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RESUMO

A adogao de novas tecnologias ou o aprimoramento das ja existentes, por meio de pesquisas,
tem se mostrado uma estratégia eficaz para que as industrias aumentem sua produtividade,
competitividade e reduzam custos operacionais. Neste contexto, o presente estudo propde o
desenvolvimento de um programa computacional para apoio a manutengdo preventiva de
britadores na industria de minera¢ao, utilizando técnicas de aprendizado de maquina (Machine
Learning) implementadas na linguagem de programacao Python. Trata-se de um estudo
aplicado, de carater exploratério e experimental, fundamentado em revisao bibliografica e
desenvolvimento pratico de um sistema de apoio a decisdo. O problema abordado refere-se a
dificuldade de se realizar diagnoésticos rapidos e confidveis sobre o estado de operacdo de
equipamentos criticos, como os britadores, cuja falha pode comprometer significativamente a
produtividade da planta. A solug@o proposta baseia-se na coleta de dados operacionais reais,
processamento das variaveis técnicas por meio das bibliotecas Pandas ¢ NumPy, e aplicagao do
algoritmo ExtraTreesClassifier, da biblioteca Scikit-learn. O sistema foi treinado e demonstrou
ser efetivo e com acurécia alta. Apos o treinamento, o programa permite que o usudrio insira
novos dados para que o modelo realize a predicdo do status operacional do equipamento. Os
resultados indicam que o sistema ¢ eficaz na identificacdo de condi¢des fora do padrio,
contribuindo para a antecipacao de falhas, otimiza¢ao dos planos de manutencao e aumento da
disponibilidade operacional. Conclui-se que o Machine Learning utilizando a linguagem
Python contribui de forma eficaz para a manutengdo preventiva de britadores. Representa um

avango significativo, ¢ adaptavel e de facil implementacao para as empresas do setor mineral.

Palavras-chave: Manutencdo Preventiva. Mineragdo. Britadores. Python. Aprendizado de

Méquina.
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ABSTRACT

The adoption of new technologies or the improvement of existing ones through research has
proven to be an effective strategy for industries to increase productivity, enhance
competitiveness, and reduce operational costs. In this context, the present study proposes the
development of a computational program to support the preventive maintenance of crushers in
the mining industry, using Machine Learning techniques implemented in the Python
programming language. This is an applied study, with an exploratory and experimental nature,
based on bibliographic review and practical development of a decision support system. The
addressed problem concerns the difficulty of performing fast and reliable diagnostics on the
operational status of critical equipment, such as crushers, whose failure can significantly
compromise plant productivity. The proposed solution is based on the collection of real
operational data, processing of technical variables using the Pandas and NumPy libraries, and
application of the ExtraTreesClassifier algorithm from the Scikit-learn library. The system was
trained and proved to be effective and highly accurate. After training, the program allows the
user to input new data so that the model can predict the operational status of the equipment.
The results indicate that the system is effective in identifying out-of-standard conditions,
contributing to the anticipation of failures, optimization of maintenance plans, and increased
operational availability. It is concluded that Machine Learning using the Python programming
language contributes effectively to the preventive maintenance of crushers. It represents a
significant advancement, is adaptable, and is easily implementable for companies in the

mineral sector.

Key-words: Preventive Maintenance. Mining. Crushers. Python. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO
1.1 Formulac¢io do Problema

A minera¢do desempenha um papel vital, tanto na economia brasileira, quanto na
economia mundial. O setor mineral ¢ um dos principais pilares da economia do Brasil,
contribuindo significativamente para a geracdo de empregos, arrecadacdo de impostos e

desenvolvimento socioecondmico do pais (IBRAM, 2021).

A industria da mineragdo desempenha um papel crucial na produgdo de recursos
minerais essenciais para uma ampla gama de setores incluindo constru¢do civil, industria
siderurgica, energia, agricultura, entre outros. No entanto, para que a mineragao seja realizada
de forma eficiente e sustentavel, ¢ essencial considerar a importincia dos equipamentos
utilizados nesse setor. Os equipamentos desempenham um papel crucial em todas as etapas do
processo de mineracdo, desde a extragdo até o beneficiamento dos minerais. Eles sao
responsdveis pela movimentacdo de materiais, transporte, britagem, classificagdo e outras

operagdes fundamentais para a obtengdo dos minerais desejados (HUSTRULID, 2001).

Os equipamentos utilizados na industria de mineragao sao frequentemente submetidos
a esforc¢os intensos, operando geralmente em sua capacidade maxima de carga. Diante dessa
realidade, ¢ de extrema importancia que os planos de manutengdo desses equipamentos sejam
cuidadosamente desenvolvidos, a fim de evitar interrup¢des nao programadas na producao e o

desgaste prematuro de seus componentes (SUZUKI, 2013).

A manutengao € um processo critico que estd incluido na area de engenharia. Conforme
a Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), por meio da NBR 5674 de 1999, define
a manutencdo como um conjunto de acdes que visam manter ou restabelecer um item em
condi¢Oes adequadas de funcionamento, conforme suas caracteristicas originais. A norma
estabelece diretrizes para a elaboracao de um plano de manutencao, o qual deve contemplar

acdes preventivas, corretivas e preditivas.

Segundo Xenos (2014), as atividades de manutencao devem ter uma abrangéncia que
vai além da simples preservacdo das condi¢des originais dos equipamentos. E importante
reconhecer que, muitas vezes, apenas manter essas condic¢des € insuficiente, e os departamentos
de manutencdo devem também se envolver na introducdo de melhorias que visam aumentar a
produtividade. Nesse sentido, as atividades de manutengdo em qualquer empresa podem ser

divididas em dois tipos: as atividades de manuten¢do em si e as atividades de melhoria.



Conforme Kardec (2012), sao reconhecidos 6 tipos de manuteng¢do. Sao elas: a corretiva
ndo planejada, a corretiva planejada, a preventiva, preditiva, a detectiva e a engenharia de

manutengao.

Dentre as estratégias de manutencdo, destaca-se a manutengdo preventiva. Conforme
Xenos (2014), a manutengdo preventiva desempenha um papel fundamental nas empresas,
sendo considerada a atividade principal de manuten¢do. A manutencdo preventiva consiste na
realizagdo periddica de tarefas sistemadticas, como inspe¢des, reformas e trocas de pegas,
visando evitar falhas e prolongar a vida 1til dos equipamentos. Embora possa apresentar um

custo inicial maior, a manuteng¢do preventiva traz consigo beneficios significativos.

Os equipamentos criticos sdo aqueles cuja falha pode levar a paradas significativas na
producdo ou a consequéncias graves em termos de seguranga e impacto ambiental. Conforme
indicado por Smith e Hinchcliffe (2004), a selecdo destes equipamentos envolve andlises de
confiabilidade e impacto, considerando fatores como frequéncia de falhas, tempo de reparo e
consequéncias de falhas operacionais. Na mineragdo, esses equipamentos incluem, por
exemplo, transportadores de correia, moinhos, bombas de lama e britadores. A manutengao
preventiva nesses equipamentos ¢ essencial para garantir a eficiéncia e seguranca das

operagoes.

Britadores sdo equipamentos cruciais na mineragdo, essenciais no processo de
fragmentacdo de minérios. Lindqvist e Evertsson (2003) enfatizam a importincia da
manutengdo preventiva destes equipamentos para evitar falhas que possam interromper a
producdo. A manutengdo regular, incluindo a substitui¢do de pecas e a lubrificacdo, ¢
fundamental para a eficiéncia e sustentabilidade operacional. Evertsson (2000) destaca em seu
estudo sobre a performance de britadores conicos, que a otimizagdo desses equipamentos
melhora ndo apenas a produtividade, mas também a qualidade do produto final. Portanto, a

atencao aos britadores ¢ essencial para o sucesso da mineragao.

O desenvolvimento acelerado de novas tecnologias tem o potencial de promover
mudancas em toda a industria, inclusive nos setores de mineracao, considerados tradicionais
(CARVALHO et al., 2016). Esses setores encontram-se diante de pressdes de mercado,
pressdes ambientais e desafios relacionados a incorporagdo de conhecimento e tecnologia.
Espera-se, nos proximos anos, a elevagcdo do conteudo tecnoldgico aplicado a processos mais

sustentaveis e produtos de alto desempenho para o atendimento a novos mercados.



Para Rezende et al. (1999), um programa de aprendizado baseia suas decisdes em dados
acumulados a partir de solugdes bem-sucedidas de problemas anteriores. Atualmente, ¢
evidente a crescente adogao de novas tecnologias, como Business Intelligence (BI), Machine
Learning e programacdo, no sistema de producdo e manuten¢do. Essas tecnologias tém
desempenhado um papel crucial na tomada de decisdo, permitindo uma analise mais precisa e

agil dos dados operacionais.

De acordo com Monard e Baranauskas (2003), um sistema de aprendizado ¢ um
programa de computador que utiliza experiéncias acumuladas por meio da solucdo bem-
sucedida de problemas anteriores para tomar decisdes. Esses sistemas sdo construidos com o
objetivo de adquirir conhecimento automaticamente por meio de técnicas computacionais de

aprendizado de maquina.

Para Mitchell (1997), o Machine Learning ¢ altamente eficaz quando utilizado em
conjunto com uma linguagem de programagdo. A combinacdo dessas duas ferramentas permite
a implementacdo de algoritmos de aprendizado de maquina de maneira eficiente e acessivel

possibilitando a anélise e extra¢do de conhecimento a partir de grandes volumes de dados.

Na visdo de Borges (2014), a linguagem de programacao Python possui uma excelente
aplicabilidade em programas de Machine Learning. Sua linguagem clara e concisa permite a
leitura e compreensdo eficiente do codigo-fonte, resultando em maior produtividade na

implementag¢ao de algoritmos de aprendizado de méaquina.

Diante do exposto pode-se inferir que o desenvolvimento de programas para tomadas

de decisdo ¢ de suma importancia para a mantenabilidade dos equipamentos.
Levando em considerag@o o contexto apresentado, a pergunta-problema do estudo é:

Como um programa de Machine Learning na linguagem Python pode contribuir

para o processo de manutenciio preventiva de britadores nas indistrias de mineraciao?



1.2 Justificativa

A adocgao dessa abordagem tecnoldgica representa um avanco significativo, alinhado
com as inovagdes da Industria 4.0. O uso de tecnologias avangadas, como Machine Learning,
possibilita a melhoria dos processos de manutencao preventiva permitindo a detecgdo precoce
de possiveis problemas e a otimizacao dos intervalos de manutencdo. Isso resulta em reducao
de custos operacionais, aumento da disponibilidade dos equipamentos, minimizacdo de

impactos ambientais e melhoria da eficiéncia global das operagdes.

As aplicagdes praticas utilizando programas de Machine Learning na manutengao
preventiva de equipamentos demonstram os beneficios alcangados, como a reducdo de paradas
ndo programadas e a maximiza¢do da produtividade (PEREIRA, 2022). Portanto, o
desenvolvimento de um programa especifico para a manuten¢do preventiva de equipamentos
criticos na mineragdo, utilizando Machine Learning por meio da linguagem Python, apresenta-
se como uma oportunidade para aprimorar os processos de manutengdo e melhorar a eficacia

das operagdes nas industrias de mineragao.

Portanto, esta pesquisa propde o estudo de uma solugdo que contribui para a prevengao

de falhas e a redugdo de custos gerando o aumento da eficiéncia e eficacia operacional.
1.3 Objetivos
1.3.1 Geral

Desenvolver um programa para melhorar a execu¢do do plano de manutengdo
preventiva dos britadores na industria de mineragdo utilizando o Machine Learning na

linguagem Python.

1.3.2 Especificos

e Realizar fundamentacdo tedrica sobre manutencdo, processos de manutencao,

equipamentos criticos utilizados na minera¢ao, Machine Learning e Linguagem Python;

e Identificar dentro do processo de manutencao preventiva os pardmetros controlaveis

do equipamento critico, britador, para a montagem do data frame;



e Desenvolver o algoritmo utilizando a biblioteca da linguagem Python e Machine

Learning;
o Efetuar testes para verificar a acurdcia do programa;

e Demonstrar vantagens e desvantagens da utilizacdo do programa Machine Learning

em linguagem Python para manutengdo preventiva dos equipamentos criticos.

14 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta organizado em cinco capitulos. O primeiro capitulo aborda a introdugao,
incluindo a formulag@o do problema, a justificativa, os objetivos gerais e especificos, além da
estrutura do trabalho. Em seguida, o segundo capitulo explora o embasamento tedrico,
abordando os fundamentos dos britadores, manuten¢ao, Machine Learning e Python. Depois
disso, o terceiro capitulo descreve a metodologia utilizada no estudo e no desenvolvimento do
programa. J& o quarto capitulo apresenta os resultados e discussdes das analises realizadas, bem
como as vantagens e desvantagens identificadas. Por fim, o quinto capitulo traz as conclusoes

do estudo.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Manutencao

A manutencdo, em seu contexto mais amplo, ¢ um conjunto de ag¢des que visam
preservar ou restaurar a capacidade de um equipamento ou sistema, garantindo sua
disponibilidade e confiabilidade (SLACK, et al. 2010). Esta atividade ¢ fundamental em
diversos setores industriais, pois influencia diretamente a eficiéncia operacional, seguranga e
qualidade dos processos. A abordagem estratégica para a manutencao, conforme discutido por
Tsang (2002), envolve a identificacdo de praticas 6timas que equilibram custos, desempenho e

riscos.

Conforme Schonberger (1986), a manuten¢do eficaz também estd intrinsecamente
ligada a melhoria continua dos processos, contribuindo para a competitividade e
sustentabilidade das organizagdes. A evolucdo da manutengdo ao longo do tempo, integrando
abordagens tradicionais e tecnologias avancadas, reflete a crescente complexidade e exigéncias

dos sistemas produtivos modernos.

E crucial que as intervengdes sejam realizadas de forma eficiente e agil. Pinto e Nascif
(2001) destacam a importancia de reparos rapidos e efetivos em equipamentos, visando
minimizar o risco de falhas futuras. Estas acdes sdo essenciais ndo apenas para manter o
funcionamento adequado dos equipamentos, mas também para prevenir interrupgdes

inesperadas, que podem comprometer a confiabilidade dos sistemas.

Moubray (1992), por sua vez, define manuten¢gdo como um conjunto de técnicas
destinadas a garantir que os ativos fisicos de uma empresa, como equipamentos € maquinas,
continuem a operar conforme o desempenho e as fungdes exigidos. O autor enfatiza ainda a
relevancia do conhecimento profundo dos colaboradores sobre as maquinas que operam. Este
entendimento € vital para evitar que os equipamentos sejam submetidos a demandas além de

suas capacidades projetadas reduzindo assim o risco de falhas.

2.1.1 Manuten¢io preventiva

Segundo Swanson (2001), a manutengdo preventiva ¢ uma abordagem proativa que se
concentra na execuc¢do de tarefas de manutencdo em intervalos regulares, independentemente
do estado atual dos equipamentos. O objetivo ¢ prevenir falhas antes que ocorram, o que ¢

especialmente crucial para equipamentos criticos. Moubray (1997) realga que essa estratégia ¢



baseada na teoria de que a maioria das falhas ¢ previsivel e pode ser evitada com inspegdes e

reparos periodicos.

A implementacdo efetiva da manutencao preventiva, segundo Gits (1992), exige um
planejamento cuidadoso e um entendimento detalhado do comportamento dos equipamentos ao
longo do tempo. Isso inclui a andlise de dados historicos e a aplicacdo de técnicas estatisticas

para determinar os intervalos 6timos de manutencao equilibrando custos e riscos de falha.

Keller e Owen (2025) destacam, com base em analise de custo-beneficio, que a adogao
de estratégias preventivas resulta em ganhos financeiros e operacionais significativos. Esses
autores reforgam a importancia da manutengdo preventiva como ferramenta de gestdo
industrial, ao evidenciarem sua contribui¢ao na reducdo de paradas ndo planejadas, no aumento

da vida util dos equipamentos e na melhoria da produtividade organizacional.

2.1.2 Manutencio preditiva

A manutencao preditiva difere da preventiva por focar na condigao real do equipamento
para determinar a necessidade de manutengdo (MOBLEY, 2002). Esta abordagem utiliza
tecnologias avangadas de monitoramento, como a andlise de vibragdes e termografia, para
identificar sinais de deterioracdo antes que falhas ocorram. Pintelon e Parodi-Herz (2008)
enfatizam que a manuten¢do preditiva permite uma intervengdo mais precisa € menos

disruptiva.

Como observado por Tsang (2004), a implementagdo bem-sucedida da manutengao
preditiva, requer um investimento significativo em tecnologia e treinamento, além de uma
integracdo estreita com os sistemas de informacdo da empresa. Isso permite uma andlise
aprofundada e continua dos dados operacionais, facilitando a tomada de decisdo baseada em

evidéncias.

2.1.3 Manutencio corretiva

Conforme definido por Higgins & Mobley (2002) ¢ realizada apds a ocorréncia de uma
falha, visando restaurar um equipamento ao seu estado normal de operacdo. Esta forma de
manutengdo pode ser tanto uma atividade planejada, como uma resposta a falhas iminentes

identificadas, quanto uma reacgao a falhas inesperadas. Keeney (2004) salienta que, embora seja



uma parte inevitavel de qualquer programa de manutencdo, a dependéncia excessiva na
manutengao corretiva pode ser um indicativo de falhas nos processos de manutengao preventiva

e preditiva.

A gestao eficaz da manutencao corretiva, segundo Nakajima (1988), requer um sistema
robusto para diagndstico rapido de problemas e alocagao eficiente de recursos. Isso minimiza o
tempo de inatividade e maximiza a efici€ncia na resolucdo de problemas, sendo fundamental

para manter a continuidade das operagdes em ambientes industriais.

2.1.4 Planejamento e Controle da Manutencio — PCM

O Planejamento e Controle da Manutencdo (PCM) é um aspecto critico na gestao de
manuten¢do, como discutido por Duffuaa, et al. (1999). O PCM abrange a programacao de
atividades de manutengao, alocacao de recursos, coordenagao com as operagdes de producao e
monitoramento do desempenho da manutengao. Wireman (2007) afirma que um PCM eficiente
ndo apenas otimiza a utilizagdo dos recursos, mas também melhora a confiabilidade e a

segurang¢a dos equipamentos.

Conforme destacado por Kelly (2006), o PCM desempenha um papel vital na reducao
de custos operacionais € na melhoria da qualidade do produto. A integragdo eficaz do PCM
com outros sistemas de gestdo empresarial, como a gestdo da qualidade e gestdo ambiental, ¢

fundamental para alcangar a exceléncia operacional.

E importante ressaltar que o Planejamento e Controle da Manuten¢io (PCM)
desempenha um papel crucial em diversos niveis da gestdo de manutencao. Ele abrange tarefas
tanto estratégicas, taticas quanto operacionais, todas voltadas para a otimizagdo da
administracdo da manutenc¢do. Essas atividades visam aprimorar a qualidade dos processos e

aumentar a confiabilidade, disponibilidade e desempenho dos ativos (FERREIRA, 2021).

2.2 Equipamentos criticos utilizados no processo de mineracao
2.2.1 Britadores

Na etapa inicial da produgdo de britas, o processo se inicia com a detonagdo da rocha

bruta por meio de explosivos. Em seguida, a rocha fragmentada ¢ transportada para a central de



britagem, composta por uma calha vibradora e um britador (QUARESMA, 2009). O britador ¢
um equipamento que realiza a reducao grosseira de solidos, como materiais rochosos, carvao e

vidro, existindo varios tipos, como os de rolo, mandibulas, giratério, impacto, conico e martelo

(AZEVEDO, et al. 2021).

Esses britadores sdo fundamentais na redu¢do do tamanho de rochas e pedras, sendo
empregados na producao de agregados, reciclagem de materiais de constru¢ao e em operagoes
de mineragao (BASTOS, 2015). Contudo, devido a diversidade fisico-quimica entre os
minérios e a busca constante por eficiéncia e reducao de custos, o mercado mineral oferece hoje

uma ampla gama de opg¢des de britadores para atender as diferentes demandas.

Os britadores de rolo desempenham um papel crucial na britagem secundaria,
especialmente em minérios com baixa abrasividade. Eles sdao valorizados pela sua capacidade
de gerar um produto com distribuicdo granulométrica uniforme e baixo consumo energético
(WILLS e FINCH, 2016). Este tipo de britador ¢ eficaz na reducdo de materiais a tamanhos
intermediarios e ¢ especialmente util quando se lida com materiais fridveis. Além disso, a sua
capacidade de lidar com varia¢des na dureza do material o torna adaptavel a diferentes tipos de

operagdes de mineracdo (WILLS e FINCH, 2016).

Como abordado por Napier-Munn et al. (1996), os britadores de mandibulas sao
notaveis pela sua eficiéncia na primeira fase de britagem, lidando com rochas duras e grandes
blocos. Estes britadores operam com uma agao de compressao reduzindo o material entre uma
mandibula fixa e uma movel. A durabilidade e a eficiéncia operacional fazem deles uma escolha
primaria para operacdes de britagem iniciais, especialmente onde o desgaste ¢ uma preocupacao

significativa (NAPIER-MUNN et al., 1996).

Por fim, os britadores conicos sdo preferidos para aplicagdes de britagem fina e sdo
conhecidos pela sua capacidade de produzir produtos finais com boa forma e alta qualidade
(EVERTSSON, 2000). Eles sao particularmente tteis em estagios secundarios e terciarios de
britagem, adaptando-se bem a variacao nas caracteristicas do material de alimentagao. O design
destes britadores permite uma distribuicdo de tamanho de produto mais uniforme e uma maior

capacidade de processamento, comparado a outros tipos de britadores (EVERTSSON, 2000).
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2.3 Machine Learning

Machine Learning (ML) é uma das areas mais proeminentes e em rapida evolugao
dentro do campo da inteligéncia artificial. Conforme Alpaydin (2020), ML ¢ definido como a
habilidade de sistemas computacionais aprenderem e se adaptarem a novas situagdes sem
interven¢do humana explicita. Esta capacidade ¢ alcangada através de algoritmos que podem
processar e aprender com grandes conjuntos de dados, permitindo a automatizacao de decisdes
e previsoes. Goodfellow, Bengio e Courville (2016) descrevem o ML como fundamental para
resolver problemas complexos em diversos dominios, desde reconhecimento de padroes até

analise preditiva.

O desenvolvimento do ML tem sido impulsionado pelo aumento massivo de dados
disponiveis e avangos no poder computacional. Segundo Jordan e Mitchell (2015), a evolucao
do ML tem transitado de modelos mais simples, como arvores de decisdo e maquinas de vetores
de suporte, para técnicas mais complexas, como redes neurais profundas. Essa evolucao
permitiu aplicagdes revoluciondrias em areas como processamento de linguagem natural, visdo

computacional e sistemas autonomos.

Desafios éticos e de governanga também sdo pontos de discussdo no campo do ML.
Russel e Norvig (2016) enfatizam a importancia da ética na implementagdo de algoritmos de
ML, destacando questdes como viés de dados e privacidade. O rapido crescimento desta area

exige uma constante avaliacdo dos impactos sociais e éticos das tecnologias desenvolvidas.

2.4  Linguagem Python

Segundo Van Rossum e Drake (2009), o Python foi projetado para ser facilmente
compreensivel, favorecendo uma curva de aprendizado suave e uma vasta aplicabilidade. Sua
natureza interpretada e sua ampla biblioteca padrdo o tornam uma escolha popular para
desenvolvedores em diversas areas, incluindo desenvolvimento web, automacgao de tarefas e

analise de dados (LUTZ, 2013).

A popularidade do Python também se deve a sua comunidade ativa e ao ecossistema de
modulos e frameworks. Summers (2009) destaca que essa riqueza de recursos e a capacidade
de integracdo com outras linguagens e ferramentas expandem seu uso além dos limites
convencionais da programagdo. Esse aspecto colaborativo e expansivo torna o Python

particularmente adaptavel a novas tendéncias e demandas do mercado.
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Em particular, o Python se estabeleceu como uma linguagem fundamental no campo da
ciéncia de dados e do Machine Learning. A facilidade de uso, juntamente com uma rica cole¢ao
de bibliotecas dedicadas a estas areas, torna-o uma ferramenta essencial para cientistas de dados

e pesquisadores (MCKINNEY, 2012).

2.4.1 Modulos do Python

De acordo com Borges (2014), os modulos em Python sdo definidos como arquivos-
fonte que podem ser integrados a um programa por meio da importacao. Esses modulos, que
incorporam a estrutura da linguagem Python, sdo executados no momento em que sao
importados para o programa. Uma vez importados, os mddulos sdo compilados e armazenados

em arquivos com extensdes .pyc ou .pyo e cada um deles possui um namespace distinto.

Conforme explicado por Coelho (2007), os modulos em Python correspondem a
arquivos codificados nesta linguagem, projetados especificamente para serem importados. Sob
a otica do interpretador Python, qualquer arquivo que apresente a terminagao .py € reconhecido
como um moddulo. Essa caracteristica ¢ fundamental para a modularidade e reutilizagao de

codigo em projetos de software desenvolvidos em Python.
2.4.1.1 Pandas

Pandas ¢ uma biblioteca de software de codigo aberto em Python, desenvolvida por Wes
McKinney (2012), projetada para anélise e manipulacdo de dados. Este modulo ¢ amplamente
reconhecido por sua capacidade de fornecer estruturas de dados rapidas, flexiveis e expressivas,
destinadas a tornar o trabalho com dados “relacionais” ou “rotulados” intuitivo e fécil.
McKinney (2012) salienta a importancia do Pandas no fornecimento de ferramentas essenciais

para a limpeza e transformagao de dados fundamentais em analises de dados e ciéncia de dados.

A biblioteca Pandas ¢ especialmente conhecida por suas estruturas de dados DataFrame
e Series, que permitem a manipulagdo de dados tabulares de maneira eficiente e intuitiva. Grus
(2015) destaca que essas estruturas oferecem funcionalidades robustas para indexacao,

alinhamento e tratamento de dados faltantes facilitando o gerenciamento de dados complexos.

Além disso, Pandas integra-se perfeitamente com outras bibliotecas de ciéncia de dados

em Python, como NumPy e Matplotlib, permitindo uma analise de dados abrangente e
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visualizagdo eficiente. A interoperabilidade com outras ferramentas amplia seu uso em diversas

areas, desde a analise financeira até a bioinformatica (MCKINNEY, 2012).

2.4.1.2 NumPy

O NumPy, uma biblioteca fundamental para a computacdo cientifica dentro da
linguagem Python, ¢ central para o trabalho com arrays multidimensionais. Oliphant (2006),
um dos principais contribuidores do NumPy, descreve-o como uma biblioteca que fornece
objetos de array poderosos e ferramentas para trabalhar com esses arrays. Seu desempenho
otimizado e capacidades de manipulagdo de dados a tornam essencial para aplicagdes que

requerem calculos numéricos intensivos.

Além de sua eficiéncia em operagdes com arrays, NumPy ¢ amplamente utilizado por
fornecer uma ampla gama de fungdes matemadticas. Estas fungdes permitem operagdes
complexas como transformadas de Fourier, algebra linear e geracdo de niimeros aleatdrios,

fundamentais em muitas areas da ciéncia e engenharia (VANDERPLAS, 2016).

A compatibilidade do NumPy com outras bibliotecas, como Pandas e Matplotlib, e sua
integracdo com linguagens de programacdo de baixo nivel, como C e Fortran, reforcam seu
papel como uma ferramenta indispensavel no ecossistema de computagao cientifica em Python

(WALT, et al. 2011).

2.4.1.3 Array

Arrays sdo estruturas de dados fundamentais em Python usadas para armazenar cole¢des
de itens geralmente de tipos semelhantes. De acordo com Downey (2015), arrays sdo tteis para
a realizagdo de operacdes matematicas e logicas em grandes conjuntos de dados de forma
eficiente. Eles sdo especialmente importantes em contextos de computacao cientifica e anélise

de dados quando o processamento de grandes volumes de dados ¢ comum.

A eficécia dos arrays em Python é ampliada pelo uso de bibliotecas especializadas como
NumPy que oferecem funcionalidades avangadas para manipulagdio de arrays
multidimensionais. Oliphant (2006) argumenta que tais bibliotecas ndo apenas simplificam
operacdes complexas, mas também melhoram significativamente o desempenho

computacional, crucial em aplica¢des de alta performance.
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A importancia dos arrays estende-se além da manipulagdo de dados, desempenhando
um papel vital em areas como Machine Learning e processamento de imagens. Arrays fornecem
uma maneira estruturada e eficiente de armazenar e manipular grandes conjuntos de dados

facilitando a implementagdo de algoritmos complexos (MCKINNEY, 2012).

2.4.1.4 Scikit-Learn

Scikit-Learn, desenvolvido por Pedregosa ef al. (2011), ¢ uma biblioteca de machine
learning para Python que se destaca pela sua acessibilidade e eficiéncia. A biblioteca ¢
projetada para interoperar com as bibliotecas NumPy e Pandas oferecendo uma ampla gama de
algoritmos de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, ferramentas para ajuste de

modelos, pré-processamento de dados, selecao de modelos e avaliagao.

A facilidade de uso e a diversidade de funcionalidades do Scikit-Learn o tornam uma
ferramenta valiosa para profissionais ¢ pesquisadores que trabalham com dados complexos e
modelos de machine learning. Miller & Guido (2016) observam que a documentacio
abrangente ¢ exemplos praticos facilitam a aplica¢do dessas técnicas em problemas do mundo

real.

A constante atualizacdo e aprimoramento da biblioteca, com contribuigdes da
comunidade de cddigo aberto, mantém o Scikit-Learn na vanguarda das ferramentas de
Machine Learning, adequando-se as tendéncias e desafios emergentes na area (PEDREGOSA
et al., 2011). O compromisso da comunidade com a qualidade e a usabilidade torna o Scikit-
Learn uma escolha confiavel para a implementagdo de solugdes de machine learning, desde

analises exploratdrias até a implementagdo de sistemas complexos de aprendizado de méaquina.

Neste capitulo observa-se que a compreensdao aprofundada dos conceitos de
manutengdo, dos equipamentos criticos no processo de mineragdo e das ferramentas
tecnologicas associadas ao Machine Learning e a linguagem Python constitui um alicerce
essencial para o desenvolvimento de solu¢des inovadoras na gestdo de ativos industriais. A
integracdo entre praticas de manutengdo bem estruturadas, conhecimento técnico sobre os
equipamentos e a aplicagdo de técnicas avancadas de analise de dados potencializa a eficiéncia
operacional, reduz custos e amplia a confiabilidade dos sistemas produtivos. Assim, o

embasamento tedrico apresentado neste capitulo fornece suporte solido para a metodologia
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adotada neste trabalho, permitindo a aplicagdo pratica dos conceitos e ferramentas discutidos

na busca por melhorias significativas nos processos de manutencao preventiva e preditiva.
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3 METODOLOGIA
3.1  Tipos de pesquisa

De acordo com Gil (2008), a pesquisa ¢ um processo sistematico e formal de
desenvolver o método cientifico, cujo objetivo primordial ¢ a descoberta de respostas para
problemas por meio de procedimentos cientificos. Creswell (2014) descreve a pesquisa como
um empreendimento intelectual, que ndo apenas abrange a coleta de dados, mas também
envolve a andlise e interpretacdo dos mesmos em um contexto de questionamento critico e
reflexivo. Este aspecto reflete a natureza dindmica da pesquisa em sua busca por compreender

e interpretar a realidade.

As abordagens de pesquisa sdo comumente divididas em quantitativa e qualitativa.
Segundo Bryman (2012), a pesquisa quantitativa enfatiza o raciocinio dedutivo, as regras de
légica e a mensuragdo objetiva de variaveis. Gil (2008) refor¢a que, por meio de testes
estatisticos, esta abordagem quantitativa permite determinar a probabilidade e a precisdo dos

resultados obtidos, fundamentais para conclusdes cientificas.

Por outro lado, a pesquisa qualitativa, conforme descrito por Oliveira (2011),
fundamenta-se na compreensao dos fendmenos dentro de seus contextos naturais. Denzin e
Lincoln (2011) argumentam que esta abordagem se concentra mais na descri¢do e na

compreensdo das complexidades dos fendmenos, sem depender de medidas numéricas.

Gil (2008) classifica os objetivos das pesquisas em exploratorias, descritivas e
explicativas. A pesquisa exploratoria, como descreve, visa ao desenvolvimento, esclarecimento
e modificagdo de conceitos e ideias, para a formulag¢do de hipdteses mais precisas em estudos
futuros. Técnicas como revisdes bibliograficas e entrevistas nao padronizadas sdo comuns nessa

abordagem.

Em contrapartida, a pesquisa descritiva foca na caracterizacdo de fendomenos ou
populagdes e no estabelecimento de relagdes entre variaveis, frequentemente utilizando
métodos padronizados de coleta de dados, como questiondrios e observagdes sistematicas (GIL,

2008).

Finalmente, as pesquisas explicativas, segundo Lakatos e Marconi (2011), s3o baseadas
em experimentos e dedicam-se a identificar os fatores que influenciam a ocorréncia de
fendmenos. Este tipo de pesquisa utiliza-se de registros detalhados, andlises e interpretagdes

para esclarecer as causas dos fendmenos estudados.
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Considerando as abordagens apresentadas, este trabalho enquadra-se no carater
qualitativo, uma vez que nao se baseia em métodos estatisticos para o desenvolvimento do
programa. Além disso, pode ser classificado como exploratorio, bibliografico e experimental,
dada a sua investigacdo sobre o desenvolvimento de programa em machine learning utilizando

a linguagem Python.
3.2 Materiais e métodos

Para a realizagdo desta pesquisa, foram empregados diversos materiais, incluindo o

Manual Técnico da Metso, livros, artigos académicos, dissertagdes € monografias.

A abordagem metodologica adotada caracteriza-se como métodos tecnoldgicos de
inteligéncia artificial, com énfase em aprendizado de maquina (machine learning), utilizando a
linguagem de programagdo Python e suas bibliotecas relevantes. Dentre essas, destaca-se o
Scikit-learn, biblioteca voltada especificamente para aplicagdes de machine learning, além do
Pandas e NumPy, utilizadas para manipulagdo e andlise de dados. Além disso, para o
processamento de dados e documentagdo, empregou-se o pacote Office, com foco no Excel e
no Word. A metodologia também envolveu pesquisa de campo, na qual foram realizadas coletas

de dados para alimentar e testar os algoritmos desenvolvidos.

As etapas metodologicas estdo representadas de forma esquematica na Figura 1, que
resume o percurso adotado na realiza¢do desta pesquisa. A figura ilustra, em sete passos, a
sequéncia de atividades que compreendem desde o estudo teorico e definicdo do equipamento
critico até o desenvolvimento, aplicacdo e avaliacdo de um programa computacional em Python
voltado a manuten¢do preventiva. Tal representacdo grafica visa facilitar a compreensdo do
processo metodologico adotado evidenciando a integragao entre a revisdo bibliografica, a coleta

de dados préticos e a aplicacdo de técnicas de machine learning.
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- Estudo teodrico a partir de revisdo bibliografica.

- Pesquisar estudos relacionados a manuten¢do
preventiva.

- Definir o equipamento critico a ser estudado.

- Elaborar um instrumento de coleta de dados.

Passo 4

- Elaborar um programa na linguagem python
com base em manuais e livros.

- Aplicar e verificar a acuracia do programa.
Passo 6 )

- Demonstrar vantagens e desvantagens da
utilizagdo do programa em linguagem python para
manutencdo preventiva. )

€E€E€ECLEEKL

Figura 1 - Etapas da metodologia
Fonte: Pesquisa direta (2024)

3.3 Variaveis e indicadores

Para Gil (2008), o conceito de varidvel abrange diferentes aspectos e valores,
modificando-se conforme as circunstancias e casos especificos. As variaveis podem ser
classificadas em dois grandes grupos: qualitativas, que se referem a qualidades e sdo expressas
por atributos ou categorias, € quantitativas, que sao mensuraveis e expressas numericamente
(CRESWELL, 2014). Essa distingdo ¢ fundamental na pesquisa cientifica, pois orienta a

escolha de métodos de coleta e anélise de dados apropriados para cada tipo de variavel.

Conforme apontam Tadachi e Flores (1997), os indicadores consistem em instrumentos

que permitem expressar, de maneira mensuravel, caracteristicas relacionadas a produtos e
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processos. Sua aplicacdo € recorrente nas organizagdes, visando monitorar e aprimorar
continuamente a qualidade e a eficiéncia dos produtos ao longo do tempo. Gil (2008) acrescenta
que os indicadores tém a fun¢do de quantificar variaveis, facilitando o acompanhamento e o

controle dos resultados, de modo a torna-los claros e de facil interpretacao.

Na tabela 1 € possivel observar as variaveis do estudo e seus respectivos indicadores,

que posteriormente serdo analisados de forma binéria.

Tabela 1 - Varidveis e Indicadores

Variaveis Indicadores

Nivel do Tanque do Oleo
Temperaturas de Entrada e Saida do Oleo
Pressdo de Oleo na Carcaca
Britador x Pressdo Diferencial do Filtro de Oleo
Pressao na Cavidade e Nivel de Forga

Britador y
Ajuste do Fechamento Lateral

Britador z Pressdo de Trava
Pressdo de Alivio da Cavidade
Distribuigdo de Alimentagao

Revestimento ¢ Cobertura do Contrapeso
contra Desgaste

Limpeza da Area de Descarga do Britador
e Bracos

Tempo de Encosto Inferior
Verificagao de Fixagoes e Conexdes

Deteccao de Ruidos Anormais, Desgaste
ou Forgas Irregulares

Desgaste e Estado dos Revestimentos do
Britador (Manta e Bojo)

Movimento do Anel de Ajuste

Fluxo de Oleo e Manutencio da Cesta do
Filtro

Fonte: Pesquisa direta (2024)
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34 Instrumentos de coleta de dados

Os métodos de coleta de dados empregados nesta pesquisa incluiram uma abordagem
de pesquisa de campo. Para a organizagdo e analise dos dados coletados, foi utilizado um
questionario estruturado, desenvolvido e implementado no Excel. Este procedimento permitiu
a sistematizacdo eficiente das informacgdes obtidas, facilitando a andlise subsequente ¢ a

interpretagdo dos resultados.
3.5 Tabulacio e analise de dados

A tabulacdo dos dados coletados foi realizada utilizando o pacote Microsoft Office, com
énfase nas ferramentas Word e Excel. A andlise desses dados foi conduzida apos a obtengao
dos resultados do cédigo e dos testes, utilizando o algoritmo que serd desenvolvido para este

proposito.
3.6 Consideracoes finais

O Capitulo 3 deste trabalho detalhou a metodologia adotada, incluindo o tipo de
pesquisa realizada, as variaveis e indicadores usados, os métodos de coleta de dados, e os
softwares empregados no estudo. Além disso, foram descritos os processos de coleta e analise

de dados.

No proximo capitulo serdo apresentados os resultados obtidos e discutidos enfocando
as analises realizadas no programa desenvolvido. Também serdo exploradas as vantagens e

limitagdes do programa utilizado na manutencdo preventiva de britadores.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo descreve detalhadamente todas as etapas do desenvolvimento do programa
proposto, desde a selecdo dos equipamentos e indicadores da manutengdo preventiva,
estruturacao e tratamento dos dados, até o teste do algoritmo de aprendizado de méquina e
analise dos resultados. A elaboracdo deste capitulo busca demonstrar como os objetivos

propostos neste trabalho foram alcancados, conforme definido no item 1.3.

Dentre os objetivos especificos listados, este capitulo evidencia: a identificagdo dos
parametros controlaveis dos britadores, a organizagdo e estruturacdo do banco de dados, o
desenvolvimento do algoritmo utilizando bibliotecas da linguagem Python com técnicas de
Machine Learning, a realizagao de testes para verifica¢do da acuracia do modelo e a analise das

vantagens e limitagcdes do sistema.

4.1 Selecdo e caracterizacdo dos equipamentos analisados

O presente trabalho tem como foco o desenvolvimento de um sistema computacional
utilizando algoritmos de aprendizado de méquina para auxiliar na manutengdo preventiva de
equipamentos industriais. Para tanto, foi necessario selecionar um tipo de equipamento de alta
criticidade para o sistema produtivo, frequéncia de falhas e possibilidade de monitoramento de
parametros que indiquem desgaste ou anomalias funcionais. Dentre os diversos equipamentos

presentes em plantas industriais, optou-se pelos britadores utilizados na induastria mineral.

Os britadores sdo equipamentos essenciais no processo de fragmentacdo de minérios,
sendo responsaveis pela reducdo granulométrica de materiais extraidos. Estdo presentes nas
etapas iniciais do beneficiamento mineral, e sua correta operacdo tem impacto direto na
produtividade da planta, no consumo energético e na eficiéncia global do processo. Por serem
submetidos a condi¢des severas de trabalho, como alto impacto mecénico, abrasividade dos
materiais e operagdo continua, esses equipamentos estao sujeitos a desgastes prematuros, falhas

mecanicas e paradas ndo planejadas.
A selegdo do britador como objeto de estudo justifica-se por diversas razdes:

e Ciriticidade operacional: a falha de um britador pode comprometer toda a cadeia de

producao, interrompendo o fluxo de matéria-prima para etapas subsequentes;
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e Elevado custo de manuten¢io: intervengdes corretivas nesses equipamentos envolvem
substitui¢do de componentes robustos, mao de obra especializada e tempo significativo

de parada;

e Potencial para aplicacio de manutencio preditiva: diversas variaveis podem ser
monitoradas ao longo do tempo, como temperatura, vibragdo, pressdo, consumo

energético, folga de componentes e niveis de 6leo lubrificante.

Dessa forma, a caracterizagdo dos equipamentos analisados levou em conta parametros
reais que sdo comumente utilizados no acompanhamento técnico dos britadores. As variaveis
consideradas no banco de dados refletem condig¢des operacionais tipicas e foram padronizadas

de modo a permitir a transformag¢do dos dados brutos em algoritmo de Machine Learning.
4.2  Desenvolvimento do programa em Python

O programa criado tem como objetivo principal auxiliar na manutencao preventiva de
britadores industriais, classificando automaticamente o status operacional do equipamento com

base em parametros técnicos previamente definidos.

O cdédigo foi desenvolvido para operar em ambiente de linha de comando, de forma
interativa, onde o usuario ¢ orientado a seguir uma sequéncia logica de passos, iniciando com
a selecdo do periodo de verificagdo desejado: diario (1), semanal (2), mensal (3) ou anual (4).

Essa escolha determina qual aba da planilha serd lida pelo codigo.
4.2.1 Estrutura geral do programa

O programa est4 dividido em cinco grandes blocos funcionais, descritos a seguir:
e 1. Selecdo do periodo de analise:

O usuario escolhe entre as quatro opgdes de periodicidade. Com base nisso, o programa
carrega a aba correspondente da planilha Excel e direciona o fluxo para o método

apropriado de pré-processamento.
e 2. Pré-processamento dos dados:

O programa embaralha as linhas do conjunto de dados para evitar viés de ordenagao e,
no caso do modo “diério”, aplica transformacdes nas varidveis continuas, convertendo-

as em valores binarios (0 ou 1) com base em faixas técnicas aceitaveis. Apds isso, €
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gerada uma nova coluna chamada “Status” que define se aquela entrada esta

“Conforme” ou “Nao Conforme”.
3. Treinamento do modelo de Machine Learning:

O algoritmo selecionado foi o ExtraTlreesClassifier, pertencente a biblioteca scikit-
learn, por sua robustez, capacidade de lidar com dados binarios ¢ bom desempenho em
tarefas de classificagdo. Os dados s3o divididos em treino (70%) e teste (30%). O
modelo ¢ treinado repetidamente até atingir um valor minimo de acuracia de 90%,

garantindo um nivel minimo de confiabilidade antes da etapa de predigao.
4. Entrada de dados pelo usuario:

Apos o treinamento bem-sucedido, o programa solicita ao usudrio que insira os valores
atuais dos parametros monitorados, com instrugdes claras baseadas nas faixas aceitaveis
segundo o manual técnico do equipamento. Os dados digitados sdo convertidos
automaticamente para bindrio e, em seguida, enviados ao modelo treinado para

classificagao.
5. Geracao do resultado:

Com base na entrada fornecida, o modelo realiza a predicao e informa ao usuario o
status previsto do equipamento, classificando como “Conforme” (caso os dados
estejam dentro dos padrdes) ou “Nao Conforme” (caso alguma variavel indique

anomalia).

Enirada do N leiwrada N  Pre- BN oomeno RN Fniadade SN o0
Usuario planilha processamento Parametros

Figura 2 - Fluxograma de funcionamento do programa
Fonte: Pesquisa direta (2025)

4.3

Funcionamento Detalhado do Programa

Nesta se¢do, serd apresentado um passo a passo detalhado da execucdo do programa

desenvolvido em Python, desde a inicializacao do script até a obtencao do status preditivo do

equipamento. O objetivo € proporcionar uma visdo clara e pratica de como o sistema opera,

reforgando sua aplicabilidade no processo de manuteng@o preventiva dos britadores.
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4.3.1 Etapa 1 - Escolha do Periodo de Verificacdo

Ao iniciar o programa, o usudario ¢ imediatamente solicitado a informar qual o periodo

de verificacao desejado. As opgdes disponiveis sdo: Didrio (1), Semanal (2), Mensal (3), Anual
(4).

O nimero digitado determina qual aba da planilha do Data Frame sera utilizada.

import pandas as pd

Selecione o Periodo de Verificacao que deseja (1 para diario, 2 para semanal, 3 para mensal, 4 para anual): I

Figura 3 - Escolha do periodo de verificagao.
Fonte: Pesquisa direta (2025)

4.3.2 [Etapa 2 — Leitura da Planilha e Pré-processamento

Com o periodo definido, o programa acessa a aba correspondente do arquivo Excel. A
estrutura da planilha contém colunas com variaveis técnicas como temperatura, pressao, nivel

de 0leo, entre outros.

Como demonstrado na figura 4, o programa aplica faixas técnicas de referéncia (obtidas
do manual do equipamento) para transformar os valores continuos em valores binarios (0 ou 1).
Os dados sdo entdo randomizados para evitar viés no modelo de aprendizado. Em seguida, ¢

gerada uma coluna adicional chamada "Status", que indica se a linha estd “Conforme” ou “Nao

Conforme”.
' # Pré-visualizagdio dos dados com coluna Status = 0O *

Britader NO TE PO PD PC AF PA PT DA LA RC TEI VF DR DE MA FO Status

BR 06 1 1 10 1.0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Conforme
BR 01 1 0 00 00 0 O 1 0 1 0 0 0 ] ] 1 1 1 Mao Conforme
BR 10 0 1 10 00 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 Mao Conforme
ER 02 1 1 10 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Conforme
BR 06 1 1T 10 101 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 Méo Conforme
BR O7 1 110 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Conforme
BR10 0 1T 00 10 0 1 1 0 1 0 0 1 ] 1 1 ] 0 Méo Conforme
BR 06 1 1T 10 00 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 MNio Conforme
BR 02 1 T 10 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Conforme
BR 07 1 1 10 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Conforme

Figura 4 - Exemplo da coluna adicional "Status"
Fonte: Pesquisa direta (2025)

A figura 4 apresenta o data set que foi utilizado no programa. Dessa forma, no periodo
de verificagdo didrio, os valores analisados pelo modelo incluem as seguintes varidveis

operacionais: Nivel do Reservatorio de Oleo (NO), Temperaturas de Entrada e Saida do Oleo
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(TE), Pressdo de Oleo na Carcaga do Eixo (PO), Pressdo Diferencial do Filtro de Oleo (PD),
Pressao na Cavidade e Nivel de Forga (PC), Ajuste do Fechamento Lateral (AF), Pressao de
Alivio na Cavidade (PA), Pressao de Trava (PT), Distribui¢do de Alimentacao (DA), Limpeza
da Area de Descarga do Britador e Bragos (LA), Revestimento e Cobertura do Contrapeso
contra Desgaste (RC), Tempo de Encosto Inferior (TEI), Verificagdo de Fixagdes e Conexdes
(VF), Detecgao de Ruidos Anormais, Desgaste ou Forgas Irregulares (DR), Desgaste e Estado
dos Revestimentos do Britador (DE), Movimento do Anel de Ajuste (MA) e Fluxo de Oleo e
Manutencao da Cesta do Filtro (FO). Esses dados operacionais sdo utilizados como entrada

para o modelo com base nas faixas técnicas recomendadas pelo fabricante.
4.3.3 Etapa 3 — Treinamento do Modelo de Machine Learning

O algoritmo de aprendizado utilizado ¢ o ExtraTreesClassifier, da biblioteca scikit-

learn.

O modelo ¢ treinado com 70% dos dados e os 30% restantes sdo utilizados para teste. O
programa realiza o treinamento repetidamente até atingir pelo menos 90% de acuricia,

garantindo confiabilidade nos resultados.

Durante essa etapa, o terminal exibe a evolugdo da acuracia a cada tentativa, informando

0 usudrio sobre o progresso do treinamento, conforme demonstra a figura 5.

Selecione o Periodo de Verificacdo que deseja (1 para diario, 2 para semanal, 3 para mensal, 4 para anual): 1
Acuracia do modelo: ©.8974358974358975

acia do modelo & menor que 8.9. Treinando o modelo novamente...
Acuracia do modelo: ©.8717948717948718

A acuracia do modelo & menor que 8.9. Treinando o modelo novamente...
a do modelo: ©.8974358974358975

uracia do modelo é menor que 8.9. Treinando o modelo novamente...
Acuracia do modelo: ©.9238769238769231

Figura 5 - Exemplo de treinamento do modelo Machine Learning.
Fonte: Pesquisa direta (2025)

A Figura 5 apresenta o processo de treinamento do modelo de aprendizado de maquina
na interface do programa. Nessa etapa, o algoritmo ExtraTreesClassifier € aplicado ao conjunto
de dados, previamente dividido em subconjuntos de treino e teste, com o objetivo de classificar
as condigdes operacionais dos britadores. O programa € projetado para repetir automaticamente
0 processo de treinamento até que a acuracia minima de 90% seja alcancada, assegurando um
nivel satisfatorio de confiabilidade nos resultados. Durante a execugdo, o terminal exibe a
acuracia obtida em cada tentativa, informando o progresso ao usuario e indicando se o modelo

ja esta apto para realizar predigdes. Essa abordagem visa garantir que o sistema opere de



25

maneira eficaz, minimizando a possibilidade de erros de classificacao durante o diagnostico das

condig¢des de operacao dos equipamentos.

4.3.4 Etapa 4 — Entrada dos Dados do Usuario e Predi¢cao do Resultado

Apo6s o modelo Machine Learning ser treinado com sucesso € atingir a acuracia minima
desejada (90%), o programa avancga para a etapa em que o usuario deve inserir os valores reais
dos parametros do britador que estd sendo analisado. Nesse momento, o sistema solicita que o
usudrio digite os valores de cada variavel monitorada. Para facilitar esse processo, o programa
exibe orientagdes detalhadas sobre os limites considerados ideais para cada varidvel
controlavel, com base nas recomendagdes técnicas do fabricante (como temperatura entre 38 °C
e 54 °C ou pressao de oleo igual a 300, por exemplo). Isso ajuda o operador a entender o que ¢

esperado e evita erros durante o preenchimento.

Uma vez que todos os valores sdo inseridos, o programa transforma esses dados em uma
sequéncia binaria (0 ou 1), indicando se cada variavel estd ou nao dentro da faixa considerada
adequada. Essa conversdo ¢ importante porque o modelo foi treinado com dados binarios e

precisa que a entrada siga esse formato para funcionar corretamente.

Em seguida, o modelo realiza a predicao: ele compara os dados inseridos com os padrdes
que aprendeu durante o treinamento e classifica o status do equipamento em “Conforme” ou
“Nao Conforme”. O resultado ¢ exibido diretamente na tela para o usudrio, permitindo uma

analise rapida e objetiva da condigdo atual do britador.

Esse processo simula uma situagdo real em que o operador insere os dados medidos no
campo e o sistema fornece um diagndstico imediato auxiliando a equipe de manutengdo a tomar

decisOes mais precisas € ageis.

Para ilustrar esse processo, a figura 6 apresenta um exemplo de execugdo real do
programa, em que os valores inseridos para cada variavel foram todos dentro das faixas técnicas
recomendadas e resultaram na classifica¢ao “Conforme”. Esse cenario representa uma condi¢ao

operacional adequada do equipamento, sem indicios de desgaste ou anomalias.
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Selecione o Periodo de Verificacdo que deseja (1 para diario, 2 para semanal, 3 para mensal, 4 para anual): 1
Acuracia do modelo: ©.8974358974358975

A acuracia do modelo & menor que ©.9. Treinando o modelo novamente...

Acuracia do modelo: ©.8717948717948718

A acuracia do modelo € menor que ©.9. Treinando o modelo novamente...

Acuracia do modelo: ©.8974358974358975

A acuracia do modelo é menor que ©.9. Treinando o modelo novamente. ..

Acuracia do modelo: ©.9230769230760231

Digite o valor para Nivel do Reservatério de Oleo (@ ou 1): 1

Digite o valor para Temperaturas de Entrada e Saida do Oleo (O manual indica 38 a 54): 45
Digite o valor para Pressido de Oleo na Carcaca do Eixo (0 manual indica 1.4 a 2.8): 1.6
Digite o valor para Pressdo Diferencial do Filtro de Oleo (0 manual indica ©.3 a 2.5): 8.5
Digite o valor para Pressao na Cavidade e Nivel de Forc¢a (0 manual indica 308): 300

Digite o valor para Ajuste do Fechamento Lateral (® ou 1): 1

Digite o valor para Pressao de Alivio na Cavidade (® ou 1): 1

Digite o valor para Pressdao de Trava (O manual indica 165 a 193): 170

Digite o valor para Distribuicdo de Alimentacdo (@ ou 1): 1

Digite o valor para Limpeza da Area de Descarga do Britador e Bracos (© ou 1): 1

Digite o valor para Revestimento e Cobertura do Contrapeso contra Desgaste (@ ou 1): 1
Digite o valor para Tempo de Encosto Inferior (0 manual indica 38 a 68): 33

Digite o valor para Verificacdo de Fixacoes e Conexdes (8 ou 1): 1

Digite o valor para Deteccao de Ruidos Anormais, Desgaste ou Forcas Irregulares (0 ou 1): 1
Digite o valor para Desgaste e Estado dos Revestimentos do Britador (Manta e Bojo) (@ ou 1): 1
Digite o valor para Movimento do Anel de Ajuste (© ou 1): 1

Digite o valor para Fluxo de Oleo e Manutencdo da Cesta do Filtro (8 ou 1): 1

Status previsto do equipamento: Conforme

Figura 6 - Interface do terminal exibindo o processo de entrada de dados e o resultado da predicao.
Fonte: Pesquisa direta (2025)

A Figura 6 ilustra a interface do programa durante a execucdo do programa
desenvolvido, na etapa em que o usuario realiza a insercao dos dados operacionais do britador
a ser avaliado. Neste momento, o sistema solicita que o operador informe os valores
correspondentes a cada variavel monitorada, apresentando orientacdes sobre os intervalos

aceitaveis, conforme especificacdes técnicas do fabricante.

Uma vez concluida a inser¢do, o modelo de aprendizado de maquina, previamente
treinado, realiza a predi¢do do status operacional do equipamento. O resultado ¢ imediatamente
exibido no terminal, indicando se a condigdo atual ¢ classificada como “Conforme” ou “Nao
Conforme”. Na situacao apresentada na figura todos os parametros informados estavam dentro
das faixas técnicas recomendadas resultando em uma classificagdo final “Conforme”. Essa
funcionalidade permite uma analise objetiva e agil da condigdo do equipamento contribuindo

significativamente para o processo de tomada de decisdo na manutengdo preventiva.

4.4  Resultados Obtidos e Desempenho do Modelo

A partir da execugdo do programa desenvolvido, foram realizados diversos testes com
as quatro abas da planilha Data Frame.xIsx, correspondentes aos periodos de verificagao:

diario, semanal, mensal e anual. O objetivo desses testes foi avaliar a eficacia do modelo de
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classificagdo baseado em aprendizado de maquina para prever corretamente o status dos

britadores com base em parametros operacionais.
4.4.1 Acuracia do Modelo

Para garantir confiabilidade, o modelo foi configurado para repetir automaticamente o
treinamento até que a acurdcia minima de 90% fosse atingida. Esse critério foi adotado como
um padrio de validacdo, alinhado as boas praticas de projetos com dados bindrios e

classificagdo supervisionada.
4.4.2 Predicoes Realizadas

Com o modelo treinado, foram inseridos diferentes conjuntos de dados simulando
condigdes reais dos britadores. A maioria dos testes com dados operacionais dentro dos limites
resultou em classificagdes como “Conforme”, enquanto pequenas alteracdes nas faixas
aceitaveis de variaveis como temperatura ou pressao ja foram suficientes para indicar “Nao

Conforme”.
Isso mostra que o sistema ¢ sensivel a pequenas variagdes técnicas, o que ¢ desejavel
em contextos industriais, que exigem alta confiabilidade para evitar falhas.

4.4.3 Interpretacio dos Resultados

A abordagem utilizada para converter dados continuos em valores binarios com base
em faixas técnicas foi essencial para a correta classifica¢do. O algoritmo ExtraTreesClassifier,
por ser baseado em multiplas arvores de decisdo, mostrou-se adequado ao lidar com esse tipo

de estrutura de dados.
Os resultados obtidos demonstram que o modelo consegue:
o Identificar padrdes operacionais tipicos dos britadores;
o Distinguir com clareza condigdes normais e anormais;

o Fornecer respostas rapidas e objetivas ao operador.

4.5  Vantagens, limita¢ées e possiveis melhorias

O sistema desenvolvido apresenta diversas vantagens para aplicagdo na industria:
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Automatizagao do processo decisorio: elimina a necessidade de avaliagdes manuais para

verificacao da conformidade operacional;

Reducao de falhas inesperadas: ao antecipar situacdes de nao conformidade permite

agendamento prévio de manutengdes;

Flexibilidade e expansibilidade: o modelo pode ser facilmente adaptado para outros

tipos de equipamentos ou novos parametros operacionais.

Contudo, também existem limitacdes:

Dependéncia de dados de qualidade: se os dados de entrada estiverem desatualizados

ou incorretos, 0 modelo podera produzir resultados imprecisos;

Interface limitada: a auséncia de uma interface grafica pode dificultar o uso por

operadores com pouca experiéncia em sistemas baseados em texto;

Necessidade de atualizagao periddica: novos dados devem ser incorporados ao sistema

para que o modelo continue relevante e preciso.

Como possiveis melhorias futuras, sugerem-se:
Desenvolvimento de uma interface grafica amigavel;
Integracdo com sensores para alimentagao automatica dos dados;

Implementacdo de modulos de relatorios automaticos e sugestdes de agdes corretivas.



29

5 CONCLUSAO E RECOMENDACOES

5.1 Conclusao

O presente estudo teve como objetivo geral responder a questao problema. Para tanto,
foi desenvolvido e implementado um sistema computacional baseado em técnicas de
aprendizado de maquina utilizando a linguagem de programacao Python com a finalidade de
aprimorar o processo de manutencdo preventiva de equipamentos criticos utilizados na

mineragdo, especificamente os britadores.

Ao longo deste trabalho, foi possivel demonstrar que o programa proposto contribui
significativamente para a melhoria da eficiéncia e eficdcia dos processos de manutencdo
preventiva por meio da IA e otimizagdo da andlise das condi¢des operacionais dos
equipamentos. A abordagem utilizada proporcionou uma rapida identificagdo das condigdes
operacionais dos britadores, permitindo antecipar eventuais falhas ou anomalias técnicas,
contribuindo diretamente para a reducao de custos operacionais ¢ minimizando interrupgdes

nao planejadas na producao.

No que se refere aos objetivos especificos definidos, todos foram atingidos de maneira
plena e satisfatéria. A fundamentagcdo tedrica abrangente acerca de manutencao industrial,
britadores, técnicas de Machine Learning e linguagem Python proporcionaram uma sélida base
conceitual para o desenvolvimento pratico do sistema proposto. Além disso, a identificagdo e
selecdo cuidadosa das variaveis controlaveis operacionais criticas dos britadores possibilitou a
criacdo de um banco de dados adequado e representativo, o que se revelou essencial para o

sucesso do aprendizado automatico.

O desenvolvimento do algoritmo em Python, bem como a sua integragdo com as
principais bibliotecas de analise de dados e aprendizado de maquina permitiu a criagdo de uma
solugdo funcional, eficiente e aplicavel diretamente ao ambiente industrial. Adicionalmente, a
realizagdo de testes sistematicos para avaliar a acuracia e performance do modelo corroborou
sua aplicabilidade pratica, comprovando que o sistema desenvolvido ¢ capaz de fornecer
resultados precisos e confidveis, fundamentais no suporte a tomada de decisdo na manutencao

preventiva.

Por fim, a analise detalhada das vantagens e limitacdes do sistema revelou que os

beneficios obtidos com a utilizagdo do programa sio evidentes, destacando-se principalmente
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a capacidade de realizar diagnosticos rapidos, objetivos e eficazes. Ao mesmo tempo, foram
identificadas oportunidades de melhorias e expansdo da ferramenta desenvolvida, tais como

integragdo com sensores industriais e criagdo de interfaces graficas intuitivas.

Dessa forma, pode-se afirmar com seguranca que a questdo problema inicial foi
efetivamente respondida pelo presente estudo. Conclui-se que o desenvolvimento e a
implementagao do programa Machine Learning na linguagem Python contribiu decisivamente
para o aprimoramento da manutengdo preventiva dos britadores. Representando um avango

significativo, adaptavel e de facil implementagdo para as empresas do setor mineral.
5.2  Recomendacoes

Com base nos resultados obtidos e na experiéncia de desenvolvimento do programa,

algumas recomendagdes sdo apresentadas para a continuidade e evolugdo de estudos:

e Integracdo com sensores industriais em tempo real: desenvolver uma versdo do
programa que receba os dados automaticamente via sensores, sem a necessidade de

entrada manual dos pardmetros;

e Desenvolvimento de uma interface grafica: criar uma interface visual amigavel que

facilite o uso por operadores que ndo tém familiaridade com a linha de comando;

o Expansdo para outros tipos de equipamentos criticos: adaptar o sistema para ser
utilizado também em outros equipamentos da planta de mineragdo, como moinhos,

transportadores de correia ou peneiras vibratorias;

e Implementagdo de relatorios automatizados: incluir uma funcionalidade que gere
relatorios em PDF com diagndsticos e recomendagdes de manutencdo, prontos para

consulta da equipe técnica.
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