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RESUMO 
 
Estratégias como a Manutenção Baseada na Condição se destacam por permitirem que os estados de ativos físicos sejam 
monitorados e intervenções sejam realizadas no momento mais adequado. Contudo, tais abordagens dependem do sucesso 
de métodos de Detecção e Diagnóstico de Falhas (DDF) mesmo quando dados de falhas previamente rotulados não estão 
disponíveis. Neste contexto, este artigo propõe uma estrutura (framework) que visa automatizar a DDF baseada em técnicas 
de aprendizado de máquinas não supervisionadas e no conhecimento de especialistas. A estrutura proposta foi implementada 
para um modelo simplificado de hidrogerador e os resultados demonstram que o método além de viável, é robusto, podendo 
ser utilizado futuramente em casos reais. 
 
PALAVRAS-CHAVE: Manutenção Baseada na Condição, Detecção e Diagnóstico de Falhas, Aprendizado de máquinas não 
supervisionado, Análise de Componentes Principais, Redes Bayesianas. 
 
 
1.0 INTRODUÇÃO 
 
No atual cenário econômico, a produtividade pode ser considerada como uma das poucas garantias de sobrevivência das 
organizações. Diante do atual nível de globalização e competitividade, uma boa estratégia de manutenção é obrigatória para 
cumprir tal meta, aumentando a disponibilidade dos equipamentos [1]. Além disso, a manutenção representa um grande 
percentual das despesas operacionais de uma organização, sendo uma área que não está isenta de grandes desafios [2]. 
 
Ativos físicos, tais como instalações e equipamentos, por mais bem projetados que sejam, não permanecem seguros ou 
confiáveis se não houver uma manutenção contínua [3].  Uma vez que falhas inesperadas podem trazer efeitos adversos tanto 
para a operação de uma organização, quanto ao meio ambiente, podendo inclusive resultar em acidentes graves, o principal 
desafio para as equipes de manutenção é implementar uma estratégia que maximize a disponibilidade e a eficiência dos 
ativos ao mesmo tempo que controle a taxa de deterioração dos equipamentos envolvidos. Consequentemente, pode-se 
garantir uma operação segura, ecologicamente correta e cujos custos possam ser minimizados [4]. Desta forma, estratégias de 
gerenciamento da manutenção são essenciais para garantir o aumento da eficiência, disponibilidade e qualidade de uma 
organização [5]. 
 
A manutenção preditiva é uma abordagem de manutenção com estratégias integradas baseada no risco e na confiabilidade, 
sendo atualmente bastante difundida devido às tecnologias disponíveis para monitorar o desempenho dos equipamentos. 
Esta abordagem de manutenção usa o monitoramento das condições dos sistemas como uma estratégia que permite 
entender o estado dos ativos físicos e planejar as atividades de manutenção antes da ocorrência de uma falha [6]. Em outras 
palavras, o equipamento passa por intervenções de manutenção apenas quando há evidência direta de que sua deterioração 
ocorreu [1]. Essa estratégia, que recomenda ações de manutenção com base nas informações da integridade do maquinário 
coletadas por meio do monitoramento contínuo, é definida como Manutenção Baseada nas Condições (MBC), sendo um dos 
principais componentes da manutenção preditiva [7]. 
 
A Detecção e Diagnóstico de Falhas (DDF) é um processo de grande importância em uma estratégia de MBC. Basicamente, a 
detecção de falha pode ser definida como o processo de reconhecer que uma falha está ocorrendo no sistema, enquanto o 
diagnóstico de falha é aplicado para encontrar a causa e a localização da falha. Métodos avançados de detecção de falhas são 
baseados tanto em modelos matemáticos de sinais e processos, quanto na teoria de sistemas e métodos de modelagem de 
processos para identificar o desenvolvimento de sintomas de uma falha. Os métodos de diagnóstico de falhas, por outro lado, 
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são baseados em relações causais de sintomas aplicando-se métodos de decisão estatística, inteligência artificial e análise de 
dados. Consequentemente, a DDF pode ser um campo desafiador que compreende a teoria de sistemas físicos, experimentos 
e cálculos computacionais [8], especialmente quando se trata de sistemas complexos em setores estratégicos, como geração 
de energia, infraestrutura e indústrias petroquímicas. 
 
De fato, a DDF é uma área de pesquisa ativa que tem incentivado o desenvolvimento de uma ampla gama de métodos e 
heurísticas [9]. Muitos autores abordam métodos de DDF em seus artigos, apresentando revisões e estudos comparativos em 
várias áreas de aplicação e, considerando esses estudos e os atributos dos métodos, a DDF pode ser classificada em algumas 
categorias principais, como abordagens baseadas em modelos e abordagens baseadas em dados, técnicas quantitativas e 
qualitativas (também conhecidas como métodos baseados em conhecimento) e métodos supervisionados ou não 
supervisionados [10]. Cada uma dessas famílias de métodos tem seus pontos fortes e fracos, sendo uma tarefa difícil definir 
qual método é o mais adequado para uma determinada aplicação. Objetivamente, pode-se definir alguns requisitos para 
apoiar tal decisão [11–13], mas ainda assim pode-se concluir que nenhum método de DDF possui isoladamente todas as 
características desejáveis que um método completo deve possuir, impulsionando futuros desenvolvimentos que apontem 
para soluções híbridas, nas quais dois ou mais métodos se integrem, complementando-se e superando suas limitações. 
 
No entanto, deve-se notar que, diante dos desafios recentemente impostos pela indústria 4.0, métodos estatísticos 
multivariados baseados em dados têm recebido mais atenção do que outros métodos [16]. Em muitas aplicações atuais, ter 
acesso a dados previamente rotulados relacionados a condições do sistema em falha é geralmente raro, caro e difícil. Nestes 
casos, geralmente apenas dados do sistema em condições saudáveis e sob certas condições operacionais estão disponíveis 
[10]. Portanto, técnicas como Análise de Componentes Principais (do inglês, Principal Component Analysis, PCA) e Mínimos 
Quadrados Parciais (do inglês, Partial Least Squares, PLS) já foram bem estabelecidas e outras técnicas, como Análise de 
Componentes Independentes (do inglês, Independent Component Analysis, ICA) e Redes Bayesianas (do inglês, Bayesian 
Networks, BN), começam a ser largamente utilizadas. Diversas combinações híbridas de técnicas de DDF baseadas em dados 
podem ser encontradas na literatura, mas a combinação PCA-BN é a que mais vem se destacado na última década [14]. 
 
A aplicação do método híbrido PCA-BN se demonstra muito promissora pois, se por um lado a PCA permite a detecção rápida 
de variações em sistemas com grande quantidade de dados monitorados, por outro lado a BN tem sido usada com sucesso ao 
estabelecer uma relação de causa e efeito, permitindo a resolução de problemas de previsão e diagnóstico [16]. No entanto, 
uma limitação da PCA como método de DDF é a necessidade de um modelo invariante no tempo construído a partir dos dados 
de entrada. Isso torna o método PCA tradicional ineficaz na detecção de falhas incipientes em sistemas dinâmicos, 
especialmente quando a relação sinal-ruído é desfavorável [9,17]. Nesse caso, uma variação adaptativa da PCA, como a 
Análise do Componente Principal de Janela Móvel (do inglês, Moving Window Principal Component Analysis, MWPCA), pode 
ser uma alternativa interessante para contornar esse problema. 
 
Neste contexto, este trabalho propõe uma estrutura (framework) híbrida para automatizar o processo de DDF baseado nos 
algoritmos da MWPCA e da BN. Esta nova abordagem permite que grandes redes de conhecimento provenientes de 
especialistas sejam traduzidas em entradas estruturadas para o processo de DDF, evitando a perda de informações. Em outras 
palavras, a estrutura proposta integra o conhecimento disponível sobre o sistema analisado para construir automaticamente a 
estrutura do processo de DDF baseado na MWPCA e na BN, agilizando a implementação e tornando a aplicação mais robusta. 
Esta abordagem é validada através de um estudo de caso considerando dados simulados de um modelo simplificado de um 
hidrogerador, demonstrando a aplicabilidade da estrutura em sistemas complexos de engenharia. 
 
O restante deste artigo é organizado da seguinte forma: na seção 2 é apresentada uma revisão bibliográfica com o contexto 
do método apresentado, que por sua vez é abordada na seção 3. Na sequência, um estudo de caso que exemplifica a 
aplicação do método é apresentado na seção 4. Por fim, na seção 5, apresentam-se as conclusões deste trabalho.  
 
2.0 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 
 
Conforme apresentado anteriormente, processos de DDF são importantes na estratégia MBC, influenciando diretamente o 
planejamento da manutenção e as tomadas de decisão. Nesse contexto, o monitoramento dos ativos físicos se torna um fator 
chave para o sucesso das atividades de manutenção. Porém, quando se trata de sistemas complexos, muitas variáveis são 
monitoradas simultaneamente e a aplicação de uma técnica que reduza a dimensionalidade do problema e permita uma 
análise conjunta dos dados pode ser aplicada [16]. Neste processo, o conjunto inicial de dados é reduzido a clusters 
(agrupamentos de dados) mais gerenciáveis para seu processamento [13]. Uma técnica de extração de características 
estatísticas amplamente usada para monitoramento de processos é a PCA, sendo uma das abordagens baseadas em dados 
mais antigas, populares e bem estabelecidas usadas nas últimas duas ou três décadas na detecção de falhas em processos 
industriais [16,18]. 
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No entanto, uma vez que a PCA e suas variações não são capazes de determinar uma relação de causa e efeito que 
correlacione os sintomas observados através das variáveis monitoradas aos possíveis modos de falha em andamento no 
sistema analisado, um método de diagnóstico deve ser usado. Desta forma, devido à flexibilidade de ser modelada a partir do 
processo de conhecimento e dados históricos, a BN torna-se extremamente atraente para diversas aplicações. Portanto, em 
uma proposta híbrida considerando a PCA e a BN para um processo de DDF, o primeiro método torna-se responsável pela 
detecção da falha e o segundo pelo seu diagnóstico. Além disso, a partir da estrutura da BN é possível verificar graficamente 
as correlações entre as características extraídas pela PCA e os modos de falha detectados. Esta combinação híbrida, embora 
recente, tem sido explorada por diversos autores nos últimos anos, com a maioria das aplicações relacionadas a processos 
químicos. 
 
Apesar dos exemplos de combinação PCA-BN encontrados na literatura [16,19–24], é interessante notar que uma abordagem 
de métodos híbridos envolvendo uma variação adaptativa de PCA e BN não é facilmente encontrada na literatura. Nesse 
contexto, a estrutura proposta neste trabalho traz uma inovação ao combinar a MWPCA e a BN, permitindo ao método 
realizar a detecção de falhas em sistemas dinâmicos, superando um problema característico do PCA em relação aos conjuntos 
de dados dependentes do tempo, e tornando a proposta deste trabalho ainda mais relevante. Além disso, o método proposto 
usa o conhecimento especializado para apoiar os algoritmos de aprendizado de máquina a partir de um método de coleta 
particularmente desenvolvido para essa aplicação, aproximando e integrando o conhecimento prático do dia a dia de plantas 
industriais às técnicas de inteligência artificial utilizadas. 
 
3.0 ESTRUTURA PROPOSTA 
 
Conforme mencionado anteriormente, este artigo propõe uma estrutura (framework) híbrida para automatizar o processo de 
DDF baseado nos métodos MWPCA e BN. Esta abordagem pode ser encontrada de forma mais detalhada em Melani et al. 
[10]. Tal estrutura possui três processos principais: (1) Realização do estudo do sistema, (2) Realização da detecção de falhas 
no sistema e (3) Realização do diagnóstico das falhas previamente detectadas, conforme detalhado na Figura 1.  
 

 

Figura 1 – Processos e entradas da estrutura proposta 
 
O primeiro processo da estrutura, o estudo do sistema, é composto por quatro etapas que buscam coletar as informações 
necessárias para subsidiar os processos seguintes de detecção e diagnose das falhas. Tais etapas dependem do conhecimento 
de especialistas e consistem na definição dos componentes do sistema que serão analisados, na identificação dos modos de 
falha de cada componente selecionado, na correlação entre os modos de falha e variáveis monitoradas que possam indicar 
possíveis sintomas das falhas e, por fim, na coleta dos dados relativos à taxa de ocorrência de cada modo de falha 
considerado. Na Tabela 1 são apresentadas as informações coletadas no processo de estudo do sistema, incluindo a definição 
dos clusters que são utilizados no processo seguinte do método de DDF proposto. 
 

Tabela 1. Padrão da tabela de informações coletadas sobre o sistema 

Componente 
Modos de Falha 

Potenciais 
Taxa de Falha 

 (h-1) 
Variáveis 

monitoradas 
Cluster 

[Janela de observação (h)] 

Componente 
1 

Modo de Falha 
A λA 

Variável 1 Cluster #1 
[180] Cluster #4 

[360] 
Variável 2 

Modo de Falha B λB Variável 1 Cluster #2 
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Variável 3 [480] 
Componente 

2 Modo de Falha C λC Variável 3 
Cluster #3 

 [24] 
 
Após a conclusão do estudo do sistema, é possível iniciar o processo de detecção de falhas. Este processo é composto por 
quatro etapas projetadas para serem executadas automaticamente a partir de um sistema informatizado [10]. Essas tarefas 
são a definição dos clusters (conjunto de variáveis que possam indicar os sintomas de um ou mais modos de falha), a 
construção das matrizes de entrada do algoritmo de detecção, a execução do algoritmo da PCA e a categorização dos 
resultados obtidos. Neste último caso, a resposta de cada cluster pode ser verdadeira (true, T), quando alguma variação no 
padrão dos dados é detectada, ou falsa (false, F), quando ocorre o oposto e nenhuma anomalia é detectada.  
 
O processo de execução do diagnóstico das falhas é composto, por sua vez, por quatro etapas principais, começando com a 
construção do gráfico da BN com base nas informações sobre o sistema adquiridas no primeiro processo da estrutura. Na 
Figura 2 é apresentado um exemplo gráfico de uma BN construída a partir da Tabela 1. Note que as ligações entre os nós da 
BN são realizadas em função das variáveis monitoradas. Ou seja, cada modo de falha é conectado aos clusters que contenham 
pelo menos uma das variáveis monitoradas que indiquem sintomas do modo de falha em questão. 
 

 

Figura 2 – Gráfico de uma rede Bayesiana 
 
Em seguida, as Tabelas de Probabilidade Condicional (do inglês, Conditional Probability Table, CPT) relativas a cada nó da rede 
Bayesiana devem ser preenchidas. Para os nós relativos aos modos de falha, cada CPT é preenchida com o valor de 
confiabilidade (R (t)), para o caso de o modo de falha não estar ocorrendo, e probabilidade de falha (1 - R (t)), para o caso de o 
modo de falha estar ocorrendo. Para os nós relativos aos clusters, no entanto, cada CPT será preenchida considerando-se a 
probabilidade dos modos de falha relacionados ao cluster em questão serem detectados a partir dos sintomas presentes no 
mesmo. Tal probabilidade pode ser definida a priori ou ser obtida a partir da Taxa de Falsos Alarmes (do inglês, False Alarm 
Rate, FAR) e da Taxa de Detecção de Falhas (do inglês, Fault Detection Rate, FDR), que são dois parâmetros 
convencionalmente usados para avaliar o desempenho dos métodos de detecção de falhas [10]. Com as CPTs preenchidas, a 
inferência da BN pode ser realizada calculando a probabilidade a posteriori de cada modo de falha ser verdadeiro ou falso 
usando como entrada os estados dos clusters analisados. Finalmente, o processo de classificação dos modos de falhas mais 
prováveis de ocorrer é definido com base na probabilidade a posteriori obtida. 
 
4.0 ESTUDO DE CASO 
 
Neste trabalho, a abordagem proposta para DDF é aplicada a um modelo simplificado de hidrogerador, baseado em uma 
unidade Kaplan real de 50 MW de uma Usina Hidrelétrica (UHE) brasileira. Maiores detalhes sobre o modelo considerado e o 
estudo de caso podem ser encontrados em Melani et al. [10]. Ao todo, 30 componentes de três diferentes subsistemas (1.2. 
Turbina, 1.6. Gerador e 1.9. Sistema de monitoração) foram considerados no estudo de caso. A Erro! Fonte de referência não 
encontrada. apresenta uma representação simplificada da unidade geradora com a localização dos componentes 
considerados, incluindo os sensores. 
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Figura 3 – Árvore funcional do sistema analisado 
  
Dos 30 componentes, 2 pertencem à turbina (1.2.6. Eixo da turbina e 1.2.7.4.5. Trocadores de calor do sistema de 
resfriamento do óleo do mancal guia), 4 pertencem ao gerador (1.6.1. Estator, 1.6.4. Eixo do gerador, 1.6.6.7.1.5. Trocadores 
de calor do sistema de resfriamento do óleo do mancal combinado e 1.6.8. Radiadores), e 24 são sensores compreendidos em 
dois subsistemas do sistema de monitoração (1.9.1. e 1.9.2.). Dentre esses últimos, 20 são sensores de temperatura, sendo 4 
sensores de temperatura do enrolamento do estator (1.9.1.1. a 1.9.1.4.), 4 sensores de temperatura do núcleo do estator 
(1.9.1.5. a 1.9.1.8.), um sensor de temperatura do ar quente do gerador (1.9.1.9), um sensor de temperatura do ar frio do 
gerador (1.9.1.10), um sensor de temperatura da água de saída dos radiadores (1.9.1.11), um sensor de temperatura da água 
de entrada dos radiadores (1.9.1.12), um sensor de temperatura do óleo no mancal combinado (1.9.1.13.), um sensor de 
temperatura da água de saída do trocador de calor do mancal combinado (1.9.1.14.), um sensor de temperatura do óleo no 
mancal guia (1.9.1.15.), um sensor de temperatura da água de saída do trocador de calor do mancal guia (1.9.1.16.), um 
sensor de temperatura do óleo de saída do trocador de calor do mancal combinado (1.9.1.17.), um sensor de temperatura do 
óleo de entrada do trocador de calor do mancal combinado (1.9.1.18.), um sensor de temperatura do óleo de saída do 
trocador de calor do mancal guia (1.9.1.19.) e um sensor de temperatura do óleo de entrada do trocador de calor do mancal 
guia (1.9.1.20.). Por outro lado, os 4 sensores de proximidade são os sensores de proximidade 0° e 90° do mancal combinado 
(1.9.2.1. e 1.9.2.2.) e os sensores de proximidade 0° e 90° do mancal guia (1.9.2.3. e 1.9.2.4.). A Figura 4 apresenta uma 
representação simplificada da unidade geradora com a localização dos componentes considerados, incluindo os sensores. 
 

 

Figura 4 – Representação simplificada da unidade geradora 
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Os dados dos 20 sensores de temperatura são tratados como dados de processo, e desta forma são considerados os valores 
absolutos das temperaturas. Por sua vez, no caso dos dados dos sensores de proximidade, o valor RMS é considerado nas 
análises. As simulações são feitas considerando-se que os dados seriam coletados a cada 4 horas.  
 
Ao todo são construídos 37 clusters a partir das 24 variáveis monitoradas. Neste estudo de caso é considerada uma relação 
biunívoca entre os clusters e os modos de falha. Dentre os 37 modos de falha considerados, 13 são de origem mecânica: 
vibração excessiva do eixo da turbina, vazão baixa da água de refrigeração do trocador de calor do mancal guia, vazamento de 
água no trocador de calor do mancal guia, vazão baixa de óleo no trocador de calor do mancal guia, vazamento de óleo no 
trocador de calor do mancal guia, degradação prematura do isolamento do enrolamento do estator, vibração excessiva do 
eixo do gerador, vazão baixa da água de refrigeração do trocador de calor do mancal combinado, vazamento de água no 
trocador de calor do mancal combinado, vazão baixa de óleo no trocador de calor do mancal combinado, vazamento de óleo 
no trocador de calor do mancal combinado, vazão baixa de água no radiador e vazamento de água no radiador. Os demais 24 
modos de falha se referem a falhas de leitura de cada um dos 24 sensores, nos quais o valor lido por cada sensor não condiz 
com o valor real da grandeza monitorada. As falhas de origem mecânica são do tipo multiplicativa, gerando uma tendência 
crescente exponencial nos valores das variáveis monitoradas afetadas pela falha, enquanto que as falhas de leitura dos 
sensores são do tipo aditivas, gerando picos aleatórios nos sinais monitorados, como ocorreria no caso de um mal contato na 
cadeia de medição, por exemplo. 
 
Os 37 clusters e 37 modos de falha constituem os nós da BN criada no estudo de caso. Dentre os modos de falha considerados 
para a construção da BN, três foram simulados e analisados de forma independente: "Vibração excessiva do eixo do gerador", 
"Degradação prematura do isolamento do estator a 0°" e "Falha na leitura do sensor de temperatura da água de saída do 
trocador de calor do mancal combinado". Os clusters associados aos modos de falha simulados são: 

 Vibração excessiva do eixo do gerador: cluster #7, cluster #10, cluster #11, cluster #26, cluster #31, cluster #34, 
cluster #35; 

 Degradação prematura do isolamento do estator a 0°: cluster #6, cluster #14, cluster #15, cluster #16, cluster #17, 
cluster #18, cluster #19, cluster #20 e cluster #21; 

 Falha na leitura do sensor de temperatura da água de saída do trocador de calor do mancal combinado: cluster #8, 
cluster #9, cluster #11 e cluster #27. 

 
Para cada caso foram simuladas 1.000 horas de operação, sendo que nas primeiras 350 horas o sistema permaneceu em uma 
condição saudável. Ou seja, na hora 350 a falha foi introduzida no sistema e as 650 horas seguintes o sistema operou em 
falha. Nas Figuras Figura 5, Figura 6 e Figura 7 são apresentados os resultados das 650 horas simuladas para o processo de 
detecção (considerando apenas os clusters que em algum momento durante o período considerado apresentaram um 
resultado positivo) e diagnose (apresentando apenas os modos de falha , com o sistema em falha para os três modos de falha 
analisados. 
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Figura 5 – Resultados da detecção e diagnóstico: vibração excessiva do eixo do gerador 
 

 

Figura 6 – Resultados da detecção e diagnóstico: degradação prematura do isolamento do estator a 0° 
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Figura 7 – Resultados da detecção e diagnóstico: falha na leitura do sensor de temperatura da água de saída do trocador de 
calor do mancal combinado 

 
Como pode ser notado, no caso da falha "vibração excessiva do eixo do gerador", na sua fase mais incipiente 
(aproximadamente até a 320ª hora simulada), seu diagnóstico não ocorreu de forma constante, além de uma série de falsos 
diagnósticos terem ocorrido. Isto se dá principalmente em função da sensibilidade do processo de detecção e pelo fato do 
processo de diagnóstico se basear em sintomas que, algumas vezes, podem ser interpretados como falhas em função de 
flutuações esporádicas nos dados monitorados, tais como ruídos ou variações inesperadas na condição de operação do 
sistema. Contudo, à medida que a falha analisada se torna mais evidente, mantenho uma condição de diagnóstico constante, 
o número de falsos diagnósticos relativos a outros modos de falha que não estão de fato ocorrendo tende a diminuir. Em 
outras palavras, a integração ao longo do tempo do resultado apresentado para a probabilidade a posteriori pode ser usada 
como evidência para confirmar o modo de falha presente no sistema. 
 
No segundo caso simulado, o processo de detecção identificou a variação de apenas um cluster ao longo das 650 horas 
analisadas. Embora este cluster esteja relacionado a vários modos de falha, o processo de diagnóstico foi capaz de identificar 
corretamente a falha “degradação prematura do isolamento do estator a 0°” como sendo a mais evidente. No entanto, é 
importante notar que, neste exemplo, a variação da probabilidade a posteriori do modo de falha é mais significativa para se 
determinar qual a falha é a mais provável do que o próprio valor desta probabilidade. Isso porque o modo de falha analisado 
gera uma degradação do sistema muito lenta, o que fica evidente ao se verificar que a detecção ocorre apenas 400 horas após 
a introdução da falha no sistema. Na verdade, com apenas alguns sensores de temperatura ao longo da circunferência do 
estator, de fato, a detecção precisa desse modo de falha não é simples. Espera-se que, à medida que o modo de falha 
progrida, outros clusters também apresentem alguma variação, indicando a detecção da falha e reforçando sua identificação. 
 
No terceiro caso, na simulação do modo de falha "falha na leitura do sensor de temperatura da água de saída do trocador de 
calor do mancal combinado", em virtude da forma como os dados monitorados são afetados pela falha, esta torna-se evidente 
no processo de detecção. Como pode-se notar, os clusters #8 e #9, associados a este modo de falha, apresentaram uma 
resposta praticamente imediata à introdução da falha, o que leva ao diagnóstico da falha com uma probabilidade a posteriori 
em torno de 20%. No entanto, quando ocorrem variações no cluster #27, também associado à falha, a probabilidade a 
posteriori da falha aumenta, chegando próximo ao valor de 70% e tornando o modo de falha em questão o mais provável. 
Simultaneamente, quanto tal evento ocorre, outros modos de falha associados a falhas mecânicas no trocador de calor do 
mancal combinado tornam-se menos evidentes, demonstrando como a evidência do processo de detecção influencia os 
resultados do processo de diagnóstico. 
 
5.0 CONCLUSÕES 
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O planejamento da manutenção tem impactos significativos no cumprimento dos objetivos da gestão de ativos em toda 
organização. A seleção de estratégias de manutenção adequadas pode contribuir para a produtividade, aumentando a 
disponibilidade operacional. No entanto, esta tarefa não é simples e os gestores devem combinar diferentes abordagens de 
acordo com o contexto de suas organizações e as expectativas das partes interessadas para atingir seus objetivos. 
 
Devido às tecnologias disponíveis e à crescente complexidade dos sistemas utilizados, a MBC tem se destacado entre as 
estratégias de manutenção. Por meio dessa, a manutenção pode monitorar e rastrear o estado dos ativos e propor 
intervenções no momento mais adequado. Além disso, a MBC contribui para o controle dos riscos associados a potenciais 
falhas, garantindo uma operação mais segura. Com grande importância em uma estratégia de MBC, processos de DDF 
precisam ser implementados com sucesso. Nesse contexto, o presente trabalho propôs uma estrutura híbrido para 
automatizar o processo de DDF baseado em duas técnicas não supervisionadas de aprendizado de máquina e no 
conhecimento sobre o sistema analisado. 
 
O trabalho propõe um estudo de caso no qual a estrutura proposta é aplicada a um modelo simplificado de hidrogerador, 
baseado em uma unidade geradora real, para sua validação. Como principais resultados, foi possível integrar a base de 
conhecimento disponível, organizada durante o processo de estudo do sistema, servindo como input para os demais 
processos do método. Posteriormente, a detecção e o diagnóstico para três diferentes modos de falha simulados, incluindo 
falhas mecânicas e de sensores, foram realizados com sucesso, demonstrando a capacidade do método, que futuramente 
poderá ser aplicado a condições reais. 
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