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Abstract: This work presents an analysis on the effect of performance metrics on the selection
of supervised methods for running-in detection in reciprocating hermetic compressors. Since the
running-in phenomenon takes place only in the first few hours of the lifespan of such devices,
datasets extracted from the compressor operation during this period and in its normal operation
are usually more representative of its post running-in behavior, and, even after balancing the
dataset, an adequate choice of the performance metric might reduce the undesired effects of this
situation in classification models. In order to reach the proposed goal, parameters of random
forest models and of data preprocessing methods were optimized for the following performance
metrics: the area under the receiver operating characteristic curve, the F -score with three
different configurations, and the Matthews correlation coefficient. When applied to experimental
data, the results obtained with such models showed the Matthews correlation coefficient and
the F -score with more weight attributed to precision (β = 0,5) as the most appropriate ones to
the given case study.

Resumo: Este trabalho apresenta uma análise da escolha de métricas de desempenho na seleção
de métodos supervisionados de detecção do estado de amaciamento em compressores herméticos
alternativos para refrigeração. Dado que ensaios de amaciamento são realizáveis apenas nas
primeiras horas de operação de uma unidade, e que após esse peŕıodo é registrada apenas a
operação normal do dispositivo, dados de ensaios geralmente contém medições majoritariamente
em operação normal. O desbalanceamento entre a quantidade de amostras em cada estado
de operação pode gerar efeitos negativos na classificação, que podem ser mitigados com o
balanceamento artificial do conjunto e com a escolha adequada de métrica de desempenho. Foram
avaliadas combinações de pré-processamento e modelos de floresta aleatória com parâmetros
otimizados para as métricas da área abaixo da curva de caracteŕıstica de operação do receptor,
o F -score para três diferentes configurações e o coeficiente de correlação de Matthews, com
o conjunto de dados subamostrado aleatoriamente para balanceamento do conjunto. Ao fim,
a aplicação em dados experimentais de tais modelos indicou o coeficiente de correlação de
Matthews e o F -score com tendência à precisão (β = 0,5) como mais apropriados ao problema.

Keywords: supervised machine learning; running-in; non-destructive analysis; hermetic
reciprocating compressors.
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1. INTRODUÇÃO

O amaciamento é um fenômeno associado ao ińıcio do con-
tato deslizante entre duas superf́ıcies de um mecanismo,
caracterizado como um peŕıodo transitório com variações
na taxa de desgaste, na temperatura dos materiais, no
⋆ Este trabalho foi apoiado pela Nidec Global Appliance, pelo
Conselho Nacional de Desenvolvimento Cient́ıfico e Tecnológico
(CNPq), por meio do projeto 432116/2018-4, e pela Coordenação
de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nı́vel Superior – Brasil (CAPES)
– Código de Financiamento 001.

coeficiente de atrito e em outros parâmetros correlatos que
caracterizam o estado tribológico de um mecanismo. Esse
fenômeno, que é um fator significativo para garantir um
desempenho satisfatório e para prolongar a vida útil de
sistemas, é sucedido por um regime permanente triboló-
gico, que caracteriza a operação normal de suas superf́ıcies
componentes (Blau, 2005).

Em compressores herméticos alternativos para refrigera-
ção, admite-se que o amaciamento ocupe uma parcela
pequena de sua vida útil, referente apenas às primeiras
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horas de operação de um dispositivo projetado para ope-
rar por décadas em condições usuais. Assim, quando são
avaliados parâmetros de desempenho, como a potência
elétrica consumida e a capacidade de refrigeração, deve-
se garantir que o compressor se encontre tribologicamente
em regime permanente (Schmitz, 2014). Devido aos vários
mecanismos envolvidos em sua operação e à caracteŕıstica
hermética dos dispositivos, para a análise direta dos parâ-
metros tribológicos representativos do amaciamento seria
necessário o rompimento do selo do dispositivo e desmonte
dos componentes, implicando um novo peŕıodo de amaci-
amento após a remontagem. Na prática, isso inviabiliza
o emprego de métodos baseados nos prinćıpios clássicos
de caracterização de amaciamento para compressores her-
méticos, sendo que o procedimento usual de amaciamento
nesses dispositivos consiste na operação da unidade por
um tempo determinado empiricamente, sem garantia do
término do fenômeno.

Recentemente, um método baseado em aprendizado não
supervisionado foi proposto em Thaler et al. (2021), per-
mitindo uma estimativa do término do amaciamento em
dados de ensaios já realizados. Ainda assim, a demanda
por métodos de análise do amaciamento que possam de-
tectar o término do fenômeno durante a execução de en-
saios, denominada detecção on-line, ainda não foi suprida,
sendo uma alternativa para tal aplicação o treinamento
de ferramentas de classificação supervisionada. Porém, en-
quanto a operação normal de um compressor pode ser
registrada facilmente em ensaios, um ensaio de amacia-
mento requer unidades novas, de forma que o conjunto
gerado por ensaios com ambos os estados do produto nor-
malmente possuem um desbalanceamento, com o peŕıodo
do amaciamento geralmente sub-representado, o que pode
ser prejudicial no desempenho de modelos de aprendizado
supervisionado treinados em tal conjunto.

O objetivo deste trabalho é analisar o impacto da escolha
da métrica de desempenho na otimização de modelos de
aprendizado supervisionado em conjuntos desbalanceados,
avaliada em dados experimentais para detecção on-line do
término do amaciamento para compressores herméticos al-
ternativos. Tais métricas foram analisadas em um modelo
de floresta aleatória, treinado com dados experimentais de
compressores, cujos instantes estimados de amaciamento
foram definidos utilizando o método proposto em Thaler
et al. (2021).

O restante do trabalho é organizado como segue. A Seção 2
descreve o problema da identificação indireta do amacia-
mento em compressores e métodos de detecção presentes
na literatura. A Seção 3 apresenta as principais métricas de
desempenho para classificação de conjuntos desbalancea-
dos. A Seção 4 descreve o desenvolvimento experimental do
trabalho, incluindo a descrição da bancada de ensaios uti-
lizada e dos dados nela obtidos. A Seção 5 descreve o pré-
processamento dos dados e o procedimento de escolha e
treinamento dos modelos de floresta aleatória empregados.
A Seção 6 descreve os resultados obtidos com a aplicação
dos modelos classificadores obtidos em um ensaio de teste
e discorre sobre a escolha de métricas para otimização
dos mesmos. Por fim, a Seção 7 apresenta a conclusão do
trabalho.

2. IDENTIFICAÇÃO INDIRETA DO AMACIAMENTO

Esta seção descreve a motivação para este trabalho e
discorre sobre trabalhos que apresentam soluções para
detecção indireta do amaciamento, com ênfase em publi-
cações que sugiram grandezas possivelmente relacionadas
ao fenômeno em máquinas rotativas.

2.1 Caracterização do problema

Atualmente, o método padrão para o amaciamento de
compressores novos é a operação do dispositivo em condi-
ções espećıficas por um número de horas definido com base
em observações emṕıricas (Martins et al., 2011). Porém,
mesmo depois de aplicado tal método, resultados de parâ-
metros de desempenho obtidos em ensaios consecutivos de
caloŕımetro indicam que o procedimento atual pode ser in-
suficiente para o amaciamento adequado dos dispositivos.
A Figura 1 apresenta o valor médio e o desvio-padrão de
medições da capacidade de refrigeração, um dos principais
parâmetros de desempenho para compressores de refrige-
ração, em três ensaios consecutivos de 33 compressores de
um mesmo modelo, normalizados para o intervalo [0;1]. O
primeiro conjunto de medições é equivalente aos resultados
t́ıpicos de ensaios de caloŕımetro, e a variação observada
entre tal ensaio e os ensaios seguintes pode ser um indica-
tivo dos efeitos do amaciamento.
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Figura 1. Média e desvio-padrão da capacidade de refrige-
ração escalonada em ensaios de caloŕımetro consecu-
tivos.

Apesar da preparação tribológica dos compressores, rea-
lizada antes de cada um dos primeiros ensaios de caloŕı-
metro, pode-se afirmar por teste-t de duas amostras, com
significância 0,05, que a média da capacidade de refrige-
ração nos primeiros ensaios é menor do que a média dos
ensaios seguintes. Tal comportamento pode ser atribúıdo
ao fato que, para algumas unidades do modelo avaliado, o
tempo de preparação previsto para o amaciamento não foi
suficiente e o dispositivo continua passando pelo processo
de amaciamento durante os ensaios de caloŕımetro, que,
como indicado em Penz et al. (2012), podem levar até
4,5 h. No atual cenário, um método automático capaz de
detectar o fim do peŕıodo de amaciamento permitiria uma
melhora na confiabilidade ao afirmar que as condições de
ensaio refletem as de operação normal dos dispositivos.

O método de detecção proposto em Thaler et al. (2021)
possibilita a detecção do instante de amaciamento em
dados de ensaios realizados com compressores durante
e após o amaciamento, utilizando aprendizado não su-
pervisionado em dados da operação do compressor. Tal
solução, apesar de apresentar um bom ponto de partida
para estudos sobre o fenômeno, necessita um conjunto
de dados que inclua também ensaios de referência com o
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dispositivo já amaciado para análise do amaciamento em
uma unidade de compressor. Dessa forma, a solução não
é capaz de detecção on-line do término do amaciamento,
visto que exige ensaios de referência com o compressor já
amaciado, mas pode ser utilizada como especialista para
rotulação de dados, permitindo, assim, o desenvolvimento
de abordagens supervisionadas para detecção.

2.2 Posśıveis grandezas relacionadas ao amaciamento

Uma revisão dos estudos presentes na literatura sobre o
amaciamento é apresentada por Khonsari et al. (2021),
os quais analisam o contato entre superf́ıcies isolado da in-
fluência de outros mecanismos. Nesses estudos, o fenômeno
é analisado principalmente pela sua influência na topogra-
fia e no coeficiente do atrito, além da taxa de desgaste
e da análise dos detritos desbastados no processo. Fatores
tribológicos como os citados são considerados os principais
indicativos do processo de amaciamento (Dowson et al.,
1982; Blau, 2005; Khonsari et al., 2021) e são propostos
como posśıveis grandezas para detecção do fenômeno em
sistemas simples (Grützmacher et al., 2018; Ruggiero et al.,
2020; Ghatrehsamani et al., 2022). Porém, em mecanismos
com múltiplas peças móveis e diversos pontos de contato,
tal análise é muito dif́ıcil, visto que fatores da operação
conjunta, como o desalinhamento de peças e os acopla-
mentos entre subsistemas, tornam a análise muito mais
complexa em relação ao caso de apenas uma peça móvel
(Blau, 1991).

Já a literatura sobre detecção indireta do amaciamento,
apesar de esparsa, apresenta sugestões de métodos que
podem possibilitar estimativas da progressão do fenômeno
em maquinário, como a detecção por análise de óleo
lubrificante (Lockwood e Dalley, 1992; Neale, 1995), pela
curtose da vibração (Martin, 1992), pela corrente elétrica
consumida por um motor (Eissenberg e Haynes, 1992;
Blau, 2009) e pela vazão mássica em compressores (Thaler
et al., 2021). Empiricamente, o trabalho de Thaler et al.
(2021) apontou a corrente elétrica como melhor indicativo
do fenômeno.

A partir dos trabalhos levantados nessa subseção, uma
bancada experimental foi implementada para medição da
corrente elétrica em condições controladas de operação de
compressores, utilizada também em Thaler et al. (2021)
para análise não supervisionada do amaciamento. Tal
bancada, bem como as rotinas de ensaio, são descritas na
Seção 4.

3. MÉTRICAS PARA CLASSIFICAÇÃO DE
CONJUNTOS DESBALANCEADOS

Dado que o fenômeno do amaciamento ocorre apenas nas
primeiras horas de operação de um compressor, conjuntos
de dados obtidos em ensaios com unidades durante e após o
amaciamento tendem a apresentar uma distribuição desba-
lanceada, com menos registros da operação do compressor
durante o fenômeno do que após seu término. Tal desbalan-
ceamento pode influenciar negativamente o desempenho
de um classificador mesmo após balanceamento artificial,
especialmente na classe minoritária, sendo que um posśıvel
mitigador desse efeito é a escolha de uma métrica adequada
para o desempenho da classificação (Guo et al., 2017).

Diversas métricas são utilizadas no contexto de modelos
classificadores, de acordo com a classe de problema ava-
liada. Em trabalhos que utilizam conjuntos naturalmente
balanceados, métricas globais como a exatidão global, que
representa a proporção de casos corretamente previstos,
são amplamente empregadas. Porém, em casos nos quais
os conjuntos são desbalanceados, tal métrica possui uma
inerente tendência à classe majoritária, dado que todo
ponto classificado contribui igualmente para o resultado
final (Guo et al., 2017). Para avaliar de forma mais efe-
tiva modelos que envolvam tais conjuntos, são utilizadas
métricas que ponderam a distribuição das classes na ava-
liação, como a área abaixo da curva de caracteŕıstica de
operação do receptor (ROC, do inglês receiver operating
characteristics), também chamada de ROC-AUC (do in-
glês area under the ROC curve), o F -score, o coeficiente
de correlação de Matthews (MCC, do inglês Matthews
correlation coefficient) e a média geométrica entre as taxas
de verdadeiros positivos e de verdadeiros negativos (Guo
et al., 2017). Comparações de desempenho entre algumas
métricas para conjuntos desbalanceados e outras métricas
globais são apresentadas por Gu et al. (2009) e por Jeni
et al. (2013).

Neste trabalho, foram utilizados para avaliação dos méto-
dos de detecção on-line do amaciamento a ROC-AUC, o
F -score e o MCC, que são brevemente introduzidos nesta
seção. Tais métricas são amplamente utilizadas na classi-
ficação de conjuntos desbalanceados, e a validade de suas
aplicações em tal contexto é assunto de estudos recentes
(Halimu et al., 2019; Chicco e Jurman, 2020).

As três métricas utilizadas se baseiam em proporções de
acertos e erros na classificação de um conjunto. Tais acer-
tos e erros podem ser classificados de quatro formas, com
NVP representando o número de verdadeiros positivos da
classificação, NVN representando o número de verdadeiros
negativos, NFP representando o número de falsos positivos
e NFN representando o número de falsos negativos.

3.1 Área abaixo da curva ROC

A partir do número de classificações em cada caso de
uma matriz de confusão, obtém-se a taxa de verdadeiros
positivos (RVP), também chamada de sensibilidade ou
revocação, e a taxa de falsos positivos (RFP), tal que:

RVP =
NVP

NVP +NFN
, e RFP =

NFP

NFP +NVN
. (1)

Essas taxas são utilizadas na construção da curva ROC,
uma ferramenta gráfica para visualização do desempenho
de classificadores. A curva é utilizada para comparar a taxa
de acertos e de falsos positivos para dados limiares, no caso
de classificadores probabiĺısticos, ou do modelo em si, no
caso de classificadores discretos. Como classificadores pro-
babiĺısticos retornam um valor cont́ınuo de probabilidade
como estimação, cada ponto da curva corresponde a RVP

e RFP para um dado limiar, iniciando no caso no qual o li-
miar é 0, e todos os pontos são classificados negativamente
(RFP = 0, RVP = 0), até o ponto em que o limiar é 1, e
todos os pontos são classificados positivamente (RFP=1,
RVP=1). No caso de classificadores discretos, a estima-
ção é um valor binário que representa a classe estimada,
sem medida probabiĺıstica de classificação. Dessa forma, a
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curva possui apenas um ponto além dos pontos extremos,
que representa o desempenho do modelo (Fawcett, 2006).
A forma como a curva é definida também a torna pouco
suscet́ıvel ao desbalanceamento do conjunto, com a taxa
de acertos em ambas as classes afetando RFP e RVP (Jeni
et al., 2013).

Para comparação entre diferentes classificadores, porém,
a bidimensionalidade da curva ROC pode dificultar o
processo de análise, sendo prefeŕıvel uma única medida
escalar. Uma métrica popular para tal é a ROC-AUC,
obtida calculando a área abaixo da curva para um dado
classificador, que é proporcional à probabilidade de o
modelo classificar corretamente um dado ponto. Como
a curva ROC é sempre contida no quadrado unitário, a
ROC-AUC pode teoricamente variar no intervalo [0;1], mas
qualquer classificador avaliado com a métrica abaixo de
0,5 não é prático, já que seu desempenho médio é inferior
àquele obtido com um classificador aleatório gaussiano
(Fawcett, 2006).

3.2 F -score

O F -score, também chamado Fβ-score, é dado pela média
harmônica entre a medida de precisão P , que representa a
proporção de casos positivos corretamente, e a revocação
R (idêntica ao RVP definido na Equação (1)). Assim, o
Fβ-score é definido tal que

Fβ =
(β2 + 1)PR

β2P +R
=

(β2 + 1)NVP

(β2 + 1)NVP + β2NFN +NFP
, (2)

com β ponderando a importância da revocação sobre a
precisão, resultando em um valor dentro do intervalo [0;1],
com 0 e 1 sendo, respectivamente, o pior e o melhor
desempenho. A aplicação mais tradicional dessa métrica
considera β = 1 e é chamada de F1-score (Chicco e
Jurman, 2020; Chinchor, 1992). O F -score é criticado
por não considerar o número de amostras corretamente
classificadas como negativas e por variar quando as classes
são invertidas (Hand e Christen, 2018), porém sua capaci-
dade de ponderação entre diferentes tipos de erro a torna
uma métrica significativamente relevante no contexto de
conjuntos desbalanceados.

3.3 Coeficiente de correlação de Matthews

O MCC leva em consideração todas as quatro possibilida-
des de classificação, sendo definido por

MCC =
NVPNVN −NFPNFN√

(NVP +NFN)(NVP +NFP)(NVN +NFP)(NVN +NFN)
,

(3)

resultando em um valor entre [−1;+1], em ordem crescente
de desempenho (Chicco e Jurman, 2020). Esse coeficiente
é uma aplicação do coeficiente de Pearson para classifica-
dores binários, correlacionando a classe real com a classe
predita (Matthews, 1975; Chedzoy, 2006).

Apesar de bem equilibrado em geral, pode-se observar que
o MCC não é definido quando a soma de alguma das linhas
ou colunas da matriz de confusão é igual a zero, ou seja,
quando todas as amostras do conjunto real são de apenas
uma classe ou quando todas as amostras são previstas em
uma única classe. Além disso, alguns contextos exigem que

maior ênfase seja dada para alguma classe espećıfica, o que
não é previsto por essa métrica (Brown, 2018).

Estudos recentes comparam o F1-score ao MCC, e este à
ROC-AUC. Em tais estudos, o MCC apresenta vantagens
significativas em relação ao F1-score (Chicco e Jurman,
2020), e grau similar de consistência à ROC-AUC (Halimu
et al., 2019). Nesse último estudo, porém, também foi
observado que o grau de discriminância da ROC-AUC
pode se mostrar superior ao do MCC, sugerindo aquela
como uma métrica mais significativa, desde que seja no-
tado que para classificadores probabiĺısticos a ROC-AUC
não necessariamente representa o desempenho do modelo,
e sim uma média do desempenho para diversos limiares.

4. DESENVOLVIMENTO EXPERIMENTAL

Esta seção descreve o procedimento experimental desen-
volvido de forma a obter dados com significância em re-
lação ao amaciamento em compressores herméticos alter-
nativos, bem como o conjunto de dados final obtido. A
Subseção 4.1 descreve a estrutura f́ısica, a instrumentação
e o sistema de controle da bancada experimental, enquanto
a Subseção 4.2 descreve a metodologia de ensaios e a
organização do conjunto de dados obtidos.

4.1 Bancada de ensaios

Para este trabalho, foi utilizada uma bancada experimen-
tal para ensaios em compressores como a proposta em
(Thaler et al., 2021), que descreve com maior ênfase seu
processo construtivo. O diagrama de tubulação e instru-
mentação simplificado de tal bancada é apresentado na
Figura 2.

TT - Transdutor de temperatura

TC - Controlador de temperatura

PT - Transdutor de pressão

PC - Controlador de pressão

IT  - Transdutor de corrente

 1  - Compressor hermético

 2  - Válvula de diafragma controlada

 3  - Válvula agulha controlada

 4  - Reservatório intermediário

 5  - Trocador de calor

IT

3

5

2

4

M

TT TCTC

TT

PT PC PC PT

1

Figura 2. Diagrama simplificado da bancada automática
de avaliação do amaciamento.

A bancada foi projetada para operação em ciclo quente,
sem troca de fase do fluido refrigerante utilizado. Nela,
a pressão de sucção do compressor ( 1 ) é controlada
utilizando um controlador proporcional-integral, que atua
na abertura da válvula ( 2 ) regulada com um conversor
eletropneumático, e a pressão de descarga é controlada
utilizando um controlador em cascata, com uma malha
interna rápida para controle da posição da válvula ( 3 ) e
uma malha externa para controle da pressão. Nesse sistema
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de controle, a malha interna é controlada utilizando con-
trolador proporcional, e a malha externa utilizando con-
trolador proporcional-integral. O controle de temperatura
é realizado manualmente por meio de resistores atuando
sob modulação de largura de pulso, e a medição de corrente
elétrica é realizada utilizando um transdutor de efeito Hall.
A Figura 3 apresenta uma foto em perspectiva da bancada
de amaciamento implementada.

Válvula de sucção

Compressor

Medidor de vazão mássica

Válvula de descarga

Acelerômetros

Figura 3. Bancada de amaciamento implementada.

Com a instalação da instrumentação proposta e a operação
da bancada validada, foram realizados ensaios de amacia-
mento com duração de 20 h, tempo estabelecido em função
de dados experimentais como suficiente para garantir o
amaciamento do modelo. Além dos ensaios de amacia-
mento, também foram realizados ensaios com unidades
já amaciadas, utilizados como referência no treinamento
dos modelos classificadores. A descrição do conjunto de
dados empregado e a definição de classes para treinamento
e validação são descritas na Subseção 4.2.

4.2 Dados obtidos

Para análise experimental do fenômeno do amaciamento,
foi escolhido um modelo de compressor para aplicação
residencial, com capacidade de refrigeração fixa de 56W.
No total, foram empregados os mesmos dados de ensaios
experimentais com três unidades de um mesmo modelo de
compressor hermético utilizados em Thaler et al. (2021)
denominadas cronologicamente de Unidade 1 à Unidade
3, com a adição de mais uma unidade do mesmo modelo,
denominada Unidade 4. Para cada unidade foi realizado
um ensaio de amaciamento, com a unidade ainda não ope-
rada, e dois ensaios de referência, nos quais o dispositivo
já se encontrava amaciado.

A Figura 4 apresenta o valor eficaz (RMS, do inglês root
mean square) da corrente ao longo do ensaio de amacia-
mento das quatro unidades avaliadas, destacando a classi-
ficação do estado de amaciamento, realizada utilizando o
método proposto em Thaler et al. (2021). É posśıvel obser-
var uma variação significativa entre unidades na duração
do amaciamento, sendo que nas unidades 1 e 3 a transição
do estado “não amaciado” para “amaciado” foi detectada
em menor tempo (7 h e 6 h, respectivamente), enquanto
para as unidades 2 e 4 foi necessário mais tempo até que
os compressores atingissem o estado “amaciado” (14 h e
10 h para as unidades 2 e 4, respectivamente).
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Figura 4. Corrente RMS em ensaios de amaciamento
classificados utilizando o método de Thaler et al.
(2021).

5. MÉTODO PROPOSTO

Esta seção apresenta o procedimento proposto para aplica-
ção de aprendizado supervisionado para detecção on-line
do fenômeno do amaciamento, projetado para aplicação
em ensaios preparatórios de novas unidades de compres-
sores. A Subseção 5.1 apresenta o método utilizado para
processamento das séries temporais obtidas em ensaios
em vetores de predição, e a Subseção 5.2 apresenta o
procedimento de seleção de hiperparâmetros e a escolha
de modelos de floresta aleatória para avaliação no estudo
de caso proposto.

5.1 Processamento de dados

Para a aplicação desejada de aprendizado supervisionado,
foram utilizados o valor RMS, a curtose e a variância
da corrente elétrica do motor do compressor, selecionados
dentre as grandezas medidas conforme descrito na Subse-
ção 4.2. Tais dados foram extráıdos uma vez a cada minuto
de ensaio, porém devido ao regime transitório natural de
ensaios em compressores (Penz et al., 2012), as medições
referentes à primeira hora de ensaio foram descartadas.

Para suavização das séries, foi utilizado filtro de média
móvel com janelaM . Para construção dos vetores de obser-
vação, foi utilizada uma janela deslizante de N momentos,
dentro de um espaço de atraso de D amostras. Dessa
forma, sendo x(k) o valor de uma das séries avaliadas
no instante k e x̂(k) o seu valor filtrado naquele instante,
podem-se definir:

x̂(k) =
1

M

M−1∑
i=0

x(k − i), e

X̂(k) = [x̂(k), x̂(k −D), x̂(k − 2D), · · · ,
x̂(k − (N − 1)D)] ,

(4)

com X̂(k) sendo o vetor de observações filtradas para
cada instante k. A cada vetor de observação foi também
associado o instante de ensaio, de forma que o vetor final
possui comprimento N + 1.
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As respostas associadas a cada vetor de observação foram
constrúıdas a partir dos instantes de amaciamento defini-
dos off-line utilizando a análise por agrupamento proposta
em Thaler et al. (2021), sendo que respostas anteriores
ao instante de amaciamento foram definidas como “não
amaciado” (classe negativa) e instantes posteriores como
“amaciado” (classe positiva). Considerando que o ensaio se
inicia no instante k = 1, nos primeiros M instantes, a ja-
nela de filtragem é reduzida para o maior valor condizente,
e X̂(k) só é definido para k > (N−1)D, sendo que o tempo
(N − 1)D, somado à hora de ensaio inicial descartada, é
definido como o tempo de preparação do método.

Para análise da classificação em situação próxima à aplica-
ção pretendida, os dados processados do ensaio de amaci-
amento da Unidade 4 foram selecionados como conjunto
de teste, e os dados de ensaios de amaciamento e de
referência das outras unidades foram empregados como
conjunto de treino. Dada a natureza do fenômeno do
amaciamento, descrita na Seção 1, os conjuntos de dados
gerados são naturalmente desbalanceados, podendo gerar
uma tendência à classe majoritária do conjunto de treino
(Esposito et al., 2021). De forma a evitar tal tendência, foi
aplicado no conjunto de treino subamostragem aleatória
(Galar et al., 2012), de modo que o conjunto de treino
final é balanceado, com o mesmo número de observações
do estado “não amaciado” e “amaciado”.

5.2 Modelo de classificação

Como modelo classificador para análise foi escolhido o
algoritmo de floresta aleatória, já utilizado em aplicações
de detecção de falhas e análise de maquinário, sendo visto
como uma abordagem bem estabelecida para tal classe de
problemas (Janssens et al., 2016; Wang et al., 2017; Zhang
et al., 2018). O modelo consiste em um conjunto de árvores
de decisão treinado em seleções aleatórias independentes
das observações de um conjunto original, e o resultado
da classificação é a decisão majoritária entre as árvores
componentes da floresta (Breiman, 2001).

A escolha dos parâmetros de pré-processamento M , N e D
foi realizada utilizando algoritmo de otimização bayesiana,
buscando combinações que maximizassem o valor de cada
uma das métricas analisadas, definindo limites superior de
30 amostras para M , 10 amostras para N e 30 amostras
para D, definidos empiricamente de forma a manter as
caracteŕısticas do sinal e limitar o tempo máximo de com-
putação. Para este trabalho, foram avaliadas as métricas
descritas na Seção 3, sendo essas a ROC-AUC; o F -score
para β=0,5; β=1 e β=2, representados respectivamente
por F0,5, F1 e F2; e o MCC.

O processo de otimização foi realizado individualmente
para cada uma das grandezas selecionadas, abrangendo
desde a escolha de parâmetros até o treinamento do modelo
de árvore aleatória para avaliação da solução, com o valor
RMS, a variância e a curtose da corrente elétrica represen-
tadas respectivamente por IRMS, IVar e IKur. De modo a
diminuir os efeitos de sobreajuste no sistema, dois hiperpa-
râmetros dos modelos de floresta aleatória foram inclúıdos
no processo de otimização bayesiana com regularização L2:
o número mı́nimo de amostras por folha e a profundidade
máxima das árvores, com a última sendo representada por
dmax. Os resultados de treinamento e teste das árvores

otimizadas, bem como uma comparação entre métricas de
desempenho, são apresentados na Seção 6.

6. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Buscando uma estimativa do desempenho dos modelos
em relação ao conjunto de treino, foi utilizada validação
cruzada por k-fold nos modelos, com dez folds. Dadas as
diferenças naturais de cada métrica, o processo de otimiza-
ção indicou diferentes combinações ótimas de parâmetros
para cada escolha de métrica, e os modelos ótimos devida-
mente treinados foram também avaliados na classificação
do ensaio de teste.

A Figura 5 apresenta o desempenho médio nos folds da
validação cruzada do conjunto de treino e de classificação
do conjunto de teste para cada grandeza, de acordo com
as métricas avaliadas. Pode-se observar na figura que,
com exceção dos modelos avaliados com MCC e F0,5, o
desempenho dos modelos para as diferentes grandezas foi
muito similar, com diferença na ordem de 0,01. Ainda
assim, considerando uma aplicação próxima à real, foram
selecionados os melhores modelos de cada métrica, com
base no desempenho de validação cruzada.
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Figura 5. Desempenho na validação cruzada do conjunto
de treino e na classificação do conjunto de teste em
modelos classificadores selecionados para diferentes
grandezas e métricas de desempenho.

De acordo com a Figura 5, também é posśıvel obser-
var que os únicos modelos com resultados superiores na
classificação do ensaio de teste em relação à validação
cruzada foram os modelos selecionados por ROC-AUC.
Apesar de aparentemente contraintuitivo, tal fator pode
possivelmente ser explicado pela natureza da métrica, que
considera todos os posśıveis limiares de probabilidade de
um classificador. A Figura 6 apresenta um exemplo de
curva de probabilidade de amaciamento para o modelo
classificador otimizado para a variância da corrente elé-
trica, obtida por meio da média da decisão das árvores
componentes da floresta aleatória. Na figura é posśıvel
observar que, para um limiar médio de 50%, a transição
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para regime permanente seria detectada pouco antes de
5 h de ensaio, enquanto um limiar de 80% resultaria em
detecção próxima a 14 h. Assim, por considerar diversas
possibilidades de limiar, não é incomum tal desempenho
pela ROC-AUC, e métodos de variação de limiar como
o proposto em Esposito et al. (2021) podem utilizar tal
propriedade de um modelo classificador para a obtenção
de resultados aprimorados.
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Figura 6. Variância da corrente elétrica e probabilidade de
conclusão do amaciamento no ensaio de teste, para um
modelo ótimo de classificação selecionado pela métrica
ROC-AUC.

O Quadro 1 apresenta os parâmetros dos modelos ótimos
escolhidos para cada métrica, com a exceção do número
mı́nimo de amostras por folhas, que foi selecionado pelo
algoritmo como 500 amostras para todos os modelos, e a
janela M do filtro de médias móveis, selecionada como 30
para todos os modelos. Em geral, é posśıvel observar que
os modelos I e II, respectivamente selecionados pelo bom
desempenho em ROC-AUC e F2, possuem menor janela
de observações, de apenas uma amostra, enquanto outros
como os modelos III e IV, selecionados pelas métricas
F0,5 e F1, respectivamente, utilizam janelas de predição
maiores. Também é posśıvel observar que o único modelo
com profundidade maior que 2 camadas foi o Modelo V, in-
dicando maior possibilidade de sobreajuste nesse modelo.

Modelo Métrica Grandeza N D dmax

I ROC-AUC IVar 1 1 2

II F0,5 IVar 4 19 2

III F1 IRMS 2 8 2

IV F2 ICur 1 1 2

V MCC IVar 6 1 3

Quadro 1: Modelos selecionados por otimização bayesiana,
de acordo com diferentes métricas de desempenho.

Por fim, considerando a aplicação proposta, os resultados
de classificação do ensaio de teste foram comparados, bus-
cando avaliar a aplicabilidade de cada modelo. A Figura 7
apresenta tal comparação, e é posśıvel observar que os
modelos II e V, obtidos pela otimização das métricas F0,5

e MCC, aproximam-se mais do instante de término do
amaciamento que os demais. Tais modelos apresentaram
erro aproximadamente 2 h menor do que os outros, o que
pode ser explicado pela ponderação mais significativa des-
tes em relação à classe negativa do conjunto. Como no
problema de amaciamento tal classe, além de minoritária,
apresenta comportamento mais variável, é provável que
tal ponderação com enfoque no estado “não amaciado”
leve à valorização de modelos que mais bem acomodem

a parte menos representada do problema, sendo assim os
mais adequados para aplicações práticas.
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Figura 7. Resultado da classificação do conjunto de teste
dos modelos avaliados.

7. CONCLUSÃO

Buscando avaliar o efeito da escolha de métrica de de-
sempenho para a classificação supervisionada de conjun-
tos originalmente desbalanceados, mas com balanceamento
artificial, foram avaliados dados experimentais de ensaios
de amaciamento em compressores herméticos alternativos,
buscando modelos de floresta aleatória capazes de realizar
a detecção do término do fenômeno durante ensaios pre-
paratórios de dispositivos aleatoriamente subamostrados.
A partir de dados do valor RMS, curtose e variância da
corrente elétrica do motor do compressor, foram seleciona-
dos modelos otimizados pelas métricas ROC-AUC; MCC
e F -score com β=0,5; β=1 e β=2.

Dentre os modelos selecionados, os modelos otimizados
pelas métricas MCC e F -score com β=0,5 mostraram-se
mais adequados para a tarefa de classificação. A avaliação
dos modelos mostrou também que a seleção por ROC-AUC
pode apresentar resultados superiores, contanto que sejam
aplicadas técnicas de ajuste de limiar de classificação, já
que a métrica é representativa do potencial de classificação
do modelo para diversos limiares.

Tais resultados, além de apresentarem uma nova aplicação
de aprendizado supervisionado e um avanço nos estudos
de detecção indireta do amaciamento, podem também ser
aplicados em outros casos de classificação desbalanceada,
como o exemplo da detecção de falhas em maquinário, que
pela natureza anômala dos fenômenos normalmente são
sub-representadas em ensaios experimentais. Futuros tra-
balhos ampliarão o escopo dos experimentos para diferen-
tes modelos de compressores, adicionando ensaios de mais
unidades para obter mais informações sobre o fenômeno, e
explorarão a aplicação de outras técnicas de aprendizado
no problema, e o efeito de diferentes métodos de balance-
amento de conjuntos nos resultados de classificação.
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