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RESUMO

A manutencdo, em sua nova era, esta pautada na inclusdo de novas estratégias, que visam
avaliar com precisdo 0s parametros vitais de certos equipamentos, possibilitando intervencoes
dedicadas de modo a otimizar seus indices de confiabilidade. Destacam-se as metodologias
atribuidas ao auxilio de tomadas de decisfes, visando a otimizacdo de recursos em funcéo da
confiabilidade exigida a cada processo produtivo, como a manutencdo centrada na
confiabilidade (RCM), a analise de causa e efeito (FMEA) e a andlise de causa raiz (RCA).
Pretendeu-se por meio deste estudo, unificar em uma s6 estrutura os conceitos do RCA, FMEA
e RCM, de modo a estabelecer critérios para o desenvolvimento de um algoritmo inteligente,
dedicado a deteccdo de certos modos de falha instaurados em um grupo de equipamentos. Para
tal, utilizou-se de duas etapas. A primeira, consistiu da selecdo das perturbacbes mais
representativas e de passivel ocorréncia em um grupo composto de 47 locomotivas diesel-
elétricas, fundamentando-se nas metodologias de FMEA e RCA. Ao todo, foram identificados
32 modos de falha, e por meio de um processo de sele¢do, baseando-se no método RCM, foram
designadas quatro para o desenvolvimento de um sistema inteligente dedicado a deteccdo
destes. A segunda etapa, consistiu da elaboracdo de um classificador embasado nas técnicas de
clusterizacdo fuzzy C-means, destinado a detectar e classificar estas ocorréncias. O
desenvolvimento do algoritmo se baseou em seis estagios: aquisicdo de dados, pré-
processamento de dados, extracdo de caracteristicas, treinamento, validacdo, teste e
classificagdo. A aquisicdo dos dados foi realizada por meio de equipamentos embarcados
instalados ao grupo de anélise, designados a coletar 26 diferentes parametros operacionais. O
pré-processamento foi responsavel em reduzir a dimensionalidade da base de dados via selecéo
de parametros Uteis. A extracdo de caracteristicas foi utilizada para se definir caracteristicas
relevantes a representatividade de cada modo de falha. A etapa de treinamento e validacéo, foi
aplicada para criacdo de um modelo que melhor representou as informagdes de estudo. E a etapa
de testes, consistiu em testar a eficiéncia dos agrupamentos apos a classificacdo dos modos de
falha por meio de rétulos e limiares outorgado aos mesmos. O algoritmo obteve éxito para
classificacdo dos 4 modos de falha selecionados, apresentando um nivel de acuracia de 97,9%.
Conclui-se que utilizacdo de tais metodologias, de modo a estabelecer critérios para o
desenvolvimento do algoritmo, propiciou ao projeto certa fundamentacédo ldgica, convertendo
a grande quantidade de informacdes providas do meio produtivo, muitas das vezes imprecisas
se analisadas isoladamente, em fundamentos determinantes para sua construcao.

Palavras-chave: RCA. RCM. Fuzzy C-means. Locomotivas Diesel-elétricas. Manutencéo.



ABSTRACT

Maintenance, in its new era, is based on the inclusion of new strategies, which aim to accurately
assess the vital parameters of certain equipment, enabling dedicated interventions in order to
optimize their reliability indexes. We highlight the methodologies attributed to the aid of
decision making, aiming at the optimization of resources according to the reliability required
for each production process, such as maintenance centered on reliability (RCM), cause and
effect analysis (FMEA) and analysis root cause (RCA). The aim of this study was to unify the
concepts of RCA, FMEA and RCM in a single structure, in order to establish criteria for the
development of an intelligent algorithm, dedicated to the detection of certain failure modes
installed in a group of equipment. For this, two stages were used. The first consisted of selecting
the most representative and likely occurring disturbances in a group composed of 47 diesel-
electric locomotives, based on FMEA and RCA methodologies. In all, 32 failure modes were
identified, and through a selection process, based on the RCM method, four were designated
for the development of an intelligent system dedicated to their detection. The second step,
consisted of the elaboration of a classifier based on the fuzzy C-means clustering techniques,
aimed at detecting and classifying these occurrences. The development of the algorithm was
based on six stages: data acquisition, data pre-processing, feature extraction, training,
validation, testing and classification. Data acquisition was performed using embedded
equipment installed in the analysis group, designed to collect 26 different operational
parameters. Pre-processing was responsible for reducing the dimensionality of the database via
the selection of useful parameters. Characteristic extraction was used to define characteristics
relevant to the representativeness of each failure mode. The training and validation stage was
applied to create a model that best represents the study information. And the testing step,
consisted of testing the efficiency of the clusters for a later classification of the failure modes
by means of labels and thresholds granted to them. The algorithm was successful for
classification in 3 of the 4 failure modes selected, presenting an accuracy level of 92%. The use
of such methodologies, in order to establish criteria for the development of the algorithm,
provided the project with a certain logical basis, converting the large amount of information
provided by the productive environment, often inaccurate if analyzed in isolation, in
determining fundamentals for its construction. It is concluded that maintenance methodologies
have high functionality, when attributed to the development of algorithms dedicated to
equipment reliability.

Keywords: RCA. RCM. Fuzzy C-means. Diesel-electric locomotives. Maintenance.
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1 INTRODUCAO

Grandes exigéncias por otimizagédo de resultados vém compelindo empresas das mais
variadas especialidades a investirem em quesitos estratégicos, até pouco tempo negligenciados,
como por exemplo, a engenharia da confiabilidade. Paradas na producdo podem acarretar em
prejuizos incalculaveis se ndo administradas de forma planejada. Encontrar o equilibrio entre
eficiéncia, custo, disponibilidade, confiabilidade e conservagéo de ativos tem sido o foco destas
organizagBes. Em um setor de transporte e logistica por exemplo, a cargo do grau de
complexidade da gestdo dos bens de producao, certos fatores tornaram-se primordiais para que
empresas se tornem rentaveis, como: eficiéncia energética, aderéncia ao tempo de transporte
planejado, custos destinados a operagdo, manutencdo e conservacao dos meios de producao,
disponibilidade, confiabilidade e seguranca operacional. Dentre os fatores mencionados, pode-
se dizer que a estratégia de manutencdo impacta significativamente em todos eles. Excessos
elevariam os custos e o tempo de indisponibilidade dos ativos, ja a falta acarretaria em baixa
confiabilidade comprometendo a aderéncia de transporte, eficiéncia energética e seguranca
operacional. Os modelos de manutencdo aplicados devem ser explorados e otimizados em
acordo com as necessidades especificas de cada processo.

Diante de tais expectativas, amplia-se a empregabilidade de metodologias dedicadas a
otimizacdo das estratégias de manutencdo, a0 mesmo tempo em que sdo atribuidos aos
softwares de computadores encargos de cunhos decisivos. Os computadores passaram a
desempenhar um papel de suma importancia no auxilio as tomadas de decisdo estratégicas,
assim como as metodologias de manutencdo, que passaram a ser empregadas de forma a
instituir diretrizes para as engenharias de confiabilidade. A partir da identificacdo de certos
padr@es, tornou-se possivel prever, por exemplo, se um equipamento da linha de producgéo esta
prestes a falhar, bastando para isto a execu¢do de um algoritmo dedicado. Porém, apesar da
existéncia de tantas tecnologias vigentes, ainda se nota um baixo aproveitamento no
processamento das informacdes disponibilizadas pelas linhas de producdo como base para
tomadas de decisdo. Na revisdo literaria, encontra-se muitos estudos referentes ao
desenvolvimento de algoritmos dedicados a confiabilidade de ativos, porém, ha escassas
abordagens a respeito das diretrizes destinadas & acepgéo de critérios para sua elaboracao.

Das metodologias de manutencdo existentes, destaca-se 0 RCM (Reliability Centered
Maintenance) ou “manutencdo centrada na confiabilidade”, consistindo basicamente em uma

politica de manutencao estruturada para analisar e compreender as atividades necessarias de
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modo a manter uma confiabilidade desejada a qualquer meio produtivo, idealizando a reducéo
méaxima do custo financeiro para todo o ciclo de vida do ativo.

Dos algoritmos inteligentes aplicados a manutencao de ativos, a logica fuzzy alcancou
grande empregabilidade, por se tratar de uma ferramenta capaz de coletar informacdes descritas
em linguagem natural, geralmente vagas, e converté-las em formato numérico de facil
manipulagdo por computadores.

Pretendeu-se por meio deste estudo, unificar em uma sé estrutura os conceitos
fundamentais da metodologia do RCM e os fundamentos da l6gica fuzzy, de modo a estabelecer
critérios para o desenvolvimento de um algoritmo inteligente dedicado a deteccdo de certos
modos de falha instaurados em um grupo de locomotivas, que, por se tratar de equipamentos
ndo estacionarios e de elevada complexidade sistémica, apresentam certos modos de falha

improbos de blogueio pelas convencionais técnicas.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é definir uma metodologia para selecdo de parametros
Uteis e de passivel aquisicdo, para o desenvolvimento de classificadores fuzzy customizados e
dedicados as tomadas de decisGes estratégicas para manutencdo em um seleto grupo de ativos,
fundamentada na adaptacdo das técnicas de RCM.

1.2 Justificativas

A revisdo bibliogréfica realizada ao longo desta pesquisa, e experiéncias adquiridas na
participacdo em estruturas de engenharias de confiabilidades, possibilitaram a constatacao de
uma escassa abordagem referente as diretrizes destinadas a acepcdo de critérios para o

desenvolvimento de algoritmos destinados a confiabilidade de ativos.
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2 LOCOMOTIVAS E MANUTENCAO

Este capitulo esta disposto por meio de dois principais topicos: locomotivas diesel-
elétricas e fundamentos da manutencdo. No primeiro, disserta-se sobre 0s aspectos construtivos
de uma locomotiva, dando énfase ao sistema de transmissao diesel-elétrico e a descri¢do de sua
arquitetura. O objetivo é fornecer informacgdes relevantes para posterior apresentacdo da
metodologia utilizada para o diagnéstico de falhas. No segundo tdpico, apresenta-se uma
revisdo literaria sobre os fundamentos e conceitos da manutencgdo, sua evolugdo ao longo das
décadas e suas transformacdes ao decorrer das geracfes. Foram abordadas as principais técnicas
e metodologias empregadas para auxilio as tomadas de decisdes estratégicas relativas ao

controle, planejamento e otimizagéo dos recursos destinados ao gerenciamento da manutencéo.
2.1 Sistemas diesel-elétricos

O sistema diesel-elétrico consiste em um sistema de transmissao de poténcia aplicado
geralmente a grandes maquinas de transporte, predominantemente no transporte maritimo,
ferroviario e mineracdo. Neste sistema, a transmissdo de energia se inicia em um motor a
combustdo de grande escala, que a dissemina para geradores ou alternadores de poténcia, que,
por sua vez, transmite a energia para motores elétricos acoplados aos sistemas de propulsdo
(GRITSH, 2007). A vantagem deste, comparado aos sistemas puramente mecanicos, é a
possibilidade de transmitir grandes poténcias por maiores distancias, com elevada eficiéncia e
baixa perda energética (BORBA, 2014).

A Figura 1 apresenta um diagrama de blocos com a representacdo de um sistema
classificado como diesel-elétrico. Esse sistema é composto por quatro subsistemas principais:
o motor diesel, o gerador de tracdo, o motor de tracdo e os componentes de propulséo.

O motor diesel € um motor a combustéo interna que utiliza alta compressdo nos
cilindros como fonte de inflamacéo do combustivel. Sua funcao € acionar o gerador de tracao e
varios outros componentes auxiliares por intermédio de acoplamentos mecanicos (SANTOS,
2010). O gerador de tracdo, por sua vez, ird converter o torque produzido pela fonte primaria
(motor diesel) em grandezas elétricas. Maquinas projetadas até a década de 70 estdo equipadas
com geradores de corrente continua. Com 0s avancos da eletronica de poténcia este tipo de
gerador entrou em desuso, predominando o uso de geradores de corrente alternada (PEREIRA,
2007).
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Figura 1 - Diagrama de bloco sistema de transmissao diesel-elétrico

GERADOR DE L MOTOR DE _ | COMPONENTES

MOTOR DIESEL - TRACAO > TRACAO ™| DE PROPULSAO

Fonte: Borba (2014)

O motor de tracdo converte novamente poténcia elétrica em poténcia mecanica,
transmitindo-a por meio de acoplamentos mecanicos aos componentes de propulsao, podendo
estes serem rodeiros, rodas, propulsores, turbinas, entre outros. Inicialmente, eram empregados
motores elétricos de corrente continua, pelo elevado torque e possibilidade de um melhor
controle, porém, com o desenvolvimento dos inversores de frequéncia, tais motores vém
perdendo sua empregabilidade para os motores assincronos (BORBA, 2014).

Por se tratar de subsistemas com elevado grau de instabilidade, € dificil operar tais
maquinas sem um eficiente sistema de controle, que permita uma interacdo desde a fonte
primaria até os elementos de propulsdo. Normalmente, o rendimento de um sistema de
transmissao diesel-elétrico esta entre 80% a 86%, dependendo dos diferentes tipos de aplicacdo
e arquitetura (BORBA, 2014).

2.2 Uma viséo geral sobre locomotivas

Borba (2014) definiu uma locomotiva como um veiculo ferroviario que tem a finalidade
de movimentar um comboio compostos por vagdes, seja de carga ou passageiro, formando o
que se denomina trem. As locomotivas sdo classificadas de acordo com seu sistema de tragéo,
existindo quatro tipos principais: locomotivas a vapor; locomotivas diesel-elétricas;
locomotivas elétricas e locomotivas automotrizes.

As primeiras locomotivas apareceram no século XIX, propulsionadas por motores a
vapor, chamadas popularmente no Brasil de Maria Fumaga, em atributo & densa nuvem de
fumaca e vapor produzida durante sua operacdo. Sua patente se deu por Richard Trevithick,
exatamente no ano de 1804, tornando-se economicamente viavel somente alguns anos apos o
primeiro percurso realizado. Registros historicos afirmam que este modelo de locomotiva
chegou a um recorde de velocidade de 203 km/h (LNER — LONDON NORTH EASTERN
RAILWAY, 2007).

Durante a década de cinquenta, as locomotivas diesel-elétricas substituiram as

locomotivas a vapor, divergindo desta pela forma de transmissdo da energia geradora até as
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fontes consumidoras. Atualmente, este € o tipo de sistema mais utilizado no transporte de carga
no Brasil. Este sistema permite que as locomotivas desenvolvam sua poténcia maxima mesmo
em velocidades reduzidas, em funcéo do alto torque produzido em seus motores de tracao.
Existem trés diferentes arquiteturas para este sistema, que sdo: DC-DC (corrente continua —
corrente continua), AC-DC (corrente alternada — corrente continua) e AC-DC-AC (corrente
alternada — corrente continua — corrente alternada).

As primeiras locomotivas diesel-elétricas denominadas DC-DC, utilizam geradores de
tracdo em corrente continua, possuem sistemas de controle de propulsdo e excitacdo bastante
rudimentares (sem muita eletrénica embarcada), além de utilizarem motores de corrente
continua para propulsdo (motores de tracdo). Posteriormente, com o0 avango da eletr6nica de
poténcia, 0s geradores sincronos passaram a substituir os geradores DC, permitindo a reducéo
no tamanho dos componentes, aumentando significativamente a capacidade de geracdo e
poténcia efetiva entregue aos motores de tracdo, além de evoluir consideravelmente no quesito
controle operacional (propulsdo, excitacdo e aderéncia). Estas locomotivas, denominadas AC-
DC, ainda possuem motores de tracdo DC, exigindo um sistema de retificacdo na transmissao
entre o gerador sincrono e os mesmos (pontes retificadoras com diodos de poténcia). O emprego
destes motores ainda se dava pela necessidade de um preciso controle de torque e velocidade
nos rodeiros, caracteristicas ainda ndo factiveis aos motores de corrente alternada.

Ja em meados dos anos 90, adjunto a evolucdo dos inversores de frequéncia, surgem as
primeiras locomotivas com a arquitetura denominada AC-DC-AC, empregando geradores
sincronos de poténcia acoplados aos motores a combustdo e motores de tracdo de corrente
alternada (motores sincronos), controlados diretamente por inversores de frequéncia. Além de
aumentar significativamente a eficiéncia energética através do aumento do esforco trator,
alcancou-se também uma maior compacidade das unidades de tragdo, com menores niveis de
ruidos e vibracgdes, além da significativa melhora no controle de aderéncia (BORBA, 2014).
Observa-se na Figura 2 a arquitetura de uma locomotiva AC-DC, utilizada como base para este
trabalho.

As locomotivas denominadas elétricas, necessitam de uma fonte externa de energia, seja
por meio de cabos suspensos ou pela utilizacdo do trilho como um condutor. Embora o custo
para a construgdo de uma linha que opere com este sistema seja grande, sua operacdo €
significantemente mais barata em relacdo aos sistemas diesel-elétricos. Além disto, possuem
um melhor sistema de controle de aceleracdo e frenagem, tornando este sistema ideal para
transporte de passageiros em densas zonas populacionais. Os trens de alta velocidade, em quase

sua totalidade, utilizam este sistema de transmissao por demandar maior controle e eficiéncia
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energética. Embora a maior parte das locomotivas elétricas operem com corrente continua,

existem muitos sistemas que utilizam corrente alternada (EVARISTO, 2017).

Figura 2- Locomotiva diesel-elétrica arquitetura AC-DC

Gerador de tragao em .
corrente alternada Retificador

Motor
diesel

Motores de tracao em corrente continua

Fonte: Borba (2014)

As locomotivas automotrizes sdo veiculos ferroviarios construidos com um posto de
conducdo em cada uma de suas extremidades, movida por um motor térmico, geralmente a
diesel. A principal caracteristica deste sistema € a sua construcao integrada, estando a unidade
tratora e a unidade motriz inseridas dentro de um sé bloco. S&o trens relativamente pequenos
(entre 8 a 20) metros, dedicados exclusivamente ao transporte de passageiros.

Por este estudo se tratar do desenvolvimento de um sistema dedicado a tomadas de
decisbes estratégicas para manutencdo em um grupo de locomotivas diesel-elétricas de

arquitetura AC-DC, as demais arquiteturas ndo serdo abordadas.

2.3 Locomotivas de transmissdo diesel-elétricas e seus principais sistemas

De acordo com Borba (2014), o desenvolvimento das locomotivas que utilizam o

sistema de transmissao diesel-elétricas partiu-se dos seguintes pressupostos historicos:
a) 1866 — Wener Von Siemens inventou o gerador de corrente continua auto excitado;

b) 1892 — Rudolf Diesel patenteou o primeiro motor a combustdo interna a Oleo

combustivel;
c) 1897 — Passaram a ser comercializados os primeiros modelos de motores diesel,;

d) 1925 - O motor diesel foi pela primeira vez empregado em uma locomotiva de manobra

da “Central of New Jersey Railroad”;
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e) 1934 — O motor diesel foi novamente utilizado no novo trem de passageiros “Zephyr”;

f) 1941 — O motor diesel passou a ser utilizado em escala para o transporte de carga na

ferrovia Santa Fé, substituindo as locomotivas a vapor;

g) 1970 — Com a evolucdo da eletrénica de poténcia os alternadores passaram a ser
aplicados nas locomotivas em substituicdo aos geradores DC, permitindo a construgéo

de locomotiva de maior poténcia e esforco trator;

h) 1990 — Com o avanco dos inversores de frequéncia, foi possivel aplicacdo de motores
de tracdo em corrente alternada nas locomotivas, possibilitando ganhos no sistema de

controle e aderéncia, e consecutivamente o aumento da relacdo poténcia / esforgo trator.

Na constante busca pelo aprimoramento da eficiéncia, em conjunto com as evolucdes
tecnoldgicas das unidades de tracdo, foram desenvolvidos sistemas de transmissdao mais
sofisticados, alcancando além de um maior rendimento no tracionamento, uma maior
compacidade, confiabilidade e manutenibilidade das unidades de tracdo (BORBA, 2014).

Na Figura 3 podem ser visualizados os principais componentes e unidades fisicas de
uma locomotiva diesel-elétrica. De uma forma macro, uma locomotiva arquitetura diesel-
elétrica pode ser subdivida em 13 sistemas distintos: motor a combustdo; admissdo de ar;
arrefecimento; combustivel; lubrificacdo; excitacdo e controle de poténcia; propulsao;
frenagem dinamica; pneumatica; estrutura; sistema de iluminacéo; sistema de partida e carga
de bateria; sistema de transmissdo mecanico. Esses sistemas estdo detalhados no Anexo A, e 0
nivel de profundidade apresentado em cada topico variara em acordo com as necessidades do
estudo. Cabe ressaltar que em razdo deste estudo ser direcionado a uma frota especifica de

locomotivas AC-DC, sera dado maior énfase a este tipo de arquitetura.

Figura 3 - Locomotiva diesel-elétrica em corte e seus principais componentes
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Legenda:

1- Motor diesel 16- Resisténcias freio dinamico
2- Tangue de combustivel 17- Gerador de tracdo

3- Resfriador de oleo lubrificante 18- Filtro de inercia

4-  Filtro de 6leo lubrificante 19- Armario elétrico 1

5- Reservatério auxiliar de dgua 20- Armario elétrico 2

6- Reservatorio da dgua de resfriamento 21- Baterias de partida

7- Radiadores 22- Console do maquinista

8- Ventiladores do sistema resfriamento 23- Console do auxiliar

9- Soprador truque 1 24- Poltronas

10- Soprador do truque 2 25- Engates

11- Soprador do gerador 26- Buzina

12- Compressor de ar 27- Escapamento do motor diesel
13- Reservatorio de ar 28- Filtro primério de combustivel
14- Truque 29- Reservatorio de areia

15- Motor de tracéo 30- Motores de partida

Fonte: Adaptado de Borba (2014)

2.4 Fundamentos da manutencao

Os conceitos de manutencdo estdo pautados na trajetéria da evolugdo dos processos
industriais desde o surgimento das primeiras maquinas térmicas alimentadas a vapor
(LUCATELLI, 2002). Desta maneira, sdo vastas as etimologias e definicdes para o tema.
Segundo a Associacdo Brasileira de Normas Técnicas - ABNT (1994), a manutencdo € a
associacao de todas as a¢des técnicas e administrativas atribuidas a manter ou devolver a um
equipamento o seu estado normal de operacionalidade.

Para Monks (1989), a manutencdo € uma atividade concebida para manter os bens de
producdo nas mais perfeitas circunstancias, de modo a sustentar as metas organizacionais. As
decisoes referentes & manutengdo devem refletir na viabilidade do sistema a longo prazo. Por
outro lado, Dunn (1997) definiu a manuten¢do como qualquer atividade remetida a um ativo
que assegure sua fungdo. Para o autor, as modificacGes ndo sdo manutenc¢des, mesmo sendo
executadas por mantenedores.

Uma defini¢do bem mais completa comparada as demais € apresentada por Gits (1992).
Segundo o autor, 0 processo primario da industrializacdo é a producdo na qual uma entrada
(material, energia e mao de obra) é transformada em um produto de saida, utilizando para isto
artificios técnicos dedicados (somatério de elementos fisicos que exercem funcdes especificas
nesta transformacéo). O estado do sistema técnico é completamente relevante ao processo,

podendo ser alterado por diversas variaveis externas, conduzindo inevitavelmente a uma saida
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secundaria, que seria a demanda pela manutencdo. Manutencdo é o somatorio das atividades
requeridas para manter os sistemas ou restaura-los ao estado necessario para execucao de sua
funcdo na producao.

Independente da definicdo empregada, observa-se que todos os autores relacionam a
manutencdo a capacidade de manter, reestabelecer ou preservar a fungdo requerida de um ativo.
Todos estes conceitos ja outorgam destaque ao papel que a manutencdo pode exercer na
otimizacdo de um processo produtivo. Por esta razdo, os processos de gerenciamento da
manutencdo sofreram consideraveis transformacdes ao decorrer de sua historia, principalmente
nas Ultimas trés décadas, talvez mais do que qualquer outra atividade de gerenciamento
(MOUBRAY, 1997).

Em tempos de elevada competitividade e sobrevivéncia entre mercados globalizados, a
funcdo manutencdo passa a ter especial atencdo dos mais diversos setores, em razdo da
fundamental necessidade do controle de despesas operacionais, dos quais 0s de manutengédo
representa um grande componente de custo controlavel (FLEMING; FRANGCA, 1997).

2.5 Evolucao histérica da manutencao

A primeira geracdo da manutencdo iniciou-se por volta do século XVI com o
desenvolvimento das primeiras maquinas téxteis, perpetuando até a segunda guerra mundial.
Os equipamentos até entdo eram simples e de facil conserto, caracteristica de um periodo de
baixa mecanizacao industrial (KARDEC; NASCIF, 1999). Nesta conjuntura, a manutencao nao
planejada (a mais elementar de todas as formas de manutencéo) foi a técnica mais propicia de
implementacdo, em razdo do baixo volume de producdo e simplicidade dos equipamentos.
Também conhecida por manutencao corretiva (MC), esta técnica se caracteriza por uma atuagao
reativa, ou seja, somente executada apos a quebra do equipamento em conjunto com a parada
da producdo (LUCATELLI, 2002).

O periodo pos-guerra trouxe consigo a necessidade de aumentar significativamente as
linhas de produgdo em fungéo da alta demanda de produtos, reduzindo a toleréncia aos atrasos
e elevando o grau de exigéncias em suas fabricagdes. Por consequéncia, houve um forte
aumento das mecanizag0es nas industrias, compostas agora por sistemas bem mais complexos,
exigindo uma metodologia de manutencdo mais apurada. Nasce dai a segunda geracdo da
manutencdo (LUCATELLI, 2002). A partir deste cenario, passou-se a idealizar a prevencao das

falhas como sustentacdo para disponibilidade e confiabilidade dos meios produtivos, resultando
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no conceito de manutencéo preventiva (MP), caracterizada por intervengdes sistematicas com
base em ciclos pré-estabelecidos (KARDEC; NASCIF, 1999).

A terceira geracdo da manutencdo teve seu inicio na década de setenta, impulsionadas
pelo aumento de custos que as paradas ndo programadas passaram a representar. Um dos fatores
atribuidos a este aumento foi a tendéncia mundial da utilizagdo de sistemas just in time, onde
estoques reduzidos para uma producdo em andamento intensificavam ainda mais os impactos
de uma parada ndo planejada. Esta ultima geracdo foi oriunda das novas exigéncias e
caracteristicas de um novo mercado, agora globalizado, fazendo que a acirrada concorréncia
buscasse estratégias ainda ndo exploradas para reducdo dos custos, como os de manutencéo.
Outro fator que contribuiu para esta mudanga de patamar foi a evolugdo dos sistemas de
automacdo, advento da informatica, tornando as plantas industriais extremamente complexas e
sensiveis as variaveis externas, transformando a confiabilidade e a disponibilidade em fatores
decisivos para o seu gerenciamento (KARDEC; NASCIF, 1999).

Nesta nova etapa, destaca-se a inclusdo de novas estratégias como 0 monitoramento das
condi¢cdes operacionais dos ativos (manutencdo preditiva), analise de risco e o emprego
intensivo da tecnologia da informacdo (ALKAIM, 2003). Esta geracdo, é uma fonte das maiores
contribuicbes concernente ao desenvolvimento de metodologias, técnicas e estratégias,
abrangendo desde as manutenc@es preditivas, atribuidas ao inicio desta nova era, a utilizagédo
de ferramentas mais complexas para auxilio na tomada de decisdo ou analise das falhas, como
0 FMEA (Failure Modes and Effects Analysis), TPM (Total Productive Maintenance), RCA
(Root Cause Analysis) e RCM (Reliability Centered Maintenance) (MOUBRAY, 1997).
Observa-se por meio das Figuras 4 e 5 uma sintese histérica da evolugdo da manutencdo ao

longo das décadas (expectativas versus técnicas empregadas).

Figura 4 - Expectativa da manutencdo ao longo das décadas

TERCEIRA GERACAO

v Disponibilidade e
confiabilidade;
SEGUNDA GERACAO | + seguranca;

¥ Disponibilidade; v Qualidade produtos;
PRIMEIRA GERACAO ¥ Maior vida util; v" Reducdo de impactos no
v’ Conserto pds-avaria. v Menor custo meio-ambiente;
produgdo. v Maior vida util;

v" Maior custo-eficaz.

1760 1945 1980 2020
Fonte: Adaptado Moubray (1997)
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Figura 5 - Evolucéo das técnicas de manutengdo ao longo das décadas
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trabalho; . L
v’ Sistemas especialistas;

v' Computadores

v - .
grandes e lentos. Andlise de falha e efeitos.

1760 1945 1980 2020
Fonte: Moubray (1997)

2.6 Andlise de Modo e Efeito de Falha (FMEA)

A andlise de modo e efeito de falha (FMEA — Failure Mode and Effect Analysis),
segundo a Associacdo Brasileira de Normas Técnicas — ABNT 5464 (1994), é um método
qualitativo dedicado a analise da confiabilidade através do estudo dos modos de falha propicios
a ocorrerem a um item especifico de um sistema, para uma posterior determinacdo de seus
efeitos sobre os demais subsistemas ou na fungéo principal do conjunto.

Podendo ser traduzido ao portugués como analise dos modos de falha e efeitos, este
método foi desenvolvido como uma ferramenta de previsibilidade, aplicada para garantir (até a
extensdo permissivel) que os potenciais modos de falha e suas consequéncias sejam
identificados e eliminados antes de sua ocorréncia (SAKURADA, 2001).

Apesar desta ferramenta ter sido desenvolvida com enfoque no desenvolvimento de
novos processos e produtos, o FMEA passou a ter aplicabilidade em diversas outras
conjunturas, em razao de sua grande versatilidade. Atualmente € empregada tanto para reducéo
de falhas em processos e produtos ja existentes, quanto em processos administrativos. Também
tem sido aplicada em condi¢6es mais especificas, tais como analise de risco nas engenharias de
seguranga ou industria de alimentos. Para todas as colocacdes citadas, as etapas e 0 método de
execucao sdo os mesmos, diferenciando somente em fungéo do objetivo (TOLEDO; AMARAL,
2008), podendo ser classificado em dois tipos: DFMEA (Design Failure Mode and Effects
Analysis) e PFMEA (Process Failure Modes and Effects Analysis).

O DFMEA, também conhecido como FMEA de produto ou projeto, visa identificar

possiveis falhas em produtos, examinando seus efeitos em niveis micros de operacao,
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facilitando assim a identificacdo de possiveis desvios que possam ocorrer ao projeto. Tem por
foco a melhoria do design, ao invés de focar no processo de fabricagdo como um todo. Este tipo
de FMEA deve ser aplicado quando os critérios e requisitos de performance ainda estiverem
sendo criados. O resultado desta analise poderad levar a uma lista de melhorias a serem
conduzidas ao decorrer do projeto. Utiliza-se para este tipo de abordagem andlises qualitativas
ou quantitativas, variando com a necessidade da aplicacdo (SANDER, 2019).

Por outro lado, o PFMEA ou FMEA de processo, consiste em avaliar 0s processos de
fabricacdo e montagem em um sistema, subsistema ou componente, focando principalmente
nos possiveis modos de falha que possam ocorrer aos produtos em consequéncia de uma
deficiéncia neste processo. Esta técnica € muito utilizada na industria automotiva e areas
fortemente concentradas na fabricacdo ou montagem de itens, assim como areas clinicas ou
demais setores onde se tenha uma maior preocupacdo com a salde e seguranca. O objetivo desta
abordagem ¢€ identificar e priorizar processos que sao de alto risco e consequentemente conduzi-
los a0 FMEA, identificando assim os possiveis modos de falha que possam atrela-los.
Posteriormente uma analise mais detalhada € realizada para cada risco priorizado, de modo a
determinar suas causas e readequar o processo focando em sua neutralizacdo (SANDER, 2019).

Para utilizacdo da metodologia FMEA, antes de tudo, é necesséria certa familiarizacdo
com as defini¢cGes de modo, causa e efeito de falha. Dorneles, Matschulat e Rodrigues (2010),
definiram modo de falha como “a maneira na qual uma falha se manifesta” ou “maneira como
0 componente de estudo deixa de executar sua fun¢ao”. Dentro da contextualizacdo do FMEA,
0 modo de falha € uma propriedade inerente a cada item observado, visto que cada um possuli
sua particularidade dentro de uma suposta ocorréncia como: funcdo, fabricagcdo, material,
ambiente de trabalho, entre outros.

Quanto ao efeito de falha, atribui-se este termo as consequéncias que um modo de falha
tem a operacado, funcdo ou producdo o qual esta incumbido, podendo ser classificados como
efeito local ou efeito final (DEPARTMENT OF DEFENSE WASHINGTON DC, 1980).
Dentro do ambito FMEA, os efeitos de falha sdo resultantes produzidas por um modo de falha
guando este vem a se manifestar. O modo de falha tem ocorréncia interna ao processo, em niveis
de sistema, conjunto ou item, gerando os efeitos externos (DORNELES, MATSCHULAT,
RODRIGUES, 2010). Em resumo, um modo de falha € uma anomalia que ocorre em nivel de
componente, ja seu efeito em nivel sistémico.

Por fim, a causa de falha pode ser atribuida aos processos fisicos ou quimicos, defeitos

de projeto, defeitos de qualidade, aplicagdo incorreta de pecas, entre outros fatores que
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desencadearam de forma direta ou indireta a falha (DEPARTMENT OF DEFENSE
WASHINGTON DC, 1980).

2.7 Analise de Causa Raiz (RCA)

A Analise de Causa Raiz (RCA — Root Cause Analysis) é uma metodologia que visa a
neutralizacdo de reincidéncias de falhas em equipamento ou processos, de modo a sair da
conduta reativa (BAPTISTA, 2007). O objetivo deste método é analisar o comportamento das
falhas ocorridas em um sistema, e explicar qual foi ocorréncia, 0 seu motivo e como eliminar a
sua recorréncia. Diferente de apenas abordar causas que contribuiram para a existéncia de um
certo problema, a RCA tem por propdsito a descoberta da causa fundamental, ou seja, aquela o
qual sem ela 0 modo de falha ndo existiria, eliminando-a por intermédio de a¢des de bloqueio
(AGUIAR, 2014).

Gray e Ursprung (2013) afirmaram que embora a RCA possua uma roupagem
retrospectiva de andlise de erro, atuando no problema apds sua ocorréncia, seu objetivo é
prevenir eventos futuros. Por outro lado, Ammerman (1998) retratou 0s seguintes propdsitos

para a metodologia RCA:

a) Eliminacdo de causas plausiveis e aparentes, ndo sustentadas por dados coletados do

problema;

b) Determinacdo das causas raizes e secundarias para o problema e que precisam de

intervencdes corretivas;

c) Eliminacdo de presumiveis causas relativas a problemas de performance, como por

exemplo: procedimentos, equipamentos, pessoas e processos;

d) Selecédo de causas que requerem apuragao.

A RCA é um processo que demanda homem-hora de especialistas que estejam
envolvidos diretamente com as atividades relacionadas ao problema, envolvendo varias etapas
em sua construcdo. Para alguns processos de investigacdo, é necessario o levantamento de
hipdteses de causas raizes e sua validagdo por intermédio de ensaios destrutivos, podendo
encarecer sua utilizacdo (AGUIAR, 2014). A RCA esta diretamente relacionada aos seguintes

conceitos:
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a) Fatores causais: de acordo com Baptista (2007), séo todos os fatores que podem afetar
de uma forma légica os resultados, incluindo aqueles que comprovadamente induzem

ao fendbmeno;

b) Causas: de acordo com a ABNT 5462 (1994) sdo as circunstancias relativas a

fabricagéo, uso ou projeto que acarretam em uma falha;

c) Causa raiz: causa a qual se bloqueada, levaria a extin¢do de novas ocorréncias para o
modo de falha analisado. N&o aplicada apenas a ocorréncia focal, mas também a um
grupo genérico de possiveis ocorréncias, principal ponto que reforca a necessidade de
que esta deva ser identificada e corrigida. (BAPTISTA, 2007).

Para elaboracdo de uma analise de causa raiz (RCA) € necessaria a sucessdo das
seguintes etapas, conforme proposta de Baptista (2007): Definicdo do problema; Anélises
pontual e sistémica do problema; Levantamento de hipoteses de causas primarias e secundarias;
Verificagdo das hipoteses tracadas através de ensaios e investigacdes em campo; Definic¢do das
causas primarias e secundarias; Definicdo de possiveis planos de tratativa; Estudo de
viabilidade dos planos de tratativa propostos, priorizacdo dos planos que representem maior
viabilidade técnica e financeira; Implementacdo da solucdo (plano priorizado);
Acompanhamento dos resultados.

Ainda que todas as etapas anteriormente citadas tenham sido realizadas, havera casos
em que a causa raiz ainda permanecera oculta, pois, existem hipéteses dificeis de serem
validadas. Quando isto ocorre, o correto é considerd-la dentro do espectro de tratativas,

resguardando de novas recorréncia do problema (AGUIAR, 2014).

2.7.1 Andélise de falhas

A ABNT 5462 (1994) define andlise de falha como um exame légico e sistematico de
um item que falhou, de modo a identificar e analisar o0 mecanismo, a causa e as consequéncias
da falha. Por outro lado, Baptista (2007) a define como uma inspecéo detalhada de componentes
danificados com a finalidade de se determinar qual o modo de falha responsavel pela
ocorréncia. Para o autor, existem cinco formas ou mecanismos que levam a falha em um

componente, sendo eles:

a) Sobrecarga: quando o valor de intensidade da carga (seja ela elétrica ou mecénica)

ultrapassa os valores nominais admissiveis do componente, levando-o a sua
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deformagéo, fratura ou um sobreaqueaquecimento a ponto de danificar seus circuitos

elétricos;

b) Fadiga: fendbmeno de ruptura evolutiva de uma matéria sujeita a ciclos repetitivos de
deformacdo e tensdo. Cargas flutuantes durante um periodo relativamente longo de
tempo pode levar a instauracdo deste tipo de falha, deixando na maioria das vezes
assinaturas para sua detecgéao;

c) Corrosao: é um fenbmeno de interface irreversivel, que transforma as caracteristicas
estruturais de um metal por meio de sua interacdo quimica ou eletroquimica com o meio
a que se encontra. Este fendmeno pode levar ao crimpamento de pegcas mdveis ou

fraturas estruturais nos componentes de um equipamento;

d) Falhas influenciadas por corrosdo: falhas influenciadas indiretamente pela acdo da
corrosdo em componentes e pecas, seja pela reducdo de sua resisténcia mecanica, ou

qualquer outra caracteristica prescindivel a fungdo que exerce;

e) Desgaste: desgaste pode ser definido pela remoc¢do de material de forma indesejavel de
superficies de contato decorrente acdo mecéanica em um componente, classificadas

como abrasivas ou fadiga de contato.

2.8 Manutencéo centrada na confiabilidade (RCM)

A Manutencdo Centrada na Confiabilidade (RCM- Reliability Centered Maintenance)
teve inicio na década de sessenta no setor aerondutico americano, em virtude de necessidades
especificas ndo abrangidas pelas demais metodologias existentes. Neste periodo, a FAA
(Federal Aviation Administration), 6rgao americano responsavel pela regulamentacdo das
linhas aéreas, convocou um grupo de estudo, liderado por Norlan e Heap, denominado MSG
(Maintenance Steering Group) com intuito de avaliar os métodos de manutencdo utilizados
pelas companhias aéreas e propor alternativas para ampliacdo da taxa de confiabilidade de seus
ativos (LUCATELLLI, 2002).

Em 1967 ocorreu a publicacdo dos resultados desta pesquisa, através de um documento
intitulado MSG1. A empresa Boeing foi a pioneira na sua utilizagdo, como base para
implementacdo de um novo programa de manutencdo. Com certos aperfeicoamentos praticos,
0 MSG1 foi republicado em 1970 com o titulo de MSG2, passando ser utilizados por demais
agéncias, inclusive pelo departamento de defesa americano. Este documento foi difundido ao

publico externo em 1978, através da publicacdo do relatério Reliability Centred Maintenance
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(RCM) e ainda hoje é considerado um dos mais importantes documentos para gestdo de
equipamentos (MATA FILHO; MIRANDA; LIMA, 1998).

Por fim, em 1993 foi confeccionada a ultima versdo do documento, publicado sob o
nome de MSG3, trazendo uma abordagem mais ampla, incorporando a terotecnologia, que nada
mais é que projetistas da area de manutencdo atuando junto ao projeto na otimizagéo de layouts,
instalacOes, acessibilidade e manutenabilidade (SIQUEIRA, 2000).

Moubray (1997) define a manutencédo centrada na confiabilidade como um processo
utilizado para a determinacéo do que deve ser feito, de modo a assegurar que qualquer ativo
fisico permaneca nas condicOes esperadas pelos usuarios, no contexto operacional presente. Ou
seja, diferente das demais estratégias de manutencdo que foca no direcionamento de recursos
para preservacdo do estado geral de um ativo, o0 RCM prioriza a conservacdo de sua
funcionalidade. Podem ser extraidos desta definicdo, os quatro propdsitos fundamentais do
RCM, que séo (MOUBRAY, 1997):

a) Preservagéo da funcdo do sistema;
b) Identificacdo de falhas funcionais e execucdo do FMEA;
c) Classificacdo e priorizacdo das falhas funcionais em virtude de suas consequéncias;

d) Elaboracdo das atividades fundamentais de manutencao por intermédio de um diagrama
de decisdo, associadas ao estudo de viabilidade técnica e custo/beneficio.

Outra quebra de paradigma atribuida aos estudos de RCM, estad em sua divergéncia com
a convencdo de que estatisticamente 0s equipamentos sao0 mais propicios a apresentarem falha
a medida que envelhecem. O Unico padrdo de comportamento da confiabilidade estabelecido
até o momento era a “curva da banheira”, onde as falhas imediatas e as falhas por desgaste eram
bem caracterizados (FIGURA 6). O RCM demonstrou que a relacéo idade e confiabilidade tem
certa assertividade para alguns modos de falha, nos quais a idade esteja diretamente relacionada
a fadiga e a corrosdo. Poréem, com o avanco das tecnologias, 0s equipamentos passaram a conter

certos itens e componentes que nédo se associam a tal determinagdo (LUCATELLI, 2002).
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Figura 6- Curva da banheira tradicional

A(t)
Taxa de
falha

Mortalidade Periodo de vida atil Desgaste
‘ infantil J

N

Falhas Fase de maturidade Falhas por Tempo
imediatas (taxa de falhas constante) desgaste

Fonte: Adaptado de Lafraia (2015)

De acordo com Moubray (1997) os equipamentos agora manutenidos sdo bem mais
complexos do que os existentes a 40 anos atras, resultando em alteracdes significativas nos
padrdes das falhas, conforme demonstrado na Figura 7. Os gréficos estdo relacionados com a
probabilidade condicional de uma falha em relacdo a sua idade operacional. O padrdo A € a
conhecida curva da banheira, caracterizada por uma alta probabilidade de falhas nos primeiros
dias de operagéo (conhecida como taxa de mortalidade infantil), seguida de uma probabilidade
constante e gradualmente aumentada a medida que o equipamento envelhece. O padrdo B
representa uma probabilidade de falha progressiva a medida que o equipamento sofre desgaste.
O padrdo C esté relacionado ao aumento lento da probabilidade da falha, porém sem uma idade
de desgaste identificavel. O padrdo D mostra baixa probabilidade de falhas nos primeiros dias
de aplicacdo e posteriormente uma evolucdo para uma probabilidade constante. O padrdo E
mostra uma probabilidade condicional de falha constante para toda a vida do ativo. Ja o padrao
F possui uma alta taxa de mortalidade infantil, estabilizando esta proporcionalidade a medida

que o ativo envelhece.
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Fonte: Moubray (1997)

Figura 7 - Padrbes de falha RCM
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Dunn (1997) classificou os padrdes das curvas A, B e C como padrdes atribuidos a
componentes mais elementares, com modos de falhas dominantemente simples, como desgaste
e fadiga de componentes mecanicos. Por outro lado, segundo o autor, os padrées das curvas D,
E e F sdo atribuidos aos modos de falhas de itens complexos, como sistemas de controle
hidraulico, sistemas eletronicos e sistemas pneumaticos, 0s quais possuem probabilidade
aleatoria de falhas.

De acordo com Moubray (1997), para aplicacdo do processo de RCM, antes de tudo, €
necessario especificar e analisar 0s quesitos de manutencdo ja existentes para os ativos, e entdo
definir quais deles serdo submetidos ao processo de revisdo. Posteriormente, cada ativo
priorizado devera passar pelas seguintes avaliacGes:

a) Definicdo das funcdes e padrées de desempenho esperado do ativo no seu contexto

presente de operacdo, de acordo com a seguinte classificacao:

— Funcgbes primarias, as quais sumarizam 0s objetivos principais que levaram a
aquisicdo do equipamento. Nesta categoria devem ser mencionados 0s
parametros primarios esperados para execucdo de sua funcdo, como por
exemplo: velocidade nominal, capacidade de transporte, capacidade de

armazenamento, poténcia, torque, entre outros;

— Funcdes secundarias aquelas relacionadas as expectativas para o ativo além dos
objetivos e pardmetros principais, como por exemplo: Seguranca, conforto,

integridade estrutural, economia energética, estética, entre outros.

b) Levantamento dos modos de falha deverdo por intermédio de bases historicas de
ocorréncias (se houver) e conhecimento técnico e empirico de especialistas entre outros

fatores;

c) Definicdo das consequéncias de cada modo de falha, a qual implica em listar os efeitos
dos modos de falha definidos anteriormente. Para esta tarefa, pode ser usado um
diagrama de causa e efeito, tendo como suporte a atribuicdo de pesos as seguintes

questBes: Apresentacdo da falha (oculta ao operador, visivel ao operador);

Impactos a seguranca e ao meio ambiente;

— Impactos na producéo;

Danos fisicos causados ao equipamento;

Dispendiosidade para sua reparacao.
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d) Caracterizagéo dos efeitos de cada modo de falha, uma vez que cada modo de falha afeta

de alguma forma a organizacdo, mas, em cada caso seus efeitos serdo diferentes. Eles
podem afetar desde a operacédo a qualidade dos produtos, servigos ou clientes. Uma das
caracteristicas da metodologia RCM é que ela reconhece muito mais as consequéncias
da falha do que suas caracteristicas técnicas em si. Este processo de avaliagdo tambeém
muda a énfase para longe do conceito de que todas as falhas sdo maléficas e devam ser

tratadas;

e) Atribuicdo de um grau de importancia para cada modo de falha, levando em

f)

consideracao as classificacdes obtidas pelo intermédio dos quatro itens anteriores. Cada
modo de falha deveré ser tratado em acordo com sua significancia dentro do processo;

Definicdo dos métodos de bloqueio para cada modo de falha. Nesta etapa € definida toda
estratégia de intervencdo nos ativos, baseada nas classificacGes anteriores. O tipo de

intervencao pode ser classificado em:

— Tarefas proativas: sdo tarefas empreendidas antes da instauragéo por completo
do modo de falha, detectadas através do acompanhando de parédmetros

operacionais do equipamento. Conhecida por manutencéo preditiva;

— Ac0es padréo: tratam do estado da falha e sdo empregadas na impossibilidade

da implementacéo da abordagem proativa.

g) Definicéo das atitudes a serem tomadas em condi¢des nas quais nenhuma tarefa proativa

é apropriada. O RCM reconhece trés acdes padrdo para este tipo de ocorréncia:

— Busca da falha: implica na verificacdo periddica de funcgdes ocultas de modo a

prevenir a instauracdo de um modo de falha ja eminente;

— Reprojeto: implica em fazer melhorias na capacidade intrinseca do equipamento
com a finalidade de excluir a possibilidade do modo de falha mapeado. Isto

inclui modificacdes de hardware e software;

— Nenhuma manutengdo programada: implica a ndo utilizacdo de estratégias para
bloqueio do modo de falha. Entende-se que é menos dispendioso conviver com

a possibilidade de certas ocorréncias do que bloquea-las.
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2.9 Diagnostico de Falhas

O diagndstico de falhas é o processo de identificacdo e determinacdo da relagdo entre
informagdes relevantes do processo ou sistema e os padrdes de falha. O diagndstico engloba a
deteccdo, o isolamento e identificacdo da falha. A deteccédo de falha é o processo de identificar
se esta ocorreu naquele sistema ou ndo. A isolacdo é a tarefa de encontrar o instante do
componente de falha e isolé-lo, enquanto a identificagdo visa determinar o padréo e a severidade
desta. O principal objetivo do diagnostico de falhas é prover informagdes de suporte as politicas
de decisbes da manutencdo, visando definir estratégias 6timas de manutencéo (LEI, 2016).

Existem véarios métodos de diagndstico de falhas que podem ser agrupados de uma
maneira genérica em: métodos baseados em modelo e métodos baseados em dados (YANG et
al., 2011). Os métodos baseados em modelo utilizam um modelo matematico do sistema para
estimar o0 seu estado e os seus parametros. Os dados estimados sdo comparados com as
caracteristicas normais do processo, e entdo é possivel identificar falhas. Ja os métodos
baseados em dados, fazem uso dos dados de operagdo do processo, nas condi¢cbes normais de
operacdo e com falhas, visando extrair o conhecimento para realizar o diagnéstico (CARMO,
2018).

De acordo com Carmo (2018), o diagnostico de falhas baseados em dados pode ser feito
por métodos estatisticos ou por meio de classificadores. Os classificadores fazem um
mapeamento dos dados 0 que gera uma funcdo de associacdo visando classificar dados néo
rotulados de entrada dentro de classes pré-definidas. Ftoutou e Chouchane (2019) ressaltam a
importancia dos algoritmos inteligentes nos processos de detec¢cdo de falhas. Por ser o foco

deste trabalho, esses algoritmos serdo abordados separadamente no préximo Capitulo.
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3 SISTEMAS INTELIGENTES

Este capitulo é composto por trés principais objetos de discussdo. Primeiro, é abordado
o0 tema aprendizado de maquinas, suas principais defini¢cbes, empregabilidade, tipos de tarefas
existentes e suas classificacdes, enfatizando seu uso para clusterizacdo de dados. No segundo,
sdo abordados os fundamentos da légica fuzzy, destacando-se o algoritmo de agrupamento fuzzy
C-means, por se tratar de um importante elemento para o desenvolvimento do presente estudo.
Por fim, séo apresentados os conceitos de validagao de dados e sua aplicabilidade em algoritmos

de clusterizacao.

3.1 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquinas (AM) é uma area de pesquisa da inteligéncia artificial que se
destina a desenvolver faculdades de aprendizado em softwares de computadores, baseadas em
sua propria experiéncia. Utilizando um conjunto de dados de experiéncias passadas, estas
pesquisas objetivam desenvolver algoritmos capazes de aprender por si s6 a executar certas
tarefas (FACELI et al., 2011).

Para Cerri e Carvalho (2017), o aprendizado de méaquinas é uma area de pesquisa
multidisciplinar, englobando: inteligéncia artificial, teoria da complexidade computacional,
probabilidade e estatistica, teoria da informacdo, filosofia, psicologia, neurobiologia, entre
outros. Os autores apresentaram como exemplo um algoritmo destinado a distinguir diferentes
caracteristicas botanicas em trés variaveis distintas existentes em uma espécie de flor. Assim
como os seres humanos aprendem a diferencié-las pela observagdo, um algoritmo de AM
também o fard.

Ja Mitchel (1997) definiu o tema como uma ciéncia que estuda a construcdo de
algoritmos que melhoram seu desempenho na execucédo de tarefas a medida que as executam.
Grande parte dos métodos utilizados no AM adquirem experiéncias a partir dos dados do
problema, ou seja, quanto melhor for a qualidade dos dados, melhor sera seu desempenho.

Prati (2006) observou que o AM tem uma grande associagao com a estatistica, dado que
ambas as conjunturas se baseiam na analise de dados. Porém, o AM utiliza representacdes
heuristicas, enquanto a estatistica foca em modelos tedricos bem definidos. A versatilidade dos
métodos de AM os tornam adequados para conjunturas nas quais existam pouco conhecimento
sobre o dominio, dificultando a escolha de modelos estatisticos complexos. O preco por esta

flexibilidade € a auséncia do poder analitico-tedrico que os modelos estatisticos pre-definidos
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possuem. As tarefas de aprendizado podem ser classificadas em dois principais focos, que sao:
as tarefas descritivas e as tarefas preditivas.

As tarefas descritivas buscam desenvolver algoritmos que proponham analisar dados
passados e obter uma compreensao em tempo real dos acontecimentos, buscando tomadas de
decisdo de cunho imediato. Este tipo de tarefa trabalha com andlise de bases historicas e o
cruzamento de singularidades existentes entre os dados, visando a geragdo de um panorama
claro e preciso do momento. A clusterizacdo de dados esta entre as principais tarefas deste tipo
de classificacdo (FORGY, 1965). De uma forma geral, este modelo busca rotular as distancias
dos dados em relacédo aos grupos existentes, de forma que, as distancias entre os dados de um
mesmo grupo sejam menores que as distancias dos dados de grupos distintos. Pode-se citar
como exemplo os agrupamentos de texto, onde um algoritmo busca agrupar textos que abordem
um mesmo assunto, separando-os dos demais. Ndo se restringindo apenas aos textos, este tipo
de tarefa tem grande aplicabilidade na engenharia, biologia, medicina, marketing, entre outras
areas (CERRI; CARVALHO, 2017).

Por outro lado, as tarefas preditivas sdo indicadas para predicdo de resultados futuros,
baseando-se da analise e experiéncias de dados passados. Para isto, é feita uma varredura nos
dados ao longo de um determinado periodo, visando a determinacédo de padrées, com o objetivo
de prever comportamentos posteros (BARROS, 2016). Estas tarefas podem ser subdivididas
em: tarefas de classificacéo e tarefas de regresséo.

As tarefas de classificacdo, buscam classificar categorias pré-definidas aos dados. Pode-
se citar como exemplo os sistemas dedicados a classificacdo de clientes de um banco em duas
diferentes categorias, “sim” e “ndo”. O objetivo é avaliar o historico destes clientes para
aprender a distinguir se o banco deverd conceder linhas de crédito no futuro (CERRI,;
CARVALHO, 2007).

As tarefas de regressdo, por sua vez, objetivam a predi¢do de valores das variaveis
numeéricas de saida, baseando-se nos valores de entrada. Neste tipo de tarefa, os algoritmos
tendem a modelar a dependéncia do rotulo em seus recursos a medida que estes forem variados.
A entrada de um algoritmo de regressao é um conjunto com rétulos de valores conhecidos, e a
saida serd uma funcdo utilizada como meio de predi¢do do valor do proximo rotulo para
qualquer novo conjunto (MICROSOFT, 2019). Pode ser tomado como exemplo: previsao de
precos de residéncias baseados em seus atributos (localizacdo, tamanho, depreciacdo, entre
outros fatores), previsdo dos valores de acgdes, previséo de vendas de produtos baseados na

publicidade, entre outros.
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De outro ponto de vista, os sistemas de aprendizado de maquina podem ser
categorizados como supervisionado, ndo-supervisionado e semi-supervisionado. No
aprendizado supervisionado, existe o recebimento prévio de um conjunto de instancias, e cada
instancia é formada por um grupo de atributos de entrada e saida (rétulos) (SOUTO et al., 2003).
A implementagdo deste tipo de técnica se baseia na concep¢do de um conjunto de dados
denominado conjunto de treinamento, onde amostras sdo retiradas do sistema e classificadas
previamente pelo supervisor. Desta maneira, a maquina podera verificar durante seu processo
de aprendizado se suas respostas estdo ou ndo coerentes com o esperado, ajustando-as de
maneira que, os erros de tal conjunto sejam minimizados. Tal abordagem, tem bastante
aplicabilidade em problemas de classificacdo e regressdo, onde sabe-se de antem&o 0s
resultados esperados para um dado nimero de pontos (SILVA, 2008). Como exemplos dos
algoritmos de aprendizado supervisionado podem ser citados as redes neurais artificiais do tipo
multilayer perceptron, maquinas de vetores de suporte e arvores de decisdo (BITTENCOURT,
2005).

No aprendizado ndo-supervisionado, existe para cada instancia apenas os atributos de
entrada. Utiliza-se desta técnica quando o objetivo € encontrar padrdes ou tendéncias em um
conjunto de dados (agrupamentos ou clusters) que sustentem o seu entendimento (COSTA,
1999). As técnicas de agrupamento sao bastante similares as de classificacdo de padrdes, pois,
em ambas, se deseja que o algoritmo seja capaz de determinar a classe apresentada por um novo
padrdo com base em observac6es passadas. A diferenca consiste no fato de que no aprendizado
supervisionado, um conjunto de dados ja classificado é fornecido ao sistema, enquanto no nao-
supervisionado tais classificacbes ndo existem, e o sistema devera por si so decidir através de
agrupamento de semelhantes quais sdo as classes pertinentes. Sao exemplo deste tipo de técnica:
deteccdo de novidades, reducdo de dimensionalidades e clusterizacdo de dados, sendo esta
ultima de interesse do presente estudo (SILVA, 2008).

As técnicas de aprendizado semi-supervisionado utilizam de ambas as técnicas para
encontrar uma hipotese capaz de classificar novas observacgdes entre as classes existentes. Ou
seja, aplica-se inicialmente das técnicas de aprendizado ndo-supervisionado para a extracdo do
padrdo de normalidade, em seguida, das técnicas supervisionadas para defini¢cdo de um limiar

para classificagdo destas anomalias.
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3.2 Clusterizagéo

Segundo Linden (2009) a clusterizacdo, ou clustering, € o nome atribuido a um grupo
de técnicas computacionais de aprendizado ndo-supervisionado das quais o propdsito consiste
na separacao de objetos em grupos, baseando-se em suas singularidades. A ideia fundamental
¢ colocar em um mesmo grupo objetos que sejam similares, obedecendo a critérios pré-
estabelecidos. Estes grupos, devem apresentar alta homogeneidade interna e elevada
segregacdo em relacdo aos demais objetos. Os objetos, também denominados exemplos, tuplas
e/ou registros, representa uma entrada de dados, podendo ser constituidos por um vetor de
atributos numéricos ou categéricos. O agrupamento é uma importante ferramenta utilizada para
reducdo das dimensdes de um conjunto e extracdo de suas caracteristicas ocultas.

Cassiano (2014) definiu a analise de agrupamento como uma técnica ndo-
supervisionada de mineracdo de dados multivariados que, partindo exclusivamente das
informac@es das variaveis de cada caso, objetiva agrupa-las automaticamente em K grupos,
geralmente distintos, denominados clusters. Na literatura, a clusterizagdo também é chamada
de anélise de agrupamento, clustering, typology, classification analysis ou numerical taxonomy.
Qualquer método de clusterizacdo é estabelecido por um algoritmo especifico, que designara
como sera feita a divisdo dos clusters, embasados no conceito de distancia ou similaridade entre
as observacoes.

A clusterizacdo pode ser aplicada com objetivo de reduzir o nimero de objetos para um
namero de subgrupos especifico, quando o observador deseja formular hipoteses sobre a
natureza dos dados baseadas em suas peculiaridades. Entretanto, o uso mais habitual da
clusterizacdo tem sido para propdsitos exploratérios, baseados na classificacdo empirica de
objetos (CASSIANO, 2014). De uma forma geral, a clusterizacdo é empregada para

cumprimento de pelo menos um dos seguintes objetivos:

a) ldentificacdo de estruturas implicitas: deteccdo de anormalidades, identificacdo de

caracteristicas especificas e geracdo de hipoteses para dados analisados;
b) Classificacdo natural: identificacdo de grau de semelhanca entre formas ou organismos;
c) Compressdo: métodos de organizacdo de dados.

O problema em se trabalhar com um método ndo-supervisionado consiste da auséncia

de rétulos ou qualquer tipo de informagdo para a manipulacdo das instancias (ZHU;
GOLDBERG, 2009). Ankerst et al. (1999) abordaram trés caracteristicas distintas que amparam
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certas limitagBes para este tipo de técnica. A primeira esté relacionada a dificuldade de se
determinar os parametros de entrada, especialmente para conjuntos de dados contendo objetos
com muitos tributos. A segunda esta na sensibilidade do algoritmo a estes parametros, levando
a frequentes producdes de diferentes particGes do conjunto mesmo para ajustes de parametros
significativamente diferentes. A terceira estd na ampla distribui¢do dos conjuntos de dados reais
de elevada dimensdo, ndo podendo ser revelada por um algoritmo de clusterizagdo usando
somente um ajuste de parametro global (ANKERST et at, 1999 apud DUAN et al, 2006).

3.2.1 Medidas de similaridade

Conforme mencionado, o interesse da clusterizacdo fundamenta-se na formacéo de
grupos de objetos no qual seus elementos sejam mais similares entre si do que aos pertencentes
a outros grupos. Para que isto seja factivel, € necessario quantificar suas similaridades,
utilizando-se de uma estrutura de dados capaz de correlaciona-las. Define-se por medidas de
dissimilaridades numeros positivos que expressam a “distancia” existente entre dois objetos, de
modo a mensurar seu grau de singularidade. Quanto menor o valor da similaridade mais
semelhantes serdo os objetos analisados, e obedecendo aos critérios de agrupamento, tenderdo
a compartilhar os mesmos clusters. Da mesma forma, quanto maior for este valor, menos
similares serdo 0s objetos e em consequéncia, fardo parte de clusters distintos (CASSIANO,
2014).

Para a clusterizacdo, deve-se inicialmente estabelecer uma forma de mensurar o seu grau
de proximidade, ou 0 qudo bem seus valores se comparam. A distancia entre eles viabiliza a
quantificacdo de suas peculiaridades para um posterior agrupamento. N&o existe
necessariamente uma regra de similaridade que atenda a todos os tipos de variaveis contidas
em uma base de dados. Normalmente utilizam-se das seguintes medidas de distancia:
Euclidiana, Manhattan, Minkowski e Mahalanobis (CASSIANO, 2014).

A disténcia Euclidiana, que € a mais utilizada nos algoritmos de clusterizacéo, € definida
por uma linha reta condicionada entre dois pontos que representam o0s objetos (CASSIANO,

2014). Considerando objetos com p atributos, a distancia Euclidiana é dada por:

d(i,j) = J i = 22|+ [xiz = 12|+ o x| (3.1)

Onde d(i, j) é a distancia Euclidiana entre os dados localizados na posicéo x; € x;.
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Métodos de clusterizacdo

Cassiano (2014) apresentou uma série de quesitos que devem ser atendidos por um

método ideal de clusterizacédo, sendo eles:

a)

b)

d)

9)

h)

)

Descobrir clusters com formas arbitrarias (esférica, cilindrica, linear, alongada, eliptica,

espiralada, entre outros);
Identificar variados tamanhos de clusters;

Admitir diversos tipos de variaveis, ou seja, devem ser capazes de lidar com variaveis
dos tipos: binarias, nominais, ordinais, escaladas em proporc¢éo, escaladas em intervalos,

Ou mesmo a combinacao destas;

Ser irredutivel a ordem de apresentacao dos objetos, de forma que, um mesmo conjunto

de objetos devem fornecer os mesmos resultados, independente da ordem de entrada;

Processar corretamente objetos com qualquer numero de atributos (devem ter a
capacidade de manejar com eficiéncia objetos de grandes dimensbes e fornecer

resultados precisos);

Ser escalavel de modo a lidar com qualquer quantidade de objeto (devem ser rapidos e
escalonaveis com o numero de dimensdes e com a quantidade de objetos a serem

clusterizados, mesmo com bases de dados de grande porte);

Prover resultados interpretaveis e utilizaveis (as descri¢des dos clusters devem ser

facilmente assimilaveis, compreensiveis e de simples representacdes);

Ser imunes a ruidos (dados do mundo real podem possuir ruidos ou dados perdidos.

Suas existéncias ndo devem afetar a qualidade da clusterizacao a ser obtida);

Aceitar certas restri¢coes (aplicacdes do mundo real podem necessitar do agrupamento
de objetos em acordo com tipos de restricbes. Os méetodos devem encontrar grupos de

dados com comportamentos que satisfaga as restricOes estabelecidas);

Encontrar por si s6 0 numero adequado de clusters (encontrar o nimero ideal de clusters
de uma forma natural € uma tarefa dispendiosa. Muitos métodos necessitam da defini¢ao

de um valor de referéncia).

Entretanto, dificilmente alguma técnica de clusterizacdo atendera todos estes quesitos,

embora exista consideraveis estudos que visam atender cada ponto mencionado de uma forma
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individual. Em consequéncia disto, existem muitos métodos apropriados para atender grandes
quantidades de objetos, outros para pequenas. Métodos que necessitam do fornecimento da
quantidade de clusters pelo usudario, outros que ndo possui esta exigéncia. Métodos mais
adequados a utilizacao de clusters de forma cilindrica, outros que sua forma seja irrelevante, e
assim por diante (AGRAWAL et al. 1998).

Em geral, os métodos de clusterizacdo podem ser classificadas em dez diferentes
categorias, sendo elas: métodos hierarquicos; métodos particionais; métodos baseados em
densidade; métodos baseados em grade; métodos baseados em modelos; métodos baseados em
redes neurais; métodos baseados em ldgica fuzzy; métodos baseados em kernel; métodos
baseados em grafos; métodos baseados em computacao evolucionaria.

Para o desenvolvimento deste estudo, foram utilizadas técnicas baseadas na ldgica fuzzy.
Nesta abordagem, cada elemento pode pertencer a varias classes com diferentes valores de
pertinéncia, diferente da abordagem classica, onde o elemento pertence unicamente a uma
determinada classe. Estéo entre os principais algoritmos fuzzy de clusterizagdo o fuzzy C-Means
(FCM), Gustafson-Kessel (GK) e Gath-Geva (GG). Os fundamentos da logica fuzzy serdo

apresentados no tépico a seguir.
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4 FUNDAMENTOS DA LOGICA FUZZY

Os principios da légica fuzzy foram primeiramente abordados por Jan Lukasiewicz em
1920. Ele introduziu o conceito de pertinéncia parcial com o objetivo de fornecer um aparato
matematico para tratamento de informacfes de carater vago ou impreciso (TANSCHEIT,
2012). Porém, em 1960, este tema rendeu uma extensao importante, atribuida a Lofti Asker
Zadeh, embasado nos estudos de Lukasiwicz. O autor observou que muitas das regras
apresentadas no cotidiano ndo podem ser expressas pela l6gica classica, nem pela l6gica de trés
valores de Lukasiewicz, como por exemplo definir empiricamente a idade de uma pessoa
apenas se baseando em sua aparéncia fisica. Tais indagac6es levaram Zadeh a desenvolver o
que hoje se conhece por légica fuzzy (RIGNEL; CHENCI; LUCAS, 2011).

Diferente da logica booleana, que apenas admite os valores “verdadeiro” ou “falso”, na
I6gica fuzzy os valores podem variar além do espectro binario, desta forma uma pertinéncia de
0,5 e 0,1 pode representar meia verdade e quase falso, respectivamente (SILVA, 2012).

Na teoria classica de conjuntos, o conceito de pertinéncia de um elemento a um conjunto
é bem definido, ou seja, dado um conjunto A em um universo X, os elementos deste universo
simplesmente pertencem ou nao aquele conjunto (TANSCHEIT, 2012). Esta ideia pode ser

expressa pela seguinte funcdo caracteristica:

lsex €A

us(x) = { (3.2)
Osex & A

em que, u, (x) é funcdo de pertinéncia, X é universo de discurso, e x € um elemento.

Zadeh abordou uma caracterizacdo mais abrangente, generalizando a funcgéo
caracteristica, de forma que ela pudesse assumir infinitos valores no intervalo [0, 1]. Deste
modo um conjunto fuzzy A em um universo X € definido por uma funcdo de pertinéncia

u(x): X = [0,1] representado pelo seguinte conjunto de pares ordenados (TANSCHEIT, 2012):
A={xu(x)}|x€eX (3.3

Wagner (2003) definiu a logica fuzzy como uma ferramenta capaz de coletar
informacdes descritas em linguagem natural, geralmente vagas, e converté-las em um formato
numerico de facil manipulacdo por computadores. Ao longo de nossas vidas utilizamos

conceitos de linguagem natural como: o trabalho esta “quase” terminado, a 4gua esta “quente”,
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o ar estd “frio”. Dentro das teorias classicas de conjuntos seria impossivel tais classificagoes,
diferente da teoria de conjuntos fuzzy (KLIR, 1997).

Gomide, Gudwin e Tanscheit (1995) abordaram de forma comparativa a teoria de
controle classica em relacdo as técnicas de modelagem fuzzy. Para que seja possivel a
implementacdo do controle de um processo através de abordagens lineares convencionais de
controle é necesséria inicialmente derivar o modelo matematico que o descreve, postulando-se
de um conhecimento detalhado sobre ele. Este fato nem sempre € factivel tendo-se em vista que
tal abordagem somente seria aplicavel a sistemas onde o processo é bem definido. Ja a
modelagem fuzzy, possibilita 0 manuseio das informagdes qualitativas e dados imprecisos, a

ponto de reduzir a dispendiosidade de um projeto anteriormente intratavel.

4.1 Conjuntos fuzzy

A definicdo de conjuntos fuzzy é geralmente aplicada para descrever a teoria de
conjuntos que engloba exclusivamente conceitos de Idgica fuzzy. Vista como uma ampliacdo
da teoria dos conjuntos classicos, esta teoria esta diretamente associada aos conceitos basicos
de funcGes de pertinéncia, operagdes com conjuntos, nimeros, relacles, regras, entre outras
caracteristicas, dentro de tal universo incerto (ALVES, 2007).

Renteria (2006) definiu um conjunto fuzzy como uma associacdo entre o conceito
impreciso e sua modelagem numérica, atribuindo a cada individuo no universo um valor entre
0 e 1. Um conjunto fuzzy é definido por uma funcdo denominada funcdo de pertinéncia, que
indicara o grau de significancia de cada elemento em relacdo a cada conjunto. Os conjuntos
fuzzy possuem a importante propriedade de expressar transi¢cées graduais de pertinéncia para
ndo pertinéncia, permitindo a captura de expressdes vagas em linguagem natural.

Ortega (2001) classificou estes conjuntos como um complexo de fronteiras nédo
definidas introduzidas em substituicdo aos conjuntos classicos, quando estes apresentam certas
limitacOes para lidar com transicdes suaves entre classes. Sua definicdo, propriedades e
operacdes sdo obtidas da generalizacdo da teoria classica. Conjuntos fuzzy podem ser definidos
em universos discretos e continuos.

Conjuntos discretos normalmente sdo representados por um vetor, contendo os graus de
pertinéncia no conjunto A dos elementos correspondentes. Ja 0s conjuntos continuos sé&o
representados por funcdes de pertinéncia continuas, sendo os modelos mais utilizados: lineares

por partes (triangular ou trapezoidal), Gaussianos, ou alguma outra funcdo algébrica especial.
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As fungdes lineares, devido a simplicidade, se tornaram mais populares em relacéo as
demais. Este atributo também se da pelo fato de que nem sempre o custo adicional exigido para
a aplicacao de funcdes mais complexas acarretara em uma melhora significativa na qualidade
dos resultados (YEN; LANGARI, 1999). Consta na Figura 8 exemplos de funcbes de

pertinéncia lineares, seguido de um exemplo de funcdo Gaussiana, Figura 9.

Figura 8 - Fungé&o de pertinéncia linear tipo triangular e trapezoidal

},l.(x)A

1

\4

Fonte: Do autor (2020)

Figura 9 - Funcdo de pertinéncia linear tipo Gausiana

oot

v

Fonte: Do autor (2020)

As funcbes de pertinéncia dependem diretamente do conjunto a que se deseja
representar, podendo assumir diferentes formas. Para explanar a relevancia deste contexto na
determinacdo de uma funcéo de pertinéncia e sua distribuicdo ao longo de um dado universo,
foi considerada em carater de exemplo uma variavel linguistica denominada “estatura”. Esta
variavel foi associada aos valores linguisticos: “baixa”, “média” e “alta” e seus conjuntos
denotados “A”, “B” e “C”, definidos pelas fung¢des de pertinéncia apontadas na Figura 3.3

(TANSCHEIT, 2012).
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Figura 10- Variavel linguistica “estatura” e suas fungdes de pertinéncia

L (X) i
1 |__BAIXA MEDIA ALTA

PERTINENCIA

>27

1,50 1,75 2,00
ALTURA (MTS)

Fonte: Do autor (2020)

Observa-se que estaturas abaixo de 1,50 metros apresentam grau de pertinéncia igual a
1 no conjunto A, decrescendo a medida que a estatura aumenta. Estaturas iguais a 1,75 metros
é totalmente compativel com o conjunto B, assim como as estaturas acima de 1,75 metros
apresentam grau de pertinéncia diferente de zero em C. Pessoas com altura superior a 2 metros,
sao “definitivamente” altas. As fun¢des de pertinéncia devem ser definidas com base na
experiéncia do usuario sobre o dominio do problema. Na pratica, as formas escolhidas podem
ser ajustadas em funcdo dos resultados observados (TRANSCHEIT, 2012).

4.2 Clusterizacao fuzzy

Conforme j& mencionado, a clusterizacdo € uma técnica de analise de dados aplicada a
solugdo de problemas que carecem de categorizacdo. De acordo com Mota (2018), a
modelagem fundamentada em agrupamentos fuzzy se baseia no conceito de pertinéncia para a
determinacdo do grau em que uma amostra concerne a um grupo. Estudos relativos a utilizacédo
deste método se destinam a otimizar resultados de questdes complexas de classificacdo. Este
tipo de agrupamento, se distingue das técnicas classicas em raz&o da possibilidade de suporte
para associacOes parciais.

Nos conjuntos fuzzy, cada amostra de dados pode pertencer a varias classes
simultaneamente, apresentando caracteristicas importantes para descrever granulos de
informacdo (CHATTOPADHYAY; PRATIHAR; SARKAR, 2011). Estdo entre os principais
algoritmos fuzzy de clusterizacdo: fuzzy C-Means (FCM), Gustafson-Kessel (GK) e Gath-Geva
(GG).
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4.3 Algoritmos de clusterizagéo fuzzy

A escolha de um algoritmo de clusterizacdo, dentre os diversos tipos existentes na
literatura, deve estar relacionada a aplicacdo desejada e aos dados disponiveis. Se a anélise dos
clusters for atil para o proposito de exploracdo de dados, poderdo ser comparados resultados
em meio a execucdo de mais de um algoritmo, a fim de se descobrir padrdes de comportamento
(CAVALCANTI JUNIOR, 2006).

O algoritmo de clusterizacao fuzzy mais comum é o Fuzzy C-Means (FCM), sendo este,
um dos primeiros algoritmos propostos para analise de agrupamentos. Ele consiste da versao
fuzzy de um dos algoritmos de agrupamento mais populares e estudados da atualidade,
denominado K-means (WU et al., 2008). Trata-se de um algoritmo iterativo que introduz
valores arbitrarios em “C” clusters, e com base nestes, relaciona cada elemento ao cluster mais
proximo, formando “c” grupos. Utiliza-se a distancia Euclideana. Posteriormente, o algoritmo
calcula o centro de cada grupo formado, associando dados aos centros mais proximos. Desta
maneira, os calculos prosseguem iterativamente, até que as diferencas entre os centros do passo
atual, em relacdo ao passo anterior, sejam minimas. No FCM, cada objeto pertence a todos 0s
grupos, porém com graus de pertinéncia distintos, sendo um elemento alocado em um grupo de
acordo com o maior grau de pertinéncia (ZORZATE et al., 2006). O resultado final deste
algoritmo consiste de uma matriz de particdo U = [u;]xxn, COntendo o grau de pertinéncia do
objeto x; ao grupo C;.

O algoritmo Gustafson-Kessel (GK), apresentado por Donald E. Gustafson e Willian C.
Kessel, em 1979, representa uma modificagéo do tradicional FCM, sendo a distancia Euclidiana
substituida pela distancia de Mahalanobis. Esta inclui uma matriz de covariancia entre 0s
atributos disponiveis na base de dados. Esta matriz possui a incumbéncia de calcular a relacdo
entre atributos, com a finalidade de possibilitar maior flexibilidade geométrica na representacédo
dos grupos encontrados (BEZDEK et al., 2005). A matriz de covariancia possibilita ao
algoritmo determinar clusters na forma elipsoidal ndo necessariamente alinhada aos eixos
ortogonais (GUSTAFSON; KESSEL, 1979).

Ja o algoritmo Gath-Geva (GG), utiliza uma distancia ndo-linear com respeito as
matrizes de covariancia, ndo se limitando em seu volume, apesar de também utilizar grupos
hiperelipticos. Ao contrario do algoritmo de agrupamento GK, nédo existe neste algoritmo uma
constante de volume para cada grupo, se tornando uma eficiente ferramenta para a deteccgdo de
grupos hiperelipticos com diferentes tamanhos e densidades. Em contrapartida, a distancia

empregada abrange um termo exponencial e, desta maneira, decresce mais rapidamente que a
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norma induzida por produto interno. Isto faz com que o algoritmo encontre divisdes quase-
rigidas, e consequentemente, seja mais sensivel a condigdes iniciais.
Por se tratar este estudo do desenvolvimento de um classificador baseados nos

fundamentos de FCM, esta técnica serda melhor explorada no tépico a seguir.

4.3.1 Clusterizagédo Fuzzy C-Means

O algoritmo FCM € uma teécnica ndo-hierarquica de agrupamento de dados
originalmente desenvolvida por Jim Bezdek, em 1981, cujo proposito se destina a encontrar
relacBes fuzzy para um conjunto de dados. Esta técnica se inicia com uma suposicdo incorreta
referente aos centros de cada agrupamento, assinalando um grau de pertinéncia aos dados.
Iterativamente, o software atualiza os centros de cada agrupamento, assim como os graus de
pertinéncia anteriormente supostos. Esta iteracdo se destina em minimizar uma funcao objetivo,
que representa a distancia de cada padrdo em relacdo ao centro de cada agrupamento. Estas
pertinéncias podem assumir qualquer valor real no intervalo [0, 1] (VALE, 2005). Apesar do
grau de pertinéncia ser distinto em relagdo aos grupos, restringe-se geralmente sua funcdo, de
forma que a soma destas seja igual a 1, conforme demonstrado abaixo, onde i representa uma

amostra, k 0 nimero de grupos, e u;; 0 valor de pertinéncia da amostra i no grupo k:

Zk:uik =1 (3.5)

k=1

Varios critérios de clusterizacao foram propostos para identificar particdes fuzzy em uma
determinada base de dados X. Destes, 0 mais comum estd associado ao erro dos minimos
quadrados generalizados. Dado X = {x,x,,...,xy} € R™, sendo este um conjunto com N
amostras a serem alocadas em c clusters, onde x;, representa uma amostra (MOTA, 2018). O

algoritmo é uma funcéo interativa que minimiza uma funcao objetivo, definida como:

N ¢
In(U,0) = DY )™ llxi = will, (36)
k

=1i=1

Em que U é a particdo fuzzy de X; ¢ é o nimero de clustersem X (2 <c <n); v =
(v1,v,, ..., v.) é 0 vetor de centros; m é a constante de fuzzificagio (1 < m < 0); A é a matriz

de covariancias (n x n); |. |4 € a norma matricial induzida.
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A matriz de particdo A é a matriz identidade no FCM, o que induz clusters esféricos. A

distancia ao quadrado entre x; e v; em € dada pelo produto interno da diferenca como:
dizk = |lxx — ville = (xx —v) T A(xy — vy) (3.7)
Os centros dos clusters e a matriz U sao atualizados conforme:

_ Yie=1 (W)™ xy.

v. —_—
' PN L (3.8)
1
uk' =
l ¢ <&)ﬁ (3.9)
J=1 dj

Para implementacdo, a matriz U é inicializada de forma aleatéria. Entdo, U e v sdo
atualizados de forma iterativa pela equacgéo (3.8) e (3.9). Os centros dos cluster convergem para
um determinado ponto no espaco dos dados quando ndo ha mais variacgao significativa da matriz

de particdo observada, ou seja ||AU|| < &, em que € ¢ um limiar (MOTA, 2018).

4.4 Indices de Validacdo

De acordo com Horta (2013), os algoritmos de clusterizagdo sempre apresentam alguma
resposta, mesmo para 0 caso em que a base de dados ndo contém subestruturas. Nestes casos,
as amostras sdo provenientes de distribuicdo uniforme. Um mesmo algoritmo pode ser aplicado
varias vezes a mesma base, gerando solugbes diferentes que tentam minimizar uma funcgéo
objetivo.

Define-se por indice de validagédo (ou métodos de validagdo de modelos classificadores)
as técnicas utilizadas para obtencdo de uma quantificacdo do resultado de clusterizacao
(CAVALCANTI JUNIOR, 2006). O indice é usado para determinacdo da quantidade ideal de
clusters (RIBEIRO, 2017).

Yatskiv e Gusarova (2006) citam que o processo de anélise de cluster finda examinar as

seguintes propriedades de agrupamento: densidade; tamanhos e formas de aglomerado;
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separabilidade de aglomerados, e robustez de certificacdo. Os indices ou critérios de validagéo

podem ser internos, externos ou relativos, estando estes definidos a seguir.

4.4.1 indice de validac&o externo

Os indices de validacdo externos medem o nivel de concordancia entre duas solucfes
(JAIN; DUBES, 1998). Neste tipo de validacdo, uma das particbes comparadas consistira de
uma solucdo obtida pelo algoritmo, denotada por: C°° = {C{’b,...,C,?b}, enquanto que a
particdo restante representard uma solugdo de referéncia para o conjunto analisado, denotado
por ¢/ = {c7*/,...,C.*"}. Para comparagéo de partigdes, vérios critérios de similaridade se
baseiam na contagem em pares de grupos. Estdo entre os principais indices de validacéo
externa: o indice rand (IR); indice jaccard (1J); indice rand ajustado (IRA); e indice de
informacdo muatua (IM) (PADILHA; CARVALHO, 2017).

4.4.2 Indice de validag&o relativo

Os indices relativos correlacionam as disposi¢des dos agrupamentos entre si, a fim de
determinar quais agrupamentos si0 mais estaveis ou mais apropriados aos dados (ARAUJO
NETO; NEGREIROS, 2017). Define-se desta forma, qual dentre um conjunto de solucdes de
agrupamento melhor representard os dados (JAIN; DUBES, 1998). Porém, foi observado que
assim como qualquer algoritmo de agrupamento, diferentes indices deste tipo possuirdo
distintas suposicdes e subjetividade, cabendo aos envolvidos no processo de mineracdo dos
dados optar pela solucdo que mais se adequa (PADILHA; CARVALHO, 2017). Estdo entre 0s

principais indices de validacdo relativa: o indice Dunn (ID), e o indice largura de silhueta (LS).

4.4.3 Indice de validac&o interno

Os indices de validacao interna tomam por base uma matriz de similaridades e o grau
em que uma solucéo é justificada, que pode ser visto como o grau de concordancia encontrado
pelo algoritmo entre o0 agrupamento e proprio conjunto de dados. Muitas das vezes, este indice
é utilizado como funcao objetivo, a ser otimizado pelo algoritmo de agrupamento (PADILHA;
CARVALHO, 2017).

Este tipo de validacdo é considerado o mais popular entre os demais indices citados. Ele

é dividido em quatro categorias em funcdo do tipo de estrutura da classe analisada: as auséncias
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completas de classe; presenca de classe Unica; presenca de poucas classes; presenca de
classificacdo hierarquica (YATSKIV e GUSAROVA, 2006).

4.4.4 Critério de Xie-Beni

A medida Xie-Beni (XIE; BENI, 1991) é um critério de validade baseado em uma
funcdo que identifica particbes C difusas compactas e separadas, sem suposi¢des quanto ao
numero de subestruturas inerentes aos dados. Essa funcdo estard diretamente relacionada ao
conjunto de dados, a distncia geométrica, a distancia entre os centroides do cluster e a particdo
difusa gerada por qualquer algoritmo difuso utilizado. Assim, esse critério é representado pelo
quociente entre o erro quadratico médio de todos os pontos em relacdo a um centro e pela
distancia média entre os centroides dos clusters. A medida classificada como excelente, pelo
critério Xie-Beni, é aquela ao qual o erro € pequeno, porém a distancia entre o0s centros é grande,
indicando que o0s pontos que tém maior pertinéncia ao grupo estdo proximos entre si e distantes
de pontos com menor pertinéncia. Os valores 6timos sdo 0s mais proximos de zero.

A equacao que representa a medida Xie-Beni, com a substituicdo da distancia Euclidiana

pelo seno ao quadrado (KLEN, 2015), é a seguinte:

YN uf} [1 — (% vj)z]

XB = > (3.10)
N (minjiK [1 - (vj . vk) ])
Onde:
Xi: Vij € Vk S80 vetores unitarios com p - dimensoes
vj=1..K
vi=1..N

N: nimero de amostras;
K: namero de clusters;
u™;j: grau de pertinéncia;
Vj e Vk: centro de clusters;

min j 2k [1- (Vj- Vk)?] = menor distancia entre os agrupamentos.

A desvantagem da utilizagdo da medida Xie-Beni é que ela tem uma tendéncia de um

comportamento decrescente, enquanto o0 nimero de agrupamentos se aproxima do namero total
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de dados. Esse problema ocorre em maior frequéncia em um grande nimero de medidas,
quando se utiliza o valor da fungéo objetivo como critério para se eleger o nimero adequado de
conjuntos. Assim, a medida que aumenta, o valor da funcdo objetivo tende a diminuir, pois,
com 0 acréscimo do numero de agrupamentos, a soma das distancias de cada amostra aos
centros acaba reduzindo. Este problema pode ser contornado escolhendo-se adequadamente o
ndmero maximo de agrupamentos, quando se agrupam as descontinuidades em familias. A
escolha pode ser feita através da inspecao visual do diagrama de frequéncia de polos (KLEN,
2015).

445 Coeficiente de Particéo (PC)

A medida de validacdo PC indica o numero 6timo de categorias de um espaco amostral
quando seu valor maximo € atingido. O valor deve se encontrar no intervalo de [1/c, 1],
indicando inexisténcia de grupos bem definidos quando este valor estiver préximo de 1/c. O
nimero ideal de cluster estda no valor maximo. Assim, PC mensura a quantidade de
sobreposicdo entre os centros de cluster e pode ser definida pela equacdo (BALASKO,
ABONYI, FEIL, 2014; BEZDEK et al, 2005):

N

PCic) = %22(%)2 (3.11)

j=1

onde:
¢ = numero de clusters;
Mij € a associagdo dos pontos de dados j no cluster i;

N = espaco amostral.

A desvantagem da utilizacdo da medida de validacdo PC é a falta de conexao direta com
alguma propriedade dos proprios dados (BALASKO, ABONYI, FEIL, 2014). Além disso, PC

exibe uma dependéncia de ¢ com tendéncia a diminuir a medida que ¢ aumenta (LI, 2011).
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5 MATERIAIS E METODOS

A metodologia deste trabalho foi dividida em duas principais etapas. A primeira,
consistiu da selecdo das perturbacdes mais representativas e de passivel ocorréncia em um
grupo de 47 locomotivas diesel-elétrica. Para tal, conforme demonstrado no fluxograma da
Figura 11, utilizou-se uma base de dados composta de 97 avarias, ocorridas em um intervalo
continuo de 10 meses. Aplicou-se nesta base as técnicas de analise compreendidas na
metodologia RCA, obtendo a classificacdo de cada falha. Desta classificacdo, estimou-se 0s
modos de falha de passivel ocorréncia ao grupo de locomotivas analisado. Posteriormente,
através da aplicacdo das metodologias FMEA e RCM, priorizou-se 0os modos de falha mais
representativos no contexto operacional. Foram extraidos por meio de instrumentacao
embarcada os parametros funcionais de cada locomotiva, e através de conhecimento
especialista, identificadas as caracteristicas fundamentais de cada modo de falha selecionado.

Desta identificacdo, foram definidas as variaveis de entrada para o algoritmo.

Figura 11- Fluxograma primeira etapa do trabalho

BASE DE DADOS 97 ANALISE PONTUAIS DAS CLASSIFICAGAO DAS FALHAS
OCORRENCIAS DE FALHA FALHAS (RCA) (RCA)
(REGISTROS
OPERACIONAIS)
PRIORIZAGAO DOS MODOS DE | _ ANALISE DE CAUSAE EFEITO [ IDENTIFICACAO DOS MODOS | _
FALHA (RCM) (FMEA / RCM) DE FALHA (RCA)
COLETA DE PARAMETROS ~ R )
OPERACIONAIS REFERENTES IDENTIFICACAO DAS SELECAO DAS VARIAVEIS DE
L AOS MODOS DE FALHA | CARACTERISTICAS DE FALHA > MONITORAMENTO — >
SELECIONADOS (TELEMETRIA) (ESPECIALISTA) (ESPECIALISTA)

BASE DE DADOS BASE DE DADOS
PARAMETROS OPERACIONAIS PARAMETROS 3 AMOSTRAS
3 AMOSTRAS PARA CADA SEM QUALQUER MODO DE

MODO DE FALHA FALHA

Fonte: Do autor (2020)

A segunda etapa, se embasou no desenvolvimento de um classificador fundamentado na
técnica de clusterizacdo fuzzy C-Means, dedicado a deteccéo e classificacdo dos modos de falha

anteriormente selecionados. O desenvolvimento deste algoritmo foi concretizado através de seis
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estagios, sendo eles: aquisicdo de dados, pré-processamento de dados, extracdo de
carateristicas, treinamento, validacéo, teste e classificacdo. Cada estagio, em conjunto com as

etapas mencionadas do projeto estdo elucidados nos subtdpicos a seguir.

5.1 Anélise de uma base historica de ocorréncias de falha em um grupo de locomotivas

Para esta primeira etapa do trabalho, foi coletada uma base histdrica referente ao registro
de falhas ocorridas em um grupo especifico de 47 locomotivas diesel-elétricas do tipo AC-DC
modelo EMD SD40 MPC (microprocessada), que opera nos estados do Parana, Santa Catarina
e Porto Alegre. Utilizou-se de um periodo de acompanhamento de janeiro a outubro de 2018,
totalizando uma base com 97 ocorréncias.

Cada uma das ocorréncias e suas respectivas causas técnicas foram analisadas
pontualmente e classificadas em quatro diferentes niveis: sistema, conjunto, item e problema,

obedecendo as seguintes definicoes:
a) Sistema: sistema da locomotiva que levou ao fator causal,
b) Conjunto: conjunto que levou ao mau desempenho do sistema;

c) Item: item que levou a falha do conjunto;

d) Problema: caracteristica de falha apresenta pelo item.

Assim, a causa técnica relativa a cada ocorréncia foi definida pelo somatorio destes

quatro niveis, conforme demonstrado na equagdo 5.1:

CT=SIS+CO+IT+PR (5.1)

Onde:

CT é a causa técnica; SIS é o sistema; CO € o conjunto; IT é o item; PR é o problema.

O modo de falha por sua vez, foi caracterizado pelos seguintes graus classificatorios:
sintoma padronizado, conjunto e item. Para o sintoma padronizado, foi considerado o fator
causal que levou a parada ndo planejada do ativo. A equagdo para 0 modo de falha esta

representada a seguir:

MF = SP + (CO + IT) (5.2)



Onde:

MF é modo de falha; SP ¢é o sintoma padronizado; CO é o conjunto; IT é o item.
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Para o sintoma padronizado, foram utilizadas 22 classificagcdes, conforme apresentado

no Quadro 1 do Apéndice B. Para o sistema foram definidas 13 classifica¢fes, segundo Quadro

2 do Apéndice B. Para o conjunto 60 classificagdes, estando estas apresentadas no Quadro 3 do

Apéndice B. E, por fim para o item, 50 classificacdes de acordo com o Quadro 4 do Apéndice

B. O Quadro 1 apresenta trés exemplos de como foi feita a classificacdo das 97 ocorréncias do

periodo avaliado. As demais classificacdes, se encontram Apéndice C.

Quadro 1- Analise das ocorréncias das falhas e suas respectivas classificacdes
CLASSE DE FALHA

MODO DE FALHA

SINTOMA

DATA EQUIP. FROTA PADRONIZADO SISTEMA CONJUNTO ITEM PROBLEMA
06/01/2018 9504 SD40 Balxadlsolag? o cireuito Propulséo MOtO[ de Escovas Baixa isolagdo
e poténcia tracdo
Motor de MT -

15/01/2018 9479 SD40 Travamento de rodeiro Propulsédo tracio Rolamento lado Travado

G pinhdo

. Motor do
16/01/2018 9520 SD40 Acusando MD quente Arrefecimento Ventilador ventilador Curto

elétrico

radiador

falha da seguinte maneira:

Fonte: Do autor (2020)

Para o equipamento 9504, por exemplo, pode-se avaliar a classe de falha e 0 modo de

a) Classe de falha: problema técnico de baixa isolagdo nas escovas do motor de tracdo do

sistema de propulséo da locomotiva;

b) Modo de falha: parada do ativo em funcdo da baixa isolacdo do circuito de poténcia,

5.2 Priorizagao dos modos de falha utilizando a metodologia RCM

gue teve como causa o aterramento do porta escovas de um dos motores de tracao.

Com as falhas pontualmente classificadas, esta etapa consiste em determinar quais dos

modos de falha serdo priorizados. Para esta funcéo, foi utilizada uma adaptacao das ferramentas

de RCM abordadas no Tépico 2, obedecendo a seguinte equacao de avaliacdo para cada modo

de falha mapeado:
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FPRIO = (TO) x (EMF) x (IS) x (VM) x (FP) (5.3)

a) FPRIO é fator de priorizacéo;

b) TO é ataxa de ocorréncia, dada por:

Numero de eventos ocorridos

- (5.4)
Total de eventos analisados

c) EMF é o efeito do modo de falha, baseado nos seguintes pesos:

Peso 1: perda parcial da funcdo priméaria da maquina, possibilidade de seguir

operando até préximo posto de manutencéo;

Peso 2: perda total da funcdo primaria da maquina, porém com possibilidades
de corretiva ndo planejada no local da falha para recuperacdo da

operacionalidade do ativo;

Peso 3: perda total da fungdo primaria da maquina, com possibilidade de
corretiva ndo planejada no local da falha, porém com necessidade de liberacdo

do ativo com alguma restri¢ao operacional;

Peso 4: perda total da operacionalidade da maquina, sem qualquer possibilidade
de recuperacgéo no local da avaria, necessitando o reboque da locomotiva para

oficina.

d) IS é indice de severidade, baseado no agrupamento de duas variaveis classificatorias,
atreladas aos pesos OE= 1, OO= 2, EE= 3, EO=4, ES=5, OS= 6, sendo:

Letra 1 é relativa a visibilidade do modo de falha:
— E: evidente ao operador;

— O: oculta ao operador.

Letra 2 é relativa a consequéncia do modo de falha:
— S: riscos de danos a seguranca pessoal, pessoal ou meio ambiente;

— O: impactos operacionais;
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— E: impactos econémicos, sem impactar significativamente na operacao.

e) VM é o numero de parametros passiveis de monitoramento para predi¢do do modo de

falha:

— Fator variante em acordo com os numeros de variaveis, podendo variar de 1 a 6.

f) FP é o fator de predicdo, que define o grau de preciséo para detectar uma iminéncia de

falha por meio do monitoramento de parametros operacionais da maquina:

— Fator 1: sem possibilidade de deteccgéo;

— Fator 2: baixa precisdo, ou deteccao algumas horas antes da falha ser instaurada;

— Fator 3: média precisdo, ou deteccdo alguns dias antes da falha ser instaurada;

— Fator 4: alta precisdo, ou deteccdo algumas semanas antes da falha ser

instaurada;

— Fator 5: alta precisédo, ou deteccéo alguns meses antes da instauracao da falha.

A partir dos dados obtidos, determinou-se que as falhas priorizadas seriam aquelas com

fator de prioriza¢do maior que 1,5.

Ao todo, foram identificados 32 modos de falhas distintos, e por meio da etapa de

priorizacdo quatro atenderam o critério FPRIO>1,5 e foram selecionados para o estagio de

classificagdo por meio do algoritmo. O Quadro 2 apresenta os modos de falha selecionados e

suas respectivas classificacdes pelo emprego da metodologia de RCM. As demais classificagoes

se encontram no Apéndice D.

Quadro 2- Classifica¢cdes dos modos de falha por intermédio das técnicas de RCM

conjunto)

corretiva no local, porém necessita de
liberacdo com alguma restrigéo.

MODO DE FALHA CONSEQUENCIA EMF | OC TO S IS FP VM FPRIO
Baixa aderéncia Perda parcial operacionalidade da
(Controle de aderéncia / maquina, com possibilidade de seguir 1 9 9% | OO 2 5 6 5,57
Transdutor de corrente) até préximo posto de manutencao.
Baixa aderéncia Perda parcial operacionalidade da
maquina, possibilidade de seguir até 1 5 5% | OO 2 5 6 3,09
(MT / Campo aberto) préximo posto de manutencéo.
Baixa poténcia Perda parcial operacionalidade da
(Filtro primario maquina, possibilidade de seguir até o
combustivel / Elemento préximo posto de manutencéo. 2 5 5% | 00 2 3 4 241
do filtro)
Acusando MDauente | (B0 B e e
(radiador / radiador quina, com p 4 5 5% |EO| 4 2 1 1,65
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Legenda: (EMF) efeito modo de falha, (OC) ocorréncia, (TO) taxa de ocorréncia, (S) severidade, (IS)
indice de severidade, (FP) fator de predicdo, (VM) varidveis monitoraveis, (FPRIO) fator de
priorizacéo.

Fonte: Do autor (2019)

Para 0 modo de falha “baixa aderéncia (controle de aderéncia / transdutor de corrente)
” por exemplo, pode-se avaliar o FPRIO da seguinte maneira: o efeito do modo de falha sera a
perda parcial da operacionalidade da maquina, com possibilidade de ela seguir até o proximo
posto de manutencdo. A taxa de ocorréncia deste modo de falha é de 9% das 97 falhas
classificadas, sendo esta, uma falha oculta ao operador, com alto fator de predicdo e
possibilidade de ser monitorada por 6 varidveis distintas. Esta classificacdo obteve um fator de
priorizacédo 5,57.

Assim, foram selecionados o0s seguintes modos de falha, que por carater de
simplificacdo, serdo referidos por MF1 (modo de falha 1), MF2 (modo de falha 2), MF3 (modo
de falha 3), MF4 (modo de falha 4) e SF (sem falha).

a) MF1: Baixa aderéncia; Controle de aderéncia; Transdutor de corrente;

b) MF2: Baixa aderéncia; Motor de tracdo; campo aberto;

¢) MF3: Baixa poténcia; Filtro primario de combustivel; Elemento de filtro;

d) MF4: Acusando motor Diesel quente; Radiador; Radiador conjunto.

e) SF: Sem falha (sem modos de falha instaurado).

A proxima etapa deste trabalho se baseiou na coleta de uma base de dados referente aos

parametros funcionais do grupo de locomotivas em andlise, com a finalidade de relacionar os

modos de falha priorizados com possiveis padroes e paridades existentes.

5.3 Aquisicdo de dados e defini¢do das variaveis de monitoramento

Os parametros funcionais das locomotivas foram coletados por meio de um sistema
embarcado permanente denominado SAL (System Automation Locomotive), presente em cada
uma das 47 locomotivas (parte integrante do sistema de microprocessamento). Este sistema €
composto por uma CPU (Central Processing Unit), uma interface de controle, sensores para
leitura dos parametros funcionais da maquina, um modulo registrador e uma interface GPRS

(General Packet Radio Services) dedicada a transmissdo dos dados por meio de telemetria. Este
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sistema é capaz de monitorar e registrar ao todo 26 variaveis, a uma taxa de amostragem de 1

Hertz, conforme descritas no Quadro 3.

Quadro 3- Variaveis monitoradas pelo sistema embarcado das locomotivas

A A FAIXA
SISTEMA PARAMETROS MONITORAVEIS TIPO DE SENSORIAMENTO TRABALHO
) Temperatura da agua de arrefecimento PT100 70-85°C
Arrefecimento - -
Pressdo de agua sistema arrefecimento Transdutor presséo (4-20 mA) 55-65°C
Partl(_ia e carga de Tenséo da bateria Voltimetro 62 - 74 Volts
bateria
Combustivel Pressdo do 6leo combustivel Transdutor presséo (4-20 mA) 26 — 34 PSI
Pressdo cilindro de freio Transdutor presséo (4-20 mA) 0-74PsI
Preumatico Pressdo do encanamento geral Transdutor pressdo (4-20 mA) 0-90PsI
Pressdo do reservatorio principal Transdutor pressdo (4-20 mA) 120 - 140 PSI
. Corrente de campo do gerador auxiliar Transdutor corrente hall 1 -5 Amperes
Partida e carga de
bateria: Tensdo de campo no gerador auxiliar Voltimetro 5-10 Volts
Gerador auxiliar - y - B}
Tenséo de saida do gerador auxiliar Voltimetro 73-78 Volts
Propulsao: Tens&o no gerador companheiro Voltimetro 50 — 250 Volts

Gerador companheiro

Corrente de campo do gerador tragdo

Transdutor corrente hall

20 — 70 Amperes

Corrente de saida do gerador de tragéo

Transdutor corrente hall

0 — 2800 Amperes

Propulséo

Gerador de tragdo Poténcia de saida do gerador de tragéo Relacéo Tens#o x corrente (algoritmo) | 0 — 3100 HP
Teséo de saida do gerador de tragéo Voltimetro 0-1000 Volts
Presséo do lubrificante Transdutor pressdo (4-20 mA) 45 - 50 PSI
Temperatura do 6leo lubrificante antes do o

Lubrificacdo resfr?ador PT100 70-90°C
Tem_peratura do 6leo lubrificante depois do PT100 70-78°C
resfriador

Motor a combustédo Regulador de carga do motor diesel Sinal analégico reostato 0-100 %

Propulséo:
Motores de tracdo

Propulséo:
Motores de tragéo

Corrente motor de tragdo 1

Transdutor corrente hall

0 - 1000 Amperes

Corrente motor de tragdo 2

Transdutor corrente hall

0 - 1000 Amperes

Corrente motor de tragdo 3

Transdutor corrente hall

0 - 1000 Amperes

Corrente motor de tracdo 4

Transdutor corrente hall

0 - 1000 Amperes

Corrente motor de tragdo 5

Transdutor corrente hall

0 - 1000 Amperes

Corrente motor de tracdo 6

Transdutor corrente hall

0 - 1000 Amperes

Operagao

Pontos de aceleracéo

Entrada discreta (digital)

0-8° ponto

Velocidade da locomotiva

GPS

0-60 KM/H

Fonte: Do autor (2020)

A base coletada (concernente as 26 variaveis citadas) possuia inicialmente 879.454

amostras, representando um total de 22.865.804 dados (879.454 x 26), distribuidos em acordo

com seguintes caracteristicas de operagéo:

a) 4.084.898 dados coletados de 3 locomotivas que ndo apresentaram quaisquer modos

de falha, operando ao longo de 3 dias.
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b) 6.961.936 dados coletados de 4 locomotivas que apresentaram o MF1, operando em

um intervalo de 3 dias.

c) 6.475.888 dados coletados de 4 locomotivas que apresentaram o MF2, operando ao

longo de 3 dias.

d) 2.677.850 dados coletados de 4 locomotivas que apresentaram o MF3, em um
intervalo de 3 dias em operacéo.

e) 2.665.232 dados coletados de 3 locomotivas que apresentaram o MF4, operando em

um intervalo de 3 dias.

Por meio de uma anélise dos dados, e de conhecimento prévio da funcionalidade desta
frota de locomotivas, foi possivel determinar certas singularidades apresentadas a cada um dos
modos de falha e correlaciona-las com padrdes manifestados pelas variaveis monitoradas.

Inicialmente, foi necessario definir uma condicdo operacional comum para anélise dos
parametros, visto que em razdo do elevado alcance dinamico apresentado nos valores das
variaveis, um mesmo modo de falha apresentou singularidades distintas para diferentes formas
de conducéo da locomotiva. Como por exemplo o MF4, que manifestou nos valores da variavel
temperatura da 4gua do sistema de arrefecimento um grande deslocamento em relacdo a média,
justamente quando a locomotiva operava em sua maxima poténcia (oitavo ponto de aceleracao
do motor diesel), retornando a normalidade quando o motor diesel era menos exigido.

Importante ressaltar que conducédo de uma locomotiva diesel-elétrica estd em funcéo das
seguintes caracteristicas de operacdo: do ponto de aceleracdo do motor diesel, da poténcia
demanda do gerador de tracdo em razdo do esforco trator exigido pelo peso do trem, da
velocidade de condugéo e do coeficiente de atrito entre roda e trilho. O motor diesel de uma
locomotiva diesel-elétrica pode ser operado em oito rotacdes distintas, denominado pontos de
aceleracdo. Para cada rotacdo, sera liberado para o gerador de tracdo uma poténcia especifica
atraveés do controle da corrente de campo deste gerador por meio de uma malha de controle.
Locomotivas operando em oitavo ponto terdo seus geradores de tracdo produzindo em maxima
poténcia (para a frota SD40-MP observada 3000 HP). A poténcia de uma locomotiva por sua
vez, serd demandada pelo esforgo trator exigido da locomotiva para o quadro de tragdo o qual
0 trem esta submetido (peso total dos vagdes mais variaveis da via como quantidade de rampas,
curvas, entre outros).

Foi observado que durante operag0es em oitavo ponto em aceleragdo, as locomotivas

apresentaram valores mais estaveis em seus parametros funcionais, muitos destes ja conhecidos
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através de manuais técnicos da maquina (parametros nominais). Também se observou que as
singularidades existentes aos modos de falha eram bem mais acentuadas quando a locomotiva
opera em poténcias mais elevadas. Desta forma, todas as caracteristicas relativas aos modos de
falha foram analisadas ap6s o condicionamento dos parametros em oitavo ponto de aceleracéo.

Para o MF1, foram identificadas variagdes significativas no valor da corrente de um dos
motores em relagdo aos demais. Esta disparidade ocorreu pelo aumento abrupto da rotacéo do
eixo deste motor durante o deslize das rodas, que, ao ser detectada pelo sistema de controle e
aderéncia, é imediatamente mitigada através da reducao da corrente do campo do gerador de
tracdo (correcédo da aderéncia). Oscilagdes nos valores das correntes entre motores de tragéo
também podem estar associadas a outros fatores, como por exemplo a uma leitura incorreta
apresentada por algum transdutor dedicado, levando a uma falsa deteccao de deslize de rodas
pelo sistema, comprometendo a operacionalidade da locomotiva em virtude da constante
reducdo indevida no campo do gerador de tracao.

Para o MF2, foram observadas varia¢des ainda mais acentuada nos valores das correntes
desses motores, ocorrendo na grande maioria das vezes de forma intermitente. Estas severas
oscilacdes estdo vinculadas com a alteracdo no valor da resisténcia da bobina de campo de um
dos motores, caracterizando um provavel rompimento desta bobina.

Para 0 MF3, observou-se que a variavel poténcia do gerador de tragdo assumiu valores
bem inferiores durante a ocorréncia do modo de falha comparado aos intervalos de nao
ocorréncia, principalmente em condicdes operacionais o qual era exigido uma maior capacidade
de poténcia. Ao mesmo tempo que foi detectado um aumento bastante significativo na pressdo
do 6leo combustivel. Esta inversa proporcao nos valores destas duas variaveis esta diretamente
relacionada ao baixo fluxo de diesel nos cilindros do motor diesel da locomotiva, ocasionada
pela obstrucdo da linha de combustivel pela impregnacdo dos filtros existentes neste sistema
(razdo pelo aumento da pressao na linha).

Para o MF4, foi observado uma elevacédo nos valores da variavel temperatura do liquido
de arrefecimento. Esta caracteristica esta diretamente relacionada a baixa eficiéncia na troca de
calor efetuada pelo radiador (mais evidente durante opera¢es que exigem maior poténcia da
locomotiva pela elevacdo de seu esforco trator).

As singularidades detectas em cada modo de falha estéo representadas no Quadro 4.
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Quadro 4 — Variaveis de monitoramento dos modos de falha selecionados
MODO DE FALHA VARIAVEIS RELACIONADAS SINGULARIDADES ENCONTRADAS

Corrente MT1
Corrente MT2
Baixa aderéncia / Controle de aderéncia / Transdutor | Corrente MT3
de corrente Corrente MT4
Corrente MT5
Corrente MT6

No momento que as locomotivas
apresentaram este modo de falha,
ocorreram desequilibrios nos valores da
corrente de um de seus motores de
tragdo em relagdo aos demais.

No momento que as locomotivas
apresentaram este modo de falha,
ocorreram desequilibrios (de grandeza
bem mais elevada que a apresentada ao
MF1) nos valores da corrente de um de
seus motores de tragdo em relagdo aos
demais.

Corrente MT1
Corrente MT2
Corrente MT3
Corrente MT4
Corrente MT5
Corrente MT6

Baixa aderéncia (MT / Campo aberto)

Foi identificado que as locomotivas que
operavam com este modo de falha
instaurado, apresentaram uma proporg¢do
inversa entre o valor da pressdo do
combustivel e a poténcia do gerador
principal. Ou seja, a medida que a pressdo
de combustivel se elevava em valores
acima do valor médio, a poténcia do
gerador principal era reduzida.

Baixa poténcia / Filtro primario combustivel / Pressdo Diesel
Elemento do filtro Poténcia do Gerador de tragdo

Foi identificado que as locomotivas que
apresentaram este modo de falha,
Temperatura do liquido de operavam com a temperatura da agua de
arrefecimento do motor diesel arrefecimento acima da média em
relagdo as locomotivas que ndo
apresentaram o modo de falha.

Acusando MD quente / radiador / radiador conjunto

Fonte: Do autor (2020)

Das 26 variaveis de monitoramento coletas, 9 foram suficientes para reconhecimento
dos modos de falha (corrente MT1, corrente MT2, corrente MT3, corrente MT4, corrente MT5,
corrente MT6, pressdo diesel, poténcia gerador de tracdo e temperatura do liquido de
arrefecimento do motor diesel), juntamente com a variavel condicionante ponto de aceleracdo
do motor diesel. Desta maneira, da base inicial contendo os 22.865.804 dados, foram
selecionados 8.994.550 (10 vetores com 879.455 dados cada) para o desenvolvimento do
algoritmo.

Uma vez definidas as varidveis a serem utilizadas no método proposto, a etapa seguinte

se baseou no desenvolvimento do algoritmo para deteccdo e classificagdo dos modos de falha.

5.4 Pré-processamento e extracdo de caracteristicas

O algoritmo classificador de falhas foi desenvolvido no software Matlab 2008,
utilizando-se dos seguintes recursos de hardware: processador Intel Core i7-8550U Quad Core
1.8 GHz, memoéria RAM de 8 GB DDR4 2400 MHz e disco rigido de 1 TB 5400 RPM. A
primeira etapa para sua elaboracdo transcorreu pelo pré-processamento dos dados de coleta,
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visando a preparacdo, a organizacgao e a estruturacdo da base. A segunda etapa baseou-se no
processo de extracdo de caracteristicas, tendo por objetivo a construcdo de combinagfes de
valores para as varidveis selecionadas, de modo a descrever de maneira mais precisa as
singularidades identificadas para cada modo de falha. Os atributos extraidos neste processo
foram direcionados para entrada no classificador fuzzy. As etapas de pré-processamento e
extracdo de caracteristica estdo representadas através do fluxograma da figura 12.

Figura 12- Fluxograma pré-processamento dos dados extragdo das caracteristicas
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Fonte: Do autor (2020)

Conforme mencionado no subtopico 5.3, locomotivas Diesel-elétricas sao maquinas que
apresentam uma extensa faixa dindmica em seus parametros operacionais, resultando em uma
elevada variabilidade nos valores apresentados pelos pontos monitoramento. Estas variagdes
estdo correlacionadas com as diferentes formas de conducdo da locomotiva durante o trafego
dos trens. Seria inviavel a classificacdo de cada um dos modos de falha sem condicionantes
operacionais pré-definidas. Por esta razdo, foram reproduzidas no algoritmo as mesmas
condicionantes utilizadas para o reconhecimento dos modos de falha baseado na analise
humana.

Uma locomotiva operando proximo a sua poténcia nominal (quando operada em oitavo
ponto), dispord de parametros mais lineares e conhecidos, facilitando a identificagcdo das
singularidades observadas aos modos de falha, acarretando em uma modelagem mais precisa

para a concepgdo do classificador. Desta forma, a primeira fase da etapa de pré-processamento
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se deu pela filtragem dos dados de entrada pelo condicionante oitavo ponto em aceleragéo,
levando ao descarte dos demais dados que ndo atendiam este quesito. Esta etapa resultou na
selecdo dos dados de maior representatividade para o classificador e uma significativa reducédo
da dimensionalidade da base, proporcionando uma maior precisdo para categorizacdo dos
modos de falha. Das 879.455 amostras referente as 10 varidveis que deram entrada neste
primeiro processo (9 varidveis de monitoramento mais uma varidvel condicionante), 41.284
foram selecionadas para a proxima etapa da construcdo do algoritmo, levando ao descarte das
demais.

O pré-processamento de dados em sua segunda instancia, se baseou em uma nova
reducdo da dimensionalidade da base de dados pela extracdo da média aritmética de cada
variavel para uma janela de 30 dados (N=30). Isso porque, a taxa de amostragem de 1 Hz do
sistema de aquisicdo gerou uma grande quantidade de dados sem variacGes representativas,
muitas vezes redundantes. Esta etapa do processo foi responsavel pela reducdo da base 97% da
base de dados, reduzindo-a de 41.284 para 1.423 amostras.

Posteriormente, os valores assumidos em cada uma das variaveis passaram por um
processo de normalizacao, pois, a variacdo em suas ordens de grandezas poderiam comprometer
a interpretacdo dos resultados. Para tal, foi utilizada a técnica de normalizac&o tipo range (ou
reescala), convertendo cada variavel em valores entre 0 e 1.

Da base de dados ja pré-processada, foram extraidos seis diferentes atributos (relativos
as nove variaveis de monitoramento), de modo a representar as singularidades encontradas em
cada um dos modos de falha, para posterior entrada no classificador fuzzy.

Para 0 MF1 e MF2, calculou-se a média aritmética e posteriormente o desvio padrdo
dos valores apresentados pelas correntes dos seis MTs, em razdo das variagdes significativas
apresentadas nos valores da corrente de um dos motores em relacdo aos demais durante a
ocorréncia destes modos de falha. Portanto, das seis variaveis referentes aos valores de corrente
dos MTs, foram extraidos dois atributos para a entrada no classificador, sendo elas: a “média
aritmética dos valores das correntes” e 0 “desvio padrdo” calculado para as mesmas.

Para o MF3, calculou-se o desvio padrdo referente aos valores apresentados pelas
variaveis pressdo do combustivel e a poténcia do gerador de tragdo, pois durante a ocorréncia
deste modo de falha estas duas variaveis passaram a assumir uma proporcionalidade inversa,
ou seja, a pressdo de combustivel se elevou a valores bem acima da média enquanto a poténcia
do gerador de tragdo decaia a valores abaixo da nominal. Das variaveis pressdo de combustivel

e poténcia do gerador de tracdo foram extraidos dois atributos para a entrada no classificador
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fuzzy, que sdo: “o desvio padrdo entre a pressao de combustivel e a poténcia do gerador de
tracdo” e a “pressdo de combustivel”.

Por fim, para 0 MF4, observou-se que durante a instauragdo do modo de falha, os valores
apresentados pela variavel temperatura do liquido de arrefecimento do motor diesel se elevaram
a temperaturas bem acima da média se comparadas as locomotivas que operava sem o0 modo de
falha, principalmente quando era exigido maior poténcia e esforgo trator da locomotiva. Desta
maneira, foi estabelecido como atributo para 0 MF4 a “temperatura do liquido de arrefecimento
do motor diesel”.

Como resultado do processo de extracdo de caracteristicas, foram obtidos os seis

diferentes atributos representados na Figura 13 para entrada no classificador fuzzy.

Figura 13- Relacéo de atributos extraidos para entrada no classificador fuzzy
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Fonte: Do autor (2020)

5.5 Clusterizacao fuzzy C-Means

Nesta etapa do estudo, foram gerados modelos por meio da técnica fuzzy C-Means para
0 reconhecimento e classificagbes das caracteristicas dos modos de falha anteriormente
extraidas. A implementacédo deste algoritmo foi realizada conforme fluxograma apresentado na
Figura 15. Como pode ser visto, ele foi subdividido em 5 estagios: separacdo da base de dados,
treinamento, validagdo, teste e classificacdo. Cada estagio deste fluxograma sera melhor
abordado nos subtopicos a seguir.



Figura 14- Fluxograma etapas de treinamento e validacdo do algoritmo
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5.5.1 Separacdo da base de dados

A base de dados pré-processada, composta pelos seis atributos de entrada para o

classificador (contendo as 1.423 amostras) foi fracionada, formando trés grupos distintos

denominados: base de treinamento (60% da base), base de validacdo (20% da base) e base de

teste (20% da base), distribuidas em acordo com os numeros apresentados na Tabela 1.

Tabela 1- Distribuicdo dos dados nas base de treinamento, validacéo e teste

DISTRIBUIGAO DAS AMOSTRAS

MODOS DE FALHA TREINAMENTO | VALIDACAO | TESTE
MF1 144 54 42
MF2 45 50 51
MF3 61 15 15
MF4 100 33 35
SE 503 133 142
Total 853 285 285

Fonte: Do autor (2020)



65

A base de treinamento foi utilizada no processo de clusterizacdo dos dados pela
aplicacdo do algoritmo fuzzy C-means, com o objetivo de modelar o problema. Posteriormente,
foi experimentado cada um dos grupos de clusters na segunda base, e atraves do célculo dos
indices de validacao definido qual possuia maior representatividade. Com o nimero de cluster
agora estabelecido, foi aplicado este agrupamento a terceira base para rotulagédo, classificagdo
e o calculo da acuracia do classificador. Cada uma destas etapas sera detalhadamente descrita

nos subtdpicos a segquir.

5.5.2 Treinamento e validacéo do algoritmo

Na etapa de treinamento, o algoritmo fuzzy C-Means (FCM) foi executado visando a
criacdo de um modelo que melhor representasse os dados. Entende-se como modelo 0s nimeros
de clusters e sua arquitetura entre centros definidos pelo FCM. Assim, FCM foi executado para
um dado namero de clusters e os modelos gerados foram armazenados. Em seguida, os dados
de validagdo foram utilizados para obtencdo do coeficiente de particdo (PC) e do indice Xie-
Beni. Foi definido um limite superior para o nimero de clusters c,,4, = 25, e 0 algoritmo foi
executado para cada ¢ € {2,3,...,Cmax}. O modelo que minimizou o indice Xie-Beni ou

maximizou o PC foi escolhido como o melhor modelo e utilizado na etapa de classificacao.

5.5.3 Teste e classificacdo

Definido o modelo de agrupamento mais representativo através dos critérios de
validacdo PC e Xie-Beni, esta Ultima etapa do trabalho fundamentou-se em rotular e classificar
os dados contidos em uma base distinta (base de teste) em funcdo deste modelo, e entdo
mensurar o nivel de acuracia do classificador.

Para cada dado existente na base, foi definido o nivel de similaridade deste em relagédo
aos centros de clusters utilizando-se dos calculos de suas distancias euclidianas. Cada dado foi
atribuido ao cluster que apresentou menor variacdo desta distancia, obtendo desta forma a
rotulacdo da base de dados.

Posteriormente, cada centro de cluster foi classificado em fungéo de seu posicionamento
no modelo extraido utilizando-se de limiares pré-estabelecidos, baseando-se nas caracteristicas
e singularidades observadas para cada modo de falha (subtépico 5.3).

Para o MF1, representado pelos atributos “média da corrente dos seis motores de tragdo”

e “desvio padréo entre as correntes dos seis motores de tracdo”, foram classificados os centros
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de clusters alocados entre os valores normalizados 0,05 e 0,19 do eixo “desvio padrdo entre as
correntes dos seis motores de tracdo”.

Para o MF2, também representado pelos atributos “média da corrente dos seis motores
de tra¢ao” e “desvio padrao entre as correntes dos seis motores de tragao”, foram classificados
0s centros de clusters que se encontravam alocados acima de 0,2 (valor normalizado) do eixo
referente ao atributo “desvio padréo entre as correntes dos seis motores de tragao”.

Para 0 MF3, retratado pelos atributos “desvio padrdo entre pressdo do combustivel e
poténcia do gerador de tragdo” e “poténcia do gerador de tragdo” foram classificados os centros
de clusters alocados acima de 0,5 (valor normalizado) do eixo atinente ao atributo “desvio
padrao entre pressao do combustivel e poténcia do gerador de tragdo”.

Por fim, para o MF4, representado pelos atributos “temperatura do liquido de
arrefecimento do motor diesel” e “poténcia do gerador de tracdo”, foram classificados os
centros de clusters alocados acima de 0,6 (para valores normalizados) do eixo referente ao
atributo “temperatura do liquido de arrefecimento do motor diesel”.

Desta forma obteve-se a classifica¢do de cada centro de cluster, e os dados atribuidos a
estes foram rotulados como indicativo das falhas. Os demais clusters, localizados fora do
dominio dos limiares citados, foram classificados como sem falha.

Com a etapa de classificagdo concluida, a Gltima fase deste trabalho consistiu em
mensurar o nivel de assertividade do classificador. Para isto, foi imputado na base de teste uma
classificacdo baseada em conhecimento especialista, objetivando a identificacdo de
seguimentos onde os valores apresentados pelos atributos reproduzam comportamentos
semelhantes aos observados aos modos de falha. Como produto desta classificacdo foi gerado
um vetor referéncia, possibilitando a verificacdo da acuracia do classificador por meios de
comparacdo entre este vetor e os dados classificados pelo classificador. Através da aplicacédo
destes dados em uma matriz de confusao, foi possivel avaliar a quantidade de acertos, de falsos

positivos e falsos negativos.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta sessdo do trabalho, buscou-se analisar os resultados obtidos em cada uma das
etapas empregadas para a concep¢do do classificador, desde os processos utilizados para
preparacdo das bases de dados, a escolha do modelo de agrupamento que melhor representou
0s modos de falha. Também consta nesta sessdo uma andlise relativa a funcionalidade do
algoritmo no decorrer de sua aplicacdo na base de teste, baseando-se na interpretacdo dos

resultados de entrada e saida do classificador.

6.1 Resultados do pré-processamento e extracao de caracteristicas

A etapa de pré-processamento teve seu inicio pelas 10 varidveis de entrada
anteriormente selecionadas (9 variaveis relativas aos parametros da maquina e 1 variavel
condicionante). Estas variaveis foram organizadas em acordo com suas relacbes com cada
modo de falha, tendo em vista facultar uma linha racional para anélise referente a cada estagio
executado pelo algoritmo.

Estdo apresentadas nos graficos contidos na Figura 15, a preparacao da base para o MF1
e MF2, ambos representados pelas seis variaveis de entrada: corrente do MT1, corrente do MT2,

corrente do MT3, corrente do MT4, corrente do MT5 e corrente do MT6.

Figura 15- Representacdo estagio pré-processamento e extracao das caracteristicas MF1 e M2
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Legenda:

(a)- Corrente dos 6 MTs filtrados pela condicionante 8° ponto aceleracéo.

(b)- Corrente dos 6 MTs filtrados pela condicionante 8° ponto aceleracao, pelo janelamento (N=30) e
normalizado pela técnica tipo range (de 0 a1).

(c)- Atributo extraido “meédia dos valores referentes as correntes dos 6 MTs”.

(d)- Atributo extraido “desvio padrdo dos valores das correntes referentes aos 6 MTs”.

Fonte: Do autor (2020)

Verifica-se em (a) que a base ja condicionada ao oitavo ponto de aceleracdo (composta
pelas 41.284 amostras) apresentou algumas varia¢es nos valores da corrente de um motor em
relacdo aos demais, fatos que evidenciam possiveis ocorréncias destes dois modos de falha.
Dentro de um contexto analitico, em virtude da grande quantidade de dados sequenciais sem
variacdes representativas (resultante da taxa de amostragem de 1 hertz utilizada no aquisitor de
dados), seria necessaria uma varredura visando a expansdo de trechos especificos do grafico
para uma classificacdo visual destes pontos de ocorréncia, elevando assim o tempo de analise.
Na concepgéo do algoritmo, esta grande quantidade de dados sem variagdes significaria uma
baixa otimizacdo no tempo de execucdo em virtude da grande quantidade de informacdes
redundantes a serem processadas.

Em (b), consta a representacéo destes dados filtrados através do processo de janelamento
(N=30) e também normalizados pela técnica tipo range de 0 a 1. Verifica-se que a base de dados
composta inicialmente por 41.284 amostras passou a ser representada por 1.423, retratando uma
reducdo de 97%. As peculiaridades dos modos de falha estdo evidenciadas de maneira analoga
em ambos os graficos (a) e (b), concluindo que a reducdo da base ndo levou a perdas
significativas para representatividade dos mesmos. Concernente ao algoritmo, esta redu¢éo no
volume da base representou uma otimizacdo no processamento dos dados, pois, foi possivel
obter as mesmas informacdes necessarias a classificacdo do MF1 e MF2 com apenas 3% dos
dados relativos a base inicial. Quanto ao processo de normalizacdo dos dados, uma vez que 0s
valores apresentados pelas correntes dos seis MTs possuiam a mesma faixa de extensdo (entre
valores maximo e minimo), pode-se dizer que os resultados relativos aos futuros agrupamentos
seriam semelhantes aos dos dados ndo normalizados.

Em (c) e (d) estdo as caracteristicas extraidas para os dados apresentados no grafico (b).
No primeiro, consta os valores médios das correntes dos seis MTs, e no segundo os valores dos
desvios padrdes destas correntes. Dado que, a técnica de agrupamento de dados FCM utilizado
para a concepcao do classificador esteve em fungdo de duas varidveis (eixo X e eixo Y), estes

foram os atributos empregados para a sua construcao (desvio padrdo das correntes assumindo
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os valores de X e a média das correntes os valores de Y). Relacionando as informacGes
apresentadas entre os graficos (b), que expressa a base de dados janelada em N=30 e
normalizada, e (d), que apresenta o desvio padrdo entre os valores das seis correntes dos MTSs,
foi possivel detectar que nos pontos de possiveis ocorréncias relativas ao MF1 e MF2, existem
variac@es significativa nos valores atribuidos aos desvios padrdes, com MF2 se diferindo do
MF1 pela amplitude desta variacdo (0 MF2 apresenta maiores variacoes no desvio padrédo em
relacdo ao MF1).

Na Figura 16, estd apresentada a etapa de pré-processamento e as caracteristicas
extraidas para 0 MF3, vinculadas as variaveis: poténcia do gerador de tracdo e pressdo do

combustivel.

Figura 16- Representacdo do estagio pré-processamento e extracao das caracteristicas MF3
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Legenda:

(a)- Pressdo do combustivel (laranja) e poténcia do gerador de tracdo (azul), filtrada pelo 8° ponto de
aceleracdo e normalizado (tipo range 0 a 1).

(b)- Pressdo do combustivel (laranja e poténcia do gerador de tragéo (azul), filtrada pelo 8° ponto de
aceleracéo, filtrada pelo janelamento N=30 e normalizado (tipo range 0 a 1).

(c)- Atributo extraido “desvio padrdo em relagdo a média entre pressdo de combustivel e poténcia do
gerador de tracéo.

Fonte: Do autor (2020)
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Em (a) verifica-se os valores assumidos pelas variaveis pressdo de combustivel (laranja)
e a poténcia do gerador de tracdo (azul) ao longo da funcionalidade da locomotiva, filtrado pelo
condicionamento oitavo ponto de aceleracdo. Diferente dos dados exibidos para MF1 e MF2
esta base foi apresentada com os seus dados normalizados ainda no primeiro estagio do pré-
processamento visando simplificar sua interpretagdo, pois as duas varidveis apontadas possuiam
faixas de trabalho bastante distintas, na razdo de 1:91 (poténcia nominal do gerador de tracéo
na faixa de 3100 HP e pressdo nominal da linha de combustivel em torno de 34 PSI).

Pode ser detectado neste grafico alguns pontos especificos onde os valores exibidos da
pressdo de combustivel sdo significativamente superiores a poténcia do gerador de tracao,
pontos exequiveis de constatacdo em virtude do processo de normalizacdo. Estes pontos
evidenciam uma possivel ocorréncia do MF3. Assim como no caso anterior (para 0 MF1 e
MF2), foi observada uma grande quantidade de informac@es redundantes em virtude da taxa de
amostragem de 1 hertz utilizada pelo aquisitor de dados, o que levaria a uma baixa otimizagéo
no processamento dos dados pelo algoritmo caso a base ndo passasse por nenhum outro tipo de
filtragem.

Em (b) consta a representacdo da base agora filtrada pelo processo de janelamento
N=30, o que também levou a uma reducdo de 97% da base inicial. Verifica-se que o processo
de janelamento facilitou a detecg@o das singularidades observadas para o MF3, tornando-a
representacdo grafica mais clara para uma analise visual, sendo detectados nove pontos de
possiveis ocorréncias. Para o algoritmo, esta reducdo no volume da base representou uma
otimizacdo no processamento dos dados, pois foi possivel obter as mesmas informacdes
necessarias a classificacdo do MF3 com apenas 3% dos dados relativos a base inicial.

No gréafico (c) esta representada a caracteristica “desvio padrdo entre a pressdo de
combustivel e poténcia do gerador de tragdo” extraida do grafico (b). E possivel detectar
visualmente que os pontos de ocorréncias observadas para 0 MF3 no gréafico (b) estdo retratados
de maneira bastante assertiva pela elevacdo nos valores apresentados no desvio padrédo. Dado
que o agrupamento de dados pela técnica FCM utilizada na concepgéo do algoritmo esteve em
funcdo de duas variaveis (eixo X e eixo Y), foram empregadas as seguintes caracteristicas para
classificacdo do MF3: “poténcia do gerador de tracdo” (assumindo o eixo X) e “desvio padrdo
entre a pressdo de combustivel e poténcia do gerador de tracdo” (assumindo os valores de Y).

Por fim, na Figura 17 estd apresentada as etapas de pré-processamento e extracao das

caracteristicas para o MF4, vinculadas a variavel: temperatura do liquido de arrefecimento.
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Figura 17- Representacdo do estagio pre-processamento e extracdo das caracteristicas MF4
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Legenda:

(a)- Temperatura do liquido de arrefecimento do MD, filtrada pelo 8° ponto de aceleragao.
(b)- Temperatura do liquido de arrefecimento do MD, filtrada pelo 8° ponto de aceleracéo, apds
processo de janelamento (N=30) e normaliza¢do dos valores pela técnica tipo range (0 a 1).

Fonte: Do autor (2020)

Em (a) verifica-se os valores assumidos pela varidvel temperatura do liquido de
arrefecimento do MD ao longo do funcionamento da locomotiva, filtrado pelo oitavo ponto em
aceleracdo. Verifica-se por meio de uma andlise visual nove pontos de possivel ocorréncia deste
modo de falha, onde os valores apresentados assumem picos muito acima da média se
comparado aos demais. Para este modo de falha especifico, foi possivel obter sua classificacdo
apenas com uma variavel, pois qualquer anomalia referente aos demais conjuntos do sistema
de arrefecimento da locomotiva que pudesse refletir em um mal funcionamento deste, resultaria
em algum tipo de distdrbio na variavel em questéo.

Em (b) esta representada esta mesma variavel, porém filtrada pelo processo de
janelamento N=30 e com seus valores normalizados. Assim como nos casos anteriores, verifica-
se gue a base de dados agora composta por apenas 1.423 dados (reducéo de 97% da base inicial)
ndo teve perda da representatividade do MF3 em funcdo da reducdo de seu volume, pois é
possivel detectar 0s mesmos possiveis pontos de ocorréncia em ambos os graficos (a) e (b).

Para este modo de falha, foi utilizado por atributo os valores assumidos para a variavel
“temperatura do liquido de arrefecimento do MD”. Dado que o agrupamento de dados pela

técnica FCM estd em funcdo de duas varidveis (eixo X e eixo Y), foi necessaria a utilizacdo de
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uma variavel auxiliar assumindo os valores referentes ao eixo Y. Desta forma, foram utilizadas
para a concepcdo do classificador as seguintes caracteristicas: “temperatura do liquido de
arrefecimento do MD” (assumindo o eixo X) e “pressao do combustivel” (assumindo os valores

de Y) para a classificacdo do MF4.

6.2 Resultados do processo de treinamento e validagéo do classificador

Foi executado o algoritmo fuzzy C-means para geracdo de 24 modelos de agrupamentos
distintos para os dados contidos na base de treinamento (referente aos nove atributos citados no
subtdpico anterior). Posteriormente, foram calculados o PC e o indice Xie-Beni para cada
modelo e, baseado nestes dois indicadores, foi selecionado aquele que melhor representou a
base de dados. Na Figura 18 pode ser observada a representacdo grafica dos resultados deste
processo de selecdo, atribuindo-se a X os valores encontrados para PC e Xie-Beni e a Y os 24
modelos de agrupamento gerados (variando de 2 a 25 centros de clusters).

Figura 18- indices Xie-Beni e PC relativos aos 24 modelos de agrupamentos gerados
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A medida Xie-Beni € um critério de validagdo representada pelo coeficiente entre o erro
quadratico médio de todos os pontos em relacdo aos centros e pela distancia média entre os
clusters. A medida classificada como excelente € aquela ao qual este erro € pequeno, a0 mesmo

tempo que a distancia entre centros de clusters é grande, sinalizando certa proximidade entre
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0s pontos de maior pertinéncia e distancia daqueles de menor. Quanto mais baixo este indice,
mais representativo € o modelo do agrupamento.

Baseando-se neste critério, observa-se certa sazonalidade a medida que a quantidade de
centros de clusters aumenta, sinalizando a inexisténcia de uma correlagéo direta entre 0 numero
de clusters e otimizacdo do modelo. Estas caracteristicas podem se atrelar ao fato de que
maiores quantidades clusters nem sempre levariam a uma melhor representatividade dos dados,
pois mesmo que o erro quadratico relativo a cada ponto seja reduzido, as distancias entre 0s
clusters nao necessariamente seriam aumentadas. O modelo de agrupamento que demonstrou
melhor representatividade fundamentada neste critério foi aquele composto por 16 e 24 centros
de clusters, que apresentaram indices abaixo de 0,1.

O PC baseia-se na quantidade de sobreposicdes existentes entre os clusters para
avaliacdo do resultado obtido a partir de um algoritmo de agrupamento. Ao contrario do indice
Xie-Beni, quanto maior este indice, mais representativo € o modelo analisado.

Observou-se neste critério que os valores dos coeficientes vinculados aos modelos de
agrupamento foram sistematicamente reduzidos a medida que transcorreram aumentos nas
quantidades dos clusters, porém, estabilizando-se a partir dos modelos compostos por mais de
15 centros. Tais caracteristicas demonstraram que, para a base analisada, ampliou-se a
quantidade de sobreposi¢cdes dos dados a medida se obteve um aumento relativo ao nimero de
clusters, no entanto, a variacdo nestas sobreposi¢Oes passaram a ser irrelevantes entre 0s
modelos compostos por mais de 15 centros. O modelo de agrupamento que apresentou melhor
representatividade fundamentado no critério PC foi aquele composto por apenas dois clusters,
obtendo um indice acima de 0.7.

Visto que, seria inviavel a classificacdo dos quatro modos de falha baseando-se em um
modelo composto por apenas dois clusters, esta selecdo se fundamentou exclusivamente pelo
indice Xie-Beni. Desta forma, como foram identificados dois modelos com este indice abaixo
de 0.1, definiu-se por convencao que o classificador seria baseado naquele com menor nimero
de cluster, no caso, 0 modelo composto por 16 centros.

Na Figura 19, pode ser observado o modelo de 16 clusters atribuidos ao “desvio padrdo
das correntes dos seis MTs” e a “média das correntes dos seis MTs” vinculados ao MF1 e MF2,

gerado para a base de treinamento.
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Figura 19- Modelo agrupamento 16 clusters gerado para 0 MF1 e MF2
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Considerando que estes dois modos de falha se manifestaram através de variagcdes no
desvio padréo relativo as correntes dos MTSs, observa-se dois centros de clusters que podem
estar vinculados a eles. Localizado na coordenada (0,72, 0,1), foi identificado um cluster
destoado dos demais em raz&o de certo afastamento. Porém, somente este fato isolado néo teria
tanta relevancia se nédo existisse neste cluster uma discrepancia nos valores apresentados ao
desvio padrdo. Outro fato relevante é que 0 mesmo se localiza em uma zona onde o0s valores
apresentados para a média dos valores das correntes sdo mais elevados, um padrdo bastante
singular observado ao MF1 (a discrepancia no valor das correntes se encontravam justamente
em pontos onde a locomotiva operava em menores velocidades e correntes mais elevadas).
Conclui-se que este centro de cluster representa 0 modo de falha em questdo e, portanto, foi
considerado para a etapa de classificacao.

No cluster localizado na coordenada (0,72, 0,34) observa-se caracteristicas bastante
similares as citadas para 0 MF1. Porém neste caso, a discrepancia nos valores apresentados para
o0 desvio padréo é significativamente superior. Acredita-se que este cluster corresponde as
singularidades observadas para 0 MF2.

Na figura 20 observa-se 0 modelo de 16 clusters gerado para os atributos “poténcia do
gerador de tragdo” e “desvio padrdo entre a poténcia e pressdo do combustivel”, relacionado ao
MF3. A principal caracteristica observada para este modo de falha foi a elevacéo da pressao do
combustivel em niveis bem acima da média durante operac¢6es da locomotiva que demandavam

maior capacidade de tracdo, a0 mesmo tempo que a poténcia nominal da méquina ndo era
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alcancada (poténcia nominal de 3000 HP). Desta forma, pressupde-se que os centros de clusters
vinculados ao MF3 se encontram em regides onde os valores apresentados a poténcia do gerador
de tracdo é mais elevada, a0 mesmo tempo que existem discrepancias nos valores atribuidos ao
“desvio padrao entre a poténcia do gerador de tra¢ao e pressdo do combustivel”. No modelo
gerado foi observada a existéncia de cinco centros de clusters que atendem tais quesitos,
localizados na juncéo relativa aos seguimentos 0,9 a 1 do eixo X e 0,5 a 0,65 de Y. Para o
processo de classificagéo, estes centros de clusters foram considerados para representar o modo
de falha.

Figura 20- Modelo agrupamento 16 clusters gerado para 0 MF3
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Por fim, na figura 21 esta contemplado o modelo de 16 clusters gerado para 0s atributos
“temperatura do liquido de arrefecimento do MD” e “pressao do combustivel”, vinculados ao
MF4. Por este modo de falha se tratar de uma conjuntura passivel de classificagdo unicamente
pelo atributo “temperatura do liquido de arrefecimento do MD”, acredita-Se que estara
associado ao mesmo aqueles clusters localizados em regiGes do grafico onde exista maior
discrepancia nos valores atribuidos a variavel em questéo. Assim sendo, foi detectado um centro
de cluster localizado no ponto (0,70, 0,56) que apresentou tais caracteristicas, levando a crer

que ele representa o modo de falha.
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Figura 21- Modelo agrupamento 16 clusters gerado para o MF4
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6.3 Resultados do processo de classificacéo

Nesta Gltima sessao, foram exibidos os resultados referidos a rotulacdo e classificacdo
dos dados contidos em uma terceira base, em funcdo dos modelos de 16 clusters anteriormente
selecionados. Esta etapa foi fundamentada nas medidas de similaridades de cada ponto aos
centros de clusters e em valores de limiares relativos aos posicionamentos dos mesmos,
delineados por conhecimento especialista. Posteriormente, foi calculada a acuracia do
classificador pela comparacdo deste com um vetor contendo a classificagdo dos pontos de
ocorréncia baseada em analise humana.

Na Figura 21, pode ser observado o modelo executado na base de teste para a
classificacdo do MF1 e MF2. A rotulagdo dos dados foi apresentada em funcdo de sua
pertinéncia aos centros de cluster classificados e representados atraves de cinco cores distintas,
simbolizando os quatro modos de falha (e auséncia destes). Ou seja, através desta representacéo,
foi possivel detectar se um dado esta relacionado a algum dos modos de falha.

Para a classificagdo dos centros de cluster foram utilizados valores de limiares baseados
nas observacdes de cada modelo gerado através da base de treinamento, amparado pelas
singularidades encontradas em cada um dos modos de falha (abordadas no subtdpico 5.3).
Embasado nestas analises, definiu-se como limiar que o MF1 seria representado pelos clusters

localizados entre 0,05 e 0,19 do eixo Y, relacionado ao desvio padréo das correntes dos seis
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MTs. Nesta zona especifica, foi classificado um centro de cluster que atende as singularidades
observadas para 0 MF1 (conforme citado no subtdpico anterior). Observa-se que os dados
pertinentes a este foram corretamente rotulados, e identificados na cor amarela. Desta maneira,

obteve-se a deteccdo e posterior classificacdo do MF1 para os dados da base de teste.

Figura 22- Processo de rotulacdo e classificagdo MF1 e MF2
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Considerando que o MF2 se difere do MF1 apenas pela amplitude nos valores
alcancados para o desvio padréo, foi estabelecido que os centros de clusters localizados acima
de 0,2 em Y, seriam vinculados a ele. Nesta zona especifica foi encontrado um cluster que
atende tais quesitos. Observa-se que os dados pertinentes ao cluster estdo rotulados e
identificados na cor verde, obtendo-se desta forma a identificacdo e classificacdo do MF2 para
os dados da base de teste.

Na Figura 23 consta 0 modelo de 16 clusters atribuido ao MF3. Conforme mencionado
no subtdpico anterior, foram identificados cinco clusters que apresentaram caracteristicas
bastante singulares para 0 modo de falha, caracterizado por uma discrepancia nos valores do
desvio padrdo entre a pressdo de combustivel e poténcia do gerador principal. Baseando-se
nestas observacdes e nas singularidades detectadas ao modo de falha (abordadas no subtdpico
5.3) foi definido por valor de limiar que todos os clusters localizados acima de 0,5 do atributo

“desvio padrdo entre a poténcia do gerador de tragdo e pressdo do combustivel” seriam
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atribuidos ao MF3 e com base nesta classificagdo foram rotulados os dados que possuiam
pertinéncia a este restrito grupo de clusters. Pode ser observado que estes dados estdo
identificados na cor azul, obtendo desta forma a identificacdo e classificacdo do MF3 para a

base de teste.

Figura 23- Processo de classificacdo e rotulacdo do MF3
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E por fim, para 0 MF4, por estar vinculado apenas a uma Unica caracteristica relativa a
“temperatura do liquido de arrefecimento”, foram atribuidos a este os clusters que apresentaram
certa discrepancia nestes valores. Desta maneira, baseando-se nas observac@es relativas ao
modelo e respaldando-se nas singularidades detectadas ao modo de falha (descritas no
subtdpico 5.3) foi convencionado que todos clusters localizados acima de 0,6 da variavel citada
seriam classificados como ocorréncia do modo de falha em questéo. Observa-se na Figura 24,
a existéncia de um cluster que atende tais quesitos. Verifica-se que os dados pertinentes a ele
foram rotulados e identificados através da cor roxa, obtendo-se desta maneira a deteccdo das

ocorréncias e a classificacdo do MF4 para a base de teste.
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Figura 24- Processo de classificagéo e rotulagdo do MF4
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Os demais dados, que ndo possuem pertinéncias a nenhum dos clusters atribuidos aos
quatro modos de falha, foram rotulados como “sem falha” e estdo identificados pela cor
vermelha. Com a obtencéo da classificagdo e rotulacdo da base de teste para os modos de falha
selecionados, esta Gltima etapa do trabalho baseou-se em medir o valor da acuracia do
classificador. Para isto, foi inserido no algoritmo um vetor contendo as amostras da base de
teste classificadas através de uma andlise baseada em conhecimento especialista.
Posteriormente, este vetor foi comparado com as classificagcdes executadas pelo algoritmo.
Através da representacdo destes dados em uma matriz de confusdo, foi possivel avaliar a
guantidade de acertos, de falsos positivos e falsos negativos relativo a cada um dos quatro
modos de falha. Na Figura 25 pode ser observada esta matriz de confusdo, atribuindo-se ao eixo
horizontal a classificacdo baseada em analise humana (ocorréncias reais) e ao eixo vertical a
classificacdo efetuada pelo classificador.

Analisando a classificagdo obtida para o0 MF1, verificou-se através do eixo horizontal
que foram atribuidos 13 pontos de ocorréncia para 0 mesmo (acertos), porém, o classificador
atribuiu 2 ocorréncias indevidamente que deveriam ser classificadas como SF (falsos positivos).

Atraveés do eixo vertical, observa-se a auséncia de falsos negativos para 0 MF1.
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Figura 25- Matriz de confusdao
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Observando os resultados obtidos para o0 MF2, verificou-se que assim como para o MF1
o classificador obteve um erro relativo a 13,3% referente a falsos positivos, porém alcancou um
resultado relativo a 0% de falsos negativos.

Para 0 MF3, observou-se um erro referente a 3,3% de falsos positivos, no entanto, o algoritmo
apresentou 0% de falsos negativos.

E por fim, para 0 MF4, detectou-se 0% de erro relativo a falsos positivos, contudo apresentou
20% de falsos negativos.

Vale ressaltar que, se tratando as locomotivas de equipamentos de elevada
complexidade sistémica, é desejavel que o algoritmo apresente a menor margem de erro
possivel tanto para os falsos positivos, quanto para falsos negativos, de forma a se obter a
méaxima otimizacdo dos recursos de manutencdo. Falsos positivos elevariam os custos de
manutencdo em raz&do de alocacdo de mao de obra, utilizagdo de recursos dedicados e retengdes
indevidas para diagnostico. Porém, falsos negativos poderiam levar a impactos operacionais em
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razdo das paradas ndo programadas das locomotivas pela instauracdo dos modos de falha ndo
detectados pelo classificador. O algoritmo obteve um resultado geral de 97,9% de acurécia.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

A metodologia RCA, conduzida nos moldes propostos neste trabalho, revelou-se uma
importante ferramenta organizacional para o tratamento preliminar da base de ocorréncias,
possibilitando o reconhecimento sistémico das falhas apresentadas ao grupo composto por 47
locomotivas, alvo deste estudo. Através de sua aplicagdo, foi possivel classificar pontualmente
um total de 97 falhas (apresentadas em um dado periodo) e a através desta classificacdo, estimar
0 comportamento sistémico da frota. Ao todo, foram constatados 32 modos de falha de passivel
ocorréncia a estes ativos.

A metodologia RCM, aplicada em conjunto com as ferramentas de andlise de causa e
efeito compreendidas no FMEA, possibilitou a definicdo de diretrizes para priorizacdo dos
modos de falha, baseando-se na representatividade destes ao processo produtivo. Ao final,
foram designados quatro para a fundamentacédo do algoritmo classificador.

A utilizacdo de tais metodologias, propiciou ao projeto certa fundamentacdo logica,
convertendo grandes quantidades de informagdes providas do meio produtivo, muitas das vezes
imprecisas se analisadas isoladamente, em fundamentos determinantes para a construcdo do
algoritmo. Através desta organizacgdo, foi possivel determinar de uma forma otimizada os
parametros de entrada e saida para o classificador, alinhado com as reais expectativas do meio
produtivo.

O algoritmo classificador baseado no FCM apresentou uma boa assertividade para
classificacdo dos quatro modos de falha selecionados, atingindo um nivel de acuracia de 97,9%.

Para trabalhos futuros, objetiva-se o aprimoramento do algoritmo classificador através
de uma nova etapa de treinamento, utilizando-se de uma base de dados mais expressiva (com
maior volume de dados contendo informac6es inerentes aos modos de falha), de modo a obter
um ajuste fino para as modelagens dos agrupamentos. Também se espera expandir a saida do
algoritmo para os demais modos de falha, baseando na ordem de priorizacdo obtida através da

aplicacdo do RCA em conjunto com 0 RCM.
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APENDICE A — Locomotivas diesel-elétricas e seus sistemas

De uma forma macro, uma locomotiva arquitetura diesel-elétrica pode ser subdivida em
13 sistemas distintos: Motor a combustdo; admissdo de ar; arrefecimento; combustivel;
lubrificacdo; excitacdo e controle de poténcia; propulsdo; frenagem dinamica; pneumatica;
estrutura; sistema de iluminacdo; sistema de partida e carga de bateria; sistema de transmissao
mecanico.

Cada sistema esta brevemente detalhado a seguir. O nivel de profundidade apresentado
em cada topico variard em acordo com as necessidades do estudo. Importante ressaltar que em
razdo deste estudo ser direcionado a uma frota especifica de locomotivas AC-DC, sera dado

maior énfase a este tipo de arquitetura.

1 Motor a combustao

Basshuysen e Schafer (2004) definiram os motores a combustdo como mecanismos
capazes de converter a energia quimica resultante de uma mistura inflamavel de gases e
combustivel em energia mecanica. Define-se por motores a combustdo interna ou motor
endotérmico as maquinas que fazem esta conversdo dentro de cadmaras fechadas, atraves do
deslocamento retilineo de um ou mais pistdes, que por sua vez transmitird este movimento para
um eixo girante.

Segundo Ladeira (2005), os motores de combustdo interna se baseiam no principio de
expansdo e compressdo alcancados pela variacdo da temperatura dos gases, definidos nas
literaturas como ciclos termodindmicos. Por esta razédo, este tipo de motor se distingue dos
motores de combustéo externa, onde o processo de combustdo ocorre externamente ao motor.

Um motor de combustdo interna pode apresentar uma ou mais camaras de combustao.

Borba (2014) alegou que apesar dos motores a combustéo interna funcionarem baseados
nos principios das leis da termodindmica, eles diferenciam entre si quanto as seguintes
classificagoes:

a) Tipo de combustivel: diesel, gasolina; alcool, hibridos, entre outros;
b) Aplicacéo: estacionarios, industriais, veiculares ou Maritimos.
¢) Compressao nos cilindros: variacao da taxa de compressao no cilindro;

d) Quantidade de cilindro: podem variar de um a dezenas de cilindros;
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e) Disposicao dos cilindros: alinhados horizontalmente; 45°em V;

f) Poténcia: sdo comerciados motores que variam de poucos HP a mais de 100.000 HP;
g) Ciclo de trabalho: 2 ou 4 tempos;

h) Modo de admissdo: aspirado, soprado ou turboalimentado;

i) Sistema de arrefecimento: refrigerado a 4gua ou a ar.

Pode ser observado na Figura 26 as caracteristicas, estrutura fisica e classificacdes de
um motor a combustdo modelo 645E3B, aplicado em locomotivas frota SD40 fabricante EMD.
Trata-se de um motor com poténcia maxima de 3.600 HP, 2 tempos de operacdo, 16 cilindros
em V, taxa de compressédo 14,5:1, rotagdo nominal do eixo virabrequim variante entre 200 RPM
(marcha lenta) a 900 RPM (rotacéo em oitavo ponto).

Figura 26- Motor a combustdo modelo 645E3B

Fonte: Corema, 2006

1.1 Funcionamento motor diesel e interacdo entre seus conjuntos

O ciclo de trabalho de um motor quatro tempos corresponde ao movimento de quatro
cursos do pistdo, equivalente a duas rotagdes do eixo virabrequim, conforme representado na

Figura 27.
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Figura 27- Relag&o angulo do eixo virabrequim versus ciclo de um motor quatro tempos

61° 225° 360° 4857 655° 781°

Admissio Compressio Trabalho

1° Tempo 2° Tempo 3° Tempo 4° Tempo
1647 135° 125° 170° | 126°
1 rotagdo 'r 1 rotacdo
1 ciclo

Fonte: Borba (2014)

As vélvulas de admissdo sdo abertas quando o eixo virabrequim atinge a posicéo de
rotacdo em 61° em relacdo ao ponto superior, e fechadas quando 0 mesmo atinge a posicao
225°, onde comeca o ciclo de compressdo. Em 360° ocorre a explosao, caracterizado por ciclo
de trabalho. As vélvulas de descarga sdo abertas na posicdo 655° liberando os gases de
combustdo para atmosfera, caracterizado por ciclo de lavagem.

Na Figura 28, esta representada de forma mais detalhada a sequéncia de operacdo de
cada ciclo de um motor de quatro tempos. Observa-se nesta Figura as seguintes etapas: (a)
tempo de admissao, (b) tempo de compressdo, (c) combustdo e (d) tempo de exaustdo. Também
se destaca a localizacéo fisica dos principais itens montados ao conjunto de forca: (1) came da
valvula de admissédo, (2) bico injetor, (3) valvula de admisséo, (4) valvula de exaustdo, (5)
camara de combustao, (6) pistdo, (7) parede dos cilindros, (8) biela, (9) virabrequim, (10) came
de valvula de exaustao.

No motor diesel a dois tempos, o ciclo de reacdo entre combustivel e 0 comburente se
da em apenas dois cursos do pistdo, correspondente a uma volta no eixo virabrequim, conforme
esquematizado na Figura 29. Diferente dos motores 4 tempos, este tipo de motor possui o ciclo
de admissdo e compressao em apenas uma Vvolta do virabrequim (180° de posicionamento) e 0
ciclo de trabalho e escape nos 180° restantes. Na Figura 30, esta representada de uma forma

detalhada a sequéncia de operagédo de cada ciclo de um motor dois tempos.
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Figura 28- Ciclo de um motor quatro tempos
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Fonte: Reif (2014)

Figura 29- Relacdo angulo do eixo virabrequim versus ciclo de um motor dois tempos

Compressio Trabalho : Compressio Trabalho

1 rotagio 1 rotagido
1 ciclo 1 ciclo

Fonte: Borba (2014)

Figura 30- Sequéncia de operagdo de um motor dois tempos

PMI: Valvulas de escape e PMS: Um pouco antes do
janelas s3do fechadas. o ar pistdo atingir o PMS o
comecga a ser comprimido. combustivel € pulverizado.

PMI: Valvulas de
escape e janelas de
admiss3o abertas.

Ar
PMS: A combustivel PMI: Os gases se expandem. PMI: Inicia-se novo
impulsionando o pistdo para ciclo de trabalho.

queima espontaneamente

pela alta compress3o do ar. baixo. As janelas de admiss3o e

valvulas de escape sdo abertas.

Fonte: Borba (2014)
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2 Sistema de admissdo de ar

Define-se por sistema de admissdo todos os itens e mecanismos contidos em um motor
a combustdo interna que finda aspirar o ar atmosférico do lado externo para o interior dos
cilindros, de modo a inicializar um novo ciclo de trabalho. Motores a combustéo interna de
elevada poténcia demandam maiores quantidades de ar para esta funcdo. Desta maneira, é
eventualmente necessaria a aplicacdo de dispositivos auxiliares, que visam aumentar a vazao
de ar do sistema. Estes dispositivos sdo denominados turbo-compressores ou turbo-
alimentadores.

O turbo-compressor, é uma unidade independente constituida por um eixo onde em uma
de suas extremidades esta posicionado o rotor quente (turbina a gas) e na outra um rotor frio
(compressor). O rotor quente impulsionado pela energia cinética armazenada nos gases de
exaustdo (antes de sua descarga para atmosfera) ird acionar o rotor frio, que por sua vez
impulsionara o ar atmosférico para o interior dos cilindros (FIGURA 31). Este dispositivo €

utilizado essencialmente para aumentar a poténcia do motor (COREMA, 2006).

Figura 31 - Sistema de admissédo de ar locomotiva diesel-elétrica

' I Entrada de ar
[e———— — — 1

Chaminé
de exaustio

T ]m Camara de
- ar limpo
Coletor dos gases
de combustio
W Filtro
Cilindros Purificador

Entrada de ar

Coletor de ar de admissao

Fonte: Borba (2014)
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3 Sistema de arrefecimento

O sistema de arrefecimento tem por funcdo a manutencdo da temperatura nominal de
trabalho do motor diesel durante sua operacdo. Motores trabalhando em condicGes ideais de
temperatura (definidos por projeto) tendem a consumir menos combustivel. Os motores de
grande porte, séo em quase toda a sua totalidade refrigerados por fluidos de arrefecimento.
Esses fluidos sdo geralmente compostos de agua e aditivos necessarios para aumentar seu ponto
de ebulicdo, a temperatura de congelamento e evitar corrosdes das tubulacdes (DO CARMO,
2018).

A circulacéo do liquido refrigerante por todo o sistema é realizada mediante uma ou
duas bombas tipo centrifugas, instaladas no bloco do motor diesel. O eixo da bomba é acionado
pela a extremidade livre do eixo virabrequim por um sistema de acoplamento de engrenagens
(BORBA, 2014). Apos a circulagdo por todo o bloco absorvendo o calor gerado do motor diesel,
o liquido refrigerante deverd ser resfriado de modo a efetuar novos ciclos de refrigeracéo,
estando incumbido para esta finalidade dispositivos intitulados radiadores (FIGURA 32).
Locomotivas diesel-elétricas podem dispor de um ou mais radiadores, dependendo da poténcia

do motor, regido de operagéo entre outros fatores.

Figura 32- Sistema de arrefecimento de uma locomotiva diesel-elétrica
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4 Sistema de combustivel (injecéo)

O proposito principal do sistema de combustivel é transferir o combustivel do tanque
até o interior dos cilindros, na quantidade certa e no momento correto. Porém, o controle destas
duas varidveis ndo garantira boa eficiéncia do motor, necessitando também que este sistema
seja capaz de atomizar eficientemente o combustivel e facilitar sua mistura com o ar (MAGDI,
JAASKELAINEN, 2013).

O combustivel inicialmente, esta armazenado em tanques especificos, localizados na
plataforma inferior da locomotiva, fixado por parafusos e hastes existentes em suas
extremidades, sendo transportado do tanque até os bicos injetores por uma bomba de
deslocamento constante, denominada bomba de transferéncia. O acionamento desta bomba é
dado via motor elétrico, comandado por relés contidos no sistema de comando e controle da
locomotiva (COREMA, 2006).

Ap0s o transporte aos bicos injetores, o combustivel sera injetado de forma pulverizada
no interior dos cilindros, através de componentes denominados injetores. O injetor é composto
por uma bomba de alta pressdo e um bico injetor, unificados em um s6 componente ou
separados entre si (FIGURA 33). Os motores diesel aplicados nas locomotivas diesel-elétricas,
dispde de injetores localizados e assentados no centro de cada cabegote, com o bico
pulverizador ligeiramente projetado abaixo do furo de assentamento (COREMA, 2006).

Figura 33 - Sistema de combustivel de uma locomotiva diesel-elétrica
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Fonte: Borba (2014)
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5 Sistema de lubrificacéo

Além da funcéo de manter as partes mdveis separadas entre si, 0 sistema de lubrificacdo
tem a funcdo de auxiliar no arrefecimento, proteger os componentes mecanicos de impactos,
corros0es e contribuir com a limpeza interna do motor (BASSHUYSEN; SCHAFER, 2004). O
sistema de lubrificagdo dos motores aplicados as locomotivas diesel-elétricas consiste em uma
combinacéo de trés circuitos distintos, cada um contendo sua propria bomba, ambas acionadas
mecanicamente pelo eixo virabrequim, sendo eles: circuito de lubrificacdo principal, circuito
de refrigeracdo dos pistdes e sistema de limpeza do 6leo (COREMA, 2006).

Inicialmente, o 6leo é armazenado em um reservatério fabricado em a¢o denominado
carter, que além de ter a funcdo de reservatorio do 6leo lubrificante, também serve de apoio
para o bloco do motor na estrutura da locomotiva. Janelas de inspecéo localizadas em sua lateral
(direcionadas para cada um dos cilindros) dao acesso as partes internas do motor (COREMA,
2006).

Uma primeira bomba, denominada bomba de limpeza, é acionada pela engrenagem de
acionamento do motor diesel, succionando continuamente o 6leo do cérter atraves de um filtro
metélico de malha grossa. Posteriormente, o Oleo ird passar por um segundo filtro
confeccionado em papel plissado, efetuar a troca calor com o liquido de arrefecimento no
resfriador de 6leo e atingir simultaneamente a bomba principal e a de resfriamento dos pistdes,
para entdo ser bombeado através destes circuitos (FIGURA 34) (BORBA, 2014).

Figura 34- Sistema de lubrificagdo de uma locomotiva diesel-elétrica
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6 Sistema de excitacao e controle de poténcia

De acordo com Borba (2014), as necessidades e particularidades do trafego ferroviario
exigem das locomotivas um correto e preciso controle de tracdo para diferentes condicOes
operacionais, como por exemplo: arrancadas, aceleracOes, estabilidade da velocidade e
frenagem dinamica dos trens. Nestas condi¢fes um sistema denominado excitacdo e controle
devera proporcionar uma regulacdo suave, exata, estavel e de boa resposta as demandas do
operador.

O sistema de excitacdo e controle é o principal elemento para producdo de energia nos
geradores de uma locomotiva. E ele que ira controlar a capacidade de carga do motor diesel, a
capacidade de carga do gerador de tracdo, assim como a tensao e corrente dissipada nos motores
de tracdo. O grupo motor-gerador é composto de duas malhas fechadas. A primeira, tem por
elemento principal o motor diesel, atuando diretamente no controle de sua rotagédo (FIGURA
35). Na segunda, o gerador de tracdo é o elemento principal, onde sua poténcia de saida é

controlada através de sua corrente de campo. (FIGURA 36).

Figura 35 - Sistema de controle motor diesel de uma locomotiva diesel-elétrica AC-DC
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Fonte: Borba (2014)

Figura 36- Sistema de controle gerador de tracdo de uma locomotiva diesel-elétrica AC-DC
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7 Sistema de propulséo

O sistema de propulsao esta relacionado a todos os componentes de geracdo, comando,
transmisséo e distribuicdo de poténcia elétrica de uma locomotiva diesel-elétrica, assim como
suas respectivas cargas. Na grande maioria dos casos, este circuito opera com tensfes nominais
de até 1.500 volts e correntes proximas dos 700 amperes. Geralmente o sistema de propulséo é
dotado de um gerador de tragdo, um gerador companheiro, bancadas retificadoras, chaves de
transferéncia, contatores e motores de tracdo (FIGURA 37).

Nas locomotivas AC-DC o gerador de tracdo é que uma maquina sincrona trifasica, com
tensédo e frequéncia variantes. Possui o circuito de campo rotativo e o de armadura estacionario.
O circuito estacionario € composto por trés enrolamentos ligados em estrela, ja o rotativo
consiste de bobinas ligadas em série, alimentadas por uma fonte CC. O controle do campo é
realizado pelo sistema de excitagdo e controle, descrito no subtdpico anterior. O nimero de
polos deste alternador, ird variar em acordo com o projeto e especificacdes de cada modelo de
locomotiva. (BORBA, 2014).

O gerador companheiro esta acoplado ao mesmo eixo do gerador de tracdo, acionado
pelo eixo virabrequim do motor diesel. Sua funcéo é alimentar o campo do gerador tracao (pos-
retificacdo) e acionar algumas cargas secundarias necessarias ao funcionamento do motor
diesel, como por exemplo: motores dos ventiladores dos radiadores, motor do soprador de ar
para arrefecimento do sistema de propulsdo, motor do exaustor de inércia, entre outras cargas,
variando com o0 modelo da locomotiva. Trata-se de uma méaquina sincrona trifasica (assim como
0 gerador de tracdo), com o campo rotativo alimentado pelo circuito de comando da locomotiva
(ELECTROMOTIVE, 2010).

A tensdo trifasica do gerador de tracdo serd fornecida diretamente a bancada
retificadora, onde sera convertida em tensdo continua (retificador 6 pulsos) e posteriormente
alimentara o conjunto motores de tracdo. Os retificadores sdo compostos por diodos projetados
para operarem em alta tenséo e corrente, conectados de modo a constituirem uma ponte trifasica
de onda completa. O calor gerado no retificador é arrefecido por ventilacdo forcada, proveniente
do circuito de arrefecimento do sistema de propulsdo. As chaves de transferéncia elétricas e
contatores de poténcia sao responsaveis pelo fechamento e manobras do circuito entre o gerador
de tracdo e 0s motores de tracao.

Denominam-se motores de tracdo, os motores elétricos aplicados aos eixos dos rodeiros
de uma locomotiva diesel-elétrica, alimentados pela bancada retificadora. Sdo dedicados

exclusivamente a tracdo e frenagem dinadmica da locomotiva. Normalmente séo instalados em



99

cada um dos eixos dos rodeiros existentes nos truques, caracterizados por uma construcao
compacta e robusta em funcdo das limitacGes de espaco onde operam. A transmisséo de rotacdo
entre o0 eixo destes motores e 0 rodeiro se da por duas engrenagens (pinhdo e coroa). Sua
acomodacéo é concebida por meio de suspensao, ou seja, sdo apoiados diretamente ao eixo por
mancais de friccdo ou rolamentos. O arrefecimento destes motores se da pela ventilacdo
forcada, existindo em cada motor dutos de borracha sanfonados, que conduzira o ar produzido
pelos sopradores para seu interior. Normalmente, os motores tracdo possuem vida curta
(proxima dos 5 anos), por estarem sujeitos a agressivas condicdes de operacdo. Locomotivas
projetadas antes da década de 90 utilizam motores de corrente continua, em funcdo da
necessidade de um torque elevado e um preciso controle. (BORBA, 2014). Verifica-se na

Figura 37 um esquematico simplificado de uma locomotiva diesel-elétrica AC-DC.

Figura 37- Esquema simplificado sistema de propulsdo locomotivas AC-DC
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Fonte: do autor (2020)

8 Sistema de frenagem dinamica

Na frenagem dindmica os motores de tracdo passam a operar como geradores, com 0
intuito de aumentar a precisdo de controle do trem por meio da aceleracdo negativa da
locomotiva, auxiliando também nas frenagens. A energia produzida sera dissipada na forma de

calor em um banco de resisténcias, conectadas aos terminais das armaduras do motor. Durante
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a frenagem dindmica, as bobinas de campo dos motores de tracdo séo ligadas em série pela
manobra das chaves de transferéncia, e alimentadas pela bancada retificadora. A producéo de
energia nos circuitos de armadura sera dissipada em um banco de resisténcia, possibilitando um
controle de frenagem pela interacdo dos campos magneticos (FIGURA 38) (BORBA, 2014). O
sistema de frenagem dindmica é compostos por: chaves de transferéncia, circuito de comando

e controle, grades de resisténcia, ventiladores das grades de resisténcia e contatores.

Figura 38- Circuito simplificado da frenagem dindmica de uma locomotiva diesel-elétrica AC-DC

Ar aquecido Ar aquecido

N NI

¥

Sopradores do
freio dinamico

Banco de
resisténcias do
freio dinamico

| Circuito de armadura I | Circuito de armadura I | Circuito de armadura I
T T ek TS o T T = Conjugado
Alternador de tragdo de frenagem
Ex - I

Y Y e T Y Y e Y Y e ' Y Y e ' Y Y e Y M

+
v Circuito de campo dos motores de tragdo

Fonte: Borba (2014)

9 Sistema pneumatico

Define-se por pneumatica, 0 ramo da engenharia que se destina ao estudo da aplicagéo
do ar comprimido como fonte de energia (SILVA, 2002). Nas locomotivas diesel-elétricas, este
sistema esta diretamente atribuido aos freios da locomotiva e vagdes, equipamentos periféricos
como buzina, sinos, limpadores de para-brisa e acionamento de chaves de transferéncia contidos
no sistema de propulséo.

As locomotivas diesel-elétricas possuem dois diferentes sistemas de freio pneumatico:

O freio independente (para frenagem apenas das locomotivas de forma isolada, por intermédio
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de atuadores pneumaticos, timoneiras mecanicas e sapatas de atrito) e o freio automatico (para
carregamento dos reservatdrios e pilotagem das vélvulas atuadoras contidas nos vagdes, para
frenagem de toda a composi¢do). Observa-se na Figura 39 que os reservatorios 1 e 2 sdo
responsaveis por alimentar todo o circuito. Um manipulador contendo dois comandos
independentes é responsavel pela pilotagem tanto da vélvula de controle do freio automatico
(control valve), quanto a vélvula relé (relay valve) do freio independente. Estas valvulas irdo
pressurizar o cilindro de freio com o ar contido no reservatorio 2, que por sua vez atuard em
cima da timoneria mecanica, pressionando as sapadas sobre as rodas. A pilotagem do freio
automatico é feita através de um encanamento denominado encanamento geral, acoplado aos
vagdes da composicdo. Este reservatorio € também responsavel pelo abastecimento dos
reservatorios contidos em cada vagao, assim como pilotagem das valvulas de controle existente

nos mesmos, atuando diretamente na frenagem da composicao.

Figura 39- Sistema freio pneumatico de uma locomotiva
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Fonte: Borba (2014)

10 Estrutura

A estrutura esté relacionada a toda infraestrutura fisica utilizada na construcdo de uma
locomotiva, podendo ser considerado o principal sistema, por proporcionar a integracdo de
todos os demais. Possui a funcao de alojar e suportar a cabine e todos os componentes montados
na locomotiva, assim como receber as forcas de tracdo dos truques, distribuindo-as para 0s
vagdes e demais materiais rodantes tracionados pela locomotiva. Esta englobado neste sistema:

A cabine, o chassi, os parelhos de choque e trac&o (engates), a testeira e freio de estacionamento.
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11 Sistema de iluminagdo

Como o proprio nome diz, o sistema de iluminacdo estd vinculado a todos os itens,
circuitos e componentes dedicados a iluminagdo das cabines, sinalizacdes, fardis e demais
fontes artificiais de luz existentes em uma locomotiva. Este sistema é composto pelos seguintes
conjuntos: Farol brilhante, farol oscilante, iluminacdo da cabine, painel de controle do motor,

iluminacdo do pedestal de alavancas e iluminacdo do compartimento do motor diesel.

12 Sistema de partida e carga de bateria

As locomotivas diesel-elétricas possuem um banco de baterias, que tem por funcéo
priméria a partida de seu motor diesel. Apds partida, o gerador auxiliar passa a produzir energia
para alimentar o circuito de comando e cargas secundérias. Outra funcdo deste gerador é
recarregar novamente o banco de bateria que sofreu descarga durante a igni¢do, completando
um ciclo de carga e descarga (OLIVEIRA, 2015). O sistema de partida esta atrelado a todos 0s
componentes, circuitos e atuadores responsaveis pelo o ciclo de partida e recarregamento dos
bancos de bateria aplicados as locomotivas. Neste sistema estdo atribuidos os seguintes
conjuntos: circuito de forga, conjunto de baterias, controle de partida, gerador auxiliar, motor
de partida e regulador de tensdo do gerador auxiliar.

13 Sistema de transmisséo

As operacOes das locomotivas diesel-elétricas em trens, demandam certos elementos
que possibilitem a conversdo do conjugado gerado nos rodeiros (pelos motores de tracdo) em
esforco trator. Para esta finalidade existe o sistema de transmissdo mecanico, responsavel por
converter este conjugado em forca linear nos engates (esforco trator). Este sistema é composto
pelos rodeiros e truques ferroviarios.

Os rodeiros sdo compostos por duas rodas, um eixo central, uma engrenagem e dois
mancais. As rodas se diferenciam por suas particularidades construtivas, podendo ser fabricadas
em aco forjado, laminado ou fundido. Suas propriedades devem atender as especificacdes da
norma internacional AAR M-107. Sdo inseridas aos eixos pelo processo de interferéncia
mecanica. Geralmente se adotam os seguintes didmetros de especificagdo: 36” (914mm), 40”
(1.016mm) ou 42 (1.066,8mm). Os eixos sdo construidos em ago forjado, obedecendo a norma

internacional AAR M101. A resisténcia a cisalhamento das mangas de eixo definira a
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quantidade de carga e peso que a locomotiva podera suportar. Os mancais sdo montados nas
mangas de eixo do rodeiro (extremidade dos rodeiros). Sdo dispositivos anti-atrito sob os quais
0 eixo ira girar, ficando retidos entre as aberturas da aranha do truque, suportando todo o peso
da locomotiva. Os mancais séo classificados em acordo com o rolamento utilizado: rolamentos
tipo rolos cilindricos ou rolamento do tipo cartuxo. O sistema de engrenamento entre motores
de tracdo e rodeiros é feito pelo intermédio de duas engrenagens: pinhédo (fixada ao eixo dos
motores de tracdo) e coroa (fixada ao eixo do rodeiro). A engrenagem coroa, fabricada em aco
médio-carbono, possui tratamento térmico para seu endurecimento estrutural, apresenta a forma
cilindrica e os dentes retos. Dispdem de um furo central, ndo chavetado e € montado ao eixo do
rodeiro pelo processo de prensagem a frio, fixada somente pela interferéncia entre ambos. O
pinhdo também possui a forma cilindrica, e sdo fabricados em aco médio carbono tratado
termicamente. Fabricado com um furo conico central, ¢ montado a quente aos eixos dos motores
de tracdo sem intermédio de chaveta, também fixada unicamente pela interferéncia entre ambos
(BORBA, 2014).

A funcdo principal dos truques é sustentar o peso da locomotiva e fornecer meios de
transmitir a poténcia gerada nos motores de tracdo aos trilhos. Sua estrutura € arquitetada para
suportar todas as tensdes resultantes dos choques de rodagem produzidas por anormalidades
existentes ao longo da via, absorvendo e isolando os impactos para ndo serem transmitidos a
plataforma e equipamentos fixados a mesma (BORBA, 2014). Os truques podem ser

classificados pelo numero de eixos contidos ou sua flexibilidade:

a) Numero de eixos:
— Truque B: formado por dois rodeiros em uma Unica estrutura (FIGURA 40);
— Truque C: formado por trés rodeiros em uma unica estrutura (FIGURA 41);

— Truque D: formado por quatro rodeiros em uma Unica estrutura (FIGURA 42).

b) Flexibilidade:
— Rigidos: composto por apenas um bloco rigido (FIGURA 42);

— Articulados: composto por dois blocos articulados (FIGURA 43).



Fonte: Borba (2014)

Figure 41- Truque C
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Fonte: Borba (2014)
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APENDICE B - Classificaces utilizadas para definicio dos modos de falha

Quadro 5- Classifica¢des classe de falha para sintoma padronizado

1. Acusando Motor diesel (MD) quente 2. Farol queimado

3. Apagando MD por baixa pressdo de dgua 4. MD ndo mantém ligado

5. Apagando MD por baixa pressao de 6leo 6. N&o mantém aplicacdo pelo MFA

7. Aterramento circuito de poténcia 8. Na&o repde penalidade de freio

9. Baixa aderéncia 10. Perda de tracdo

11. Baixa eficiéncia freio dindmico 12. Perda freio dindmico

13. Baixa isolacdo circuito de comando 14. Sobrecarga MT

15. Baixa isolacdo circuito de poténcia 16. Sobrepressdo no carter

17. Baixa poténcia 18. Travamento de rodeiro

19. Excesso de poténcia 20. Vazamento de ar do RP

21. Falha no sistema de areiamento 22. \Vazamento de 6leo diesel
Fonte: Do autor (2020)

Quadro 6- Classificagdes classe de falha para sistema

1. Motor a combustéo 2. Frenagem dindmica

3. Admissao de ar 4. Pneumética

5. Arrefecimento 6. Estrutura

7. Combustivel 8. lluminagéo

9. Lubrificagdo 10. Partida e carga de bateria

11. Excitagdo e controle de poténcia 12. Transmissdo mecénica

13. Propulséo
Fonte: Do autor (2020)

Quadro 7- Classificagdes classe de falha para conjunto (continua)

1. Conjunto bloco 2. Ventilador das grades de resisténcia

3. Conjunto de forca 4. Contatores de poténcia

5. Conjunto eixo de comando 6. Compressor

7. Conjunto escapamento ou exaustdo 8. Controle do compressor

9. Conjunto governador 10. Secador de ar

11. Conjunto compartimento de inércia 12. Valvulas

13. Conjunto caixa de ar ou coletor de admissdo | 14. Acionamento de freio

15. Conjunto turboalimentador 16. Alarme sonoro

17. Conjunto aftercooler 18. Limpador de para-brisas

19. Conjunto de bomba de agua 20. Acessorios pneumaticos

21. Conjunto radiador 22. Cabine

23. Conjunto tanque de expansao 24. Chassi

25. Conjunto ventilador elétrico 26. Aparelho de choque e tracdo

27. Sistema de combustivel 28. Testeira

29. Conjunto tanque de combustivel 30. Freio de estacionamento

31. Conjunto filtros de combustivel 32. Farol brilhante

33. Conjunto bomba de transferéncia 34. Farol oscilante
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Quadro 7- Classificacdes classe de falha para conjunto (Concluséo)

35.

Conjunto injetor

36.

lluminagdo cabine

37.

Conjunto carter

38.

Painel de controle do motor

39.

Conjunto bombas de dleo

40.

lluminagdo das alavancas

41.

Conjunto filtros de dleo

42,

lluminagdo compartimento MD

43. Conjunto computador e médulos digitais 44, Circuito de forca
45. Controle de aceleracéo 46. Conjunto baterias
47. Controle de excitacdo 48. Controle de partida
49. Regulador de carga 50. Gerador auxiliar

51. Gerador de tracéo 52. Motor de partida
53. Gerador companheiro 54. Regulador de tenséo
55. Bancada retificadora 56. Gerador auxiliar
57. Chaves de transferéncia e contatores 58. Rodeiro

59.

Motor de tracdo

60.

Truque ferroviario

61.

Grades de resisténcia

Fonte: Do autor (2020)

Quadro 8 - ClassificacOes classe de falha para item
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1. Alternador principal conjunto 2. Junta das tubulacées

3. Bico do areeiro 4. Mangueira

5. Bico injetor 6. Mola do porta escovas MT
7. Bobina chave MB 8. Motor de tracdo conjunto

S g;z:jn:r%%nttf;gg:e fechamento de campo 10. Motor do ventilador das resisténcias
11. Bomba combustivel - Motor elétrico 12. Motor do ventilador radiador
13. Bomba combustivel — Rolamento 14. MT - Rolamento lado pinhdo
15. Cabecote conjunto 16. Painel / médulo 69 e 70

17. Campo MT 18. Pinho MT

19. Capacitor bancada retificadora 20. Radiador conjunto

21. Cartdo eletrbnico (cartdo 04) 22. Resfriador de ar

23. Cartdo eletrdnico (cartdo 06) 24. Rodeiro - Rolamento cartuxo
25. Cartdo eletronico (cartdo 13) 26. Selo bomba d'agua

27. Cartdo eletronico (cartdo 2) 28. Sensor de temperatura

29. Circuito bomba combustivel — Disjuntor 30. Transdutor de corrente gerador de tracdo
31. Colmeia do radiador 32. Transdutor de corrente MT
33. Comando - Cabo / fiagio 34. Transdutor tensdo AR10

35. Conexdes 36. Tubulagéo

37. Conjunto de forca - Camisa 38. Tubulagdo de areia

39. Controle de campo do alternador 40. Turbina - Embreagem

41. Diodo bancada retificadora 42. Turbina - Roda quente

43. Elemento de filtro de combustivel 44. Valvula 26C

45. Farol conjunto 46. Valvula de aplicagdo P2-A
47. GA - Cabo fiagdo 48. Valvula eletropneumatica
49. Grade resisténcia BKG conjunto 50. Vedacédo da camisa

Fonte: Do autor (2020)



APENDICE C - Classificacdo das causas técnicas das falhas (RCA)

Quadro 9- Classificacdo das causas técnicas das falhas baseado na metodologia RCA
ANALISE PONTUAL

CLASSE DE FALHA

HORA DA SINTOMA SINTESE ANALISE /
DATA NOTA LOCOMOTIVA | FROTA PADRONIZADO DIAGNOSTICO SISTEMA CONJUNTO ITEM PROBLEMA
L T Detectado desgaste acentuado nas
06/01/2018 16:33:00 9504 SD40 Balxadlesolzfgr?cti:;rcuno escovas do MT6, vindo a causar Propulséo Motor de tracdo Escovas Baixa isolagdo
P faiscamento e flash over.
15/01/2018 10:18:27 9479 SD40 | Travamento de rodeiro Detect_adqfalha e (@ ENTETD 2B (S Propulséo Motor de tracdo iU Ro_lam~ento Travado
lado pinhéo. lado pinhédo
Apresentou MD quente dentro do tnel.
Nada foi constatado. Foi medido delta
de temperatura entre entrada e saida da . . S
16/01/2018 06:55:00 9520 SD40 Acusando MD quente | 4gua no radiador, detectado troca de Arrefecimento Radiador Rad.' cler Sl CHEITEE
: . : conjunto troca calor
calor comprometida do radiador (baixa
eficiéncia). Foi necessaria a troca do
mesmo.
Apresentou MD quente dentro do tanel.
Nada foi constatado. Foi medido delta
de temperatura entre entrada e saida da Radiador Baixa eficiéncia
17/01/2018 07:51:50 9477 SD40 Acusando MD quente | 4gua no radiador, detectado troca de Arrefecimento Radiador .
. . f conjunto troca calor
calor comprometida do radiador (baixa
eficiéncia). Foi necesséria a troca do
mesmo.
17/01/2018 07:51:50 9506 SD40 Sobrecarga MT Nada constatado durante atendimento. NACO NACO NACO NACO
Baixa isolagdo circuito Cappreion £ £ o ENOEER il Bancada Diodo bancada -
18/01/2018 01:25:00 9484 SD40 e uma das fases de saida do alternador Propulséo e et Curto circuito
de poténcia L retificadora retificadora
principal em curto.
Foi medido delta de temperatura entre
entrada e saida da agua no radiador, . . S
21/01/2018 02:51:31 9552 SD40 Acusando MD quente | detectado troca de calor comprometida | Arrefecimento Radiador Rad.' ellel EElE Gl E e
. . N . conjunto troca calor
do radiador (baixa eficiéncia). Foi
necessaria a troca do mesmo.
Baixo fluxo de combustivel no circuito
. A de baixa pressédo em funcgéo da . . L Elemento ge .
22/01/2018 15:38:00 9523 SD40 Baixa poténcia L ~ - Combustivel Filtro primério filtro de Obstruido
contaminacéo e obstrucéo dos filtros de combustivel

combustivel.
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ANALISE PONTUAL

CLASSE DE FALHA

HORA DA

SINTOMA

SINTESE ANALISE /

DATA NOTA LOCOMOTIVA | FROTA PADRONIZADO DIAGNOSTICO SISTEMA CONJUNTO ITEM PROBLEMA
Encontrado avaria intermitente no Excitacio e Controle de T
23/01/2018 23:10:44 9477 SD40 Perda de tracdo transdutor de tensdo do alternador G X x N&o comunica
A controle excitacéo tenséo AR10
principal.
26/01/2018 23:17:00 9506 SD40 Perda de tragdo UGN !”‘e”“.'t.e”Fe do cartdo 6 2EEEDE Cont_roleﬂde Cartdo eletronico Descalibrado
(entrada e saidas digitais). controle excitagao
Apresentou MD quente dentro do tnel.
Nada foi constatado. Foi medido delta
de temperatura entre entrada e saida da Circuito Sensor de
30/01/2018 03:18:23 9490 SD40 Acusando MD quente | agua no radiador, detectado troca de Arrefecimento comando e Quebrado
. . . temperatura
calor comprometida do radiador (baixa controle
eficiéncia). Foi necessaria a troca do
mesmo.
Areeiro entupido em funcéo de Controle de
31/01/2018 03:18:21 9496 SD40 Baixa aderéncia obstrucédo por pedras (contaminagdo da Propulséo aderéncia Bico do areeiro Obstruido
areeia).
Vazamento na junta do radiador lado x
. Apagando MD por . . Tubulagéo / Junta das .
01/02/2018 13:06:46 9474 SD40 - ~ , auxiliar e mangote do tanque de Arrefecimento : ~ Rompida
baixa presséo de 4gua expansio furado. mangueira tubulagdes
na. N&o mantém aplicacdo a o a Vélvula de
01/02/2018 13:28:04 9477 SD40 pelo MEA Encontrado vazamento na véalvula P2A. | Pneumético Vélvula aplicaciio P2-A Vazamento de ar
Transdutor do M1 se encontrava
04/02/2018 20:01:17 9498 SD40 Baixa aderéncia cesil iz, Jviil 2 dlferep FEik Propulséo Contrp Ie_de sl it Descalibrado
corrente deste motor em relagdo aos aderéncia corrente MT
demais.
09/02/2018 00:46:00 9521 SD40 A_pagando~ MD por Fon encontrac_io vazamento de 4gua na Arrefecimento Tubulaga_lo / Junta d~as Rompida
baixa pressdo de 4gua | junta trapezoidal do radiador. mangueira tubulagdes
12/02/2018 11:41:36 9515 SD40 Sobrecarga MT Nada constatado NACO NACO NACO NACO
15/02/2018 | 00:37:00 9551 SD40 Baixa aderéncia aDtgtrf;é%do e Gl AT D TS Propulsio | Motor detracio |  Campo MT Aberto
17/02/2018 22:51:24 9507 SD40 Baixa aderéncia D_etgctado CIEEIED CE ETEEITD (319 Propulséo Contrp Ie_de Bico do areeiro Obstruido
direito. aderéncia
19/02/2018 10:14:06 9552 SD40 | Travamento de rodeiro D_ete~c EED IDEMEEe S [ Propulséo Motor de tracdo il Ro_lam~ento Travado
pinh&o travado. lado pinhédo
Gerador auxiliar ndo produz. Retorno
20/02/2018 19:06:54 9515 SD40 | MD ndo mantém ligado FECSEA INEGIILIONO UL, 1D LR CETLE Gerador auxiliar | GA - Cabo fiagdo Interrompido

borne 26, logo, foram feitos reparos na
fiacdo.

de bateria
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CLASSE DE FALHA

HORA DA

SINTOMA

SINTESE ANALISE /

DATA NOTA LOCOMOTIVA | FROTA PADRONIZADO DIAGNOSTICO SISTEMA CONJUNTO ITEM PROBLEMA
Sistema de areiamento avariado.
21/02/2018 | 21:48:00 9481 SD40 Eebeetdinl | DLClERDE TR Mg eE Propulsio Cani7 Bt VRS Bobina aberta
acionamento de um dos injetores de aderéncia eletropneumaética
areia.
21/02/2018 14:37:37 9507 SD40 Apagando~ MD por Conjunto de forga_1'6 passando agua Motor d~e Conjunto de Vedanglo da Vazando 4gua
baixa pressdo de agua | entre cabecote e cilindro. combustdo forca camisa
22/02/2018 23:00:00 9551 SD40 Baixa aderéncia Encontrado MT5 com campo aterrado. Propulséo Motor de tracdo Campo MT Aberto
24/02/2018 10:24:21 9509 SD40 Baixa aderéncia SWEeIIEE [ENELEE 805 U Propulsdo Contrp Ie_de Tubulagao ik Furada
furada. aderéncia areia
os. : Encontrado MT1 com rolamento lado ~ ~ MT - Rolamento
02/03/2018 04:34:35 9507 SD40 | Travamento de rodeiro pinhdo travado Propulséo Motor de tracdo lado pinhio Travado
- - N Encontrado reservatério de areia vazio . Controle de Falha .
05/03/2018 00:49:00 9481 SD40 Baixa aderéncia (falha operacional). Propulsdo aderéncia operacional Falha operacional
no. LA Encontrado avaria no cartdo 4 (entradas | Excitagdo e Controle de ~ . .
06/03/2018 04:23:00 9506 SD40 | Perda do freio dindmico ¢ saidas digitais). controle excitacio Cartdo eletronico Queimado
. " s Encontrado quebra das palhetas do Admissdo de Turbo Turbina - Roda
08/03/2018 05:50:00 9521 SD40 | MD nao mantém ligado tUrbo (0 Mesmo veio a travar). ar alimentador quente Travado
09/03/2018 08:00:00 9496 SD40 Baixa aderéncia Encqntrado obstrugac_) no DG Propulséo Contrp Ie_de Bico do areeiro Obstruido
areeiro frontal lado direito. aderéncia
13/03/2018 10:40:32 9519 SD40 | MD ndo mantém ligado ity (e R Eujuri o el d~e Canjuin s e d_e Trincado
forca 11. combustdo forca forca - Camisa
Conjunto de forga 14 e 15 passando 5 x
18/03/2018 14:00:00 9479 SD40 b;‘g:g?,ggs%gﬂ dl?e goLa agua, ocasionando baixo nivel no clgﬂrgtb?;sggo Cor}];]rnt;) te Vefaﬁ?gada Vazando agua
P g tanque de expanséo. ¢
Detectado desequilibrio de corrente
. . . entre os motores de tragdo em funcéo ~ Controle de Transdutor de .
19/03/2018 06:30:57 9523 SD40 Baixa aderéncia da descalibragdo dos transdutores Propulsdo aderéncia corrente MT Descalibrado
ferentes aos motores de tracdo 1 e 2.
Baixo nivel de 4gua no tanque de
22/03/2018 05:05:00 9477 SD40 ApaganquD por expansdo em funcéo de um vazamento | Arrefecimento | Bomba de 4gua SEIO. auile Vazando agua
baixa pressdo de agua , d'agua
na bomba d'agua.
23/03/2018 | 21:52:15 9470 YRl CZADWIDREr | [ N e Cle G il 6 Arrefecimento | Radiador CalliEe Furada
baixa pressdo de 4gua | colmeia do radiador furada. radiador
29/03/2018 14:15:03 9494 SD40 Perda de tracdo ST AVETE TES i a6 SEEEDE Cont'role~de Cartdo eletronico Descalibrado
70. controle excitacéo
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HORA DA

SINTOMA

SINTESE ANALISE /

DATA NOTA LOCOMOTIVA | FROTA PADRONIZADO DIAGNOSTICO SISTEMA CONJUNTO ITEM PROBLEMA
Detectado baixo nivel de agua no x
29/03/2018 14:09:18 9506 SD40 A_pagando~ D por radiador em fungdo de vazamento no Avrrefecimento TUbUIaQE.iO / Ui dfi S Rompida
baixa presséo de agua mangueira tubulagdes
tubo de sela.
31/03/2018 22:17:19 9507 SD40 Baixa aderéncia Motor de tacdo 03 com campo aberto. Propulséo Motor de tragéo Campo MT Aberto
31/03/2018 09:24:43 9514 SD40 | MD ndo mantém ligado | Detectado quebra do turbo alimentador. RIS g _Turbo Ui = [ Travado
ar alimentador guente
Rt Diagnosticado linha 2PS14 da TB1EA Frenagem Clie Comando - Cabo .
31/03/2018 22:28:34 9519 SD40 | Perda do freio dinamico - - APt comando e s Interrompido
com terminal rompido. dindmica controle / fiagdo
Motor do
A A AP reet] Encontrado motor do ventilador das - Ventilador ventilador das -
05/04/2018 04:00:17 9519 SD40 | Perda do freio dindmico grades do FD queimado. Arrefecimento elétrico grades de Queimado
resisténcia BKGs
06/04/2018 04:47:00 9552 SD40 Baixa aderéncia Foi encontrado pinh&o do MT04 solto Propulséo Motor de tracdo Pinhdo MT Solto
Diodo e fusivel da fase R queimado Bancada Diodo bancada
07/04/2018 14:01:26 9515 SD40 Perda de tracdo érir;zuo;:ontato no terminal de ligagdo ao Propulséo retificadora retificadora Queimado
e Baixa eficiéncia freio | Encontrado grade de resisténcia BKGs Frenagem Grades de Grade resisténcia -
11/04/2018 11:55:13 9484 SD40 dindmico queimadas dindmica resisténcia BKG BKG conjunto QUEITELE
Baixo fluxo de combustivel no circuito
- . de baixa pressao em funcéo da - A Ele_m ENDEE
12/04/2018 04:20:37 9512 SD40 Baixa poténcia AU x . Combustivel Filtro primério filtro de Obstruido
contaminagéo e obstrucao dos filtros de p
. combustivel
combustivel.
MT5 com pinh&o solto, em funcéao de
19/04/2018 09:22:22 9506 SD40 Baixa aderéncia sua centrifugacdo pela soltura do Propulséo Motor de tracdo Pinhdo MT Solto
pinh&o.
21/04/2018 21:55:36 9552 SD40 Vazametn'to de_ ar_do PRI 2L T € TS TR G BT Pneumatico Compressor Resfriador de ar | Vazamento de ar
reservatorio principal | do compressor.
Diluicéo de 6leo lubrificante por
04/05/2018 | 19:55:22 9470 sD4p (G EUARECRASIPER FEIIETD G160 CEml . hAtSET 2 CeiBeE Bico injetor | Vedago deficiente
baixa pressdo de 6leo Encontrado bico injetor 11 com combustdo forca

vazamento pelo copo.
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ANALISE PONTUAL

CLASSE DE FALHA

DATA

HORA DA
NOTA

LOCOMOTIVA

FROTA

SINTOMA
PADRONIZADO

SINTESE ANALISE /
DIAGNOSTICO

SISTEMA

CONJUNTO

ITEM

PROBLEMA

05/05/2018

08:06:51

9507

SD40

Perda de tracdo

Pela telemetria da locomotiva onde foi
verificado que houve falha na leitura
dos 24V do cartdo 8 e uma falha de
leitura 9, onde ndo realizava a leitura
dos transdutores dos motores 2, 4 , 6.
Em segundo atendimento substituido
cartdo 13 e normalizou.

Excitacdo e
controle

Controle de
excitacdo

Cartéo eletrénico

Descalibrado

08/05/2018

19:28:57

9507

SD40

Perda de tracéo

Pela telemetria da locomotiva onde foi
verificado que houve falha na leitura
dos 24V do cartdo 8 e uma falha de
leitura 9, onde nao realizava a leitura
dos transdutores dos motores 2, 4 , 6.
Em segundo atendimento substituido
cartdo 13 e normalizou.

Excitagdo e
controle

Controle de
excitagao

Cartdo eletronico

Descalibrado

13/05/2018

02:58:42

9490

SD40

Baixa aderéncia

Anélise do Evento: Locomotiva helper
9490-SD40, estava no trem K08
quando apresentou deslize de rodas em
LRNP no KM 0. Foi diagnosticado
cabo solto no ITC do motor de tragdo
02 e fixado cabo.

Anélise Técnica: Cabo branco do ITC
rompido na solda. Falta de leitura da
corrente causou o sintoma de deslize de
rodas apresentado na locomotiva.

Propulséo

Controle de
aderéncia

Transdutor de
corrente MT

Mau contato

14/05/2018

04:07:03

9506

SD40

Baixa aderéncia

MTS5 com armadura danificada pela
centrifugacdo em funcéo da soltura do
pinhao.

Propulséo

Motor de tracdo

Pinhdo MT

Solto

08/06/2018

06:21:31

9525

SD40

Sobrecarga MT

Nada constatado durante atendimento.

NACO

NACO

NACO

NACO

09/06/2018

06:39:00

9474

SD40

Perda de tracdo

Chave de transferéncia MB néo estava
fechando em func¢éo da queima de sua
bobina.

Propulséo

Chave de
transferéncia
magnética

Bobina chave
MB

Queimado

09/06/2018

15:57:08

9507

SD40

Baixa poténcia

Baixo fluxo de combustivel no circuito
de baixa pressédo em funcgéo da
contaminacéo e obstrucéo dos filtros de
combustivel.

Combustivel

Filtro primério

Elemento de
filtro de
combustivel

Obstruido
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CLASSE DE FALHA

HORA DA

SINTOMA

SINTESE ANALISE /

DATA NOTA LOCOMOTIVA | FROTA PADRONIZADO DIAGNOSTICO SISTEMA CONJUNTO ITEM PROBLEMA
Detectado queima do motor da bomba Bomba de Elanlie]
19/06/2018 01:39:41 9506 SD40 | MD ndo mantém ligado d! Combustivel . combustivel - Queimado
de combustivel. transferéncia s
Motor elétrico
Transdutor do motor de tragcdo 06 com
21/06/2018 | 22:16:46 9504 SD40 Baixaaderéncia | c9ulagem fora das especificages. Propulsio Conti s UEnEaier Descalibrado
Regulados transdutores de todos os aderéncia corrente MT
motores de tracéo.
Transdutor do motor de tragdo 06 com
. . - regulagem fora das especificacoes. x Controle de Transdutor de .
22/06/2018 23:59:56 9504 SD40 Baixa aderéncia Regulados transdutores de todos os Propulséo aderéncia corrente MT Descalibrado
motores de tracéo.
23/06/2018 11:02:00 9510 SD40 Falha no sistema de Encqntrado mangueira de um dos Propulsio ContrfJIe_de Tubulat_;ao de Furada
areiamento areeiros furada. aderéncia areia
28/06/2018 93:31:15 9525 SD40 Perda de tracio Encontrado t_ran_sdutor de_ corrente do Excitagdo e Cont_role~de Transdutor de NZo comunica
alternador principal avariado. controle excitagao corrente AR10
Detectado que o conjunto de forgca 11
26/07/2018 08:49:07 9525 SD40 Apagando~ MD por estava pas.sando gases para o sistema Motor d~e Conjunto de Vedaggo da Vazando 4gua
baixa pressdo de agua | de arrefecimento (oscilando pressao de combustdo forca camisa
agua).
02/08/2018 06:02:23 9525 SD40 ApagandoNMD por Vazamento de 4gua no conjunto de Motor dNe Conjunto de Vedaggo da Vazando 4gua
baixa pressdo de agua | forca 13. combustdo forca camisa
. Baixa eficiéncia freio | Falha no transdutor de corrente do MT ~ Controle de Transdutor de
04/08/2018 12:39:18 9514 SD40 dinamico 04 Propulséo aderéncia corrente MT Mau contato
o Apagando MD por Vazamento de &gua na tubulagdo de Motor de Conjunto de Vedagdo da ,
23/08/2018 17:34:47 9481 SD40 baixa pressdo de agua | entrada da caixa de expansao. combustdo forca camisa VR e
. « Falha de comunicagdo entre cartdes do Excitacdo e Controle de ~ - .
23/08/2018 01:27:18 9508 SD40 Perda de tracéo rack de microprocessamento. controle excitagio Cartdo eletronico Descalibrado
Circuito de dissipagao de poténcia L
28/08/2018 02:17:00 9539 SD40 | Perda do freio dindmico | gerada na armadura aberto em funcéo Fr'erlag_em .Gr;\de_s e Grade resistencia Queimado
dindmica resisténcia BKG BKG conjunto

da queima de uma das grades BKG.
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DATA NOTA LOCOMOTIVA | FROTA PADRONIZADO DIAGNOSTICO SISTEMA CONJUNTO ITEM PROBLEMA
30/08/2018 23:12:08 9508 SD40 Baixa aderéncia Encontrado pinhdo do MT6 solto. Propulsdo Motor de tragéo Pinhdo MT Solto
03/09/2018 08:23:00 9476 SD40 Baixa |so|a(;§o circuito Mola do porta escovas superior do Propulsio Motor de tragéio Mola do porta Solto

de poténcia MTS5 solta, tocando a carcaca. escovas MT
03/09/2018 13:42:28 9520 SD40 Farol queimado Detectado farql Al @ G lluminagéo Farol brilhante Farol conjunto Queimado
filamento gueimado.
04/09/2018 19:14:55 9476 SD40 Baixa aderéncia Motor de tagdo 03 com campo aberto. Propulséo Motor de tracdo Campo MT Aberto
En. ~ P Embreagem do turbo se encontrava Admissao de Turbo Turbina -
07/09/2018 03:52:40 9506 SD40 | MD ndo mantém ligado quebrado. ar alimentador Embreagem Quebrado
09/09/2018 13:10:00 9516 SD40 Perda de tracdo Falha na bobina do contator GF Propulsdo ngiggge BObmchomator Queimado
NZo mantém aplicacio Encontrado vazamento na valvula 26C
10/09/2018 20:54:00 9496 SD40 elo MFF,)A ¢ (vazamento no reservatorio Pneumético Vaélvula Vélvula 26C Vazamento de ar
P equilibrante.
o Apagando MD por Detectado vazamento de dleo no Motor de Conjunto de Cabecote .
12/09/2018 08:25:13 9520 SD40 baixa pressdo de dleo | conjunto de forga 11. combustdo forca conjunto TEEie
10/09/2018 | 22:00:00 9524 SD40 | Excessode poténcia | Modulo ZFD avariado (controle do Bxcitagioe | Controle de e Valor alterado
e P campo gerador principal) controle excitacdo P
alternador
Diagnosticada mangueira de referéncia
28/09/2018 | 00:38:26 9523 sDa0 | e Arrefecimento | upulacao/ Iz 55 Rompida
baixa pressdo de 4gua | arrefecimento estourada (mangueira do mangueira tubulagdes
transdutor).
30/09/2018 19:51:59 9514 SD40 Nada constatado Nada constatado NACO NACO NACO NACO
. n N Detectado transdutor do MT2 o Controle de Transdutor de .
03/10/2018 02:26:42 9522 SD40 Baixa aderéncia descalibrado. Propulsdo aderéncia corrente MT Descalibrado
. Né&o repde penalidade | Dectado tubulacéo 3 quebrada no - as x
05/10/2018 21:13:00 9484 SD40 de freio flange (tudo de saida da P2A). Pneumético Acessorio Tubulagdo Quebrado
06/10/2018 05:03:19 9522 SD40 Baixa aderéncia Detectfi L ERSEET 69 12 Propulsdo Contrp Ie_de Uiy it Descalibrado
descalibrado. aderéncia corrente MT
Vazamento de leo Encontrado vazamento de 6leo no visor Tubulacio /
07/10/2018 02:14:00 9490 SD40 - do dleo combustivel. O mesmo foi Lubrificacéo e Conexoes Solto
Diesel > mangueira
substituido.
07/10/2018 | 23:48:00 9496 SD40 i ey | VDL el T R i Propulsio Conipkee ) Tamgdli o Descalibrado
corrente do MT5, descalibrado. aderéncia corrente MT
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DATA NOTA LOCOMOTIVA | FROTA PADRONIZADO DIAGNOSTICO SISTEMA CONJUNTO ITEM PROBLEMA
Baixa isolagdo circuito | Encontrado alternador principal ATy
09/10/2018 02:25:43 9485 SD40 §ao C P P Propulséo Alternador principal Baixa isolacdo
de poténcia aterrado (AR10). :
conjunto
10/10/2018 | 04:10:50 9479 spap | ApagandoMDpor o o cabecote do CFO. il et G et VEEEE Do Vazando 4gua
baixa presséo de agua combustéo forca camisa
. a Circuito Circuito bomba
12/10/2018 00:32:10 9484 SD40 | MD ndo mantém ligado DUFEs 6 Dl D Gl SR Combustivel comando e combustivel - Desgaste interno
avariado (desarmando). s
controle Disjuntor
12/10/2018 20:02:00 9508 SD40 Balxad'SOIaQ? o cireuito Baixa isolagdo no campo do MT1. Propulséo Motor de tracdo piltles (.je tragao Baixa isolagdo
e poténcia conjunto
14/10/2018 10:13:15 9496 SD40 Baixa aderéncia Encon_trado DL b Propulséo Contrp Ie_de UEnEaiier o Descalibrado
descalibrado. aderéncia corrente MT
Apagando MD por Vazamento de 6leo na bomba - Bomba de Bl
16/10/2018 23:08:13 9490 SD40 . x p Lubrificacéo x combustivel - Travado
baixa pressdo de 6leo | (rolamento estourado). pressédo
Rolamento
16/10/2018 08:01:05 9508 SD40 gad 'SOIani o circuito ety b [Fl Rl 0 SR 8 Propulséo Motor de tragdo pltles (.je fac Baixa isolagdo
de poténcia do MT1 conjunto
Baixo fluxo de combustivel no circuito
de baixa pressédo em fungao da Hlermnio o
17/10/2018 03:20:00 9522 SD40 Baixa poténcia contaminacio e obstrucao dos filtros de Combustivel Filtro primario filtro qe Obstruido
p combustivel
combustivel.
Baixo fl ivel ircui
| ] o
17/10/2018 19:37:59 9539 SD40 Baixa poténcia AU x . Combustivel Filtro priméario filtro de Obstruido
contaminagéo e obstrucao dos filtros de p
. combustivel
combustivel.
29/10/2018 19:37:21 9506 SD40 Perda de tragio Conector do transdutor de corrente do Excitagdo e Cont_role~de Transdutor de Mau contato
alternador frouxo. controle excitacdo corrente AR10
Principio de incéndio na caixa hyatt do MT - Rolamento
23/10/2018 18:25:56 9504 SD40 | Travamento de rodeiro | MT5. Aquecimento devido ter caido Propulséo Motor de tracéo B Travado
h lado pinhédo
pavio da mexa.
25/10/2018 07:00:37 9470 SD40 Baixa aderéncia Motor de tacdo 03 com campo aberto. Propulséo Motor de tracéo Campo MT Aberto
25/10/2018 23:46:36 9495 SD40 Nada constatado Nada constatado NACO NACO NACO NACO
27/10/2018 06:31:36 9476 SD40 Nada constatado Nada constatado NACO NACO NACO NACO
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. Baixa eficiéncia freio | Encontrado queima de uma das grades Frenagem Grades de Grade resisténcia -
2711012018 15:40:35 9484 SD40 dindmico de resisténcia BKGs dindmica resisténcia BKG | BKG conjunto CEITEER

Fonte: Do autor (2020).
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APENDICE D - Classificacdo dos modos de falha (RCM)
Quadro 10- Classificacdo dos modos de falha pelo método RCM

MODO DE FALHA

CONSEQUENCIA

0
Sintoma padronizado + | _ N DE SN/ TS PESO | 1o |VISIBILIDADE CEF s | 1s |vM| FP | FPRIO
(conjunto / item) EVENTOS EFEITO
E O S O E
Baixa aderéncia (controle Perda parcial operacionalidade da méquina,
de aderéncia / transdutor 9 possibilidade de seguir até préximo posto de 1 9% X X 00 | 3 3 5 4,18
de corrente) manutengao.
. L Perda parcial operacionalidade da maquina,
SR e ERMER (A4 5 possibilidade de seguir até préximo posto de 1 5% X X 00 | 2 6 5 3,09
Campo aberto) manutenco
Baixa poténcia / Filtro Perda parcial operacionalidade da méquina,
primario combustivel / 5 possibilidade de seguir até préximo posto de 2 5% X X 00 | 2 4 3 2,47
Elemento do filtro manuteng&o.
Cgﬂfﬁgggrl\glgﬂggr}m/ Perda total da operacionalidade da maquina,
3 5 com possibilidade de corretiva no local, porém 4 5% X X EO | 4 1 2 1,65
Motor do ventilador do - . x L
5 necessita de liberagdo com alguma restricéo.
radiador
Perda de tracéo (bancada Perda total da operacionalidade da maquina,
retificadora / diodo 2 sem possibilidade de corretiva no local 5 2% X X 00 | 2 1 4 0,82
retificador) (REBOQUE).
Apagando por baixa Perda total da operacionalidade da maquina,
pressédo de agua (radiador 1 sem possibilidade de corretiva no local 5 1% X X 00 | 2 3 2 0,62
/ colmeia do radiador) (REBOQUE).
':‘rzzggg(é% gcg)lrjgalxa Perda total da operacionalidade da maquina,
o 1 4 porém com possibilidade de corretiva no local 3 4% X X 00 | 2 1 2 0,49
g ula<;~ao i (liberagéo sem restri¢édo).
tubulagdes )
Baixa aderéncia (controle Perda total da operacionalidade da maquina,
de aderéncia / tubulacéo 4 porém com possibilidade de corretiva no local 3 4% X X 00 | 2 1 2 0,49
de areia) (liberacéo sem restricao).
gii';;géc('e?;éisdgeﬁem Perda total da operacionalidade da maquina,
amico (g 2 com possibilidade de corretiva no local, porém 4 2% X X 00 | 2 1 2 0,33
resisténcia BKG / grade - . P L
oA . necessita de liberacdo com alguma restricéo.
de resisténcia conjunto)
Apagando por baixa Perda total da operacionalidade da maquina,
pressédo de agua (bomba 1 sem possibilidade de corretiva no local 5 1% X X 00| 2 1 3 0,31
de &gua / selo da bomba) (REBOQUE).
Perda de tracéo (bancada Perda total da operacionalidade da maquina,
retificadora / diodo 2 porém com possibilidade de corretiva no local 3 2% X X 00 | 2 1 2 0,25
retificador) (liberag&o sem restricéo).
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MODO DE FALHA

CONSEQUENCIA

0
sintoma padronizado + | £\ Ot SFELTD Dl o | To M 1072 CEF s | 1s |vm| FP | FPRIO
(conjunto / item) E o S o E
Perda do freio dindmico Perda total da operacionalidade da maquina,
(ventilador elétrico / 1 com possibilidade de corretiva no local, porém 4 1% X X 00 | 2 2 1 0,16
motor do ventilador necessita de liberagco com alguma restricéo.
s:rgfc(ijét;g??rgﬁzggg re Perda total da operacionalidade da maquina,
de tenséogdo erador de 1 porém com possibilidade de corretiva no local 3 1% X X 00 | 2 1 2 0,12
traco) g (liberagéo sem restricao).
. o Perda total da operacionalidade da maquina,
Eianl r):goagglrf;)c'a Cl 4 com possibilidade de corretiva no local, porém 4 4% X X 00| 2 0 5 0,00
necessita de liberagdo com alguma restricéo.
Arzzg;g?jz ZOLEZZIC):)?'I'UNO Perda total da operacionalidade da maquina,
se forca / vegagéo ) 7 sem possibilidade de corretiva no local 5 7% X X ES 5 0 4 0,00
camisa) (REBOQUE).
MD nio mantém ligado Perda total da operacionalidade da maquina,
(turbina / roda uer?te) 8 sem possibilidade de corretiva no local 5 3% X X 00| 2 0 3 0,00
d (REBOQUE).
?g?,n:‘gg dn;agct’?nrug?\?; / Perda total da operacionalidade da maquina,
Bomba de combustivel 1 porém com possibilidade de corretiva no local 3 1% X X OS | 6 0 1 0,00
motor elétrico) (liberagéo sem restricdo).
MD néo mantém ligado Perda total da operacionalidade da maquina,
erador auxiliar / cabo porém com possibilidade de corretiva no loca ) X X ,
(Gerad iliar / cab 1 : ibilidade d i local 3 1% 00 | 2 0 1 0,00
iacdo iberacéo sem restrigao).
fiaca liberacé ica
é‘icrléﬁ?(?gol\rﬂngngléegte / Perda total da operacionalidade da maquina,
controle / Sensor de 1 porém com possibilidade de corretiva no local 3 1% X X EO | 4 0 1 0,00
temperatura (liberagéo sem restri¢édo).
(Pé:gg:ggr&(:s?ézi?:/co Perda total da operacionalidade da maquina,
Grade de resisténcia 1 com possibilidade de corretiva no local, porém 4 1% X X 00| 2 0 1 0,00
conjunto) necessita de liberaco com alguma restricéo.
Perda de tracéo (Controle Perda total da operacionalidade da maquina,
de excitacéo / Contator 1 porém com possibilidade de corretiva no local 3 1% X X 00| 2 0 1 0,00
GF liberacdo sem restricéo).
C G
Baixa aderéncia (controle Perda total da operacionalidade da maquina,
de aderéncia / valvula 1 porém com possibilidade de corretiva no local 3 1% X X EO | 4 0 1 0,00
eletropneumética) (liberagéo sem restrigéo).
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MODO DE FALHA CONSEQUENCIA
. : N° DE EFEITO DA FALHA PESO VISIBILIDADE
Sm(tgg:?upna}[gr/oi?éﬁ)do * | EVENTOS EFEITO TO CEF S IS | VM | FP | FPRIO
) E 0 S o0 [ E

Perda de tracéo (controle Perda total da operacionalidade da maquina,
de excitacéo / cartéo 5 porém com possibilidade de corretiva no local 3 5% X X 00 | 2 0 1 0,00
eletrbnico) (liberagdo sem restri¢éo).
Perda de tragdo (Chave de Perda total da operacionalidade da maquina,
transferéncia magnética / 1 porém com possibilidade de corretiva no local 3 1% X X 00 | 2 0 1 0,00
bobina da chave MB) (liberacéo sem restricao).
Baixa isolacio circuito de Perda total da operacionalidade da maquina,

oténcia (N(I;T / campo) 3 com possibilidade de corretiva no local, porém 4 3% X X 00 | 2 0 1 0,00
p P necessita de liberagdo com alguma restricéo.
Baixa isolagdo circuito de Perda total da operacionalidade da maquina,
poténcia (MT / Mola do 1 com possibilidade de corretiva no local, porém 4 1% X X 00| 2 0 1 0,00
orta escovas) necessita de liberagdo com alguma restrigao.
B:tlgr?clizo(lgcie:%gé;cuno i Perda total da operacionalidade da maquina,
poter 3 1 porém com possibilidade de corretiva no local 3 1% X X 00 | 2 0 1 0,00
i) Plie (liberagéo sem restricéo)
retificador) ¢ 640)-
ngﬁczzog%?:rgérgg:to e Perda total da operacionalidade da maquina,
poten 1 sem possibilidade de corretiva no local 5 1% X X 00 | 2 0 1 0,00
principal / alternador (REBOQUE)
principal conjunto) )
'(\ggr:gg dn;agct’?nn;l:g?\?; / Perda total da operacionalidade da maquina,

- 1 porém com possibilidade de corretiva no local 3 1% X X EO | 4 0 1 0,00
circuito da bomba de - X -

3 (liberagéo sem restricdo).

combustivel)
Perda do freio dindmico Perda total da operacionalidade da maquina,
(Controle de excitagéo / 1 porém com possibilidade de corretiva no local 3 1% X X 00 | 2 0 1 0,00
cartdo eletronico) (liberagéo sem restricdo).
Perda do freio dindmico Perda total da operacionalidade da maquina,
(Comando e controle / 1 porém com possibilidade de corretiva no local 3 1% X X 00| 2 0 1 0,00
cabo fiacéo) (liberag&o sem restri¢éo).
Travamento de rodeiros Perda total da operacionalidade da maquina,
(MT / Rolamento lado 5 sem possibilidade de corretiva no local 5 5% X X OS | 6 0 3 0,00
pinhao) (REBOQUE).
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Nota: (TO) taxa de ocorréncia; (CEF) causa e efeito; (S) severidade; (I1S) indice de severidade; (VM) pardmetros passiveis de monitoramento; (FP) fator de
predicdo; (PFRIO) fator de priorizacdo; (MT) motor de tracdo; (MD) motor diesel.
Fonte: Do autor (2020).



APENDICE E - Linguagem algoritmo classificador

%% Exibindo Resutaldos Extragdo de Caracteristicas

% Extracdo de Caracteristicas: Corrente dos Motores de Tracdo MF2
figure;

subplot(3,1,1),

plot(dado_filtrado(:,4)), hold on, plot(dado_filtrado(:,5)), ...

plot(dado_filtrado(:,6)), plot(dado_filtrado(:,7)), plot(dado_filtrado(:,8)),...

plot(dado_filtrado(:,9));
title('Extracdo de Caracteristicas: Corrente dos Motores de Tragéo')
ylabel('(a)")
subplot(3,1,2), plot(vetor_medial);
ylabel('(b)")
subplot(3,1,3), plot(desvio_correntel);
xlabel('Amostras’)

ylabel('(c)")

% Extracéo de Caracteristicas: Pressdo e Poténcia Gerador Principal MF3
figure;

subplot(3,1,1), plot(dado_norm(:,3)), hold on, plot(dado_norm(:,2))
title('Extracdo de Caracteristicas: Pressdo e Poténcia Gerador Principal’)
ylabel('(a)")

subplot(3,1,2), plot(media_janela(:,3)), hold on, plot(media_janela(:,2))
ylabel('(b)")

subplot(3,1,3), plot(desvio_pressao_potencia);

ylabel('(c)")

xlabel('Amostras’)

% Extracdo de Caracteristicas: Temperatura (MF4)
figure;
subplot(2,1,1), plot(dado_filtrado(:,1)),

119



120

title('Extracdo de Caracteristicas: Temperatura’)
ylabel('(a)")

subplot(2,1,2), plot(media_janela(:,1));
ylabel('(b)")

xlabel("Amostras’)

%% EXIBICAO DE RESULTADOS CLUSTERIZACAO - TREINAMENTO,

% NAO HA A ETAPA DE CLASSIFICACAO, APENAS PARA VISUALIZACAO DOS
CLUSTERS

% CRIADOS PELO MELHOR MODELO DE CLASSIFICADOR

%Apenas para exibir dados
M=dist(dados_treinamento, centros_melhor");
M=M";

Min_dis = min(M);

Max_dis = max(M");

n_exibe = length(dados_treinamento);

for n=1:n_exibe
for i= 1:n_cluster_melhor
if (M(i,n) == Min_dis(n))
grupo_exibe(n) =i,
end
end
end

%Exibindo Variaveis relacionadas ao MF2
% Temperatura
figure;

gscatter(dados_treinamento(:,5),dados_treinamento(:,6),grupo_exibe), hold on,
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scatter(centros_melhor(:,5),centros_melhor(:,6),*k’)
xlabel('Corrente M1")

ylabel('Desvio Padrdo Motor 1)

legend('off")

%Exibindo Variaveis relacionadas ao MF3

%Pressao do Diesel e Poténcia do Motor

figure;

gscatter(dados_treinamento(:,3),dados_treinamento(:,4),grupo_exibe), hold on,
scatter(centros_melhor(:,3),centros_melhor(:,4),*k")

xlabel('Pressdo do Diesel’)

ylabel('Poténcia do Gerador Principal’)

legend(‘off")

figure;

gscatter(dados_treinamento(:,3),dados_treinamento(:,2),grupo_exibe), hold on,
scatter(centros_melhor(:,3),centros_melhor(:,2),*k’)

xlabel('Desvio de Médias Poténcia e Pressao’)

ylabel('Poténcia do Gerador Principal’)

legend(‘off")

figure;

gscatter(dados_treinamento(:,2),dados_treinamento(:,4),grupo_exibe), hold on,
scatter(centros_melhor(:,2),centros_melhor(:,4),*k’)

xlabel('Presséo do Diesel’)

ylabel('Desvio de Médias Poténcia e Pressdo’)

legend('off")

%Exibindo Variaveis relacionadas ao MF4

%Temperatura
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figure;

gscatter(dados_treinamento(:,1),dados_treinamento(:,3),grupo_exibe), hold on,
scatter(centros_melhor(:,1),centros_melhor(:,3), "*Kk’)

xlabel('Temperatura’)

ylabel('Presséo do Diesel’)

legend('off")

%Exibindo Variaveis relacionadas ao MF2

%Temperatura

figure;

gscatter(dados_teste(:,5),dados_teste(:,6),classe), hold on,
scatter(centros_melhor(:,5),centros_melhor(:,6),*k")
xlabel('Corrente M1")

ylabel('Desvio Padrédo Motor 1)

legend('Sem Falha',/MF1''MF2''MF3','MF4")

%Exibindo Variaveis relacionadas ao MF3

%Pressao do Diesel e Poténcia do Motor

figure;

gscatter(dados_teste(:,3),dados_teste(:,4),classe), hold on,
scatter(centros_melhor(:,3),centros_melhor(:,4),*k’)
xlabel('Presséo do Diesel’)

ylabel('Poténcia do Gerador Principal’)

legend('Sem Falha',/MF1''MF2''MF3','MF4')

figure;

gscatter(dados_teste(:,3),dados_teste(:,2),classe), hold on,



scatter(centros_melhor(:,3),centros_melhor(:,2),*k’)
xlabel('Desvio de Médias Poténcia e Pressao’)
ylabel('Poténcia do Gerador Principal’)

legend('Sem Falha',/MF1''MF2''MF3','MF4")

figure;

gscatter(dados_teste(:,2),dados_teste(:,4),classe), hold on,
scatter(centros_melhor(:,2),centros_melhor(:,4),*k")
xlabel('Presséo do Diesel’)

ylabel('Desvio de Médias Poténcia e Presséo’)
legend('Sem Falha',/MF1''MF2''MF3','MF4')

%Exibindo Variaveis relacionadas ao MF4
%Temperatura

figure;

gscatter(dados_teste(:,1),dados_teste(:,3),classe), hold on,
scatter(centros_melhor(:,1),centros_melhor(:,3), "*Kk’)
xlabel('Temperatura’)

ylabel('Pressdo do Diesel’)

legend('Sem Falha',/MF1''MF2''MF3','MF4")
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