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Apêndice 
 

 

A1 
Falta de Óleo no Motor 

 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada pela falta de óleo no motor do 

equipamento. Essa falha é considerada crítica, pois a falta de lubrificação no 

motor acelera o desgaste dos componentes do motor, reduzindo sua vida útil. 

 
A1.1 
Topologia da Rede 

 
Sendo o número de amostras dentro da classe 636, foram selecionadas 

aleatoriamente mais 636 amostras fora da classe. Retirando 10% do conjunto de 

dados para a fase de teste, tem-se 1144 amostras para a fase de treinamento. Com 

isso, o número aproximados de entradas, seguindo a mesma metodologia adotada 

para manter o número de neurônios na camada oculta entre 2 e 4, é exibido na 

tabela 4.7.  

Tabela 4.7 – Número aproximado de variáveis de entrada 

Número de neurônios na 

camada escondida 

2 3 4 

Número de entradas 

permitidas para a rede 
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A1.2  
Rede com o Melhor Desempenho 

 

Foram selecionadas as 20 variáveis mais relevantes para a classificação 

dessa falha para a fase de treinamento da rede. 

 

Tabela 4.8 – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho 

Variáveis que  foram 

selecionadas 

utilizando teste-t* 

14; 23; 16; 21; 22; 20; 27; 36; 4; 8; 11; 6; 25; 15; 

123; 13;7;10;37;116;40 

* a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 

Das variáveis selecionadas, vale ressaltar as que estão ligadas à 

temperatura do freio 21, 22 e 23,  pois o compartimento de óleo é compartilhado 

com a lubrificação do motor, além de indicadores que indicam sobrecarga no 

equipamento, como a diferença nos cilindros de suspensão, 14 e 27, além do 

indicador da pressão do óleo 6.   

A rede neural com 3 neurônios na camada oculta atingiu o melhor 

resultado,  com os parâmetros de agregação dos dados ∆ = 4 dias e uma janela Jt = 

4 dias.  

Tabela 4.9 – Erro médio de classificação 

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

2% 5% 8% 

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711217/CA



 

 

73
 

 

Figura 4.2 – Mapa de desempenho da classificação da Falta de óleo no 

motor 

 

O índice de acerto da rede ficou em média em 92%, com uma antecedência 

de 4 dias à falha, que pode evitar não somente a falha mas danos consequentes das 

falhas. 

 

A1.3 
Baixo Rendimento do Motor  

 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada pelo baixo rendimento do 

equipamento, pois isto impacta diretamente na produção da máquina, e é 

caracterizada por perda de potência no motor, o que impacta diretamente na 

velocidade do equipamento, ou até sua parada por completo. 
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A1.3.1  
Topologia da Rede 
 

 Sendo o número de amostras dentro do padrão 528, tem-se 1056 amostras 

para o treinamento. Separando-se 10% para a fase de testes, restam 950 amostras 

para a fase de treinamento. Para manter a camada escondida com 2 a 4 neurônios 

a tabela 4.10 exibe o número aproximado de variáveis de entradas a serem 

utilizadas. 

 
Tabela 4.10 – Número aproximado de variáveis de entrada 

Número de neurônios na 

camada escondida 

2 3 4 

Número de entradas 

permitidas para a rede 
   

 

 
A1.3.2  
Rede com o Melhor Desempenho 

 

Para a rede que teve a melhor classificação da classe de baixo rendimento, 

foram selecionadas 14 variáveis com maior influência na saída que estão listadas 

na tabela 4.11 por ordem de importância. 

 
Tabela 4.11 – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho 

Variáveis que  foram 

selecionadas 

utilizando teste-t* 

33; 34; 90;123; 130; 63; 116; 129; 91; 

83;58;31;125;117 

* a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 

A pressão do óleo no motor dos indicadores 33 e 34, além de problemas 

em ligar o equipamento (indicados pela variável 90) tiveram bastante influência 

na separação dessa falha. 

Conforme é possível verificar no gráfico 4.3, o melhor desempenho da 

rede foi atingido com uma camada escondida de 4 neurônios. Conforme foi 

discutido na metodologia, a rede com o maior parâmetro de atraso é considerada 

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711217/CA



 

 

75
 

melhor. Nesse caso o ∆ = 8 dias teve o melhor desempenho com Jt = 10 dias. A 

tabela 4.12 exibe o desempenho da rede nas fases de treinamento, validação e 

teste. 

Tabela 4.12 – Erro médio de classificação 

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

4% 5% 8% 

  * a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 

Figura 4.3 – Mapa de desempenho da classificação do baixo rendimento do 

motor 

 

O erro médio de classificação dessa rede foi de 8% com 8 dias de 

antecedência, o que é bastante satisfatório para classificação de falhas.  
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A1.4  
Filtros de Combustível Obstruídos 

 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada pela obstrução dos filtros do 

combustível do equipamento. A máquina possui um sistema de bypass do filtro, o 

que permite a contaminação do sistema de queima de combustível, que pode levar 

a problemas mais graves no equipamento. 

 

A1.4.1  
Topologia da Rede 

 

Sendo o número de amostras dentro do padrão 282, o grupo de 

treinamento tem 564 amostras, das quais 10% foi separado para a fase de teste. 

Logo, tem-se 507 amostras para a fase de treinamento. Com isso, o número de 

entradas para manter de 2 a 4 neurônios na camada escondida está descrito na 

tabela 4.13. 

Tabela 4.13 – Número aproximado de variáveis de entrada 

No  neurônios na camada escondida 2 3 4 

No de entradas permitidas para a rede    

 * a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 
A1.4.2  
Rede com o Melhor Desempenho 

 

Foram utilizadas 9 variáveis pela rede de melhor desempenho que estão 

ordenadas por relevância na identificação da falha de filtro obstruído. 
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Tabela 4.14 – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho  

Variáveis que  foram selecionadas 

utilizando teste-t* 
32;17;80;128;71;111;73;123;130 

* a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 

O melhor desempenho da rede foi atingido com uma rede de 2 neurônios 

na camada escondida. Fica claro no gráfico que, para 3 combinações dos 

parâmetros ∆ e Jt, o desempenho da rede foi melhor porém, pela importância da 

antecedência da classificação, a rede com maior ∆ foi selecionada. A rede com o 

parâmetro ∆ = 5 dias e  Jt = 11 dias foi selecionada e seus resultados apresentados 

na  tabela 4.15.  

 

Tabela 4.15 – Erro médio de classificação 

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

3% 4% 6% 

 

 
Figura 4.4 – Mapa de desempenho da classificação do filtro de combustível 

obstruído 
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O resultado para a classificação dessa falha foi bastante satisfatório, tendo 

em vista o alto índice de acerto e a antecedência de 5 dias à falha. 

 
A1.5  
Bateria Danificada 

 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada por falta de energia elétrica no 

equipamento por problemas na bateria. Para o downtime foi contabilizado o 

tempo desde a parada do equipamento até a liberação da máquina. Problemas com 

bateria podem levar à queima errada de combustível, aumento no consumo do 

mesmo, assim como falhas no acionamento de implementos do equipamento.  

 
A1.5.1  
Topologia da Rede 

 

Sendo o número de amostras dentro do padrão 201, para balancear a base 

de treinamento foi utilizado o mesmo número de amostras fora da classe. 10% do 

total foi separado para a fase de teste e com isso tem-se 361 amostras para a fase 

de treinamento. Para manter o número de neurônios na camada oculta entre 2 e 4, 

o número de entradas aproximado fica explicitada na tabela abaixo. 

 

Tabela 4.16 – Número aproximado de variáveis de entrada 

No de neurônios na 

camada escondida 

2 3 4 

No de entradas 

permitidas para a rede 
   

 
 

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711217/CA



 

 

79
 

A1.5.2 
Rede com o Melhor Desempenho 

 

A rede com o melhor desempenho médio  utilizou 7 variáveis de entrada 

que estão listadas em ordem de importância na tabela a seguir.  

 
Tabela 4.17 – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho  

Variáveis que  foram selecionadas 

utilizando teste-t* 

33;14;23;16;21;22;108 

 * a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 

Os erros de treinamento validação e teste são exibidos na tabela 4.18.  

 

Tabela 4.18 – Erro médio de classificação  

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

8% 9% 10% 

 

 

Conforme é possível verificar no gráfico 4.6, o melhor desempenho da 

rede foi alcançado com o parâmetro ∆ = 3 dias e uma janela Jt = 13 dias.  

 
Figura 4.6 – Mapa de desempenho da classificação de bateria danificada 
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O índice de acerto para essa falha foi em média 90%, o que pode ser 

considerado bastante satisfatório para classificação de padrão de falhas. 

 
A1.6  
Sem Partida 
 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada por equipamentos que não 

conseguiam ser religados.  

 

A1.6.1  
Topologia da Rede 

 

Sendo o número de amostras dentro do padrão 951, unidas a 951 amostras 

e separando-se 10% para treinamento, tem-se 1710 amostras para a fase de 

treinamento. Como o número de amostras é muito alto, será possível utilizar todas 

as variáveis selecionadas pelo teste-t.  

 

A1.6.2 
Rede com o Melhor Desempenho 

 

Para a rede com o melhor desempenho para classificação da falha Sem 

Partida foram selecionadas 14 variáveis que estão ordenadas por ordem de 

importância na tabela 4.19. 

 
Tabela 4.19 – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho  

Variáveis que  foram 

selecionadas utilizando 

teste-t* 

14;16;27;8;11;15;2;13;10;26;3;24;38;41 

 * a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 

O melhor desempenho da rede foi atingido com 4 neurônios na camada 

escondida e, conforme é possível verificar no gráfico 4.7, tal desempenho foi 

atingido com o parâmetro ∆  = 4 dias e uma janela Jt = 8 dias, conforme indicado 
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na tabela 4.20. 

 

Tabela 4.20 – Erro médio de classificação 

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

3% 4% 5% 

 

 
Figura 4.7 – Mapa de desempenho da classificação de equipamento Sem 

Partida 

 

O desempenho da rede na classificação de da falha Sem Partida foi de 

95%, o que é bastante satisfatório com uma antecedência de 4 dias, o que na 

prática permite a parada da máquina para a correção do problema. 

 
 A1.7  
 Filtro de Óleo Obstruído  

 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada por equipamentos que possuíam 

obstrução do filtro de óleo. Esse problema é critico pois, com a passagem de 
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partículas para as partes internas do motor, inicia-se um aumento do desgaste 

interno e aumento de temperatura devido ao atrito das partículas. Para o downtime 

foi contabilizado o tempo desde a parada do equipamento até a liberação da 

máquina.  

 

 A1.7.1  
 Topologia da Rede 

 

Sendo o número de amostras dentro da classe 58, foi utilizada a mesma 

quantidade de amostras fora da classe. Como em todas as classificações, foi 

separado 10% da total para o grupo de teste, e com isso 104 amostras foram 

utilizadas para a fase de treinamento. Pelo baixo número de amostras, foram 

utilizados apenas 2 neurônios na camada escondida.  

 

 A1.7.2  
 Rede com o Melhor Desempenho 

 

 Para essa classe foram selecionadas 5 variáveis de entrada, que são 

apresentadas na tabela 4.21 em ordem de relevância. 

 

Tabela 4.21  – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho 

Variáveis que  foram selecionadas 

utilizando teste-t* 

33;23;16;11;118 

            
           * a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 
 

O melhor desempenho da rede foi atingido com o parâmetro ∆ = 5 dias e 

uma janela Jt = 11 dias. A tabela 4.22 exibe o desempenho da rede na fase de 

treinamento e validação, assim como o erro de teste. 

 
Tabela 4.22 – Erro médio de classificação  

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

35% 37% 40% 
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O desempenho dessa rede não foi satisfatório, uma vez que possivelmente 

essa falha não é observável pelos indicadores que são monitorados. Essa rede não 

será utilizada na próxima seção, pois o índice de acerto é muito baixo. 

  
 A1.8  
 Obstrução do Filtro de Ar 

 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada por obstrução no filtro de ar do 

motor, o que possibilita a entrada de detritos no motor e reduz a quantidade e 

qualidade do ar injetado para a combustão.  

  
 A1.8.1  
 Tratamento da Base de Dados 

 

Sendo o número de amostras dentro do padrão 100, tem-se 180 amostras 

para a fase de treinamento e, pelo baixo número de amostras será utilizado apenas 

2 neurônios na camada escondida. 

  

 A1.8.2  
 Rede com o Melhor Desempenho  

 

Foram selecionadas 6 variáveis pelo teste-t que estão ordenadas por 

relevância na tabela 4.23. 

 
Tabela 4.23 – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho  

Variáveis que  foram selecionadas 

utilizando teste-t* 

33;23;16;21;1;18 

• a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 

 

A variável 1 indica alteração da pressão da turbina,  que está diretamente 

ligado ao sistema de admissão de ar do motor, onde os filtros em questão estão 

posicionados. 
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Conforme é possível verificar no gráfico 4.8, o melhor desempenho da 

rede foi atingido com o parâmetro ∆ = 5 dias e uma janela Jt = 6 dias e 2 

neurônios na camada escondida. A tabela 4.24 exibe o desempenho da rede na 

fase de treinamento e validação, assim como o erro de teste. 

 
Tabela 4.24 – Erro médio de classificação 

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

11% 13% 15% 

 

 
 Figura 4.8 – Mapa de desempenho da classificação de obstrução do filtro de ar 

 

Essa rede apresentou um desempenho mediano, com erro médio de 15%, 

porém, pelo baixo número de amostras o resultado é considerado satisfatório e 

pode ser melhorado conforme mais padrões forem acrescentados para o seu 

treinamento. 
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 A1.9  
 Nível de Óleo no Conversor de Torque Fora do Normal 

 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada por equipamentos que possuíam o 

nível acima ou abaixo do normal, o que indica a passagem de fluido entre os 

compartimentos.  

 

 A1.9.1  
 Topologia da Rede 

 

Sendo o número de amostras dentro do padrão 470 pelo mesmo raciocínio 

adotado anteriormente tem-se 846 amostras para a fase de treinamento e, com 

isso, o número de entradas fica restrito. Dependendo do número de neurônios na 

camada escondida que se deseja utilizar, o número aproximado de neurônios na 

camada está descrito na tabela 4.25. 

 
Tabela 4.25 – Número aproximado de variáveis de entrada 

No de neurônios na 

camada escondida 

2 3 4 

No de entradas 

permitidas para a 

rede 

  12 

 

 

 A1.9.2  
 Rede com o Melhor Desempenho 

 

A rede com o melhor desempenho utilizou 17 variáveis de entrada, dentre 

as quais estão indicadores de temperatura do sistema de lubrificação da 

transmissão (variável 42) o que é um sintoma claro da deficiência do sistema de 

lubrificação da transmissão. 

 

 

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711217/CA



 

 

86
 

Tabela 4.26 – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho 

Variáveis que  foram 

selecionadas utilizando 

teste-t* 

32;80;42;61;18;52;111;123;130;65;44;101;40;129;

91;53;112 

            

           * a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 

A rede com melhor desempenho utilizou 3 neurônios na camada escondida 

e, conforme fica explícito no gráfico 4.9, o melhor desempenho da rede foi 

atingido com o parâmetro ∆ = 5 dias e uma janela Jt = 9 dias. A tabela 4.27 exibe 

os erros de classificação médios de cada um dos grupos de dados. 

 

Tabela 4.27 – Desempenho médio da classificação 

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

4% 5% 5% 

 

Figura 4.9 – Mapa de desempenho da classificação do nível de óleo no 

conversor de torque fora do normal 
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O resultado dessa rede foi bastante satisfatório, dado que seu índice de 

acerto foi de 95%, com um intervalo entre a detecção do padrão e a ocorrência da 

falha de 5 dias, o que permite a programação de uma parada para ser realizada a 

manutenção necessária.  

 

 A1.10  
 Falha no Freio Retardo 

 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada pela falha no freio retardo, que 

funciona como um freio motor, o que tem impacto tanto no downtime da máquina 

quanto na segurança dos operadores.  

 

 A1.10.1  
 Topologia da Rede 

 

Sendo o número de amostras dentro da classe 174, pela mesma lógica 

utilizada anteriormente tem-se 312 amostras para utilizar na fase de treinamento. 

 

Tabela 4.28 – Número aproximado de variáveis de entrada 

No de neurônios na 

camada escondida 

2 3 4 

No de entradas 

permitidas para a rede 
  4 

 
 
 A1.10.2  
 Rede com o Melhor Desempenho 

 

O melhor desempenho dessa rede utilizou 10 variáveis de entrada e 2 

neurônios na camada oculta. As variáveis selecionadas estão listadas na tabela 

4.29 e ordenadas por relevância na classificação da falha. 
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Tabela 4.29 – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho 

Variáveis que  foram 

selecionadas utilizando teste-t* 

14;23;16;21;22;20;27;36;4;8 

  
* a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 

 

No gráfico 4.10 é possível identificar que o melhor desempenho da rede 

foi atingido com o parâmetro ∆ = 8 dias e uma janela Jt = 7 dias. A tabela 4.30 

exibe o desempenho da rede na classificação. 

 

Tabela 4.30 – Erro médio de classificação 

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

12% 13% 15% 

 

 Figura 4.10 – Mapa de desempenho da classificação da falha no freio retardo 

 

O desempenho da rede é considerado satisfatório para a classificação de 

falhas em equipamentos móveis.  
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 A1.11  
 Marcha não Engata 

 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada por equipamento nos quais  não se 

conseguia efetuar mudança de marcha, o que determina a parada imediata do 

equipamento.  

 

 A1.11.1  
 Topologia da Rede 

 

Sendo o número de amostras dentro do padrão 211, duplicando o número 

de amostras para se obter um grupo de treinamento balanceado e separando 10% 

das amostras para o grupo de teste tem-se 380 amostras para a fase de 

treinamento. Com isso, o número de aproximado de variáveis de entrada para se 

manter a camada oculta com 2  a 4 neurônios é explicitado na  tabela 4.31. 

 

Tabela 4.31 – Número aproximado de variáveis de entrada 

No de neurônios na 

camada escondida 

2 3 4 

No de entradas 

permitidas para a 

rede 

  4 

 

 
 A1.11.2  
 Rede com o Melhor Desempenho 

 

Conforme é possível verificar no gráfico 4.11, o melhor desempenho da 

rede foi alcançado com o parâmetro ∆ de 7 dias e uma janela Jt de 11 dias e com 2 

neurônios na camada oculta. A tabela 4.32 exibe o desempenho da rede na fase de 

treinamento e validação, assim como o erro de teste. 
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Tabela 4.32 – Erro médio de classificação 

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

2% 3% 5% 

 

 

Tabela 4.33 – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho  

Variáveis que  foram 

selecionadas utilizando 

teste-t* 

33;16;28;34;15;123;130;13;82;12;1;129;56;125;124 

• a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 

 

 
Figura 4.11 –  Mapa de desempenho 

 

Para essa rede vários intervalos de tempo tiveram um resultado satisfatório 

porém, para a programação da manutenção, quanto maior for esse intervalo 

melhor. 

 

  

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711217/CA



 

 

91
 

A1.12  
 Super Aquecimento do Conversor de Torque 

 

Nessa categoria foram utilizados todos os registros de paradas do 

equipamento para realizar manutenção causada pelo super aquecimento do 

conversor de torque.  

 
 A1.12.1  
 Topologia da Rede 

 

 Sendo o número de amostras dentro da classe 130, e utilizando o mesmo 

raciocínio já apresentado, tem-se 234 amostras para a fase de treinamento e para 

se manter de 2 a 4 neurônios na camada oculta o número aproximado de 

neurônios está descrito na tabela 4.34. 

 

Tabela 4.34 – Número aproximado de variáveis de entrada 

No de neurônios na 

camada escondida 

2 3 4 

No de entradas 

permitidas para a 

rede 

  2 

 

 

 A1.12.2  
 Rede com o Melhor Desempenho 

 

A rede com o melhor desempenho selecionou 8 variáveis, que estão 

ordenadas por relevância na tabela 4.35. 

 

 Tabela 4.35 – Variáveis utilizadas pela rede de melhor desempenho  

Variáveis que  foram selecionadas 

utilizando teste-t* 

14;22;20;27;36;4;118;80 

                  
                          * a tabela de decodificação dos indicadores segue no apêndice 
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O melhor desempenho foi atingido com o parâmetro ∆ = 4 dias e uma 

janela Jt =13 dias, conforme é possível visualizar na figura 4.12,  e 2 neurônios na 

camada escondida. A tabela 4.36 exibe o desempenho da rede nas etapas do 

treinamento. 

 
Tabela 4.36 – Erro médio de classificação  

Erro treinamento Erro validação Erro teste 

6% 8% 9% 

 

 
Figura 4.12 – Mapa de desempenho 

 

O percentual de acerto da rede foi em média de 91%, o que se mostra 

bastante satisfatório para a classificação desse problema.  
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