ0 ESC-SAES0 157,0 210,0 137
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR TRANSLACAQO ESQ. 96418 SAEQ0 ESC-SAES0 157,0 210,0 137
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR REDUTOR DE GIRO 9641B SAEQ0 ESC-SAES0 157,0 210,0 137
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR P.T.0 9641B SAES0 ESC-SAE90 157,0 210,0 137
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR MOTOR R9250 15W40 ESC-15W40-M 910 117,0 101
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR HIDRAULICO R9250 15W40 ESC-15\W40-HR9250 68,0 117,0 101
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR =~ TRANSLACAQ DIR. R9250 VGA60 ESC-VG460 382,0 520,0 450
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR = TRANSLACAO ESQ. R9250 VGA60 ESC-VGEA60 382,0 520,0 450
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR GIRO LADO DIR. R9250 VGA60 ESC-VEAG0 382,0 520,0 450
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR GIRO LADO ESQ. R9250 VG460 ESC-VGA60 382,0 520,0 450
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR P.T.O R9250 SAEQ0 ESC-SAES0 157,0 210,0 137
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL MOTOR 390FL 15W40 LAY-15W40-M330 9L0 116,0 101
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL HIDRAULICO 390FL 15W40 LAY-15W40-H390 53,0 116,0 101
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL TRANSLACAO DIR. 390FL SAE 50 LAV-SAES0-390 203,0 248,0 216
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL TRANSLACAO ESQ. 390FL SAE 50 LAV-SAE50-390 203,0 248,0 216
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL GIRO DIANT. 390FL SAE 50 LAV-SAE50-390 203,0 248,0 216
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL GIRO TRAS. 390FL SAE 50 LAV-SAES0-390 203,0 248,0 216
CARREGAMENTO LAVRA! SM2500 WIRTGEN MOTOR SM2500 15W40 LAV-15W40-hMMS 86,0 116,0 101
CARREGAMENTO LAVRA; SM2500 WIRTGEN HIDRAULICO SM2500 HR46 LAV-HR46 36,0 53,0 46
CARREGAMENTO LAVRA: SM2500 WIRTGEN RLDD HEAVY DUTY SAES0 LAV-SAES0-MS 17,0 243,0 216
CARREGAMENTO LAVRA; SM2500 WIRTGEN RLDE HEAVY DUTY SAES0 LAV-SAESDMS 157,0 248,0 216
CARREGAMENTO LAVRA! SM2500 WIRTGEN RLTD HEAVY DUTY SAES0 LAV-SAESDMS 157,0 248,0 216
CARREGAMENTO LAVRA! SM2500 WIRTGEN RLTE HEAVY DUTY SAES0 LAV-SAESD-MS 157,0 248,0 216

2.1.4 Crepitagao

Fonte: Proprio Autor.

O monitoramento do teor de 4gua no dleo ¢ fundamental, uma vez que a presenga desse
contaminante no lubrificante ¢ extremamente danosa, provocando a corrosdo de componentes

metalicos, além de acelerar a degradacao dos aditivos e a oxidagdo do fluido. Um dos métodos
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analiticos mais difundidos para a triagem rapida da umidade é o ensaio de crepitagdo
(SPAMER, 2009).

A deteccdo de agua pode indicar falhas operacionais ou de manutencdo, tais como
vazamentos no sistema de refrigeracdo, condensa¢do interna devido a temperaturas
operacionais abaixo do recomendado, fluxo de ar insuficiente ou operacdo do equipamento por
periodos muito curtos. Adicionalmente, devem-se considerar fatores externos, como o
armazenamento inadequado do lubrificante, a exposi¢ao do maquinario as intempéries ou falhas
nos procedimentos de lavagem do compartimento.

Regulamentado pela norma ABNT NBR 16358 (2015), o ensaio consiste em verter a
amostra sobre uma chapa metalica aquecida entre 150 °C e 200 °C, como ilustrado na Figura
12.

Figura 12 - Chapa aquecedora utilizada no ensaio de crepitacao.

Fonte: Proprio Autor.

A identificacdo do teor de dgua ocorre por meio da inspecdo visual e auditiva do
comportamento do fluido, classificando-o em trés niveis de contaminagao:
e Auséncia (N): Inexisténcia de bolhas de vapor ou estalos apds alguns segundos,
indicando amostra isenta de agua;

e Tracos (T): Formacao de bolhas muito pequenas que desaparecem rapidamente;
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e Presenca (P): Surgimento de bolhas maiores e persistentes, evidenciando uma

contaminagao moderada;

o Excesso (E): Formacao vigorosa de bolhas acompanhada de ruidos caracteristicos de

crepitacdo (aspecto de fritura), indicando contaminagdo severa.

Diante disso, os resultados qualitativos obtidos sao enquadrados segundo os pardmetros

de criticidade apresentados na Tabela 4 e, posteriormente, convertidos em dados estruturados

na planilha eletronica. Essa categorizagao (N, T, P, E) atua como uma varidvel categorica

essencial que servird como dados de entrada para o treinamento dos algoritmos de

aprendizagem de maquina, permitindo correlacionar a presenca de umidade com os padrdes de

falha do ativo.

Tabela 4 - Guia de parametros de crepitacao.

RESPONSAVEL

SUPERVISAO

COMPONENTES

INFORMACOES DO EQUIPAMENTO

TIPO DE

PARAMETRO DE
CONTAMINANTES - AGUAE
IMPUREZAS - (ANALISE

TAG do Oleo EXCESSO

TRACO PRESENCA

FLUIDO

CARREGAMENTO 964 LIEBHERR MOTOR 964LB 15W40 ESC-15W40-M
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR HIDRAULICO 964LB 15W40 ESC-15W40-H
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR | TRANSLAGAO DIR.964LB  SAE90 ESC-SAE90
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR  TRANSLACAO ESQ. 964LB | SAE90 ESC-SAE90
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR  REDUTOR DE GIRO 964LB | SAE90 ESC-SAES0
CARREGAMENTO 964 LIEBHERR P.T.0 964LB SAE90 ESC-SAE90
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR MOTOR R9250 15W40 ESC-15W40-M
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR HIDRAULICO R9250 15W40 | ESC-15W40-HR9250
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR | TRANSLAGAO DIR. R9250 | VG460 ESC-VG460
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR  TRANSLACAO ESQ. R9250 | VG460 ESC-VGA460
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR  GIRO LADO DIR. R9250 VG460 ESC-VG460
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR | GIRO LADO ESQ. R9250 | VG460 ESC-VG460
CARREGAMENTO R9250 LIEBHERR P.T.0 R9250 SAE9O ESC-SAE9O0
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL MOTOR 390FL 15W40 | LAV-15W40-M390
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL HIDRAULICO 390FL 15W40 | LAV-15W40-H390
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL TRANSLACAO DIR. 390FL | SAE 50 LAV-SAE50-390
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL TRANSLAGAO ESQ. 390FL | SAE 50 LAV-SAE50-390
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL GIRO DIANT. 390FL SAE 50 LAV-SAE50-390
CARREGAMENTO LAVRA CAT 390FL GIRO TRAS. 390FL SAE 50 LAV-SAE50-390
CARREGAMENTO LAVRA | SM2500 WIRTGEN MOTOR SM2500 15W40 | LAV-15W40-MMS
CARREGAMENTO LAVRA | SM2500 WIRTGEN  HIDRAULICO SM2500 HR46 LAV-HR46

2.1.5 Analise Visual

Fonte: Proprio Autor.

A andlise visual do 6leo lubrificante permite avaliar alteragdes em sua coloracdo, bem

como identificar a presenca de contaminantes externos e particulas ferrosas mediante o processo

de decantacdo. Para a conducdo desse ensaio, a amostra ¢ posicionada sobre uma base

magnética por um periodo de 6 horas, viabilizando a segregagdo fisica dos residuos por

gravidade e atra¢do magnética, conforme ilustrado na Figura 13.
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Figura 13 - Disposi¢do das amostras sobre a base magnética para o ensaio de
decantagao.

Fonte: Proprio Autor.

Apo6s esse periodo, os sedimentos sdo avaliados e divididos em duas categorias
principais: as impurezas e as limalhas. As impurezas consistem em sedimentos caracteristicos
de contaminagdo externa, sendo classificadas qualitativamente em tragos (T), presenca (P) e

excesso (E), conforme os padrdes visuais ilustrados na Figura 14.

Figura 14 — Classificagdo de impurezas.

Excesso

Tracos

Presenca w

Fonte: Proprio Autor.

As limalhas representam particulas de desgaste metélico atraidas pela base imantada.
Esse tipo de sedimento é avaliado com o auxilio de um ima (Figura 15) e classificado em 5

niveis de severidade, conforme os padrdes demonstrados na Figura 16.
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Figura 15 - Avaliacdo do nivel de limalhas na amostra com auxilio de ima.

Fonte: Proprio Autor.

Figura 16 — Classificagdo das limalhas.

~ Nivel 5

Fonte: Proprio Autor.

Além da analise de sedimentos, a alteragdo cromatica do fluido é avaliada, visto que o
desvio da cor original pode ser influenciado por eventos térmicos, reagdes quimicas e
contaminagdes por agentes externos. O escurecimento do o6leo ¢ classificado de forma
qualitativa em leve (L) ou forte (F), conforme ilustrado na Figura 17. Para todas as andlises
visuais descritas (impurezas, limalhas e escurecimento), caso nao sejam identificadas

anomalias, adota-se o status normal (N) no campo do item avaliado.
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Figura 17 - Padrdo para classificacdo do escurecimento do 6leo lubrificante.

"

Fonte: Proprio Autor.

O nivel de criticidade final dessas varidveis baseia-se em pardmetros que levam em
considera¢do o tipo de componente e o lubrificante utilizado, servindo-se do guia de parametros
apresentado na Tabela 5. Assim como nos ensaios anteriores, essas classificacdes qualitativas

sdao computadas na planilha de registro de dados.

Tabela 5 - Guia de parametros visual.

INFORMACOES DO ) . PARAMETRO DE PARAMETRO DE
EQUIPAMENTO PARAMETRO DE LIMALHAS (ANALISE VISUAL) CONTAMINANTES - AGUAE  [ESCURECIMENTO - (ANALISE
IMPUREZAS - (ANALISE VISUAL) VISUAL)
TIPO DE ) ] . ] ]
COMPONENTES oo | Mvell Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel5  TRACO PRESENCA  EXCESSO
MOTOR 964LB 15W40 | MONITORAR |
HIDRAULICO 964LB 15W40 MONITORAR | MONITORAR |
TRANSLAGAO DIR. 964LB  SAE90 MONITORAR
TRANSLAGAO ESQ. 964LB | SAE90 MONITORAR
REDUTOR DE GIRO 964LB SAE90 | MONITORAR |
P.T.0 96418 SAE90 | MONITORAR |
MOTOR R9250 15W40 MONITORAR | MONITORAR |
HIDRAULICO R9250 15W40 | MONITORAR |
TRANSLACAO DIR.R9250 VG460 MONITORAR
TRANSLAGAO ESQ. R9250 VG460 MONITORAR
GIRO LADO DIR.R9250 VG460 | MONITORAR |
GIRO LADO ESQ. R9250 VG460 | MONITORAR |
P.T.0 R9250 SAE90 | MONITORAR |
MOTOR 390FL 15W40 | MONITORAR | MONITORAR
HIDRAULICO 390FL 15W40 | MONITORAR | MONITORAR
TRANSLAGAO DIR. 390FL  SAE 50 MONITORAR MONITORAR
TRANSLAGAO ESQ. 390FL  SAE 50 MONITORAR MONITORAR
GIRO DIANT. 390FL SAE 50 MONITORAR | MONITORAR | MONITORAR
GIRO TRAS. 390FL SAE 50 MONITORAR | MONITORAR | MONITORAR
MOTOR SM2500 15W40 | MONITORAR | MONITORAR
HIDRAULICO SM2500 HR46 | MONITORAR | MONITORAR
RLDD HEAVY DUTY SAES0 MONITORAR MONITORAR
RLDE HEAVY DUTY SAES0 MONITORAR MONITORAR
RLTD HEAVY DUTY SAES0 MONITORAR MONITORAR
RLTE HEAVY DUTY SAES0 MONITORAR MONITORAR

Fonte: Proprio Autor.
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Considerando a complexidade da anélise de fluidos e o expressivo volume de dados
gerados diariamente nas operagdes de mineracdo, torna-se indispensavel a aplicacdo de
métodos que otimizem esse processo. Nesse cenario, o aprendizado de maquina surge como
uma alternativa promissora, capaz de automatizar o diagndstico, identificar padroes complexos
ocultos e realizar previsdes com base no historico das amostras. A seguir, sao apresentados os
fundamentos teoéricos de aprendizado de maquina que embasam o modelo preditivo

desenvolvido neste trabalho.

2.2 Aprendizado de Maquina

A inteligéncia artificial (IA) € um campo recente da ciéncia da computagdo que comegou
a se desenvolver apos a Segunda Guerra Mundial. Atualmente, abrange uma ampla gama de
subdisciplinas, desde areas de aplicagdo geral, como aprendizado e percepcdo, até tarefas
altamente especificas, como jogar xadrez, provar teoremas matematicos, compor poesia e
realizar diagnosticos médicos. O objetivo da IA ¢é organizar e automatizar tarefas intelectuais,
0 que a torna potencialmente aplicavel a qualquer atividade que envolva o raciocinio humano.
Por isso, ¢ vista como uma area de conhecimento de carater universal (RUSSELL; NORVIG,
2004).

A busca por solugdes que simulam o raciocinio humano remonta aos estudos filosoficos
antigos, que visavam compreender as leis que regem a mente racional. Contudo, esse objetivo
comegou a se concretizar — ainda que com algumas limita¢cdes — a partir de 1950. Assim, o
desenvolvimento da IA, impulsionado pelo avango tecnoldgico, tornou-se um elemento
transformador para a sociedade contemporanea, influenciando diversos ambitos, como o social,
cultural, econdmico, politico e cientifico (MARTINS, 2022).

Nesse contexto marcado por rapidas transformacdes tecnologicas, diversas aplicagdes
emergiram, destacando-se o Machine Learning (aprendizado de maquina) e o Deep Learning
(aprendizado profundo). A linha do tempo da evolugdo da IA, apresentada pela Oracle (2018),
ilustra esse desenvolvimento acelerado. A Figura 18 resume essa evolucao cronologica e os
seus principais subcampos, destacando como esses conceitos se consolidaram ao longo das

décadas.
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Figura 18 — Linha do tempo da inteligéncia artificial.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

IS NOT NEW
ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Any technique which enables
computers to mimic human
behavior

1950’s 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010s

ORACLE Copyright © 2019, Orace snsl/or i affllisws. All nghts revervoel. |

Fonte: Oracle (2018).

Na primeira se¢do da imagem, que se refere a década de 1950 em diante, apresenta-se
a definigdo de TA como qualquer técnica que permite aos computadores imitar o
comportamento humano. Esse ¢ o campo mais amplo, que engloba uma variedade de
abordagens e tecnologias focadas em reproduzir ou simular aspectos do raciocinio e da
inteligéncia humana (ORACLE, 2018).

A partir da década de 1980, o aprendizado de maquina surgiu como uma area especifica
dentro da IA. Essa vertente ¢ dedicada ao desenvolvimento de algoritmos e sistemas que
possibilitam as maquinas aprender e tomar decisdes baseadas em dados. Com essa inovagao, 0s
sistemas comegaram a evoluir por meio de modelos capazes de identificar padroes e realizar
predigdes a partir das informagdes fornecidas (ORACLE, 2018).

Na década de 2010, o aprendizado profundo passou a ganhar destaque. Este ¢ um
subconjunto do aprendizado de maquina que utiliza redes neurais com multiplas camadas, o
que permitiu um salto significativo na capacidade de processamento de dados complexos. O
aprendizado profundo ¢ especialmente eficaz para analises e reconhecimento de padrdes
complexos, aproximando-se ainda mais da forma como o cérebro humano processa
informagdes (ORACLE, 2018).

Para compreender o impacto dessas subareas, cabe aprofundar o entendimento sobre o
Aprendizado de Maquina (AM). De modo geral, o AM visa o desenvolvimento de técnicas de

aprendizado, bem como a constru¢do de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma
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automatica. Um sistema de aprendizado ¢, essencialmente, um programa de computador que
toma decisdes apoiado em experiéncias acumuladas através da solu¢do bem-sucedida de
problemas anteriores. Os diversos sistemas de AM possuem caracteristicas particulares e
comuns que possibilitam sua classificagao quanto a linguagem de descri¢do, modo, paradigma
e forma de aprendizado utilizado (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Para alcangar esse objetivo, € necessario fornecer ao computador uma grande
quantidade de exemplos, que correspondem a hipoteses geradas a partir dos dados. As técnicas
de aprendizado de maquina sdo orientadas por bancos de dados, ou seja, aprendem a partir de
grandes volumes de informagdes, permitindo que os algoritmos formulem hipoteses estatisticas
solidas (LUDERMIR, 2021).

A inferéncia indutiva ¢ um dos métodos principais no aprendizado de maquina para
derivar novos conhecimentos e prever eventos futuros. No entanto, a generalizacao realizada
por meio desse tipo de inferéncia nem sempre ¢ exata. As chances de gerar generalizagdes
corretas aumentam proporcionalmente a qualidade dos dados: dados mais precisos resultam
em modelos e predi¢des mais confidveis (LUDERMIR, 2021).

Conceitualmente, existem diversos tipos de aprendizado de maquina, sendo os
principais o aprendizado supervisionado, o ndo supervisionado e o por reforgo. No aprendizado
supervisionado, o algoritmo ¢ treinado com um conjunto de dados rotulado (pares de entrada e
saida esperada), permitindo que o modelo faga previsdes ou classificagdes em novos dados. No
aprendizado ndo supervisionado, o algoritmo analisa apenas os dados de entrada, e o objetivo
¢ encontrar padrdes ou estruturas ocultas sem a necessidade de rétulos prévios. Ja no
aprendizado por reforgo, o sistema aprende por meio de interagdes com um ambiente dinamico,
recebendo recompensas ou puni¢des conforme as agdes que executa (SILVA, 2024).

Neste trabalho, o interesse concentra-se em algoritmos de AM do tipo supervisionado,
dada a natureza do problema sob estudo. Nesta classe de algoritmos, destacam-se duas
categorias principais de problemas e abordagens: a classificacdo e a regressdo. A classificagdo
¢ empregada quando o objetivo ¢ prever uma varidvel de saida que seja discreta ou categorica.
Em outras palavras, o algoritmo analisa as caracteristicas dos dados de entrada e os atribui a
uma classe ou rotulo predefinido (por exemplo, identificar se um e-mail ¢ "spam" ou "ndo
spam", ou diagnosticar se um paciente esta "doente" ou "saudavel"). Por outro lado, a regressao
¢ utilizada quando o objetivo € prever um valor numérico continuo. Nesse caso, o modelo busca
mapear a relagdo matematica entre as varidveis de entrada para estimar uma quantidade real

(como prever o preco de um imovel com base no tamanho e localizagdo, ou estimar a
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temperatura de amanhd). Enquanto a classificacdo lida com categorias e decisdes qualitativas,
a regressao foca em previsdes quantitativas e numéricas (LUDERMIR, 2021; SILVA, 2024).
Em suma, o aprendizado de maquina tem transformado diversos setores ao permitir a
automagao de tarefas complexas, a personalizacao de servicos, a otimizagao de processos € a
extragdo de inteligéncia a partir de grandes volumes de dados. E importante ressaltar que o éxito
dessa tecnologia ndo se baseia apenas na sofisticacdo dos algoritmos, mas também na
disponibilidade de dados confidveis, na capacidade de interpretar e explicar os resultados

gerados e na estrita consideragdo de questdes €ticas e sociais relacionadas ao seu uso.

23 Aprendizagem Supervisionada

O aprendizado de maquina, conforme definido por Monard ¢ Baranauskas (2003),
envolve a constru¢do de algoritmos que permitem que os sistemas aprendam a partir de dados,
a fim de fazer previsoes ou tomar decisdes sem serem programados explicitamentepara essas
tarefas. No caso especifico da aprendizagem supervisionada, o sistema aprende a partir de
conjuntos de dados rotulados, ou seja, exemplos previamente fornecidos, representados por
E = {Ej,E;,...,Ey}, em que cada exemplo E; possui um rétulo associado que identifica a
classe a qual pertence (VANKOV; GADHOUMI, 2024). De forma mais formal, cada exemplo
pode ser descrito como uma tupla E ; = (x;,¥;), onde x; € o vetor de caracteristicas ou
atributos, e y; ¢ o valor da classe correspondente. O objetivo do aprendizado supervisionado ¢
construir uma fun¢do y = f(x) , capaz de generalizar o relacionamento entre os vetores de
entrada x e os valores de saida y, permitindo prever resultados para novos dados.

Os algoritmos de aprendizado supervisionado sdo projetados para identificar padroes
em dados rotulados, destacando-se no escopo deste trabalho as técnicas de Arvore de Decisdo,
Random Forest, KNN, SVM e a rede neural MLP (BATISTA, 2003; FACELI et al., 2011).
Cada uma dessas técnicas possui caracteristicas estruturais proprias que as tornam mais ou
menos adequadas conforme o contexto, a dimensionalidade e o tipo de dado analisado
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Segundo Medeiros (2022), as Arvores de Decisdo sdo métodos intuitivos e de facil
interpretagdo, que representam o processo de decisdo por meio de uma estrutura hierarquica de
nods e ramificagdes. A partir desse conceito fundamental, o algoritmo Random Forest atua como
um método de aprendizado por conjunto (ensemble), combinando multiplas arvores de decisao

independentes criadas por meio de subamostragens dos dados. Essa estratégia gera uma
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predicdo final combinada mais robusta e mitiga significativamente o risco de sobreajuste
(overfitting) (LUDERMIR, 2021).

Para cenarios baseados em similaridade e proximidade geométrica, o KNN se destaca
por sua simplicidade conceitual, classificando novos dados com base na distancia
(frequentemente a Euclidiana) em relacdo aos k vizinhos mais proximos ja conhecidos no
espago de atributos (FACELI et al.,, 2011). Em contrapartida, SVM sdo amplamente
reconhecidas pela alta eficiéncia em espagos de grande dimensdo, operando através da busca
por um hiperplano 6timo que separe as classes com a maxima margem de distancia possivel
entre os pontos mais proximos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Por fim, no dominio das redes neurais artificiais, 0 MLP surge como uma arquitetura de
multiplas camadas com fluxo de informagdes alimentado adiante (feedforward). Utilizando o
algoritmo de retropropagacao (backpropagation) para o ajuste de seus pesos sinapticos, a MLP
¢ capaz de mapear e aproximar relagdes matematicas altamente complexas e de natureza nao
linear entre os dados de entrada e saida (HAYKIN, 2007).

As aplicacdes do aprendizado supervisionado sdo vastas ¢ abrangem diversas areas. Na
Ciéncia da Informagdo, Martins e Montereis (2022) destacam seu uso em classificagdo de
documentos, recuperacdo de informacdes e recomendagao de conteudo. Sistemas
supervisionados tornam a categorizacdo de informagdes mais precisa e melhoram a experiéncia
do usudrio. Um exemplo pratico € o uso de sistemas de recomendagdo, como os utilizados por
plataformas de streaming, que sugerem conteidos com base em preferéncias anteriores do
usuario.

Apesar de suas inimeras vantagens, o aprendizado supervisionado enfrenta desafios
significativos. Um dos principais ¢ a necessidade de grandes conjuntos de dados rotulados, cuja
obten¢do pode ser cara e demorada, exigindo conhecimento especializado. Haykin (2007)
ressalta que a escassez de dados rotulados de alta qualidade pode comprometer o desempenho
dos modelos. Outro desafio importante ¢ o sobreajuste, situagdo em que o modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento e falha em generalizar para novos exemplos,
conforme apontam Shalev-Shwartz e Ben-David, (2014). Técnicas como validagdo cruzada e
regularizacdo sdo amplamente utilizadas para mitigar esse problema, avaliando a capacidade de
generalizacdo do modelo por meio da divisdo do conjunto de dados em partes de treino e teste.

Além disso, a interpretagdo dos modelos pode ser um obstaculo, principalmente nas
redes neurais artificiais, que funcionam como “caixas-pretas”, dificultando a compreensao das
decisdes tomadas. Essa limitagdo ¢ especialmente critica em dreas sensiveis, como saiude e

transportes, onde a transparéncia das decisdes € essencial. Nesse sentido, Sagar e
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Nanjundeswaraswamy (2019) destacam que o desenvolvimento de modelos mais explicaveis é
uma tendéncia crescente, particularmente em sistemas autonomos, como veiculos inteligentes.

Por fim, o aprendizado supervisionado tem evoluido para incluir novas abordagens,
como o aprendizado por transferéncia (tramsfer learning) e o aprendizado ativo (active
learning), que reduzem a necessidade de grandes volumes de dados rotulados. Segundo Dos
Reis (2016), o aprendizado por transferéncia permite reutilizar o conhecimento adquirido em
uma tarefa prévia para outra semelhante, economizando tempo e recursos computacionais,
enquanto o aprendizado ativo possibilita que o modelo selecione quais exemplos devem ser

rotulados, otimizando o processo de treinamento.

24 Classificacdo Supervisionada

De acordo com Campos (2020) o aprendizado de maquina supervisionado ¢ uma das
abordagens mais utilizadas no campo da inteligéncia artificial. Nessa abordagem, os modelos
sdo treinados com dados rotulados, ou seja, com exemplos cujas respostas sdo conhecidas.
Considera-se uma amostra (Xy,Y;), ..., (X5, Y,)~(X,Y), assumidos como independentes com
o objetivo de construir uma fun¢do de predicdo f(x) capaz de classificar corretamente novas
observagoes (Xp41, Ynt1)s -» Xnem Ynem) (IZBICKI; SANTOS, 2020). Assim, deseja-se que
f(Xn41) = Ynstr o0 [ (nem) = Ynem» garantindo boa capacidade de generalizagdo para dados
novos.

No contexto pratico, diferentes estruturas de problemas exigem tipos distintos de
classificagdo. A classificacdo bindria ¢ a forma mais comum e envolve apenas duas classes
mutuamente exclusivas, como as decisdes entre “positivo” e “negativo” ou “verdadeiro” e
“falso” (RODRIGUES et al., 2021). J4 a classificacdo multiclasse expande esse conceito para
cenarios que lidam com trés ou mais categorias, como no reconhecimento de digitos
manuscritos ou na rotulagdo de imagens (GARZILLO, 2022). Existe ainda a classificacao
multirrdtulo, na qual uma unica instancia pode receber simultaneamente multiplas etiquetas ndo
excludentes, a exemplo de um filme categorizado nos géneros de “acdo” e “fic¢do cientifica”
a0 mesmo tempo.

Independentemente do tipo adotado, a avaliagdo do desempenho dos classificadores se
configura como uma etapa essencial do pipeline de desenvolvimento. A métrica de acurécia,
embora meca a propor¢do global de acertos, pode ser severamente inadequada na presenca de

dados desbalanceados (BATISTA, 2017). Para contornar essa limitagao e obter uma visdo mais
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equilibrada do modelo, recomenda-se a analise conjunta de medidas como precisdo, recall e
Fl-score (PECCATIELLO, 2023). Além desses indices estatisticos, a matriz de confusdo atua
como uma ferramenta visual indispensavel, permitindo mapear exatamente onde ocorrem os
erros de falso positivo e falso negativo para guiar os ajustes e melhorias nos modelos
(RODRIGUES, 2015). A seguir, sao apresentados os principais algoritmos utilizados e,

posteriormente, as medidas de desempenho aplicéveis a esse tipo de problema.

2.4.1 Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

O perceptron ¢ um dos modelos mais simples de redes neurais artificiais, sendo
composto por um Unico neurdnio e uma Unica camada. Desenvolvido por Rosenblatt (1958),
esse modelo introduziu o conceito de treinamento supervisionado em redes neurais, no qual os
pesos das conexdes sdo ajustados com base no erro entre a saida desejada e a saida produzida
pela rede (FACELI et al., 2011). Apesar de sua simplicidade e de apresentar bons resultados
em problemas de classificacdo elementares, o perceptron possui a limitagao geométrica de estar
restrito & resolugdo de problemas linearmente separaveis. A estrutura fundamental desse
modelo, evidenciando seus pesos € 0 neurdnio Unico, ¢ apresentada na Figura 19. Esse arranjo

estrutural baseia-se em trés elementos basicos descritos por Haykin (2009).

Figura 19 - Modelo ndo linear de um neurdnio.
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Fonte: Adaptada de Haykin (2009).
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Em termos matematicos, o funcionamento desse neurdnio k ¢ formalizado por meio de
um par de equagdes. Primeiro, cada sinal de entrada x; € multiplicado por seu respectivo peso
sindptico wy;, onde o primeiro indice (k) indica o neurdnio em questdo e o segundo indice (j)
identifica a extremidade de entrada da sinapse. O combinador linear efetua a soma ponderada

desses sinais, gerando a saida uy, conforme apresentado na Equacgao 2.1.

m
U, = Z Wi jXj (2.1)
j=1

Na sequéncia, aplica-se um termo de polarizagdo externo (bias), denotado por by, que
gera o potencial de ativagdo ou campo local induzido v, = u;, + by. Esse potencial é submetido
a uma fun¢do de ativacdo @(*), que limita a amplitude do sinal e produz a saida final y,,

conforme formalizado na Equagao 2.2.
Yi = @ (k) 22

Com o objetivo de superar essa limitacdo, surgiu o MLP, uma rede neural que, por meio
de suas camadas intermedidrias e fun¢des de ativagdo ndo lineares, torna-se capaz de mapear
problemas nao linearmente separaveis. Sua arquitetura ¢, em geral, totalmente conectada, o que
significa que cada neur6nio de uma camada estd conectado a todos os neurdnios da camada
subsequente (MARSLAND, 2009).

O MLP ¢ formado por trés tipos fundamentais de camadas: camada de entrada, camadas
ocultas (ou intermedidrias) e camada de saida. A Figura 20 apresenta a estrutura de um
perceptron multicamadas com duas camadas ocultas. Nesse arranjo, o processamento dos sinais
ocorre de forma sequencial e direta, avangando da esquerda para a direita, camada por camada,

até alcancar a saida, caracterizando o fluxo conhecido como feedforward (HAYKIN, 2009).
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Figura 20 - Estrutura de um perceptron multicamadas com duas camadas ocultas.
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Fonte: Adaptada de Haykin (2009).

O aprendizado da rede neural depende de um mecanismo iterativo denominado
retropropagacao do erro (backpropagation), proposto por Rumelhart, Hinton e Williams
(1986). Esse método baseia-se em um processo composto por duas etapas principais: a
propagacao direta (forward), na qual os sinais de entrada sdo processados sequencialmente
pelas camadas da rede até a obtencdo das saidas, e a propagagdo reversa (backward),
responsavel pelo ajuste dos pesos sindpticos a partir do erro observado (MARSLAND, 2009)

Apos a fase de propagacao direta, as saidas geradas pela rede sdo comparadas com os
valores reais desejados, possibilitando o célculo de uma fung¢do de custo. Para evitar o
cancelamento mutuo entre erros positivos e negativos, utiliza-se a funcdo de erro baseada na
soma dos quadrados das diferencas entre a saida obtida e o valor alvo, conforme expresso na

Equagdo 2.3.

n

1
E(6Y) =3 ) (b= i) 23)

k=1

onde t;, representa o valor alvo (desejado) e y, denota a saida efetivamente produzida pela rede
para o k-ésimo neurdnio de saida. A minimizagdo desse erro ¢ realizada por meio do método
de descida do gradiente, que busca reduzir gradualmente o valor da funcdo de erro ao ajustar os
pesos na diregdo oposta ao gradiente da fungdo (MARSLAND, 2009; FACELI et al., 2011).
Durante a propagacdo reversa, o erro calculado na camada de saida € distribuido

retroativamente para as camadas anteriores por meio da aplicagcdo de derivadas parciais e da
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regra da cadeia, permitindo identificar a contribui¢do matematica de cada peso para o erro total
do sistema. Como as entradas e as func¢des de ativagdo permanecem constantes durante aquela
iteragdo de treinamento, apenas os pesos sindpticos e os vieses (biases) sdao ajustados
(MARSLAND, 2009). Dessa forma, a retropropagagao do erro possibilita o treinamento
eficiente de redes neurais com multiplas camadas, tornando viavel a modelagem de problemas

complexos de classificagdo e regressao.

2.4.2 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines — SVM) constituem um
dos métodos mais consolidados no aprendizado supervisionado, tendo como objetivo construir
um hiperplano que separe duas classes maximizando a margem entre os exemplos mais
proximos dessa fronteira, o que confere maior robustez ao processo de classificagao
(GONCALVES, 2010). Além desse fundamento geométrico, as SVMs se baseiam na Teoria do
Aprendizado Estatistico, segundo a qual a capacidade de generalizagdo do modelo ¢ alcancada
por meio da minimizagdo do risco estrutural, reduzindo o overfitting e assegurando bom
desempenho tanto em dados de treinamento quanto de teste (CORTES; VAPNIK, 1995).

Do ponto de vista matematico, as SVMs estabelecem condic¢des formais para selecionar,
entre diversos classificadores possiveis, aquele que apresente melhor desempenho esperado
(DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO, 2013). Originalmente formulada para tarefas de
classifica¢do bindria, a técnica busca o hiperplano 6timo que maximize a distdncia entre as
classes, ou seja, a margem (GONCALVES, 2010; LORENA et al., 2007). O hiperplano de

separacao ¢ definido pela fungdo de decisdo, conforme apresentado na Equagao 2.4:

fGx) =wx +b (2.4)

onde w representa o vetor de pesos € x o vetor de caracteristicas da amostra (OLIVEIRA
FILHO, 2024). A margem, definida como a menor distancia entre os exemplos e o hiperplano,
determina diretamente a capacidade de generalizacgdo do classificador.

Em problemas linearmente separaveis, utiliza-se a formulacdo de margem rigida.
Entretanto, em cenarios com ruido, sobreposicao entre classes ou auséncia de separabilidade

perfeita, emprega-se a margem suave, que introduz variaveis de relaxamento {;, permitindo a
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violag¢do controlada das restricdes (FACELI et al., 2011). Essas variaveis sdo definidas para

cada amostra sujeitas as restricdes apresentadas a seguir.

Paray;, = +1:

(0 sewx;+b=>1 (2.5)
Gi(w,b) _{1—wxi+b sewx; +b <1

Paray; = —1:
0 sewx;+b=-1 (2.6)

¢i(w, b) ={1+wxi+b sewx; +b < -1

O valor de ¢; indica o grau de violagdo da margem: valores iguais a zero representam
classificagdes corretas; valores entre 0 e 1 indicam amostras dentro da margem; valores
superiores a 1 correspondem a erros de classificagdo (OLIVEIRA FILHO, 2024). Esse

comportamento e a penalizacdo geométrica das amostras sdo ilustrados na Figura 21.

Figura 21 - Variaveis de relaxamento.
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Fonte: Oliveira Filho (2024).

Assim, o problema de otimizacdo da SVM com margem suave ¢ expresso pela fungao

objetivo apresentada na Equagdo 2.7:
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e(w,x) = llw I+ C ) G(w,b) @)
i=1

na qual o parametro C atua como um hiperparametro de regularizagdo, controlando o equilibrio
entre a penalizacdo dos erros de classificagdo e a complexidade do modelo (FACELI et al.,
2011; VILAS BOAS, 2021)

Contudo, muitos problemas reais nao apresentam separabilidade linear no espago
original das caracteristicas. Para lidar com tais casos, as SVMs utilizam fungdes Kernel, capazes
de mapear os dados para um espaco de maior dimensionalidade, no qual uma separagdo linear

passa a ser possivel. O Kernel é definido conforme apresentado na Equagao 2.8:

K(xl-,xj) = dJ(xl)dJ(x]) (28)

em que @ ¢ uma transformacdo ndo linear para o espaco de caracteristicas (LORENA et al.,
2007). A grande vantagem desse procedimento ¢ que o mapeamento @ ndo precisa ser
explicitamente conhecido, permitindo operar diretamente em alta dimensionalidade com baixo
custo computacional. Entre os Kernels mais utilizados destacam-se o polinomial, o Gaussiano
de base radial (RBF) e o sigmoide (GONCALVES, 2010). Tanto o Kernel quanto o parametro
de regularizacdo C sdo hiperpardmetros essenciais que influenciam significativamente o
desempenho do modelo (VILAS BOAS, 2021)

Os vetores de suporte exercem papel central na maximizacao da margem e na robustez
da classificagdo. As SVMs apresentam vantagens importantes, como boa capacidade de
generalizacdo mesmo em alta dimensionalidade, otimizacdo convexa com solugdo global
garantida e flexibilidade para lidar com problemas lineares e ndo lineares (LORENA et al.,
2007). Essas caracteristicas tornam o método amplamente utilizado em visdo computacional,
analise de sinais e, em especial, em sistemas de Interface Cérebro-Computador (ICC), onde
demonstra desempenho competitivo na classificagio de sinais de EEG (NICOLAS-ALONSO;
GOMEZ-GIL,2012).

2.4.3 Arvores de Decisdo

Uma arvore de decisdo ¢ uma estrutura de dados hierarquica que implementa a estratégia

de dividir para conquistar. E um método nao paramétrico eficiente, que pode ser usado tanto
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para classificagcdo quanto para regressdo. Trata-se de um algoritmo de aprendizado que constroi
a arvore a partir de uma amostra de treinamento rotulada, assim como a forma de converter a
arvore em um conjunto de regras simples, ficeis de entender (ALPAYDIN, 2010).

Sua estrutura pode ser representada como um grafo direcionado sem ciclos, composto
por nos de decisdo, nos quais sdo aplicados testes condicionais geralmente univariados, e por
no6s folha responsaveis pela definicdo da saida do modelo (FACELI et al., 2011). Os nos de
decisao m implementam uma fungao de teste f;,, (x) cujos resultados discretos rotulam os ramos
da arvore (ALPAYDIN, 2010). O processo tem inicio no no raiz e segue até um né terminal,
no qual os exemplos sdo associados a variavel alvo, sendo utilizada, em problemas de
classificagdo, a classe mais frequente, e, em problemas de regressdo, valores estatisticos como
a média ou a mediana, conforme a fungdo de custo adotada. Essa organizacao torna as arvores
de decisao modelos interpretaveis, permitindo compreender de forma clara como os atributos

influenciam o resultado (ALPAYDIN, 2010; FACELI et al., 2011).

Figura 22 - Conjunto de dados da arvore de decisao.
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Fonte: Adaptada ALPAYDIN (2010).

A Figura 22 representa o conjunto de dados da arvore de decisdo, os simbolos ovais
representam os nds de decis@o e os retdngulos representam os nos folha, sendo que cada nd
corresponde a uma regido do espago definido pelos atributos. Os nés de decis@o realizam
divisOes baseadas em um Unico atributo ao longo de um tunico eixo, e as divisdes sucessivas
sdo ortogonais entre si. Apds uma divisdo que gera uma regido pura, COmo no conjunto

(x| x1 < Wyg), ndo ha necessidade de novas subdivisdes (ALPAYDIN, 2010). As regides
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associadas as folhas sdo mutuamente distintas, ndo apresentam interse¢do entre si e, em

conjunto, cobrem todo o espaco de atributos (FACELI et al., 2011).

2.4.4 Random Forest

O algoritmo Random Forest (Florestas Aleatorias) gera varias arvores de decisdo nas
quais suas previsdes sdo combinadas por votacdo uniforme (FACELI et al., 2011). O
classificador utiliza uma técnica de boostraping, que € retirar dados aleatoriamente do conjunto
de dados original, com reposi¢do, para fazer diversos conjuntos de dados menores e, a partir
disto, ele gera as multiplas arvores de decisdo, que, quando colocadas para teste, fazem suas
predigdes uma a uma e o resultado € o voto majoritario (RUIVO, 2023). Dessa forma, cada
arvore toma decisdes de maneira independente e, ao final, suas predi¢des individuais sdo
agregadas por meio de votacdo majoritaria (para classificagdo) ou média (para regressao),
produzindo uma decisao Unica e mais confidvel (DATA SCIENCE TEAM, 2020).

Como observa Paiva (2025), a aleatoriedade na escolha das caracteristicas desempenha
papel fundamental para a eficiéncia desse método. Ao limitar o conjunto de atributos
disponiveis em cada nd, evita-se que todas as arvores tomem decisdes semelhantes, aumentando
a variabilidade entre os modelos e reduzindo a correlagdo entre eles. Esse mecanismo impede
que uma Unica caracteristica domine o processo de divisdo, criando arvores estruturalmente
distintas e com elevado valor de variancia, o que melhora a capacidade de generalizacdo da
floresta como um todo.

Apesar de as arvores serem construidas a partir de amostras bootstrap, € comum que
elas apresentem correlacdo entre si, o que reduz a eficadcia do grupo. Para minimizar esse
problema, o método incorpora a selecdo aleatéria de apenas m atributos dentre o total d
disponiveis em cada divisdo, sendo m < d. A escolha adequada desse parametro ¢ importante
para promover diversidade entre as arvores. Em geral, valores como m =~ d/3 tendem a
produzir bons resultados praticos. Quando m = d, o método se comporta como bagging,
perdendo parte da redug¢do de correlagdo que caracteriza o Random Forest (1ZBICKI;
SANTOS, 2020).

Outra caracteristica relevante desse algoritmo € sua robustez ao aumento do ntimero de
arvores. Diferentemente de outros métodos, a Random Forest ndo apresenta overfitting com a
elevacao desse parametro, tornando desnecessario o uso de validagdo cruzada para definir a

quantidade ideal de estimadores, visto que o erro se estabiliza. Implementagdes modernas,
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como o pacote ranger, permitem treinar florestas com grande quantidade de observacdes
mantendo um desempenho computacional satisfatorio (IZBICKI; SANTOS, 2020).

No geral, as Florestas Aleatorias destacam-se por sua capacidade de produzir predi¢des
mais suaves, estaveis e representativas da estrutura real dos dados quando comparadas a uma
unica arvore. A combinagdo de técnicas de amostragem, aleatoriedade na selecdo de atributos
e agregacdo estatistica torna esse algoritmo um dos mais eficientes e amplamente utilizados no

aprendizado de maquina contemporaneo.

2.4.3 K-ésimos Vizinhos mais Proximos (KNN)

O algoritmo dos K-¢ésimos vizinhos mais proximos ¢ uma técnica de aprendizado
supervisionado utilizada em problemas de classificacdo e regressdo, destacando-se pela sua
simplicidade conceitual e facilidade de interpretagdo. Seu funcionamento estd fundamentado
em nogoes intuitivas, como a medida de distancia entre dados (pontos), o que contribui para
sua boa acessibilidade mesmo para usudrios com menor familiaridade técnica. A ideia central
do método ¢ que instancias semelhantes, localizadas proximas umas das outras no espaco de
atributos (features), tendem a pertencer a mesma classe. Dessa forma, a classificagdo de um
novo dado ocorre a partir da analise das classes associadas aos seus vizinhos mais proximos
(PAIVA, 2025).

Ao contrario de modelos paramétricos, 0 KNN ndo constréi um modelo explicito
durante a fase de treinamento. Em vez disso, armazena todo o conjunto de dados e realiza
previsdes diretamente a partir da comparagdo entre o novo ponto e as instancias ja observadas
(PAIVA, 2025). Para isso, calcula-se a distancia entre a nova amostra e cada elemento do
conjunto de treinamento. A distancia Euclidiana ¢ a métrica mais empregada, mas ha
alternativas, como as distancias Manhattan, Hamming e Minkowski, que podem ser mais
adequadas em cendrios envolvendo atributos categoéricos ou varidveis com escalas distintas
(PAIVA, 2025; OLIVEIRA FILHO, 2024).

A métrica mais utilizada € a distincia euclidiana, na qual x; e y; sdo dois objetos
representados por vetores no espago R™ que correspondem aos valores assumidos por cada

coordenada (FACELI et al., 2011). Essa distancia ¢ definida conforme apresentado na Equagao

2.9:
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d(xy;) = 2.9)

A escolha do parametro K exerce influéncia direta no desempenho do algoritmo KNN.
Valores muito baixos de K tendem a tornar o modelo excessivamente sensivel a ruidos, uma
vez que a classificacdo passa a depender de um numero reduzido de vizinhos, o que pode
resultar em overfitting. Por outro lado, valores elevados de K podem comprometer a capacidade
de previsao do algoritmo, pois incluem vizinhos mais distantes e potencialmente pertencentes
a classes menos semelhantes, dificultando a identificagdo de padrdes locais e levando ao
underfitting (PAIVA, 2025). A defini¢do de um valor adequado para K depende, portanto, de
um equilibrio entre esses dois extremos, sendo fortemente influenciada pela dispersao e pela
sobreposi¢do dos dados no conjunto analisado (VILAS BOAS, 2021; OLIVEIRA FILHO,
2024).

Dentre as suas propriedades operacionais, o0 KNN ¢ classificado como um algoritmo
preguicoso (lazy), armazenando os dados e processando-os apenas no momento da
classificag@o. Ele também ¢ considerado incremental, pois permite incluir novos exemplos sem
a necessidade de reprocessar o modelo do zero, construindo aproximagdes locais que o tornam
eficiente em problemas complexos (FACELI et al., 2011). Em contrapartida, entre as principais
desvantagens do método estd seu alto custo computacional, j4 que ele precisa calcular a
distancia entre o ponto a ser classificado e todos os pontos do conjunto de treinamento,
repetindo esse processo para cada nova instancia (PAIVA, 2025). Adicionalmente, por ndo
gerar uma representacdo compacta dos dados, o método mostra-se sensivel a atributos
redundantes ou irrelevantes e sofre com a maldi¢do da dimensionalidade, na qual a eficacia
geométrica diminui @ medida que o numero de atributos cresce, tornando as distancias entre os

vizinhos menos representativas (FACELI et al., 2011).

2.5  Meétricas de Desempenho

No contexto do aprendizado de maquina, especialmente em modelos de classificagdo, €
fundamental dispor de métodos que permitam avaliar o desempenho obtido apos o treinamento

do algoritmo. Embora a acuracia seja uma métrica amplamente utilizada, sua aplicacdo isolada
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pode ndo ser suficiente para representar adequadamente o comportamento do modelo,
principalmente em diferentes tipos de bases de dados. Nesse sentido, as métricas de avaliagao
consistem em parametros quantificaveis que possibilitam analisar e comparar o desempenho do
modelo sob distintas perspectivas, incluindo medidas como precisao, recall e Fl-score. A
utilizacdo de multiplas métricas permite uma compreensdo mais abrangente dos resultados,
fornecendo suporte para a tomada de decisdo conforme os objetivos da aplicagdo. A escolha da
métrica mais adequada deve considerar os critérios prioritarios do problema, possibilitando
verificar se 0 modelo apresenta desempenho satisfatorio e se esta apto para sua implementagao

em cenarios reais.

2.5.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo consiste em uma estrutura quadrada de dimensdo N X N, na qual
N corresponde ao total de classes do problema. Nessa matriz, as linhas indicam as classes
previstas pelo modelo, enquanto as colunas representam as classes reais dos dados. Essa
organizag¢ao possibilita uma avaliacdo detalhada do desempenho do classificador, evidenciando
os acertos e erros para cada classe individualmente. Esse tipo de analise pode ser aplicado tanto
em problemas de classificagdo binaria quanto em cenarios com multiplas classes
(SATHYANARAYANAN; TANTRI, 2024). Além disso, permite identificar quantas vezes
instancias de uma determinada classe foram corretamente classificadas ou confundidas com
outras, contribuindo para uma analise mais precisa do modelo (GERON, 2019). A Tabela 6

mostra a estrutura geral da matriz de confusao.

Tabela 6 - Matriz de Confusdo.

Classes Previstas
Positivo Negativo
Classe Real Positivo Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo
(VN)

Fonte: Proprio Autor.

Ha dois tipos de previsdes: as corretas € as incorretas.

e Verdadeiro Positivo (VP): Tanto os valores reais quanto a previsao sao positivos;



50

e Falso Positivo (FP): Embora a previsao seja positiva, o valor real ¢ negativo;
e Verdadeiro Negativo (VN): O valor real € negativo e a previsdo também ¢ negativa;

e Falso Negativo (FN): Embora tenha sido previsto como negativo, a amostra € positiva.

2.5.2 Acuracia de Classificacao

A acuracia representa a proporcao de previsdes corretas em relacdo ao total de previsoes
realizadas, indicando com que frequéncia o modelo acerta. Segundo Sathyanarayanan e Tantri
(2024) ela ¢ uma métrica Util quando as classes de um conjunto de dados estdo equilibradas.
Porém, em conjuntos desbalanceados, a acuracia pode ser enganosa, pois o modelo pode atingir
valores elevados apenas prevendo a classe majoritaria, sem identificar corretamente as classes
minoritarias. Esse fendmeno ¢ conhecido como paradoxo da acuricia, evidenciando que a
acuracia, sozinha, nem sempre ¢ suficiente para avaliar adequadamente o desempenho de

modelos preditivos. Ela pode ser expressa pela Equagao 2.10.

Acuricia = (Numero de instancias classificadas corretamente) (VP +VN) (2' 10)
- (Numero total de instancias) o (VP +FP +VN + FN)

2.5.3 Precisdo

A precisdo (precision) ¢ uma meétrica utilizada para avaliar a propor¢do de previsoes
positivas corretas realizadas por um modelo. Ela é especialmente util em problemas com
multiplas classes ou em situacdes nas quais os falsos positivos possuem maior impacto. Sua

formula ¢ dada pela Equacao 2.11:

(VP)

Precisao = b T Fp)y 2.11)

Um valor alto de precisdo indica que o modelo realiza previsdes positivas com maior

assertividade e apresenta baixa taxa de falsos positivos. Entretanto, essa métrica nao considera
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os falsos negativos, podendo nao representar adequadamente o desempenho do modelo em

cenarios nos quais identificar corretamente os casos positivos ¢ essencial.

2.5.4 Recall

O Recall (também denominado revocagdo, sensibilidade ou taxa de verdadeiros
positivos) € a métrica que mensura a capacidade de um modelo de classificagdo em identificar
corretamente todas as instancias pertencentes a classe positiva. Em outras palavras, essa métrica
avalia a propor¢ao de exemplos positivos reais que foram efetivamente detectados pelo

algoritmo. Sua formulagdo matematica é expressa pela Equagao 2.12:

_ P (2.12)

Um valor elevado de recall indica que o modelo possui uma baixa taxa de falsos
negativos (FN), sendo altamente eficiente em ndo deixar passar casos positivos sem detec¢ao.
Conforme apontado por Géron (2019), o recall assume papel critico em cenarios nos quais a
omissdao de um diagndstico ou de um evento positivo acarreta consequéncias graves ou custos
elevados.

No entanto, hd um compromisso natural entre precisdo e recall (precision/recall): a
busca por um recall préximo a 100% frequentemente induz o modelo a classificar mais
instancias como positivas de forma generalizada, o que tende a aumentar o nimero de FP e,
consequentemente, reduzir a precisdo do classificador (SATHYANARAYANAN; TANTRI,
2024). Portanto, a andlise isolada do recall pode ocultar deficiéncias no controle de falsos

alarmes, exigindo a sua avaliagdo conjunta com outras métricas.

2.5.5 F1-score

Fl-score ¢ uma métrica consolidada que combina a precisdo e o recall em um unico

indicador numérico, sendo definida formalmente como a média harmodnica entre essas duas
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medidas. Ao contrario da média aritmética simples, a média harmonica penaliza severamente
desequilibrios extremos entre os componentes avaliados. Desse modo, para que o modelo
obtenha um F/-score elevado, ¢ mandatorio que ele apresente simultaneamente bons indices

de precisao e de recall. Matematicamente a métrica ¢ deduzida conforme a Equagao 2.13:

Recall X Precisao (2.13)

Fl = 2X
Recall + Precisao

Esta métrica torna-se um parametro de avaliagdo indispensavel em problemas que
envolvem conjuntos de dados severamente desbalanceados, nos quais a acurdcia se mostra uma
métrica enganosa devido ao paradoxo da acuracia (SATHYANARAYANAN; TANTRI, 2024).
O valor do FI-score varia em um intervalo continuo entre 0 e 1, onde o limite superior indica
uma classificacdo perfeita (auséncia completa de falsos positivos e falsos negativos) e o limite
inferior representa o colapso preditivo do modelo. Assim, o F/-score fornece um panorama
robusto e equilibrado sobre o desempenho global do classificador, servindo como uma métrica

de consenso para a tomada de decisdo em cenarios reais (GERON, 2019).
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3 METODOLOGIA

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de classificagdo baseado em
algoritmos de aprendizado de maquina, com foco na avaliagao do estado de contaminagao do
6leo lubrificante em equipamentos moveis. Para isso, foram utilizados dados oriundos de
andlises fisico-quimicas e inspegdes visuais, permitindo a construgdo de modelos preditivos
capazes de categorizar automaticamente as amostras em trés classes distintas: normal,
monitorar e critico.

O objetivo da metodologia ¢ descrever os procedimentos de selegdo, preparagdo,
modelagem e avaliagdo dos algoritmos, a fim de identificar o classificador com melhor
desempenho. Os critérios de avaliagao e os métodos de validacao adotados sdao descritos nas

subsec¢des a seguir.

3.1 Conjunto de Dados

A base de dados utilizada neste estudo ¢ composta por 11.853 amostras, coletadas entre
os anos de 2021 e 2022 em um laboratorio especializado em analise de 6leo de uma operacao
de mineragdo. Esse volume e a diversidade dos registros fornecem a representatividade e a
robustez necessarias para a aplicagdo das técnicas de aprendizado supervisionado. O dataset €
constituido por 19 variaveis (features) de entrada, conforme detalhado na Tabela 7. Para o
desenvolvimento e implementa¢do dos modelos preditivos, utilizou-se o ambiente Google
Colaboratory com a linguagem de programagdo Python, empregando-se a biblioteca Scikit-
learn, amplamente reconhecida por sua eficicia em tarefas de classificagao (SCIKIT-LEARN,

2025).
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Tabela 7 - Conjunto de dados.

VIS OLEO

48°C ESCURO

SM2500 HIDRAULICO

WIRTGEN SM2500 466 138 047 065 00 087 035 479 455 032 0.16 45 N N T 5) N CRITICO
20

724K DIFERENCIAL 7913 575 048 039 00 032 000 143 546 6.24 085 57 P N N 5 N CRITICO
724K
JOHN COMANDO

DEERE FINALESQ. 920.31 285 409 0.00 0.0 444 000 51.11 5514 403 478 74 E F N 5) N CRITICO
850J EXT. 850J
CX.DE

4844K MARCHA 13569 3.14 092 055 00 013 000 512 727 1.09 0.00 77 N N T 5 N CRITICO
4844K
CX.DE

4844K MARCHA 4261 484 041 000 00 007 000 1274 705 1.04 0.19 80 N L N 5) N CRITICO

4844K

Fonte: Proprio Autor.

A distribuicao dessas amostras revela um cenario de desbalanceamento entre as classes

da analise, com uma predominancia de registros que demandam acompanhamento. A

quantificagdo exata das instancias correspondente a cada classe esta detalhada na Tabela 8.

b)

Tabela 8 - Distribuicdo das classes no conjunto de dados.

CLASSE QUANTIDADE

Monitorar 5669
Normal 3319
Critico 2865

Fonte: Proprio Autor.

O conjunto de dados passou pelas seguintes etapas de pré-processamento:

Analise e tratamento de valores nulos: realizou-se uma verificagdo no conjunto de
dados por meio da fungdo dropna() da biblioteca Pandas para identificar e eliminar
eventuais registros com valores ausentes. A eliminagdo de dados faltantes visa garantir
a integridade e a consisténcia do dataset antes da aplicacdo dos modelos preditivos.
Segundo McKinney (2018), essa ¢ uma das estratégias mais diretas e eficazes para
garantir que algoritmos supervisionados operem corretamente. Apds a varredura,
constatou-se que o dataset nao apresentava valores nulos em suas linhas, mantendo a
totalidade de 11.853 amostras preenchidas.

Codificacdo de variaveis categoricas: aplicou-se a técnica de One-Hot Encoding as
variaveis categéricas "FROTA", "COMPARTIMENTO", "AGUA", "OLEO
ESCURO", "IMPUREZA" e "SILICA". Essa transformagao, realizada por meio da

IMPUREZA LIMALHAS SILICA RESULTADO
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classe OneHotEncoder em conjunto com o ColumnTransformer, converte os atributos
qualitativos textuais em representacdes bindrias. O procedimento impede que os
algoritmos interpretem erroneamente categorias distintas como uma escala ordenada ou
atribuam pesos arbitrarios entre elas (GERON, 2019).

Padronizaciao de variaveis numéricas: os atributos quantitativos, constituidos pela
concentragdo de metais de desgaste e contaminantes (Fe, Cu, Cr, Pb, Sn, Ni, Ag, Al, Si,
Na, K, LIMALHAS) e pela viscosidade cinematica (VIS 40°C), foram normalizados
utilizando a classe StandardScaler. Essa técnica redimensiona as variaveis numeéricas
para apresentarem média igual a zero e desvio padrao igual a um. A padronizagdo ¢
indispensavel para algoritmos sensiveis a escala dos atributos, como SVM, KNN e
Redes Neurais (GERON, 2019);

Divisao estratificada dos dados: o conjuto de dados foi dividido em subconjuntos de
treino (80%) e validagdo (20%) por meio da fungdo train_test split da biblioteca Scikit-
learn. Utilizou-se o parametro stratify referenciado a variavel-alvo ("RESULTADQO")
para mitigar os impactos do desbalanceamento natural das classes (predominancia da
classe "MONITORAR"). A utiliza¢do da divisdo estratificada garante a manutenc¢ao da
proporgao original das classes em ambas as parti¢des., esse método € indispensavel para
mitigar vieses de avaliagdo e garantir métricas de desempenho confiaveis em cenarios

com dados desbalanceados.

Aplicacao dos Métodos

Os modelos de classificag@o supervisionada foram implementados por meio de pipelines

do Scikit-learn, que integram as etapas de pré-processamento e classificagcdo. Essa abordagem

assegura a consisténcia entre treinamento e inferéncia, além de favorecer a reprodutibilidade

dos experimentos (PEDREGOSA et al., 2011). Para evitar vieses decorrentes do uso de

configuragdes padrdes (defaulf) das bibliotecas, aplicou-se uma variacdo experimental

controlada de hiperparametros por meio da técnica de Grid Search (busca em grade),

combinada com uma validagio cruzada de 3 dobras (3-fold cross-validation) (GERON, 2019).

Esse processo testa diferentes combinagdes de pardmetros para cada algoritmo, selecionando a

estrutura Otima baseada no maior desempenho alcancado na métrica Fl-score Macro,

considerada a métrica mais estavel para dados desbalanceados.
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Além do Fl-score, a avaliacdo do desempenho dos modelos otimizados utilizou um
conjunto multifacetado das métricas. Foram extraidas a Acuréacia Geral, para mensurar a taxa
global de acertos, a Precisdo, para avaliar a assertividade das predigdes positivas, € a Recall,
essencial para medir a capacidade do modelo em capturar a totalidade dos casos reais de cada
classe. Complementarmente, foi gerada a Matriz de Confusdo para cada classificador,
mapeando visualmente os erros e acertos cruzados entre as classes reais e as previstas. A andlise
conjunta dessas ferramentas ¢ indispensavel para diagnosticar o comportamento dos algoritmos
diante do desbalanceamento do banco de dados, evidenciando padrdes de Falsos Positivos e

Falsos Negativos (FACELI et al., 2011).

3.2.1 Random Forest

O modelo baseado em ensemble combinou multiplas arvores de decisao independentes
para reduzir a variancia global do sistema (BREIMAN, 2001). A busca em grade avaliou o
tamanho da floresta alterando a quantidade de estimadores (n_estimators em 50, 100 e 200)
combinada a restricdo da profundidade méxima das arvores (max_depth em 10, 20 ou None),
visando encontrar o ponto 6timo de estabilidade preditiva sem gerar custos computacionais
excessivos. A escolha do niumero de estimadores baseia-se no fato de que a capacidade de
generalizag¢do do algoritmo tende a se estabilizar a partir de 100 arvores, o que torna conjuntos
maiores computacionalmente ineficientes. Paralelamente, os limites de profundidade foram
estabelecidos para comparar o comportamento de regras simplificadas (profundidade 10),
modelos de maior complexidade (profundidade 20) e o crescimento livre das ramificagdes

(None), permitindo identificar na pratica o limite do overfitting para as caracteristicas do oleo.

3.2.2 K-Nearest Neighbors (KNN)

O classificador baseado em vizinhanca teve o numero de vizinhos proximos
(n_neighbors) variado entre 3, 5, 7 e 11, avaliando-se também a fun¢do de ponderagdo dos votos
(weights) entre uniforme e o inverso da distancia. O ajuste busca equilibrar a sensibilidade do
modelo a ruidos e a perda de capacidade discriminativa nas fronteiras das classes (HASTIE;

TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). A adocao de valores impares para os vizinhos visa evitar
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empates na votacao das classes, enquanto a distancia Euclidiana foi selecionada devido a sua

adequagdo matematica a atributos numéricos que foram previamente padronizados.

3.2.3 Support Vector Machine (SVM)

Na fase de treinamento, o algoritmo baseado em vetores de suporte teve seu hiperplano
de separagdo otimizado a partir da variagdo do parametro de regularizacao (C em 0.1,1.0,10.0)
e da alternancia entre as fungdes de kernel do tipo Linear e RBF. O ajuste do parametro C foi
delineado para controlar matematicamente o equilibrio entre o tamanho da margem de
separagdo ¢ a tolerancia aos erros de classificacdo no conjunto de treino. A inclusdo do kernel
RBF justifica-se pela necessidade de mapear correlacdes ndo lineares complexas entre os
atributos fisico-quimicos do lubrificante, permitindo que o algoritmo estabeleca fronteiras de

decisdo curvas e flexiveis para delimitar as condi¢des de desgaste do ativo (GERON, 2019).

3.2.4 Arvore de Decisdo

O classificador hierarquico teve suas divisdes internas avaliadas sob os critérios de
impureza de Gini e Entropia. A fim de controlar a tendéncia natural do algoritmo ao overfitting,
a profundidade maxima da arvore (max_depth) foi limitada experimentalmente nos niveis 5,
10, 15 ou mantida livre (None). Essa variacdo atua como uma estratégia de pré-poda (pre-
pruning), forgando o modelo a gerar regras de decisdo mais generalistas diante das varidveis do

lubrificante (QUINLAN, 1986).

3.2.5 Multi-Layer Perceptron (MLP)

A rede neural artificial feedforward foi configurada com um limite de 1.000 iteragdes
(max_iter=1000) para assegurar margem computacional suficiente para a estabilizagdo e
convergéncia dos pesos sindpticos via algoritmo de backpropagation (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986). Seguindo as diretrizes de investigacdo empirica de arquiteturas
de rede, a capacidade de mapeamento ndo linear foi testada sob quatro topologias distintas de
camadas ocultas (hidden layer sizes): uma configuracao rasa de 64 neur6nios; uma expansao

horizontal de 128 neuronios; duas camadas dispostas em formato de funil decrescente (64, 32),
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visando a compressdo de caracteristicas; e uma estrutura profunda de trés camadas (128, 64,

32) para capturar correlagdes ocultas de alta complexidade nos atributos do lubrificante.

3.3  Critérios de Avaliacio e Selecio do Modelo

A homologagdo e a comparagdo do desempenho dos classificadores otimizados foram
realizadas a partir da extragdo de métricas analiticas no conjunto de validagdo independente. O
diagnostico do comportamento dos algoritmos baseou-se na analise conjunta da Acuracia Geral,
da Precisdo, da Recall e do Fl-score, além do mapeamento visual de erros e acertos por meio
da Matriz de Confusao.

Contudo, a defini¢do do classificador definitivo para o monitoramento preditivo das
frotas ndo utilizou a acuricia global como critério soberano de escolha. Diante do
desbalanceamento natural do banco de dados, onde a classe "MONITORAR" detém a maior
concentragdo de amostras, a taxa isolada de acertos totais pode mascarar falhas graves na
identificagdo das categorias minoritarias. Para contornar essa limitacdo estatistica, adotou-se o
indice F'I-score com a estratégia de agregacdo Macro Average (Média Macro) como o fator
decisoério e de desempate no processo de Grid Search. A média macro garante que as trés classes
(Normal, Monitorar e Critico) possuam 0 mesmo peso € relevancia matematica na avaliacao
final, penalizando severamente os modelos que negligenciem as classes com menor volume de
registros.

A escolha do FI-score Macro como critério de selecdo alinha-se diretamente ao viés
operacional e econdmico da engenharia de manutencdo em ambiente de mineragdo. Nesse
cenario, o impacto financeiro de um Falso Negativo na classe "CRITICO" — isto ¢, classificar
incorretamente um componente em iminéncia de colapso como "NORMAL" — acarreta
quebras catastroficas imprevistas, paradas prolongadas de produg¢ao e custos elevados de reparo
corretivo. Portanto, buscou-se selecionar o modelo que maximizasse a capacidade de capturar
os alvos severos (alta revocagdo) sem comprometer a confiabilidade das predi¢des (alta
precisdo). O algoritmo que apresentou o maior equilibrio harmonico quantificado por essa

métrica foi definido como a solucdo ideal para o problema proposto.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Apos a execucdo do ambiente experimental, os cinco classificadores supervisionados
— Random Forest, SVM, MLP, Arvore de Decisdo e KNN — foram submetidos ao conjunto
de validagdo independente, composto por 2.371 instancias estrategicamente estratificadas.

A andlise a seguir expde inicialmente o comportamento dindmico dos erros e acertos
interclasses por meio das Matrizes de Confusdo e de seus respectivos relatérios de sensibilidade
por categoria, permitindo um diagnostico operacional antes da consolidagdo das métricas

globais de desempenho.

4.1 Analise de Desempenho por Classe

A avaliagdo isolada por indices globais pode omitir a distribui¢do real dos erros
cometidos pelos algoritmos. Para mitigar esse viés e salvaguardar a confiabilidade exigida pela
engenharia de manutengdo em ambiente de mineragdo, aplicou-se o diagndstico detalhado por
classe.

Sob a perspectiva industrial, o foco analitico reside na minimiza¢do dos Falsos
Negativos associados a classe “CRITICO” (avaliada pelo Recall), dado que a ndo identificagio
de um ativo em iminéncia de colapso deflagra quebras catastroficas, paradas operacionais

imprevistas e custos elevados de manutengao corretiva.

4.1.1 Random Forest

O modelo Random Forest, operando com sua configuracao o6tima de 200 estimadores e
crescimento livre das ramificacdes (max_depth: None), ratificou sua robustez operacional ao
registrar altos indices de assertividade nas extremidades do espectro de desgaste. Conforme os
dados de suporte da Figura 23, o modelo alcangou sua maior eficiéncia na classe “NORMAL”,
com um Recall de 92% e Precision de 85%. Para a classe de maior severidade operacional
(CRITICO), o modelo demonstrou alta precisdo 84%, indicando que os alarmes gerados sdo
altamente confidveis, embora seu Recall tenha se fixado em 65%. O erro predominante
concentrou-se estritamente na transicdo para a classe “MONITORAR”, comportamento

toleravel e seguro dentro de um plano preditivo.
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Figura 23 - Matriz de confusdo Random Forest.

Matriz de Confusao - Random Forest

S
= 372 164 37
o
()
(= 4
s
5L 70
==
*8
-
s
= 2
o
=
CRITICO MONITORAR NORMAL

Predito

Fonte: Proprio Autor.

4.1.2 Multi-Layer Perceptron (MLP)

A rede neural MLP, cuja topologia 6tima selecionada pelo Grid Search consistiu em
uma unica camada horizontal expandida de 128 neurdnios ocultos (hidden layer sizes: (128)),
exibiu um comportamento promissor ao igualar o maior nivel de Recall na classe “CRITICO”
(Recall de 68%). No entanto, o modelo manifestou uma sutil zona de sombreamento (overlap)
na transicao dessa classe, apresentando uma precisao ligeiramente inferior (76%) em relacao
aos lideres do experimento. Sob o ponto de vista da engenharia de manutengdo, esse erro
assume um carater conservador e aceitavel, pois induz a inspec¢des preventivas por excesso de

zelo, distanciando o ativo do risco de quebra inesperada.
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Figura 24 - Matriz de confusao MLP.

Matriz de Confusao - MLP
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Fonte: Proprio Autor.

4.1.3 Support Vector Machine (SVM)

O classificador SVM, calibrado com o pardmetro de regularizagdo C = 10 e funcdo de
kernel RBF (gamma: 'scale'), apresentou o comportamento mais equilibrado para a deteccao de
anomalias severas, conforme detalhado na matriz de confusdo da Figura 25. Na classe
“CRITICO”, o algoritmo obteve um Recall de 68% (o maior indice de captura empirico
empatado com o MLP) associado a uma precisdo de 83%. Esse resultado demonstra que o
mapeamento de fronteiras curvas via RBF foi eficaz para separar o espago amostral ndo linear
dos metais de desgaste. Além disso, o modelo obteve excelente discriminagcdo na classe
“NORMAL” (Recall de 92%), consolidando-se como um forte candidato para a operacao

industrial.
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Figura 25 - Matriz de confusdo SVM.
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Fonte: Proprio Autor.

4.1.4 Arvore de Decisio

A distribuicdo de erros na estrutura da Arvore de Decisdo isolada — otimizada sob o
critério de Gini e profundidade méxima limitada em 15 niveis (max_depth: 15) — expde os
riscos praticos de sua aplicacdo sem uma arquitetura de comité. O modelo apresentou a menor
precisdo para a classe “CRITICO” (74%) combinada a um Recall de 65%, conforme mapeado
na Figura 26. Essa vulnerabilidade diagnostica decorre da rigidez geométrica de suas regras de
decisdo ortogonais, que tendem a sofrer overfitting local diante de variagdes sutis na
concentracdo de contaminantes do 6leo, comprometendo a confiabilidade e elevando o indice

de alarmes falsos nas classes intermediarias.
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Figura 26 - Matriz de confusdo Arvore de Decisio.

Matriz de Confusao - Arvore de Decisao
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Fonte: Proprio Autor.

4.1.5 K-Nearest Neighbors (KNN)

Consistente com seus baixos indices, o KNN configurado com 5 vizinhos préximos e
ponderagdo ponderada pelo inverso da distdncia (weights: 'distance'’) revelou limitagdes
estruturais para segregar as amostras. Conforme ilustrado na Figura 27, o modelo foi
severamente penalizado na classe “CRITICO”, onde registrou o menor indice de captura do
experimento (Recall de 62%). Devido ao desbalanceamento original do banco de dados, os
hiperplanos de vizinhanga foram distorcidos pelo volume massivo da classe majoritaria
“MONITORAR?”, fazendo com que amostras criticas fossem sistematicamente assimiladas por
vizinhang¢as inadequadas, gerando um volume perigoso de classificagdes equivocadas para a

manutencao.
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Figura 27 - Matriz de confusdo KNN.

Matriz de Confusao - KNN
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Fonte: Proprio Autor.

4.2 Avaliacido Global e Analise Precisao-Recall

Embora as matrizes de confusdo permitam identificar a distribuicdo dos acertos e erros
dos classificadores em um limiar especifico de decisao, elas ndo evidenciam o comportamento
do modelo ao longo de diferentes limiares. Dessa forma, com o objetivo de complementar a
avaliagdo experimental e quantificar formalmente os dindmicas interclasses, os modelos foram
submetidos a uma andlise conjunta por meio das curvas Precisdo-Recall (PR) e de um painel
consolidado de métricas estatisticas globais.

A utilizagdo das curvas PR mostra-se particularmente adequada em problemas com
desbalanceamento entre classes, evidenciando o compromisso entre Precisdo e Recall. O
rendimento de cada curva ¢ sintetizado pela métrica Average Precision (AP), cujos valores mais
proximos de 1 indicam maior capacidade discriminativa. Paralelamente, adotou-se o F1-score
Macro como principal métrica para a selecdo final do modelo, por considerar igualmente as

predi¢cdes em todas as classes, independentemente da distribuicdo das amostras.
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A Figura 28 ilustra as curvas PR para a identificagdo da classe CRITICO (categoria de
maior relevancia operacional neste estudo), enquanto a Tabela 9 e a Figura 29 sintetizam os

resultados das métricas globais no conjunto de validagdo independente.

Figura 28 — Curvas Precisdo-Recall para a classe CRITICO.
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Fonte: Proprio Autor.

Tabela 9 - Comparagdo de desempenho entre os modelos aplicados.

Modelo Acuracia Geral (%) | Precisdo (%) | Recall (%) | F1-score (%)
Random Forest 83,25 83,58 81,42 82,02
SVM 82,79 82,72 81,63 81,86
MLP 81,23 80,68 80,46 80,45
Arvore de Decisdo 78,91 78,38 717,74 77,93
KNN 77,18 77,21 76,27 76,19

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 29 - Comparacdo entre os classificadores.

Comparacao entre Modelos de Classificacao Otimizados

0.900
= Acuracia

0.875 Fl-score
0.850

S 0825 0.82 0.82 i

-g 0.80

K 0.800 0.79

5 0.78

k=] 0.77

g 0.775 0.76
0.750
0.725

0.700

Fonte: Proprio Autor.

Os indices experimentais indicam que o algoritmo Random Forest estabeleceu o limite
superior de desempenho preditivo global, alcangando um F/-score Macro de 82,02% e a maior
acuracia global de 83,25%, além de exibir excelente estabilidade ao longo dos limiares de
decisdo, com AP igual a 0,84 na classe CRITICO. Essa superioridade decorre de sua arquitetura
baseada em ensemble, que reduz a variancia do modelo por meio da combinagdo de multiplas
arvores de decisdo construidas sobre subconjuntos aleatorios dos dados (BREIMAN, 2001).

E mandatério destacar que o classificador SVM estabeleceu uma disputa acirrada,
fixando seu Fl-score Macro em 81,63% (uma diferenca infinitesimal de apenas 0,0015 em
relagdo ao lider), além de igualar o Random Forest no AP da classe CRITICO (AP = 0,84). O
SVM superou o Random Forest na métrica de Recall Macro (81,63% contra 81,46%), provando
que o hiperplano de separacdo gerado com regularizacdo possui excelente generalizagao
estatistica para capturar as instancias com menor representatividade volumétrica, mitigando os
efeitos do desbalanceamento (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

O modelo MLP consolidou-se como a terceira forga do estudo, atingindo um F1-score
Macro de 80,45% e AP de 0,81. Embora tenha mantido indices competitivos acima de 80%, a
convergéncia da rede demandou um custo computacional significativamente superior,
validando a premissa de que arquiteturas de redes neurais exigem treinamento iterativo rigoroso
para ajustar seus pesos sindpticos via retropropagacdo do erro (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986).
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Na base do painel experimental, a Arvore de Decisdo isolada (F1-score de 77% e AP de
0,62) e 0o KNN (F1-score de 76% e AP de 0,78) confirmaram suas limitagdes teéricas. O KNN
apresentou a menor capacidade discriminativa da rodada experimental, evidenciando que a
classificagdo baseada puramente em distancias espaciais sofre forte degradagdo quando
submetida a espacos vetoriais expandidos pelo One-Hot Encoding — um reflexo pratico da
“maldi¢cdo da dimensionalidade” que torna o modelo altamente sensivel a ruidos operacionais

(GERON, 2019).
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho cumpriu o objetivo de desenvolver e avaliar um sistema
automatizado de classificagdo baseado em algoritmos de aprendizado de maquina para o
monitoramento do estado de contaminagdo e degradacdo do dleo lubrificante em frotas de
equipamentos moveis. A modelagem preditiva, estruturada sob a oOtica de proteger os ativos
contra quebras catastroficas, provou ser uma alternativa metodologica viavel, cientifica e de
alta confiabilidade. Frente ao método convencional, no qual a equipe de laboratério demandava
um tempo médio de 1 hora para a classificacdio manual das amostras nas classes Normal,
Monitorar e Critico, a automatiza¢ao via Machine Learning elimina o gargalo do tempo de
analise, mitigando o risco de falhas catastroficas durante o intervalo de espera do diagndstico.

A abordagem experimental baseada em Grid Search e validagdo cruzada permitiu
mapear os limites operacionais de cinco arquiteturas distintas frente a um banco de dados real
e desbalanceado composto por 11.853 registros. Os resultados evidenciaram que os modelos
baseados em comités de decisdo e margens estatisticas estabeleceram os melhores limiares
discriminativos para o problema proposto.

O algoritmo Random Forest consolidou-se como a solu¢do ideal em termos globais,
alcancando o limite superior de desempenho com uma Acuracia Geral de 83,25% e um FI-
score Macro de 82,02% e notavel estabilidade na curva PR (AP de 0,84 para a classe
CRITICO). Sua arquitetura de multiplas arvores independentes demonstrou robustez singular
para processar as 19 variaveis heterogéneas do sistema sem incorrer em sobreajuste.

Paralelamente, o modelo SVM destacou-se como um forte concorrente operacional,
fixando seu FI-score Macro em 81,86% e superando o lider na métrica de Recall Macro
(81,63% contra 81,42%) e igualando seu poder discriminativo nas falhas mais severas (AP de
0,84). Sob a perspectiva da engenharia de manutengdo, a capacidade do SVM em capturar uma
fracdo superior de amostras da classe “CRITICO” (sensibilidade de 0,68) mitiga
significativamente a ocorréncia de Falsos Negativos, blindando a operacdo contra falhas
inesperadas de alto impacto financeiro. Os modelos baseados em Redes Neurais apresentaram
desempenho competitivo, porém acompanhados de maior custo computacional, enquanto
abordagens isoladas ou puramente espaciais (Arvore de Decisio e KNN) mostraram-se
vulneraveis a alta dimensionalidade e ao desbalanceamento dos dados.

Como principais contribui¢des deste estudo, destaca-se a estruturacdo de um pipeline

reprodutivel de pré-processamento que converteu dados qualitativos textuais e quantitativos de
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metais de desgaste em um espago vetorial padronizado, permitindo tomadas de decisdo rapidas
e mitigando a subjetividade humana. O modelo proposto atua diretamente na transicdo da
manutengdo corretiva para a preditiva analitica, otimizando os intervalos de troca de

lubrificantes e elevando a disponibilidade fisica dos equipamentos da mina.

Para a continuidade desta pesquisa e o aprimoramento dos modelos desenvolvidos,

recomendam-se as seguintes vertentes de trabalhos futuros:

e A aplicacdo de técnicas de sobreamostragem sintética (como o SMOTE) para balancear
artificialmente o conjunto de treinamento, buscando expandir a sensibilidade (Recall)

sobre a classe "CRITICO";

o Investigar a integracdo das variaveis fisico-quimicas do 6leo lubrificante com dados de
telemetria em tempo real dos ativos (como temperatura de operacao, pressao do sistema
hidraulico, rotagdo do motor e niveis de vibrag¢ao), construindo um modelo preditivo

multimodal de maior fidelidade;

e A integracdo do pipeline vencedor em um sistema de dashboard em tempo real para a

equipe de engenharia de confiabilidade da opera¢do de mineracao.
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