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Resumo. Estratégias de manutenção eficientes são cada vez mais desejáveis no 
mercado competitivo atual, pois há a necessidade crescente de atender a crité-
rios exigentes de confiabilidade e disponibilidade de instalações industriais. Es-
te trabalho aborda a interpretabilidade linguística fuzzy aplicada ao diagnóstico 
automático de falhas em turbomáquinas, defendendo aspectos de como a inter-
pretabilidade de um algoritmo tende a contribuir positivamente no processo de 
tomada de decisão no contexto de manutenção, em especial, quando o especia-
lista humano é o último responsável pela tomada de decisão. 
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1 Introdução 

No mercado competitivo atual, é fundamental que equipamentos e instalações indus-
triais atendam a critérios exigentes de confiabilidade e disponibilidade, logo, estraté-
gias modernas de manutenção, como Manutenção Baseada em Condição de Máquina 
(do inglês Condition-Based Maintenance – CBM), surgem como uma maneira efici-
ente de atender a tais critérios de uma forma custo efetiva. Enquanto as primeiras 
estratégias de manutenção adotadas pela indústria eram corretivas, i.e., a correção 
ocorria quando o equipamento parava devido a uma falha ou pane em um ou mais de 
seus componentes, as segundas estratégias de manutenção eram preventivas, consis-
tindo em uma intervenção programada antes da data provável do aparecimento de 
uma anomalia, visando diminuir a probabilidade de surgimento da falha. Por outro 
lado, CBM, baseada em um monitoramento contínuo de um ativo (ou equipamento), 
usa indicadores para o propósito de detectar qualquer deterioração e recomendar 
ações de manutenção, cuja vantagem clara é intervir no equipamento somente quando 



necessário, diminuindo, assim, custos e aumentando a disponibilidade [1]–[3]. Dentro 
de um sistema CBM, tem-se três estágios: 

• Aquisição de dados: dados oriundos de sensores são coletados e armazenados; 
• Processamento de dados: os dados coletados são analisados objetivando extrair 

informações relevantes; 
• Tomada de decisão: considerada a fase mais relevante, consiste em recomendações 

de ações eficientes de manutenção. 

Dentro da fase de tomada de decisão, este artigo irá explorar a interpretabilidade lin-
guística fuzzy aplicada ao diagnóstico de desempenho de turbomáquinas, tais como 
turbinas a gás e a vapor, bombas e ventiladores, mostrando como tal característica 
pode contribuir positivamente para uma ferramenta que auxilie a tomada de decisão 
de manutenção, em especial quando o especialista humano é o último responsável 
pela tomada de decisão. 

2 Interpretabilidade Fuzzy 

Interpretabilidade pode ser entendida como a representação do conhecimento de for-
ma similar aos conceitos compreendidos por seres humanos [4], sendo um modelo 
fuzzy interpretável aquele fácil de ser compreendido, explicado ou descrito por uma 
pessoa, relacionando o modelo ao seu domínio de conhecimento. 
Sistemas de Inferência Fuzzy (SIF) são ferramentas convenientes para modelagem de 
fenômenos complexos, pois são capazes de conjugar comportamento não linear por 
meio de uma descrição transparente de conhecimento em termos de regras linguísticas 
[5], em outras palavras, o uso de linguagem natural para expressar os termos envolvi-
dos nas regras fuzzy, de fato, é um ponto chave para conjugar o formalismo matemá-
tico e a inferência lógica em interpretabilidade centrada no analista humano, o que 
torna tal abordagem desejável em aplicações em que pessoas são encarregadas de 
decisões críticas como, por exemplo, parar ou não uma turbomáquina. 
O processo de tomada de decisão, por meio de um SIF, é uma modelagem determinís-
tica que estabelece relações entre entradas (conhecimento sobre o sistema) e saída (a 
decisão a ser tomada), expressas por regras fuzzy. 
Historicamente, a modelagem de sistemas fuzzy, em muitos casos, era realizada de 
forma manual: um especialista expressa seu conhecimento por meio de linguagem 
natural para então ser embutido em regras fuzzy de forma a modelar o comportamento 
desejado – para ilustrar tal situação, imagine o exemplo simples a seguir: um especia-
lista em controle de temperatura da água de um chuveiro elétrico diz: “quando a água 
estiver quente, aumente a vazão de água”. Tal conhecimento pode ser traduzido em 
uma regra fuzzy do tipo: “Se Temperatura é QUENTE, Então IncrementoAbertura-
Registro é ALTO”. A seção 2.1 explica melhor a estrutura das regras e como interpre-
tá-las). Outra forma de se obter tais regras é aprendendo a partir de exemplos salvos 
em uma base de dados, desta forma, foram desenvolvidos diversos algoritmos, como 
método de Wang-Mendel [6], capazes de extrair conhecimento (expressos na forma 



de regras fuzzy) automaticamente a partir de dados. A seguir é apresentada uma ex-
plicação de como as regras fuzzy são formadas. 

2.1 Entendendo as regras fuzzy 

Os seres humanos se baseiam em regras para tomar decisões coerentes. Embora isso 
possa se dar de forma inconsciente, as decisões são estruturadas na forma de uma 
declaração condicional do tipo SE-ENTÃO. Resumindo, decisões são tomadas através 
de um processo inferencial, como no caso: se o clima está bom, então é uma boa 
oportunidade para ir à praia. Assim, é possível perceber que regras associam ideias e 
relacionam um evento a outro. 
Sistemas fuzzy, que tendem a imitar o comportamento humano, funcionam de forma 
semelhante à lógica inferencial de um ser humano. No entanto, a decisão e os meios 
de escolhê-la são substituídos por conjuntos fuzzy e as regras são substituídas por 
regras fuzzy. Não é intenção deste artigo abordar formalmente e detalhadamente os 
conceitos de Lógica Fuzzy, pois tal conhecimento, para o leitor que se interessar em 
aprofundar no assunto, pode ser obtido na literatura aberta em várias referências [7]–
[9]. 
Uma regra fuzzy basicamente é formada por meio da estrutura “SE ( ), ENTÃO [ ]” 
em que os termos entre parêntesis são os antecedentes ou premissas da regra e o termo 
entre colchetes é o consequente ou conclusão da regra. Abaixo, tem-se a forma como 
um sistema de regras fuzzy pode ser descrito [10]: 
 

SE      (a1 é Ai,1 ⊕  a2 é Ai,2 ⊕  ... ⊕  ak é Ai,k),  ENTÃO [Bi] para i = 1,..., I 
 
Onde (a1, a2, ..., ak) é o conjunto de premissas, Ai,k são os argumentos fuzzy com 
funções de pertinência µAi,k, Bi o consequente (respostas) fuzzy com funções de per-
tinência µBi e ⊕  representa os operadores lógicos AND, OR ou XOR. 
Voltando ao exemplo do chuveiro, tem-se esta outra regra:  
 
Se Temperatura é QUENTE AND Chuveiro é INVERNO, Então PosiçãoChuveiro é 
VERÃO. 
 
Note que, neste caso, tem-se dois antecedentes conectados pelo operador AND e tal 
regra pode ser entendida da seguinte forma: deve-se mudar a posição do chuveiro para 
verão, caso a temperatura da água esteja alta e a posição do chuveiro esteja na posição 
inverno. A seguir será apresentado outro exemplo de interpretabilidade fuzzy, mas 
aplicado ao diagnóstico de uma turbina a gás industrial. 

2.2 Interpretabilidade fuzzy aplicada ao diagnóstico de falhas em turbina a 

gás industrial 

A Figura 1 ilustra uma turbina a gás industrial sendo monitorada por um sistema 
CBM de arquitetura típica. O primeiro módulo captura os dados dos sensores da tur-
bina (pressão, temperatura, rotação...) e os salva em uma base de dados; o segundo 



módulo usa os dados aquisitados e os analisa a fim de obter informações relevantes, 
no exemplo em questão, tem-se: (i) correção dos parâmetros da turbina para possibili-
tar a comparação, em pontos de operação diferentes, dos dados que serão usados pelo 
módulo seguinte [11]; (ii) envelope de operação que normalmente é usado para de-
terminar regiões de operação em que se deseja realizar diagnóstico, por exemplo, em 
carga base ou em regime permanente [12]; (iii) cálculo de indicadores de desempe-
nho, tais como eficiência dos componentes (compressor, turbina, combustor...) e po-
tência; (iv) comparação com a referência saudável para detectar possíveis desvios de 
normalidade [13]; e, por último, o módulo de tomada de decisão que usa um Sistema 
de Inferência Fuzzy para detectar e isolar falhas na turbina. 
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Figura 1 – Sistema CBM para monitoramento e detecção de falha em turbina 

a gás industrial usando Sistema de Inferência Fuzzy. 



A Tabela 2 representa a Análise dos Modos de Falha e Seus Efeitos (FMEA – do 
inglês Failure Mode and Effects Analisys) para o compressor de uma turbina a gás de 
acordo com Boyce e Giampaolo. FMEA é um método formal que considera todos os 
componentes, suas funções, modos de falhas e falhas de sistemas causais. 
O método FMEA foi desenvolvido nos anos de 1960 e usado pela NASA para o pro-
jeto Apollo, mais tarde para a indústria aeroespacial e centrais nucleares. Atualmente 
é um método padrão também na indústria automotiva [14], tendo como função identi-
ficar os principais modos de falha do equipamento, para, na etapa seguinte, determi-
nar a melhor estratégia de manutenção para cada modo de falha. 
O exemplo de diagnóstico abordado nesta seção usa como base a FMEA do compres-
sor para obtenção das regras fuzzy do sistema CBM da Figura 1.  
De forma a demonstrar o potencial de interpretabilidade fuzzy, suponha que o sistema 
CBM apontou que a turbina está com falha “Fouling no Compressor” através da ati-
vação da regra da Tabela 1. 

Tabela 1 – Regra fuzzy ativada durante a detecção e isolamento da “Falha 

Fouling”. 

Eficiência 
Razão de 
Pressão 

Razão de 
Temperatura 

Vazão 
de Ar 

Vibração Consequente Operador 

Baixa Baixa Alta Baixa Alta Falha Fouling AND 
 
Como um SIF tem a propriedade de fornecer uma interpretabilidade linguística por 
meio das regras ativadas no processo de diagnóstico de falhas, a descrição linguística 
é importante, permitindo concluir que houve, efetivamente, a Falha Fouling, pois os 
valores de Eficiência, Razão de Pressão e Vazão de Ar estavam abaixo do normal 
(Baixa) e os valores de Razão de Temperatura e Vibração estavam acima do normal 
(Alta). 
Desse modo, um modelo baseado em regras fuzzy interpretáveis é dotado da capaci-
dade de explicar seu processo de inferência [15], logo, um especialista em turbina a 
gás tende a se sentir mais confiante em entender como o algoritmo produz sua saída, 
sendo possível, inclusive, descartar a sugestão com maior propriedade, caso a expli-
cação seja considerada inconsistente. Na próxima seção são apresentadas outras van-
tagens relacionadas à interpretabilidade linguística. 
 
 



Tabela 2 – Representação de modos de falha típicos de compressores de turbi-

nas a gás industriais [16], [17]. 

Com-
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Vi-
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Variação 

de Tempera-
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Mancal 

Pressão 

na Linha de 

Extração do 

Compressor 

Filtro 

Sujo 
  ↓   ↓         

Surge ↑ 
↑ 

ou ↓ 
  ↓ 

↑ 

ou ↓ 
↑ ↑ ↑ ou ↓ 

Fouling ↓ ↓ ↑ ↓ ↑       

Danos 

nas Palhe-

tas 

↓ ↓ ↑ ↓ ↑       

Falha no 

Mancal 
        ↑ ↑ ↓   

 
 
 
 



2.3 Por que interpretabilidade é importante? 

Existem um grande número de modelos capazes de adquirir conhecimento a partir de 
exemplos, no entanto, tais modelos (por exemplo, Redes Neurais e SVM) são consi-
derados caixa-preta, i.e., modelos cujo comportamento não pode ser facilmente ex-
plicado . Logo, interpretabilidade linguística constitui uma das vantagens de sistemas 
fuzzy frente a outros métodos. Abaixo são mostradas diversas razões que justificam 
sua escolha quando a interpretabilidade é um requisito: 

• Integração: num modelo interpretável e baseado em regras fuzzy, o conhe-
cimento adquirido pode ser facilmente verificado e relacionado ao conheci-
mento do domínio de um especialista humano. Em particular, é fácil verificar 
se os conhecimentos adquiridos expressam novas e interessantes relações so-
bre os dados, além disso, o conhecimento adquirido pode ser refinado e inte-
grado com conhecimento especializado. 

• Interação: o uso da linguagem natural como meio para a comunicação do 
conhecimento possibilita a interação entre o usuário e o modelo. A interati-
vidade destina-se a explorar o conhecimento adquirido. Na prática, pode ser 
feito em nível simbólico (adicionando novas regras ou modificando as exis-
tentes) e/ou ao nível numérico (modificando os conjuntos fuzzy indicados 
por termos linguísticos ou adicionando novos termos linguísticos que deno-
tem novos conjuntos fuzzy). 

• Validação: o conhecimento adquirido pode ser facilmente validado em rela-
ção ao conhecimento de senso comum e ao conhecimento de domínio especí-
fico de um especialista. Esta capacidade permite a detecção de inconsistên-
cias semânticas que podem ter causas diferentes (dados espúrios envolvidos 
no processo indutivo, mínimo local em que o processo indutivo pode ter sido 
preso, excesso de dados, etc.). Esse tipo de detecção de anomalias é impor-
tante para impulsionar o processo indutivo para uma melhoria qualitativa do 
conhecimento adquirido. 

• Confiança: o motivo mais importante para adotar modelos fuzzy interpretá-
veis é a sua capacidade inerente de convencer os usuários finais sobre a con-
fiabilidade de um modelo (especialmente aqueles usuários que não estão en-
volvidos com técnicas de aquisição de conhecimento). Um modelo interpre-
tável baseado em regras fuzzy é dotado da capacidade de explicar seu pro-
cesso de inferência para que os usuários possam ter certeza de como ele pro-
duz seus resultados. Isto é particularmente importante em domínios como o 
diagnóstico de falhas em equipamentos e diagnóstico médico, no qual o peri-
to humano é o último responsável pela tomada de decisão. 

3 Conclusões 

Este trabalho focou em explorar a interpretabilidade linguística aplicada ao problema 
de diagnóstico de desempenho de turbomáquinas. Assim, após uma breve introdução 



conceitual sobre o que é interpretabilidade e como isto é feito usando sistemas fuzzy, 
foi apresentado um exemplo de como tal metodologia pode ser aplicada ao diagnósti-
co de turbina a gás e, principalmente, como explorar o uso da interpretabilidade con-
juntamente com o conhecimento de um especialista humano, melhorando e tornando 
mais transparente o processo de tomada de decisão. Por fim, foi resumida as princi-
pais vantagens da interpretabilidade, em especial, o aumento da confiança, visto que 
modelos fuzzy interpretáveis, por oferecem uma explicação de sua recomendação, 
tendem a convencer os usuários finais mais facilmente sobre sua confiabilidade. 
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