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RESUMO

OLIVEIRA, Thais Costa Couto: Machine Learning: Programa para analise da
disponibilidade fisica dos equipamentos da industria minero-metalUrgica por meio de
indicadores do sistema tribolégico, 2021. (Graduacdo em Engenharia Mecanica).
Universidade Federal de Ouro Preto.

Devido a competitividade continua do setor minero-metalurgico, as industrias estdo sempre
em busca de inovag&o para garantir maior autonomia do sistema produtivo. Neste sentido, este
trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um programa para analisar a eficiéncia do
sistema tribologico dos equipamentos da industria minero-metallrgica, utilizando o machine
learning na linguagem Python. A metodologia utilizada na pesquisa foi de natureza
qualitativa e se classifica como exploratéria, bibliogréfica e experimental. Foi possivel
alcancar resultados satisfatorios, uma vez que o programa, apos desenvolvido, demonstra ser
efetivo na indicacdo da disponibilidade fisica dos equipamentos. Desta forma o programa
machine learning contribui, de forma gréfica e textual, com a indicacdo dos equipamentos
disponiveis e, portanto, permite a visualizacao dos equipamentos que estdo conformes ou ndo-

conformes possibilitando um melhor planejamento da manutencao.

Palavras-chave: Sistema tribologico. Disponibilidade fisica. Aprendizado de maquina.

Planejamento e controle da manutencéo.



ABSTRACT

OLIVEIRA, Thais Costa Couto: Machine Learning: Program for the analysis of the
physical availability of the equipment of the mining-metallurgical industry through
tribological system indicators, 2021. (Graduation in Mechanical Engineering). Federal

University of Ouro Preto.

Due to the continuous competitiveness of the mining-metallurgical sector, the industries are
always in search of innovation, to guarantee greater autonomy of the productive system. In
this sense, this work aims to develop a program to analyze the efficiency of the tribological
system of the equipment of the mining-metallurgical industry, using machine learning in the
Python language. The methodology used in the research was of a qualitative nature and it is
classified as exploratory, bibliographic and experimental. It was possible to achieve
satisfactory results, since the program, after developed, shows to be of great contribution for
the indication of the physical availability of the equipment. This machine learning program
contributes, in a graphic and textual way, with the indication of the available equipment and,
therefore, allows the visualization of the equipment that is in conformity or non-conformity,

allowing a better maintenance planning.

Key-words: Tribological system. Physical availability. Machine learning. Maintenance

planning and control.
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1 INTRODUCAO
1.1  Formulacgdo do Problema

Os setores de mineracdo e metalurgia sdo tradicionalmente identificados como
produtores de commodities. Na ultima década, a indUstria de mineracdo respondeu por mais
de 20% das exportacGes do Brasil (CARVALHO et al., 2016). Na figura 1, pode-se observar a
evolucdo da Producdo Mineral Brasileira (PMB) ao longo dos anos, os dados foram
publicados em janeiro de 2020. Os valores sdo mostrados em bilhdes de dolares e sdo
exclusivos da Induastria Extrativa Mineral. O gréfico ndo inclui dados de petroleo e gas e

corresponde a soma de todos os bens minerais produzidos no pais (IBRAM, 2020).

PRODUGAO MINERAL BRASILEIRA (PMB)

30
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Figura 1 - Producdo Mineral Brasileira
Fonte: IBRAM (2020)

Conforme Ferrante (2014), um dos principais pontos de preocupacdo das industrias
minero-metaltrgicas é a eficiéncia operacional. Para tanto, a melhoria continua da
manutencdo dos equipamentos garante a disponibilidade fisica, que € obtida por meio de
aprimoramentos nos sistemas de gestdo da manutencéo.

Para Suzuki (2013), para a realizagdo dos processos de exploragdo mineral, séo
utilizados equipamentos especificos para tais atividades. Desde o processo de extracdo até o
beneficiamento do minério de ferro, os equipamentos sdo desenvolvidos com o objetivo de

simplificar e otimizar a produc¢do, normalmente projetados para exploragdo em larga escala.
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Os equipamentos da indastria minero-metalirgica sdo submetidos a esforgos
constantes, normalmente trabalham em sua capacidade de carga maxima. Com isso, os planos
de manutencdo aplicados a esses equipamentos devem ser muito bem elaborados, evitando
paradas ndo programadas da producdo ou desgaste prematuro dos componentes (SUZUKI,
2013).

A manutencdo é definida pela Associacdo Brasileira de Normas Técnicas, NBR 5674,
(ABNT, 1994) como uma combinacdo de medidas técnicas e administrativas, para fins de
restauracdo de um determinado item de manutencdo ou retorno a um estado onde possa
desempenhar uma funcdo necessaria. Segundo Xenos (1998), as atividades de manutencao
podem ser divididas em: (i) atividades de manutencao e (ii) atividades de melhoria.

As atividades de manutencdo objetivam manter as condi¢cGes operacionais originais e
condicdes de desempenho ao restaurar eventuais deterioracfes, enquanto as atividades de
melhoria visam melhorar suas condi¢des operacionais originais, desempenho e confiabilidade
inerente (XENOS, 1998).

De acordo com pesquisa de Suzuki (2013), na industria de mineracdo e metalurgia, em
gue se tem o desgaste como causa de parada ou perda de producdo, € necessario se atentar ao
sistema triboldgico, além dos conhecimentos em materiais e processos metalrgicos. Devido a
fendmenos causados principalmente pela umidade, pelo tipo de matéria-prima, por particulas
suspensas e por poluentes que afetardo o desempenho de equipamentos e componentes.

Segundo Martins e Laugeni (2006), o desempenho dos equipamentos tem ligacdo
direta com sua disponibilidade fisica na linha de producdo. Anteriormente, considerada mal
necessario para 0s equipamentos, apés estudos mais aprofundados, a manutencdo passou a ser
considerada uma estratégia de garantia da disponibilidade fisica do equipamento.

Para Hutchings (1992), o sistema triboldgico consiste em dois componentes em
contato movel entre si e com a area adjacente. O tipo, evolucédo e grau de desgaste depende do
material e do tratamento de superficie dos componentes, possiveis materiais intermediarios,
influéncias das areas adjacentes e condicOes operativas. A Figura 2 de Czichos (2020)

demonstra os elementos e fatores que podem constituir um sistema tribolégico.



" Estrutura do sistema
triboldgico

Parametros
operacionais
+ Tipo de movimento
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Paré@metros triboldgicos
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Figura 2 — Estrutura do Sistema Tribol6gico
Fonte: Czichos (2020)

Sabe-se que o ritmo atual de desenvolvimento de novas tecnologias tem o potencial de
impulsionar mudangas em toda a industria, incluindo as indUstrias de mineragdo e metalurgia.
Esses setores enfrentam pressdes de mercado, pressdes ambientais e desafios relacionados a
integracdo de conhecimento e tecnologia (CARVALHO et al., 2016).

O desenvolvimento do setor minero-metaltrgico com foco em melhoria e reducéo de
riscos e mitigacdo de impactos socioambientais tende a aumentar o contetdo tecnolégico das
mineradoras, principalmente pela adocéo de sistemas de desenvolvimento de mina e uma série
de maquinas e equipamentos de monitoramento para alcancar operacfes mais automatizadas e
eficientes. Esse movimento pode ser observado com a adocdo de um sistema de producédo
cada vez mais autobnomo (CARVALHO et al., 2016).

Em busca da autonomia dos sistemas de producdo e manutencdo, os estudos em
Business Intelligence (BI), Machine Learning ou Aprendizado de Maquinas vem sendo cada
vez mais implementado. Segundo Rezende et al. (1999), um programa de aprendizado toma
decisdes baseado em dados acumulados através de soluces bem-sucedidas de problemas
anteriores.

Nas Ultimas duas décadas, o Aprendizado de Maquina se tornou um dos pilares da
tecnologia da informacdo. Com a quantidade cada vez maior de dados disponiveis, ha boas
razdes para acreditar que a analise de dados inteligentes se tornara ainda mais difundido como
um fator necessario para o progresso tecnologico (SMOLA; VISHWANATHAN, 2008).

Uma linguagem de programacdo com excelente aplicabilidade em programas de
Machine Learning € a linguagem Python. Segundo Borges (2014), o Python tem uma
linguagem clara e que leitura e compreensdo do cddigo-fonte de forma concisa, tornando-a

mais produtiva.
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Dessa forma, desenvolver programas que tomem decisdes inteligentes de acordo com
0 histdrico bem-sucedido é a forma mais promissora de se controlar o funcionamento de
equipamentos em producao.
Considerando o contexto apresentado, tem-se como pergunta-problema do estudo:
Como um programa de Machine Learning em linguagem Python pode contribuir para a
analise da eficiéncia dos sistemas triboldgicos dos equipamentos da Inddstria Minero-

Metalargica?

1.2 Justificativa

Segundo Goncalves (2017), o desgaste prematuro é uma das maiores preocupacdes da
industria minero-metalurgica, devido ao fato de ser a maior causa de paralisacdes inesperadas
e perdas de produtividade por falha mecénica ou falha parcial.

Com o objetivo de reduzir o custo da manutengdo ndo planejada e a necessidade de
entender as variaveis relacionadas ao desgaste abrasivo na industria metallrgica e de
mineracdo, foi estudada uma forma de desenvolver um programa de Machine Learning na
linguagem Python para analisar a eficiéncia do sistema tribol6gico do equipamento e prever
suas possiveis falhas.

Portanto, este estudo é significativo principalmente pelo conhecimento do sistema
triboldgico da industria de mineracdo, que envolve a instalacdo e operacdo de equipamentos
para aumentar a vida Gtil das pecas, evitar manutencdes corretivas e melhorar a gestdo da
producdo. Assim como, tornar 0 processo mais autbnomo e eficiente com decisdes

inteligentes a partir do aprendizado de maquinas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Geral

Desenvolver um programa para analisar a eficiéncia de sistemas triboldgicos dos

equipamentos da industria minero-metaltrgica, utilizando o machine learning na linguagem
Python.



1.3.2 Especificos

e Realizar fundamentacdo teorica sobre Tribologia, Sistema Tribologico, PCM -
Manutengéo Produtiva Total, Machine Learning e Linguagem Python.

e |dentificar os parametros controlaveis dos equipamentos, classificd-los e montar o
Dataset;

e Desenvolver o algoritmo Learning na linguagem Python;

e Demonstrar vantagens e desvantagens da utilizacdo de um programa Machine
Learning em linguagem Python para andlise da eficiéncia do Sistema Triboldgico na

Industria Minero-Metaldrgica.

1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho é composto por cinco capitulos, que estdo divididos da seguinte forma: o
primeiro trata da introducdo, composta pela formulacdo do problema, pela justificativa, pelos
objetivos gerais e especificos e pela estrutura do trabalho. O segundo capitulo consiste no
embasamento tedrico a respeito do tema abordo no trabalho, que engloba fundamentos
teoricos de tribologia, manutencdo, machine learning e Python. O terceiro capitulo é dedicado
a expor a metodologia utilizada nos estudos e desenvolvimento do programa. No quarto
capitulo consta os resultados e discussdes obtidos a partir das analises, assim como as
vantagens e desvantagens assinaladas. E por fim, o quinto capitulo descreve as conclusdes do

estudo.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1  Planejamento e Controle da Manutencgao

Segundo Kardec e Nascif (2009), no periodo antecedente a Segunda Guerra Mundial,
as falhas dos equipamentos eram tratadas como algo natural, que derivavam do desgaste do
equipamento devido a idade. Somente apds a parada do equipamento que se estudavam
solugdes para o problema, o que hoje se conhece como manutencdo corretiva, em que 0s
estudos sao voltados para a reparacdo do ativo.

Sendo assim, Kardec e Nascif (2009), afirmam que naquela época, devido a pouca
utilizacdo de méaquinas nas industrias, as paradas ndo programadas nao geravam tamanha
preocupacdo como nos dias atuais, uma vez que 0s impactos na producdo eram baixos.

Conforme Freitas (2016), ap6s a Segunda Guerra Mundial, devido a escassez de mao
de obra, as industrias se viram na necessidade de aumentar a mecaniza¢do da producéo,
empregando maquinas mais complexas e de amplas fungdes. A partir disso, evitar as falhas
desses equipamentos se tornou algo extremamente necessario e de maior foco no
desenvolvimento das empresas.

Com isso, Kardec e Nascif (2009) trazem a afirmacéo de que houve o reconhecimento
geral por parte das industrias da importancia da manutengdo preventivas do maquinario em
periodos pré-determinados. Com o objetivo de evitar a queda de desempenho desses ativos e
mitigar as falhas, comecam os estudos relacionados a manutencgdo preventiva.

Segundo Freitas (2016), junto ao desenvolvimento de planos de manutencdo mais
elaborados, surgiram falhas cada vez mais complexas e distintas das corriqueiras da industria,
que se da ao fato também de que os equipamentos serem mais exigidos, trabalhando sempre
no limite.

Frente a essa situacdo desafiadora, Kardec e Nascif (2009) afirmam que esta fase do
desenvolvimento da manutencdo € marcada pelo uso de computadores pessoais rapidos,
softwares poderosos que podem planejar, controlar e monitorar os servicos e desempenho do
maquinario.

Segundo Costa (2009), além disso, o desenvolvimento tecnoldgico desse periodo
trouxe a tona a utilizacéo de técnica de manutencéo preditiva, em que se utiliza computadores
e softwares de monitoramento do estado do equipamento. Com os dados coletados é possivel
identificar a anomalia e tragar o diagnostico da falha com a comparacdo de dados previamente

coletados.
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Outro importante conceito estudado por Fogliatto e Ribeiro (2009) durante esse
periodo é o de confiabilidade, utilizado cada vez mais em manutencdo. Com foco em
manutencdo centrada em confiabilidade, estabelecem uma melhor estratégia de reparo dos
equipamentos, gerando maior seguranca na operacao do equipamento, com maior beneficio e
menor custo.

Para Xenos (1998), existem dois principais fatores que influenciam na minimizacéo
das falhas prematuras dos equipamentos. O primeiro deles é o estabelecimento de
comunicacdo entre as areas e o outro € o Método de Prevencdo da Manutencao. O autor define
esse método como conduzir atividades juntamente com o fabricante do equipamento, para
reduzir a quantidade de manutencdes dadas durante a sua operacao.

Os autores Kardec e Nascif (2009) ainda complementam que as praticas de
manutencdo preditiva e acompanhamentos do status dos equipamentos e dos processos estdo
cada vez mais frequentes na rotina das empresas, visto que esse monitoramento diminui o
namero de paradas produtivas ocasionadas pela manutencdo preventiva, resultando em uma
maior disponibilidade fisica do equipamento. Para esses autores, a gquarta geracdo de novos
projetos de equipamentos concentra-se em aspectos confiabilidade da instalacdo,
disponibilidade e custo do ciclo de vida; e trazem grandes beneficios econdmicos para toda a

empresa.

2.1.1 Disponibilidade do equipamento

Segundo Fogliatto e Ribeiro (2009), programas de manutengdo centrados em
confiabilidade vém sendo adotados por indUstrias com o intuito de conter os custos e
aprimorar a manutencdo, promovendo assim avancos na disponibilidade fisica e seguranca do
maquinario.

Para Kardec e Nascif (2009), a disponibilidade mede a capacidade do projeto estar em
condicBes de pleno uso com relagdo a sua confiabilidade, sua mantenibilidade e seu suporte
técnico, em um determinado momento ou periodo de tempo. Os autores ainda mencionam que
0 grau de grandeza pode ser dividido em: (i) disponibilidade inerente, (ii) disponibilidade
técnica e (iii) disponibilidade operacional.

Xenos (1998) ressalta que a principal diferenca entre essas classificacbes € o tempo
médio de disponibilizacdo do ativo. Nem a disponibilidade inerente nem a disponibilidade
técnica consideram o tempo adicional em logistica, espera, atrasos e outros tempos durante a

manutencdo, ou seja, essas disponibilidades refletem a porcentagem de tempo que o ativo fica
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disponivel sem demora ou perda de tempo. Por outro lado, a disponibilidade inerente
considera apenas o tempo gasto na manutencao corretiva, enquanto a disponibilidade técnica
inclui tanto a manutencéo corretiva quanto a preventiva.

Kardec e Nascif (2009) afirmam que a disponibilidade operacional é a de maior
importancia para o setor produtivo, a partir dela se tem uma reporte real da situacdo da
producdo. A equacdo (2) apresenta as variaveis que influenciam na disponibilidade
operacional. Esta € calculada a partir do tempo médio entre manutencdes (TMEM) e o tempo
médio de paralisacdes (TMP), que se obtém o tempo médio de reparos (TMPR), de esperas,
de atrasos, paradas de manutencdo preventiva ou qualquer forma de indisponibilizar a

maquina.

Disponibilidade Operacional (%) = TMEM x 100 (2)
P P ") = TMEM + TMP

Kardec e Nascif (2009) destacam em sua pesquisa que 0 0 TMPR é o mais importante
indicador para manuntencado. Ele é definido a partir da mantenabilidade do equipamento, que
¢ a facilidade de se consertar o equipamento, do plano de manuntencdo elaborado e da
capacidade técnica do operador da manuntencéo.

2.2 Equipamentos utilizados nos processos de mineragao
2.2.1 Correia transportadora

Segundo SSRUBER (2013), o principio basico de funcionamento da correia
transportador consiste em duas ou mais polias que movimentam uma superficie em que
determinados materiais ou objetos, sdo transportados. Seu uso € muito comum em inddstrias
de mineracdo.

Para Sacramento (2004), os principais componentes da correia transportadora sdo: 1 —
Correia; 2 — Tambores; 3- Guias laterais; 5 —Roletes; 6 —Freios; 7 — Chute; 8 — Estrutura; 9 —
Drive. O Drive é o conjunto de acionamento do sistema, composto por um motor elétrico e
um sistema de transmissdo redutor de velocidade, geralmente as correias tem uma baixa
velocidade. E, em alguns casos, possui um inversor de frequéncia a fim de minimizar os
solavancos na partida do motor.

Portanto, para Sacramento (2004), é importante destacar que o funcionamento normal
e diario de um transportador de correia se traduz em fendbmenos tribolégicos. O material
sendo transportado ja é um gerador de atrito e desgaste. Entretanto, a falta de inspecédo e

manutencdo, poderd se traduzir em atrito e desgaste abrasivo. O desgaste abrasivo pode
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abreviar a vida 0til de componentes e do proprio equipamento, comprometendo sua
disponibilidade fisica na linha produtiva.
2.2.2 Britador

Os britadores sdo maquinas usadas para reduzir o tamanho de rochas e pedras na
producdo de agregados, em aplicacOes de reciclagem de materiais de construgcdo e em
operacOes de mineracdo. Os equipamentos padrbes de britagem na industria mineral sdo 0s
britadores de mandibulas, giratorios e conicos. No entanto, devido as enormes diferencas
fisico-quimicas entre os diversos tipos de minérios, os teores cada vez mais empobrecidos e,
principalmente devido a busca pela otimizacdo e baixa de custos, existem atualmente no
mercado uma variedade de britadores para atender o mercado mineral (MULLAR, et al.
2002).

Segundo Adonis (2019), o principio de funcionamento do britador giratorio consta do
movimento de aproximacéo e distanciamento do cone central em relacdo a carcaga invertida.
Este movimento circular (85 a 150 rpm) faz com que toda a &rea da carcaca seja utilizada na

britagem, o que fornece ao britador uma grande capacidade de operacéo.

2.2.3 Empilhadeira

Segundo Schofield (1980), o empilhamento de granéis minerais pode ser realizado
através de diversos equipamentos. Além das maquinas apoiadas sobre trilhos, existem
maquinas apoiadas sobre esteiras. No caso dos patios, a maior parte das maquinas esta sobre
trilhos com raras excecdes em que, por exemplo, a pilha seja extremamente larga ou que a
adoc¢do de maquinas sobre trilhos ndo se justifique

As empilhadeiras normalmente sdo classificadas a partir de quantas langas para
empilhamento possuem e quantidade de graus de liberdade de seus movimentos. Os requisitos
para escolha do modelo devem levar em consideracdo a utilizacdo do equipamento, o0 pétio
onde serd instalada e os custos relacionados a instalagdo da maquina, bem como sua
manutencdo (SCHOFIELD, 1980).

2.3  Tribologia

Apols o Renascimento, Leonardo Da Vinci (1452-1519), que foi considerado o pai
Tribologia moderna, fez contribuigdes importantes para a compreensdo deste fendmeno de
friccéo e desgaste. Por meio de sua pesquisa, ele mediu o atrito no plano horizontal e no plano

inclinado, provou que quando o corpo desliza, eles dependem da forca normal e séo
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independentes da &rea de contato aparente. Da Vinci também levantou uma diferenca entre o
atrito de deslizamento e o atrito de rolamento e elencou o coeficiente de atrito como
proporcional a forca normal (ZUM GAHR, 1987 apud RADI et al., 2007).

Na figura 3, sdo mostrados os desenhos dos equipamentos desenvolvidos por Da
Vinci, com as forcas de atrito em diferentes areas. Estes sd@o 0s primeiros registros de
tribdmetros da histéria (RADI, 2007).

Figura 3 - Tribdmetros desenvolvidos por Leonardo Da Vinci: a) Superficies
horizontais e inclinadas com atrito. b) considerando o efeito da area aparente.
¢) considerando uma polia. d) considerando o torque.

Fonte: Adaptado de Radi et al. (2007).

De acordo com Jost (1990), o termo tribologia é derivado do grego TRIBOS que
significa atrito, e LOGOS que significa aprendizado, entéo a traducdo literal seria "Estudo do
Atrito" ou a ciéncia de estudar atrito. Para SKF (2013), tribologia é definida como "A ciéncia
e a tecnologia da interacdo entre superficies com movimento relativo e dos assuntos e praticas
relacionadas”.

Segundo Zum Gahr (1987), a tribologia também & responsavel pela pesquisa cientifica
dos diferentes tipos de atrito, lubrificacdo e desgaste, assim como, as aplicacfes técnicas do
conhecimento tribolégico. De acordo com Hutchings (1992), o movimento relativo entra as

superficies de dois solidos € fundamental para o funcionamento dos mecanismos.

2.4  Rugosidade
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Para Parra et al. (2006), a rugosidade ¢é ‘“um conjunto de irregularidades,
fundamentalmente salientadas e reentrancias, que caracteriza uma determinada superficie”,
bastante estudada no campo de engenharia mecanica.

Segundo Santos (2007), qualquer superficie possui irregularidades do seu préprio
processo de geracdo. Suas caracteristicas sdo definidas em trés niveis: erros de forma,
ondulacdo e rugosidade. A rugosidade é definida por irregularidades de menor espagamento,
diferentemente da ondulacéo.

Na figura 4 é possivel observar os diferentes fatores que causam as irregularidades
superficiais que provocam as rugosidades nos materiais. Segundo Ewalds e Wanhill (1993),
todas as irregularidades mostradas sdo basicas/geométricas, como defeitos pontuais, lineares,
superficiais e volumétricos. Para isso, é preciso que uma representacdo matematica apropriada
seja elaborada de forma a descrever o movimento cinético relativo e a dindmica desses

efeitos.

SEGLUNDA FASE COM

ATOMO SUBSTITUCTONAL ALTO PONTO DE FUSAQ
ATOMO INTERSTICIAL PRECIPITACAO LINHAS DE
P ISCORDANCIA EM BORDA COERENTE DESLIZAMENTQ
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Figura 4 - Diferentes fatores de irregularidades superficiais
Fonte: Adaptado Ewalds e Wanhill (1993)
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2.5  Sistema Triboldgico e Fendmenos Triboldgicos

De acordo com Hutchings (1992), o movimento relativo entre solidos é crucial para o
funcionamento de componentes mecanicos e sdo raras as maquinas e/ou equipamentos que
ndo possuem pecas madveis em sua composi¢cdo. Todavia, esse movimento de contato entre
solidos provoca desgaste das pecas devido ao atrito, que é a maior causa de perda de material
e degradacdo de pecas mecanicas.

Para Czichos (2020), o conhecimento de tribologia pode ser usado em todos os tipos
de projetos mecanicos que envolvam pecas moveis em movimento relativo a outras. Para
demonstrar esses eventos, criou-se um modelo esquematico, apresentado na figura 5,
constituido por quatro elementos: corpo sélido (1), contra corpo (2), elementos de interface
(como, por exemplo, os lubrificantes) e ambiente externo onde 0s componentes estdo

inseridos.

SISTEMA TRIBOLOGICO

etravas (D,
‘\

ELEMENTO INTERFACIAL
(EX. LUBRIFICANTE)

Figura 5 - Esquema representativo dos elementos do sistema tribolégico
Fonte: Adaptado de Czichos (2020)

Com isso, a finalidade do tribologia é estudar as transformacg6es decorrentes do que
acontece entre as entradas e saidas, interligando os distirbios do atrito que é inerente ao
sistema e as diversas perda geradas (CZICHQOS, 2020).

2.5.1 Atrito

Para Fisher et al. (2006), o conceito de atrito envolve estatica e cinética e esta
relacionado as superficies dos objetos em contato com a forga externa. O atrito é causado pela
deformacdo entre as superficies de contato entre 0os materiais € a adesdo entre 4&tomos e

moléculas em superficies opostas. Ocorre de forma tangente a superficie e seu modulo nao
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tem relagcdo com a area de contato aparente entre as superficies, porém depende diretamente
do valor normal da forga.

Conforme Bueno apud Cetlin e Helman (2010), o atrito € uma forca natural e seu
mecanismo acontece atraves da resisténcia superficial causada pelo deslizamento de dois
objetos em contato.

Na figura 6, Hutchings (1992) apresenta um esquema para exemplificar o contato
entre duas superficies de materiais diferentes. E importante ressaltar que a olho nu é
praticamente impossivel notar as irregularidades presentes nas superficies, mas essas

rugosidades sdo a principal causa do atrito gerado com a movimentacao das partes.

=8

Figura 6 - Diagrama dos principios do Modelo de Coloumb sobre atrito
Fonte: Hutchings (1992)

2.5.2 Processo de desgaste

Segundo Czichos (2020), desgaste é um processo de deterioracdo da superficie de um
solido, geralmente envolve perda de material devido ao movimento relativo entre as partes do
sistema tribologico.

Hutchings (1992) afirma que o desgaste € um fendmeno determinado por meio de
testes no sistema, e analisa pardmetros como caracteristicas da superficie, composicado
guimica do material, distancia de deslizamento, a velocidade e a carga aplicadas. Portanto,
para definir a eficacia das propriedades tribologicas, € necessario especificar um sistema ao
qual o equipamento esta inserido.

Conforme Ludema (1996), o desgaste superficial ocorre conjuntamente por meio de
dois ou mais processos ativos. A ac¢do do ciclo interativo entre objetos pode assumir muitas
formas e continuara a mudar com o tempo. O desgaste pode ser controlado entre as taxas de

desgaste, geracdo e perda de particulas.
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De acordo com Peterson apud Radi et al. (2007), o desgaste é causado pela cinematica
do sistema. As particulas resultantes do processo de desgaste ainda podem ser classificadas
pelo estado fisico do corpo, (sélido ou liquido) ou alto angulo de acéo (alto ou baixo).

Para Kato (2001), existem trés principais movimentos relativos que originam o
desgaste, sdo eles: movimento de deslizamento, movimento de rolamento e a combinacgao
desses dois. Além disso, os tipos de desgaste podem existir de maneira separada ou
conjuntamente com outros tipos. Na figura 7, pode-se observar as quatro subdivisfes de

desgaste que existem.

Desgaste Adesivo Desgaste Abrasivo

!

6 |
) A

Fadiga de Contato Reagao Tnboquimica

Figura 7 - Principais processos de desgaste
Fonte: Zum Gahr (1987)

Ainda de acordo com Kato (2001) e mostrado na figura de Zum Gahr (1987), adesao é
a formacdo e ruptura da unido adesiva interfacial, como por exemplo juntas por solda a frio e
desgaste por atrito. A abrasdo é a remocdo de material mediante processo de riscamento,
como processo de microusinagem. A fadiga de contato é a formacdo de trincas na superficie
devido a ciclos de esforcos causando a separacdo do material. Por ultimo, as reacOes
triboquimicas sdo devidos a reaces de produtos que ocasionam o desgaste por reacdes

guimicas no corpo do equipamento.
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e Desgaste Abrasivo

O desgaste abrasivo € o tipo de desgaste mais recorrente nos equipamentos industriais,
ele acontece quando particulas fixas sdo colocadas em movimento relativo (HUTCHINGS,
1992). Segundo Stachowiak e Batchelor (2005), para a ocorréncia do desgaste abrasivo, um
objeto solido deve ser pressionado contra outro objeto de dureza igual ou maior.

Conforme Zum Gahr (1987), a abrasdo de dois corpos ocorre quando uma superficie
dura e rugosa desliza por uma superficie de menor dureza, gerando ranhuras. J& a abrasdo
entre trés corpos acontece quando particulas duras possuem movimento de rolamento livre
entre duas superficies. A figura 8 apresenta um esquema referente aos dois tipos de desgaste

abrasivo.

ABRASAO A DOIS CORPOS ABRASAO A TRES CORPOS
7N ]
O

Figura 8 - Esquema do desgaste abrasivo entre dois e trés corpos
Fonte: Adaptado Zum Gahr (1987)

Uma diferenca importante entre o desgaste abrasivo a dois corpos e o desgaste
abrasivo entre trés corpos € o tipo de movimento entre 0s corpos. Segundo Hutchings (1992),
0 desgaste abrasivo por dois corpos acontece pelo movimento de deslizamento, enquanto por

trés corpos acontece por rolamento.

e Equacéo de Archard
De acordo com Hutchings (1992), a equagdo de Archard para desgaste abrasivo é
crucial para determinar a taxa de desgaste de material removido por unidade de distancia de
deslizamento. Considerando condigdes de movimento de deslizamento, a equagéo de Archard
(1) pode ser definida como: o volume de material removido (Q), diretamente proporcional a
carga aplicada a superficie (W) e a constante (k) que mede a severidade do desgaste e

inversamente proporcional a dureza do material desgastado (H).
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0 =k * W/H (1)

E possivel observar um exemplo de Hutchings (1992) na figura 9, em que se tem o
esquema de uma particula idealizada com movimento de deslizamento relativo a uma
superficie de material ductil. Essa particula sofre a forca de uma carga normal AFn, que forma
um angulo o com o plano do centro da particula em direcdo ao material desgastado.
(HUTCHINGS, 1992) A taxa de desgaste abrasivo gerado pelas particulas atuantes é definida
pela equacdo de Archard (1) conforme mencionado anteriormente.

i
Lo

Figura 9 - Particula idealizada deslizando sobre a superficie de um
material ductil
Fonte: Hutchings (1992)

e Desgaste Adesivo

Conforme Rabinowicz (1995), a ocorréncia do desgaste adesivo se da no
escorregamento de duas superficies com pressdes intensas entre as partes, devido a aspereza
de cada superficie. O aumento da temperatura durante o processo € algo bastante notavel,
além de envolver deformacdo plastica, adeséo e formacéo de juncgdes.

Para Hutchings (1992), este tipo de desgaste € o principal problema quando se tem
contato de duas faces do mesmo material, como agos e suas ligas. A lubrificacdo deficiente,
velocidades elevadas combinadas de altas temperaturas contribuem ainda mais para o
desgaste adesivo.

Segundo Sikorski (1995), a forca de adesdo varia de acordo com a area de contato com

0 material, com a deformacdo plastica ocorrida e a estrutura cristalina do material. O
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coeficiente de adesdo de um material é definido como a razdo entre a forgca contraria ao
desgaste e a forga normal a compresséo aplicada.

A figura 10 de Rabinowicz (1995) apresenta um esquema de deslizamento de
materiais de diferentes durezas. A superficie azul possui dureza maior que a pontilhada, por

Isso causa plastificacdo e soldagem a frio do material retirado.

J L{ / /\:\ L}
f

(

Figura 10 - Esquema de desgaste adesivo
Fonte: Adaptado de Rabinowicz (1995)

e Desgaste Erosivo

Segundo Sundararajan e Roy (1997), a erosdo é um fenbmeno considerado puramente
mecanico, em que ha remoc¢do de material forcada em determinada regido do corpo. A perda
de material comeca no contato de sua superficie com particulas sélidas que provocam a
erosao.

Para Hutchings (1992), o desgaste erosivo estd associado ao desprendimento de
material por ruptura plastica de metal deslocado dos locais de impacto para as bordas da
cratera formada. Embora cada impacto deslogue o material do entalhe formado, muitas vezes
ndo se tornara destacado como detritos de desgaste até que tenha experimentado varios ciclos
de deformacdo pléstica e se tornar extremamente endurecido.

Tassi (2010) apresenta os tipos de desgaste por erosdo, sendo eles: erosdo-corrosao,
erosao por particulas solidas, erosdo por liquidos e erosdo por cavitagdo. O desgaste resultante
de um fluxo de particulas se chocando com o material depende das condicGes de incidéncia do
fluxo e as propriedades do material e das particulas.

Finnie apud Marques (2006) apresentam o0s principais fatores de influéncia do
desgaste:

= QOperacionais: velocidade da particula; angulo de impacto, temperatura, nimeros de
particulas por unidade de area e tempo; corrosividade do meio;
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= Propriedades da superficie: tipo de material, morfologia, nivel de tensdo, dureza,
porosidade, tamanho do gréo e rugosidade;

= Propriedades das particulas: tipo de material, morfologia, nivel de tensdo, dureza.

e Desgaste Triboquimico

Para Zum Gahr (1987), o desgaste triboquimico ocorre devido ao atrito entre duas
superficies solidas em um ambiente corrosivo, que provoca a formacao e remogdo continua da
camada de reacdo na superficie de contato. Em um meio com presenga de oxigénio, 0S
fragmentos de desgaste sdo formados por Oxidos presentes nas superficies e removidos por
atrito.

Rabinowiccz (1995) afirma que o dano e a perda de qualidade da superficie desgastada
pelo processo bioquimico sdo causados por diversos motivos. Ou seja, 0 desgaste
triboquimico é estreitamente determinado pela cinética de formacdo das particulas e suas
propriedades as quais determinam sua resisténcia a remocao, como por exemplo a ductilidade
do material, resisténcia mecanica e adeséo ao substrato.

Para Rabinowicz (1995), a resisténcia a trinca das camadas triboquimicas é
proporcional a resisténcia mecanica do meio. Para diminuir o desgaste a camada de reacdo
produzida precisa ter dureza igual a dureza do corpo desgastado, para que o ataque abrasivo
de particulas da superficie seja reduzido.

Segundo Hutchings (1992), a maioria das superficies ceramicas estdo sujeitas a
desgaste triboquimico, que ocasionam a formacdo de um filme na superficie do material que
pode modificar o comportamento de atrito relativo entre os corpos. Essas reacGes ocorrem
muito mais rapidamente em contatos deslizantes do que uma superficie livre na mesma

temperatura.

2.5.3 Lubrificacao

Segundo Fuller (1984), a forga de atrito total depende principalmente da resisténcia ao
cisalhamento do material. O objetivo da lubrificacdo é introduzir uma pelicula de baixa
resisténcia ao cisalhamento entre as pecas, para enfraquecer a resisténcia dessas juntas,
reduzindo o atrito. Em alguns casos, os lubrificantes ndo podem parar completamente o
contato com a rugosidade, embora possa reduzir a gravidade dessa situacdo. Portanto, 0 uso
de lubrificantes sempre reduzira a taxa de desgaste, que sera uma funcédo direta do tipo atual

de lubrificacao.
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Equipamentos podem ser danificados, devido ao tipo de lubrificante utilizado,
causando corrosdo nas superficies de contato. Por isso as propriedades fisicas basicas do
fluido lubrificante que determinam a sua lubrificacdo e o seu desempenho devem ser
consideradas; propriedades como viscosidade, dependéncia da temperatura de viscosidade,
indice de viscosidade, ponto de fluidez, ponto de fulgor, volatilidade, estabilidade & oxidacéo,
estabilidade térmica e etc. Juntamente com as unidades e métodos apropriados de medicao
desses valores (STACHOWIAK, 2007).

Stachowiak (2007) também apontou que 6leos minerais e sintéticos, emulsdes, graxas
e fluidos tém sido usados como lubrificante de maquinas. Os principais elementos de escolha
dos lubrificantes sdo: antioxidante, resistente ao desgaste e corrosdo, mantendo a viscosidade
em altas temperaturas e configuracdo de lubrificacdo de pelicula fina. Poucos lubrificantes
atendem a esses padrdes, por isso aditivos liquidos ou semissélidos sdo adicionados para
melhorar seu desempenho. Porém, a incompatibilidade de lubrificantes e aditivos basicos
pode levar a falhas industriais caras, visto isso, lubrificantes sintéticos foram desenvolvidos
em todos 0s quesitos para minimizar esse problema.

Para Falcdo (2012), ainda mais importante que o uso de lubrificantes, € realizar a sua
troca periddica de acordo com as recomendacdes do fabricante, principalmente na industria de
mineracdo e metalurgia devido ao excesso de particulas contaminantes. Depois de usar por
um periodo de tempo, o lubrificante perde suas propriedades. Portanto, uma substituicdo é
necessaria para que continue a execucdo as funcbes recomendadas durante o processo e

garanta o funcionamento adequado de equipamentos e pecas.

2.6 Machine Learning

De acordo com Urbina e De La Calleja (2017), a enorme quantidade de contetdo
digital disponivel em diferentes &reas tem motivado pesquisas e desenvolvimento de
diferentes disciplinas que facilitam a busca, organizacdo e analise desse contetdo. A
Mineragcdo de Dados, conhecida pelo termo em inglés Data Mining, e o Aprendizado de
Maquina, ou Machine Learning, séo disciplinas que surgiram para analisar essas informagoes
de uma maneira automatizada, encontrando padrdes e relagdes em dados brutos, contribuindo
para a resolugéo de problemas complexos.

Witten, Frank e Hall apud Urbina e De La Calleja (2017) consideram a mineragéo de

dados como o processo de extracdo de conhecimento oculto em grandes volumes de dados.
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Tecnicamente, a mineracdo de dados € o processo de encontrar correlacbes ou padrbes entre
milhares de campos em grandes bancos de dados. Neles os registros de dados séo retornados
de acordo com uma consulta, enquanto na mineracdo de dados, 0 que é recuperado ndo esta
explicito no banco de dados, ou seja, padrdes implicitos. A mineracdo de dados encontra esses
padrdes e relacionamentos usando ferramentas de anélise de dados e técnicas para construir
modelos, portanto se configura um aprendizado de méaquina

Segundo Mitchell apud Urbina e De La Calleja (2017), a aprendizagem pode ser a
caracteristica mais distinta da inteligéncia humana, e inclui aquisicdo de conhecimento,
desenvolvimento de habilidades, organizacdo do conhecimento e descoberta de fatos, entre
outros aspectos. Para Bishop apud Urbina e De La Calleja (2017), os processos de
aprendizagem humana estudando e modelando computacionalmente, geralmente, séo
divididos em duas abordagens: aprendizagem supervisionada (classificacdo) e aprendizagem
ndo supervisionada (agrupamento), que também sdo conhecidos como preditivos e
descritivos, respectivamente.

Mitchell (1997) afirma que a aprendizagem supervisionada depende de um conjunto
de exemplos de treinamento para os quais a propriedade alvo, por exemplo, uma classificacéo,
é conhecida com confianca. Em seguida, um algoritmo € treinado neste conjunto de exemplos
e 0 0 mapeamento resultante é aplicado a outros exemplos para os quais a propriedade de
destino ndo é acessivel. O conjunto de treinamento deve ser representativo, o que significa
gue o espaco de parametros coberto pelo os atributos de entrada devem abranger aquele para o
qual o algoritmo sera usado.

Urbina e De La Calleja (2017) mostram, em contraste com a aprendizagem
supervisionada, a abordagem n&o supervisionada ndo usa informacbes sobre o alvo
propriedade para as instancias e tenta identificar padrées nos dados criando grupos naturais.
Algoritmos ndo supervisionados geralmente requerem algum tipo de entrada inicial.

Segundo Xiao et al. apud HENRIQUE et al. (2019) as técnicas de aprendizado de
maquina, que integram sistemas de inteligéncia artificial, buscam extrair padrdes aprendidos
de dados histéricos - em um processo conhecido como treinamento ou aprendizagem. Apds a
extragdo dos dados inicia-se o processo de previsdes sobre novos dados.

Para Henrique et al. (2019), estudos empiricos usando aprendizado de maquina
geralmente tém duas fases principais. O primeiro aborda a selecdo de relevantes variaveis e
modelos para a previsdo, separando uma parte do dados para o treinamento e validagdo dos
modelos, otimizando assim eles. A segunda fase aplica os modelos otimizados aos dados

destinados a testes, medindo assim o desempenho preditivo.
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2.6.1 Decision Tree

Para Mitchell (1997), Decision Tree Learning € um método amplamente utilizado para
conclusdo indutiva, € aplicado com sucesso a uma vasta variedade de problemas préaticos. O
Decision Tree, ou arvore de decisdo, fornece uma descricdo grafica das decisdes a serem
tomadas, os atributos selecionados e os resultados associados a combinagdes de decisdes e
atributos.

Segundo Scikit-learn (2021), Decision Tree é um método de aprendizado
supervisionado ndo paramétrico, utilizado para classificacdo e regressdo. Seu objetivo é criar
um modelo de preveja o valor de uma variavel destino, apredendo regras de decisdo simples
inferidas dos recursos de dados. Uma arvore de decisdo pode ser vista como uma aproximacao
constante por partes.

A figura 11 foi adaptada da pesquisa de Urbina e De La Calleja (2017) e apresenta um
exemplo de arvore de decisdo para classificar estudantes como aprovados ou ndo aprovados.
Basicamente, as arvores de decisdo sdo feitas a partir de ndés e ramos. Os nos estdo
representados na figura como as caixas de quesitos a serem analisados nos estudantes para o
resultado de aprovacdo ou reprovacdo. De maneira geral, os nés sdo os pontos onde uma
escolha deve ser feita, enquanto os ramos representam uma das alternativas ou rotas de
decisdo possiveis. Um no raiz é onde o processo de decisdo comeca, no caso do exemplo

apresentado o no raiz € a performance académica.
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PERFORMACE
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Figura 11 - Decision Tree: Classificagdo de estudantes como aprovado ou reprovado
Fonte: Adaptado de Urbina e De La Calleja (2017)

Segundo Quilan apud Mitchell (1997), a maioria dos algoritmos que foram
desenvolvidos para aprendendizados de arvores de decisdo sdo variagdes em um algoritmo
central que busca de cima para baixo atraves do espaco de possiveis decisdes.

Para Monard e Baranauskas (2003), os algoritmos que induzem o método de arvores
de decisdo sdo pertencentes a familia de algoritmos Top Down Induction of Decision Trees
(TDIDT). As arvores de decisdo sdo estruturas de dados que contém um né folha que
corresponde a uma classe e ¢ o “fim de uma decisao”; ou um n6 de decisdo que corresponde a
um teste de atributo, para cada resposta ao teste a decisdo é direcionada a outra aresta da
arvore.

Existem diversas vantagens para utilizar o método de aprendizagem de arvore de
decisdo. Como, por exemplo, a facilidade de entender e interpretar o c6digo; requer pouca
preparacdo dos dados que serdo utilizados; os dados de previsdo sdo logaritmicos ao nimero
de pontos de dados usados para treinar a arvore; o modelo é validado por meio de testes
estastisticos, o que torna possivel contabilizar a confiabilidade do modelo (SCIKIT-LEARN,
2021).

Acuracia é o nome dado a contabilizagdo da confiabilidade do modelo. Através desse
namero é possivel prever a assertividade do modelo de acordo com o conjunto de dados
oferecidos para treino e para teste (SCIKIT-LEARN, 2021).
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2.7 Linguagem Python

Segundo Borges (2014), a linguagem Python é uma linguagem de programacao
dindmica, interpretada e orientada a objetos. Seu crescimento tem sido amplamente visto
devido a sua alta compatibilidade nos sistemas operacionais e versatilidade para
complementar outros sistemas. Python é a linguagem mais popular quando se trata de analise
de dados e possui como maior vantagem sua simplicidade que reduz a manutencédo frequente
do programa.

A simplicidade e produtividade do Python se da pela sua sintaxe clara e concisa,
favorecendo a legibilidade do codigo-fonte. Python é uma linguagem interpretada (linguagem
script), o que permite automatizar tarefas e adicionar funcionalidades, como LibreOffice,
PostgreSQL e Blender. A linguagem ¢é interpretada através de bytecode pela maquina virtual
Python, o que torna o codigo portavel entre um sistema e outro, o que facilita a compilacdo de
aplicacdes nas plataformas (BORGES, 2014).

Python € um software de codigo aberto com licengca compativel com a General Public
License (GPL). Isso permite que o Python seja incorporado em produtos proprietarios, por ser
uma linguagem menos restritiva. A especificacdo da linguagem é mantida pela Python
Software Foundation (PSF).

Conforme pesquisa de Coelho (2007), para a escrita de programas mais robustos, o
Python pode ser desenvolvido em um arquivo texto e salvo em .py, proporcionando a

reutilizacdo do cddigo mais facilmente.

2.7.1 Modulos do Python

Segundo Borges (2014), os médulos do Python sdo arquivos-fonte que sdo importados
para 0 programa. Eles contém a estrutura do Python e sdo executados quando importados.
Apds a importacdo, sdo armazenados em arquivo (extensdo .pyc ou .pyo) e possuem
namespace proprio.

Para Coelho (2007), os modulos sdo arquivos em cddigos Python que foram
construidos com o intuito de serem importados. Para o interpretador Python, qualquer arquivo
com terminacdo .py é considerado um maodulo.

Na figura 12 tem-se a estrutura simplificada de um mddulo, segundo Borges (2014).
Para a localizagdo dos modulos, o interpretador utiliza a lista de pastas PYTHONPATH

(sys.path). Para importacdo dos modulos no programa, utiliza-se a instrugao import.



24

__main__ *T" Médulo principal em execu¢do

Modulo sys (import sys)
path é uma lista

Fungdo Funcdo definida em __main
Chamando exit de sys

- &

Figura 12 - Estrutura de um maodulo tipico em Python
Fonte: Borges (2014)

Coelho (2007) afirma que uma das maiores vantagens da linguagem Python € a sua
biblioteca vasta, com mddulos amplamente distribuidos na linguagem baésica. Para a
simplificacdo da distribuicdo e utilizacdo, os mddulos sdo agrupados em pacotes, que Sao

diretorios de arquivos contendo os modulos.

e Pandas

Borges (2014) define o Pandas como o pacote Python mais utilizado no Machine
Learning e Inteligéncia Artificial. A partir desse pacote, o desenvolvedor tem acesso a
ferramentas de grande poder de manipulacdo e analise de dados, sem perder a eficiéncia e
simplicidade da linguagem.

Conforme Coelho (2007), com o Pandas é possivel carregar com facilidade arquivos
para analise de dados, no formato .xls, .xIsx ou até .csv. Esses arquivos, quando carregados no
programa, sdo chamados de dataframes, que sdo lidos pelo pacote através da funcdo de
mesmo nome.

Borges (2014) afirma que os dataframes do Pandas sdo comumente importados de
uma base de dados externa, para que a analise de dados seja mais versatil. Sdo estruturas

bidimensionais, organizadas, geralmente, em linhas e colunas.

e Scikit-Learn
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A scikit-learn ou sklearn é uma biblioteca de machine learning de codigo aberto para a
linguagem de programacdo Python, que inclui vérios algoritmos de classificacdo, regressdo e
agrupamento (SCIKIT-LEARN, 2021).

e Numpy
Segundo Coelho (2007), Numpy é um dos pacotes mais importantes para utilizacdo da
linguagem Python em computacdo cientifica. O pacote é voltado para a resolugdo de
problemas numéricos de forma eficiente. Para programas desenvolvidos para Machine
Learning, a funcdo array € uma das mais utilizadas do pacote. A funcéo cria uma estrutura de
dados que organiza os dados por categorias, de acordo com as colunas da base de dados

oferecida.

e Matplotlib
Segundo Coelho (2007), o Matplotlib é uma biblioteca de software utilizada para
criacdo de graficos 2D e visualizacdo de dados em geral. O Pacote foi criado por John Hunter
(1968-2012), que juntamente com outros cientistas desenvolveu o software, que hoje é
implementado em milhares de pesquisas.
Coelho (2007) ainda afirma que o conjunto de fungdes disponiveis no
matplotlib.pyplot permite a criacdo de diversas formas graficas diferentes. O plot é uma

maneira muito versatil para a exibicdo de dados de forma mais visual.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Classifica%C3%A7%C3%A3o_estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Regress%C3%A3o_(estat%C3%ADstica)
https://pt.wikipedia.org/wiki/Clustering
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo aborda-se a natureza, classificagdo e materiais e métodos da pesquisa.
Sendo assim, a figura 13 ilustra as etapas.

Natureza da pesquisa

Classificacdo da pesquisa

Varidveis e indicadores
Instrumentos de coleta de dados

Tabulacdo de dados
Analise de dados

Figura 13 - Topicos abordados no capitulo 3
Fonte: Pesquisa direta (2021)

3.1 Tipos de pesquisa

Segundo Gil (2008) a pesquisa € um processo sistematico e formal de desenvolver o
método cientifico e tem como objetivo bésico a descoberta de respostas para problemas
usando procedimentos cientificos.

Demo (1995) designou a pesquisa como uma atividade diaria e comparou-a com a
atitude em um questionamento sistémico, critico e criativo, além de uma forte intervencdo na
realidade, ou um didlogo critico permanente com a realidade no sentido tedrico e pratico.

A pesquisa pode ser classificada de duas formas: pesquisa quantitativa e pesquisa
gualitativa. A pesquisa quantitativa, para Polit et al. (2004), possui a tendéncia de evidenciar
o0 raciocinio dedutivo, as regras de ldgica e os atributos mensuraveis da experiéncia humana.
De acordo com Gil (2008), através de testes estatisticos, é possivel determinar, em resultados
numéricos, a probabilidade de que uma determinada conclusdo esteja correta, assim como a
margem de erro do valor obtido.

A pesquisa qualitativa, segundo Oliveira (2011), possui uma abordagem que se baseia

na percepcao do fendbmeno dentro do seu proprio contexto. O uso da descri¢do busca captar as
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esséncias do fendmeno, explicar sua origem e intuir os resultados sem a utilizacéo de calculos
nuMEricos.

As classificacBes da pesquisa quanto aos seus objetivos da pesquisa, se dividem em
trés tipos: exploratoria, descritiva e explicativa. Para Gil (2008), a pesquisa exploratdria tem
como finalidade principal o desenvolvimento, esclarecimento, e modificagdo de conceitos e
ideias, objetivando a formulacdo de problemas mais precisos ou hipoteses pesquisaveis para
estudos posteriores. Levantamento bibliografico e documental, entrevistas ndo padronizadas e
estudos de caso s&o comuns.

A pesquisa descritiva, segundo Gil (2008), tem como foco primordial a caracterizagdo
de determinada populacdo ou fendmeno ou o estabelecimento de relagdes entre varidveis. Um
diferencial esta nas técnicas padronizadas de coletas de dados, tais como questionarios e
observacdes sistematicas.

Por fim, para Lakatos e Marconi (2011), as pesquisas explicativas sdo aquelas
baseadas em experimentos e que tém como preocupacdo central identificar os fatores que
contribuem para a ocorréncia dos fendmenos. Utiliza-se registros, andlises, interpretacdes e
identificacdo das causas do fenbmeno estudado.

A partir das abordagens apresentadas, considera-se que a natureza desse trabalho é de
cardter qualitativo, uma vez que ndo serdo utilizados métodos estatisticos para
desenvolvimento do programa.

Assim como, esse trabalho pode ser classificado como exploratorio, bibliografico e
experimental, visto que sera explorada a forma de desenvolvimento do programa em machine

learning na linguagem Python.

3.2 Materiais e métodos

Os materiais utilizados para realizacdo da pesquisa foram livros, artigos, monografias,
teses, dissertacdes, software, entre outros.

A pesquisa foi desenvolvida pelo método experimental, em que foi definido o
Anaconda 3 como software. Em seguida realizou-se a busca de dados, identificacdo das
variaveis, desenvolvimento do dataset, desenvolvimento do algoritmo, teste do programa e

analise das vantagens e limitacGes atreladas a ele.
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3.3 Variaveis e indicadores

Para Gil (2008), variavel é determinada por diferentes aspectos e valores, variando de
acordo com circunstancias e casos especiais. Alem disso, podem ser classificadas como
qualitativas e quantitativas.

A tabela 1 apresenta as variaveis pertinentes a essa pesquisa e quais Sd0 Seus

respectivos indicadores.

Tabela 1 - Variaveis e indicadores
Variaveis Indicadores

Carga aplicada
Rotacédo
Temperatura
Vibracdo

Correia Transportadora

Carga aplicada
Rotacéo
Temperatura
Vibracdo

Britador

Carga aplicada
Rotacédo
Temperatura
Vibracdo

Empilhadeira

Fonte: Pesquisa direta (2021)

34 Instrumentos de coleta de dados

Os instrumentos de coleta de dados utilizados na pesquisa realizada foram pesquisa de
campo. O desenvolvimento do programa foi feito de forma experimental e os dados do

programa foram oriundos de manuais técnicos de equipamentos e entrevista ndo estruturadas.

3.5  Tabula¢do e analise de dados

Para tabulacdo dos dados, foi utilizado o pacote office da Microsoft, mais
especificamente Word e Excel.

Para o desenvolvimento do programa e analise dos dados, foi utilizado o Anaconda 3
como distribuidor de linguagens e gerenciador de pacotes. Para a escrita do cddigo em
Python, utilizou-se o Jupyter Notebook. Os pacotes Python utilizados no codigo foram
baixados juntamente com o Anaconda 3. Foram utilizados especificamente quatro deles:

Pandas para a leitura do Dataset, Scikit-Learn para o0 método de aprendizado Decision Tree,
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Numpy para a transformacdo do dataset em um array e Matplot.lib para a plotacdo dos

gréficos.

3.6  Consideracdes finais

No capitulo 3 foi apresentado a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
presente trabalho. Constatou-se o tipo de pesquisa e metodologia utilizados, as variaveis e
indicadores empregados no desenvolvimento, bem como os instrumentos de coleta de dados e
analise e, por fim, descreveu-se a coleta de dados e os softwares utilizados.

No capitulo seguinte serdo abordados os resultados e discussGes acerca das analises
realizadas no programa desenvolvido, assim como as vantagens e desvantagens do programa

de anélise da eficiéncia dos sistemas triboldgico.
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Ap0s as pesquisas bibliogréficas, consultas em manuais dos equipamentos e métodos

experimentais, é possivel explicar todas as caracteristicas do programa desenvolvido e suas

vantagens e desvantagens.

A partir da perspectiva do tribossistema, o ambiente onde o equipamento opera e

pardmetros aos quais ele estd submetido sdo considerados fortes influenciadores no seu

desempenho. No caso dos objetos previstos na pesquisa, foram identificados os parametros

controlaveis abaixo descriminados, utilizados no desenvolvimento do programa.

e Cargaaplicada
e Rotacdo por minuto
e Temperatura

e Vibracao

Esses parametros foram analisados separadamente, de acordo com o0 equipamento

escolhido. O primeiro deles a ser analisado foi a carga aplicada, para essa analise foram feitas

consultas em manuais de tratamentos fisicos de minérios, comumente utilizados na industria

minero-metallrgica, a fim de estabelecer a carga nominal padrdo para o equipamento. As

cargas nominais foram determinadas da forma como esta apresentado na tabela 2.

Tabela 2 - Cargas nominais

Equipamento Carga nominal (kg)
Correia
Transportadora 143.000
Britador 1.000
Empilhadeira 1.000

Fonte: Sacramento (2004), Adonis (2019),

Schofield (1980).

A primeira solicitacdo do programa feita ao usuario é qual o tipo de equipamento ele

deseja analisar a conformidade. Logo apds, o programa solicita ao operador a carga de

operacdo a qual o equipamento esta sujeito.
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O mesmo ocorre com a rotagdo por minuto a qual o equipamento esta trabalhando. O
operador dimensiona a velocidade do equipamento conforme a inser¢do da carga. O programa
também tem como dataset a velocidade em metros por segundo definida pelo fabricante do
equipamento. Os valores relacionados ao parametro de velocidade nominal estdo

mencionados na tabela 3.

Tabela 3 — RPM nominal dos equipamentos

Equipamento RPM
Correia 1750
Britador 120

Empilhadeira 800

Fonte: Sacramento (2004), Adonis (2019),
Schofield (1980).

Os dados de rotacdo nominal foram retirados do material de referéncia utilizado como
embasamento tedrico deste trabalho.

Os parametros de temperatura e vibracdo foram definidos de forma binéria, sendo 0
(sem alteracGes) e 1 (com alteracBes). Dessa forma o operador faz o input se a temperatura e a

vibracéo estdo alteradas ou ndo alteradas, assim como apresentado na tabela 4.

Tabela 4 - Entradas de temperatura e vibragdo

Temperatura/Vibracao

Input Status
0 Alterado
1 Nao alterado

Fonte: Pesquisa direta (2021)

4.2  Algoritmo Learning na linguagem Python

O algoritmo learning foi desenvolvido para o trabalho e é importante ressaltar que o
codigo ndo esta disponibilizado neste trabalho pois estd em processo de licenciamento.

A respeito do algoritmo, primeiramente o codigo 1€ os dados de entrada do
equipamento (tipo do equipamento, carga aplicada, rotacdo, vibracdo e temperatura). Na
figura 14, temos um exemplo de dataset inserido no programa como base de dados, no caso,

sO consta 0 exemplo com o equipamento britador.



Codigo Egquipamento classe

Equipamento Carga nominal Carga de operagdo RPM nominal RPM de operagdo Vibragdo Temperatura
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Status

1
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Britador BR1 1000 1000 120
Britador BR2 1000 1700 120
Britador BR3 1000 1500 120
Britador BR4 1000 1000 120
Britador BRS 1000 1800 120
Britador BRS 1000 1000 120
Britador BR7 1000 1000 120
Britador BRS 1000 1000 120
Britador BR9 1000 1500 120
Britador BR10 1000 1000 120

Figura 14 - Exemplo de dataset inserido no programa
Fonte: Pesquisa direta (2021)
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E possivel observar que a base de dados fornecida ao programa é composta por todos

os parametros que foram selecionados como indicadores da disponibilidade fisicas dos

equipamentos.

Na figura 15, temos um exemplo de input dado ao programa como forma de ilustrar a

interface entre o usuario e o algoritmo.

Considerando os equipamentos abaixo

[1] Britador

[2] Empilhadeira

[3] Correia transportadora

Qual equipamento deseja wverificar o status? 1
Qual € a carga aplicada (em kg)? 158@

Digite a rotacdo do equipamento (em RPM): 1ee

[@] - NEo hié wibracao
[1] - H& vibracdo

Cigite a vibracdoc do equipamento: @

[@] - Temperatura normal
[1] - Temperatura elevada

Cigite a temperatura do eguipamento: @

0 status do eguipamento £: ['ndoc conforme']

Figura 15 - Exemplo de input dado ao algoritmo
Fonte: Pesquisa direta (2021)

Apo0s a insercdo dos dados, o algoritmo faz a leitura dos dados com base no dataset

inserido e, utilizando aprendizado de maquinas, prediz ao operador o status do equipamento

selecionado. Caso haja alguma divergéncia em qualquer um dos parametros analisados, o
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programa retorna o status do aparelho como “ndo conforme”. Caso todas variaveis estejam
dentro do padréo de funcionamento esperado, o status acusado ¢ “conforme”.

Como produto do algoritmo, tem-se também a geracdo dos graficos do programa.
Através do codigo é possivel realizar a plotacdo de cinco tipos diferentes de graficos. Os
quatro primeiros gréficos gerados sdo para visualizacdo dos equipamentos da categoria
escolhida pelo usuario que estdo com as varidveis alteradas de acordo com o recomendado
pelo fabricante. Os graficos apresentam a linha constante de cada parametro recomendado e
as barras representando cada equipamento e o valor do parametro de operacao.

Por exemplo, no gréafico de Carga Aplicada x Equipamento representado na figura 16,
tem-se a linha constante vermelha da carga recomendada pelo fabricante do equipamento
(britador, correia transportadora ou empilhadeira) e os pontos de carga aplicada de cada
equipamento. Assim, o usuario identifica quais maquinas estdo com variaveis alteradas. A
mesma leitura é feita de maneira analoga para o pardmetro de rotagdo por minuto,

representado na figura 17.

CARGA DE DPERJM;E.O DO EQUIPAMENTO

—— Carga nominal
NN Carga de operacaoc

1750

1500

1250

1000

250

BR1 BR2 BR3 BR4 BRS BRE BR7 BRE BRS BR10 BA11 BR12 BR13 BR14 BR1S BR1E BR17 BR1E BR1S BR2D
Britadores.

Figura 16 - Grafico Carga Aplicada x Equipamentos
Fonte: Pesquisa direta (2021)
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ROTACAO DE OPERACAC DO EQUIPAMENTO

—— RPM nominal
120 BN [PM de operagiao

100

RPM

BR1 BR2 BR3 BR4 BR5 BRGE BRT BRE BR9 BRID BR11 BR12 BR13 BR14 BR1S BR16 BR17T BR1E BR1S BR2O0
Britadores

Figura 17 - Grafico Rotagdo por minuto x Equipamento
Fonte: Pesquisa direta (2021)

Para os parametros de temperatura e vibragdo, os graficos apresentam 0s pontos de
cada equipamento com seu valor correspondente de temperatura, variando somente entre O ou
1, sendo O (parametros sem alteracdes) e 1 (parametro com alteracdes). As figuras 18 e 19
apresentam exemplos de graficos plotados pelo programa para os parametros temperatura e

vibracdo, respectivamente.
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Status temperaura do equipamento

T T T
0o 02 D4 06 08 10
Emperatura

Figura 18 - Gréfico de temperatura dos equipamentos
Fonte: Pesquisa direta (2021)

BR20
BR19
BR1B
BR17
BR1E
BR1S
BR14
BR13
BR12
BR11

BR1D

Equipamento

BR9
BRS
BR7
BRE
BRS
ERS
BR3
BR2

BR1

Status vibragdo do equipamento

0o 02 04 06 08 10
Mibragso

Figura 19 - Gréfico de vibragdo dos equipamentos
Fonte: Pesquisa direta (2021)

O quinto grafico apresenta um panorama geral dos equipamentos cadastrados no

programa da categoria de equipamento selecionada pelo usuario e mostra quais equipamentos
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estdo com status conforme ou ndo-conforme de acordo com os Gltimos pardmetros aplicados.

Na figura 20, tem-se um exemplo desse grafico, a partir de dataset fornecido ao programa.

Status geral do equipamento

BR20 1 -
BR19 1 “
BRI § L]
BR17 { -
BR16 1 L]
BR1S 1 .
BR14 4 .
BR13 1 .
BR12 { .

£

% BR11 L

2 BR1D 1 .

o

BRY 1 -
BRE 1 -
BRT 4 -
BR6 1 L]
BRS 1 .
BR4 [ ]
BR3 1 .
BA2 1 -
BR1 1 .

onforme nao conforme
STATUS

Figura 20 - Status de conformidade da categoria de equipamento selecionada
Fonte: Pesquisa direta (2021)

4.3  Vantagens e limitacGes do programa

A principal vantagem do programa desenvolvido € permitir a gestdo a vista dos
equipamentos que possuem disponibilidade fisica, ou seja, equipamentos que ndo possuem
alteracbes em seu sistema triboldgico, seja por carga aplicada além da capacidade, baixa
rotacdo por minuto ou alteracdes na temperatura e vibracao.

Visto a forma como o programa opera, € importante ressaltar que as vantagens
atreladas a ele s6 serdo alcancadas se for realizada a instalacdo e uso corretos, assim como um
treinamento adequado para os usuarios do programa. Considerando que o programa sera

instalado e utilizado da forma correta, este ndo possui limitacGes quanto a sua performance.
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5 CONCLUSAO E RECOMENDACOES

5.1 Conclusédo

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes referentes ao presente trabalho e as
recomendacdes apropriadas, considerando os resultados e discussdes acerca de como um
programa de machine learning em linguagem Python pode contribuir para a analise da
eficiéncia dos sistemas triboldgicos dos equipamentos da inddstria minero-metalurgica.

Para responder a pergunta-problema € necessario retomar ao que foi exposto no
capitulo 4. O programa machine learning tem diversas contribui¢cGes as analises feitas em
sistemas triboldgicos. Ja é sabido as dificuldades que o setor minero-metalirgico enfrenta a
respeito da ineficiéncia dos equipamentos decorrentes de falhas no seu sistema tribologico. O
machine learning contribui na andlise dos sistemas em falhas e na indicacdo da
disponibilidade fisica dos equipamentos para tomada de deciséo.

Para as andlises dos sistemas em falhas, o machine learning contribui de forma a
indicar ao operador e profissionais da manutencdo do equipamento, por meio de graficos,
quais sdo os parametros que estdo afetando negativamente o desempenho da maquina no
processo de producdo. Dessa forma, é possivel que a equipe de manutengdo possa inspecionar
0 equipamento e verificar as causas da ndo conformidade do equipamento.

Para a indicacdo da disponibilidade fisica dos equipamentos, o programa machine
learning contribui, de forma grafica e textual, com a indicacdo dos equipamentos disponiveis.
Essa é uma grande vantagem para o planejamento da manutencdo dos equipamentos, que
permite a previsdo de quais equipamentos estardo ou ndo disponiveis possibilitando um
melhor planejamento da manutencéo.

Portanto, com base na discussdo apresentada, € possivel afirmar que o programa
machine learning contribui para analise da eficiéncia dos equipamentos da industria minero-

metaldrgica.

52  Recomendaces

Diante do trabalho apresentado, recomenda-se 0 estudo para desenvolvimento e
continuagdo do codigo machine learning de forma a abordar mais especificamente fatores
agravantes do desgaste abrasivo na inddstria minero-metaldrgica. Além disso, estudos a

respeito do custo beneficio do homem-hora nas manutengdes preventivas e preditivas,
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utilizando machine learning ou estudos sobre a disponibilizagdo de informagdes dos
equipamentos em manutencdo para area de producédo e operagdo, seriam de grande valia para

a continuacéo do trabalho.
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