DESCOBERTA DE FALHASEM MOTORES DE COM BUSTAO LATRAVES
DE DATA MINING VIA TECNICASDE CLUSTERIZACAO

LuisE. Zarate
zarate@pucminas.br

Romero Paoliello
romero@dr.com

Thiago Ribeiro
tribeiro@uai.com.br

Laboratorio de Inteligéncia Computaciona Aplicada (LICAP)
Pontificia Universidade Catdlica de Minas Gerais (PUC-MG)
Av. Dom José Gaspar, 500, Coracao Eucaristico

Belo Horizonte, MG, Brasil, 30535-610

Resumo. E possivel perceber que sistemas de diagnosticos de falhas e correcdo on-line sio
tendéncias futuras na industria automobilistica. O diagndstico de falhas nos motores de combustéo,
€ um processo dificil de ser realizado. Dentro dessa per spectiva, técnicas automaticas sdo cada vez
mais necessarias para analisar os dados, que sdo medidos diretamente do motor, e assim
diagnosticar possive's defeitos. Neste trabalho é proposta a aplicacdo de uma técnica Data Mining,
para diagnosticar defeitos no motor de combustdo a partir da emissdo dos gases. Com esse
objetivo, foi realizada uma coleta de dados referentes a emissdo dos gases, em condicbes de
operacdo normal e com defeito. 1sso, com a intencéo de estabelecer padrdes de comportamento
condizentes com as caracteristicas comportamentais dos veicul os.

Por outro lado, através da técnica data mining de clusterizacdo, € possivel obter grupos
caracteristicos, onde cada grupo apresente uma performance especifica de funcionamento quanto a
emissdo dos gases. O objetivo deste projeto € aplicar a metodologia KDD (Knowledge Discovery in
Databases) utilizando a técnica de clusterizagdo de Data Mining para identificar grupos com
condi¢des de operacdo caracteristicas que permitam auxiliar nos procedi mentos de manutencéo de
um motor de combust&o.
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1. INTRODUCAO

Quando um automovel apresenta algum tipo de problema e seu usuério leva o veiculo para
oficing, inicia-se um trabalhoso processo para diagnosticar o defeito do automovel. O tempo gasto
com o trabalho de diagnostico varia de acordo com a experiéncia do mecanico e com o tipo de
problema. Tradicionalmente, 0 mecanico usa de conhecimentos tacitos advindos da experiéncia e do
treinamento para diagnosticar uma falha ou defeito no veiculo. No processo avaliativo, 0 mecéanico
quase que por instinto parte de pressuposi ¢des isoladas, desconsiderando as inimeras possibilidades
de um defeito estar relacionado com mais de uma peca do motor. E improvavel que o mecanico
pense nas relagdes entre as inlmeras pegas e fatores ligados com o defeito. A causa mais provével,



do responséavel técnico, ndo ter conseguido visualizar o defeito, em um primeiro momento, é
devido a grande quantidade de combinacfes existentes entre as varidvels do motor (pegas e fatores)
gue poderiam causar aquele defeito.

Atuamente, existe um interesse no desenvolvimento de sistemas ou procedimentos capazes de
auxiliar no diagnostico de falhas de motores de combusto. E possivel perceber que sistemas de
diagnostico e de correcdo on-line sdo tendéncias futuras na indistria automobilistica e que
possivelmente automoéveis poderdo ser fabricados com sistemas de supervisdo e correcao
embarcados.

O KDD, Knowledge Discovery in Database, (Fayyad, 1996; Pyle, 1999; Han e Kamber 2001) é
um procedimento longo, com etapas especificas, tendo como objetivo a descoberta de
conhecimento, ndo 6bvio, em banco de dados. O processo do KDD envolve etapas como: selegdo,
limpeza, transformacdo, data mining e interpretagdo. A literatura tém mostra um grande nimero de
aplicactes da metodologia KDD em diferentes areas. Como exemplo, em Zérate, et a (2003) é
discutido a aplicabilidade do KDD para o diagnéstico de doencas e em Oliveira, et d (2003) é
apresentada a possi bilidade da otimizac&o da sequéncia de testes em circuitos €l etrénicos.

O Data Mining é a etapa mais importante do processo KDD. Nessa sdo utilizados algoritmos
complexos que processam 0 banco de dados de diferentes formas, mas sempre com 0 mesmo
objetivo, a descoberta do conhecimento. Data Mining é uma técnica que define o processo
automatizado de captura e analise de grandes conjuntos de dados, visando a descoberta de relacdes
ocultas de grande significado. O Data Mining € composto por tecnologias de inteligéncia artificia
(redes neurais, 16gica nebulosa, algoritmos genéricos, entre outras), de estatisticas, de técnicas de
model agem de dados e de tecnol ogias de banco de dados. Atuamente, a tecnologia do Data Mining,
esta sendo usada para identificar padrdes existentes nos dados e predizer comportamentos futuros.
Isso permite o diagnostico e a tomada de decisdes, baseado no conhecimento extraido. Fayyad et a
(1997).

Por outro lado, a clusterizagdo (uma das técnicas do Data Mining) corresponde ao processo de
agrupamento de dados que possuem caracteristicas em comum. Esse processo da origem a um ou
vé&rios clusters ou agrupamentos, onde cada cluster é um conjunto de dados que possuem
caracteristicas smilares entre s e caracteristicas ndo-similares a dados de um outro cluster, Han e
Kamber et a (2001). O objetivo das técnicas de clusterizacdo sdo: determinar 0 nimero de classes

(K) e as caracteristicas de cadaclasse(i ,onde i =1..k).

Diversas sd0 as técnicas de clusterizagdo apresentadas na literatura. Por exemplo, em Cai e
Kwan et a (1998), é proposta uma técnica baseada no treinamento de redes neurais e na extragdo de
regras nebulosa para classificar as insténcias. Nesse trabalho as funcbes de pertinéncia sio
propostas pelo especidista e isso tende a descaracterizar a procura natural dos agrupamentos
(clusters). Em Abe et al (1998) € proposta uma técnica para a geragdo automética de clusters
através de regibes elipsoidais e em Zat e Messafa (1997) € apresentado uma comparacdo de
métodos de clusterizagdo baseado na qualidade dos resultados obtidos através de medidas de
similaridade como a distancia euclideana.

A utilizagdo da clusterizagcdo pode mostrar a distribuicdo de padrbes e correl agdes interessantes
entre os dados. A andlise de cluster pode ser usada como ferramenta de suporte para observar as
caracteristicas de cada cluster, e para focar em um grupo particular uma andise mais profunda
(descoberta de conhecimento).

A aplicacdo da metodologia do KDD, em processos especificos de oficinas mecéanicas pode
trazer beneficios aos métodos de manutencao dos veicul os automotivos. Como exemplo, através da
rapida comparacéo entre os inimeros dados relacionados & emissdo de gases, parte do processo de
manutencdo dos veiculos pode ser automatizada, com ganhos em eficiéncia e precisdo. O
funcionamento dessa automatizagdo, comegaria com a instalagdo de um dispositivo no veiculo que
coletasse dados da emisséo dos gases e a execucao de um processamento interno de analise dos
dados. Assim, seria possivel diagnosticar o tipo de defeito a partir daidentificagdo do padr&o obtido
com os padrdes ja identificados pelatécnica de clusterizacéo.



Neste trabalho, € mostrado uma aplicacdo da metodologia KDD para conhecer sua
potencialidade na andlise de dados e diagnéstico de falhas na industria automobilistica. Neste
trabalho, sera utilizada a técnica de clusterizacéo para descobrir grupos de comportamento dos
gases, ou poluentes, emitidos pel os veiculos automotores em condigdes de funcionamento normal e
em condi¢bes de funcionamento com defeitos. Assim, através da clusterizagdo dos dados de
emissdo de gases do motor, identificaremos os regimes de funcionamento que apresentam
caracteristicas comuns quanto a emissdo dos gases. A partir dai, poderemos entdo saber qual o
comportamento da emisséo de gases do motor em cada situacdo de defeito especifico facilitando
assim o diagnostico das falhas.

Este trabalho é dividido em 5 segBes. Na secéo 2, € descrito 0 banco de dados do motor de
combustdo considerado neste trabalho. Na secéo 3, a metodologia do KDD é aplicada, e nas ultimas
secOes os resultados e as conclusdes do trabalho séo apresentados.

2. BANCO DE DADOS DO MOTOR DE COMBUSTAO

A definicdo do espago problema (Pyle, 1997 e Jones, 1998), a ser investigado, refere-se a
descoberta de padrées no funcionamento em um motor 1.3, 16v. O banco de dados considerado é
composto por dados referentes a emissdo de gases e de dados relativos aos regimens de
funcionamento do motor. A coleta de dados referentes a emisséo dos gases do motor foi realizada
em condic¢des de operacdo normal e em condicdes de defeito. O banco de dados inicial contém 22
atributos e mais de 15 mil registros, o qual foi reduzido a um total de 184 registros apds a etapa de
pré-processamento, como descrito posteriormente. Na Tabela (1) sdo apresentadas os atributos
considerados.

Tabela 1. Atributos considerados na coleta de dados

Carga (kgf) Rotacdo (rpm) Torgue (N.m)
Poténcia (KW) PoténciaM édiaEfetiva (M Pa) ConsumoEspecifico
FrequénciaV azéo (Hz) VazaoVolumétrica (I/h) VazdoM éssica (kg/h)
TemperaturaAmbiente (nao.cal) Termopar 1 (nao.cal) Termopar 2 (nao.cal)
Termopar 3 (nao.cal) Termopar 4 (nao.cal) abertura borboleta (%)
COc (CO corrigido) Diluicdo HC CO,

0, (6(0) Lambda

AFR

A selecao dos atributos relevantes ao problema é uma tarefa dificil. Esses atributos podem ser
fatos e julgamentos e quanto maior o nimero de julgamentos maior sera a imprecisdo do
conhecimento descoberto, Abe et a (1998). Portanto, deve ser analisado cada atributo de forma
individual e em conjunto. Por exemplo, no nosso caso, todas as variaveis possuem um caréter de
exatidao, ou sgja, todas as variavels sdo fatos, consequientemente ndo foi necessaria a eliminacdo de
nenhumavariavel.

De acordo com a metodologia de KDD, Fayyad et a (1996), o banco de dados original precisa
passar por um processo de enriquecimento, limpeza e transformacdo, antes de serem submetidos
aos agoritmos de data mining. Na proxima secéo a etapa de preparacéo dos dados, atécnica do data
mining de clusterizacdo, bem como a coleta de dados ser&o descritas.

2.1. Coleta de Dados

A coleta dos dados foi realizada na bancada de testes do laboratério de engenharia automotiva
da PUC-MG utilizando um motor 1.3 16v. Nessa coleta, foram redizadas simulacbes de
funcionamento com rotagdes variando entre 800rpm e 5000rpm. Um dinamdmetro foi utilizado
para simular condi¢des diferentes de carga (peso) para diferentes condicdes de rotacdo. Na pratica,



a simulacdo realizada seria equivalente a dirigir o automoével com a rotagdo variando entre 800 e
5000rpm e em diferentes condicdes de lotacdo (peso). Através da bancada, vérias simulacfes de
condicdo de funcionamento do veiculo foram realizadas em intervalos continuos de 200 e de
500rpm.

Os dados foram coletados instantaneamente e dinamicamente. Os dados coletados
dinamicamente foram os dados de emissdo de gases. Os dados coletados instantaneamente est&o
relacionados com consumo, temperatura, torque, vazdo, entre outros, e dizem respeito as
caracteristicas especificas do funcionamento do veiculo em dado instante. O mesmo procedimento
acima realizado no veiculo em regime normal, foi realizado também no veiculo com algumas
simulacles de defeito, so elas: sem a sonda lambda, sem o bico da injecdo de nimero 1, sem o
bico da injecdo de niUmero 2 e sem os bicos dainjecéo de numeros 1 e 2. O Banco de Dados gerado
possui dados do veiculo em condi¢Bes normais e anormais, com condicdes de carga variando entre
0,14 e 15,5 e arotacdo variando entre 800 e 5000rpm como dito anteriormente.

A seguir sGo mostrados dados da col eta como exemplificacdo:

Tabela 2. Exemplos dos dados col etados em funcionamento normal

Potencia Vazéo Vazéo [Temperatura
Carga|Rotacdo| Torque | Poténcia Média Consumo | Frequéncia |Volumétrica| Massica |Ambiente
(kgf) | (rpm) | (N.m) | (KW) |Efetiva(MPa) |Especifico| Vaz&o(Hz) (1/h) (kg/h) |(nao.cal)
0,28 | 1042 | 1,94 0,21 0,02 5,29 13,19 1,48 1,12 26,33
8,81 | 1002 | 61,51 6,43 0,59 0,58 43,98 4,92 3,74 26,83
5,33 | 1027 | 37,32 4,01 0,36 0,66 31,10 3,48 2,64 26,32
9,19 | 1008 | 64,35 6,79 0,62 0,50 40,11 4,49 341 26,31
8,42 | 1008 | 58,92 6,22 0,57 0,61 44,33 4,96 3,77 26,67
Termo- | Termo- | Termo- | Termo- | abertura
par 1 par 2 par 3 par 4 |borboletal Dilui- Lamb
(nao.cal)| (nao.cal) | (nao.cal)| (nao.cal)| (%) |coc| cao |HC|CO,| O, | co | da |AFR
6,16 5,79 4,48 4,84 0 2,14(14,70|234|12,60| 1,46 | 2,10 | 0,99 (12,80

5,68 6,20 4,35 4,87 100 |2,37]15,47|140|13,10| 0,90 | 2,37 | 0,96 |12,46
5,88 6,19 4,29 4,75 25 2/43]|15,03]|232|12,60| 1,44 | 2,43 | 0,98 112,63
5,94 6,72 4,26 4,56 50 12,29|15,39|214|13,10| 1,27 | 2,29 | 0,98 |12,62
5,90 5,60 4,63 4,28 75 11,57|15,17|139|13,60| 0,87 | 1,57 | 0,99 |12,74

Os dados da Tabela 2, séo condizentes ao regime de funcionamento normal, ou sga, sem a
simulacdo de defeitos. O nimero total de registros do banco de dados da coleta foi de 15630, por
esse motivo é apresentado apenas um exemplo dos mesmos.

A Tabela 3 mostra os valores maximos e minimos de rotacdo e carga atingidos em cada teste
realizado na coleta de dados.

Tabela 3. Vaores maximos e minimos de rotacdo e carga para cada teste

sembicodeinjecdo 1 | sembico deinjecdo 2 | sembico deinjecdo 1 e 2 | funcionamento normal
Rotacéo Carga Rotacéo Carga Rotagéo Carga Rotacéo Carga
Minimo 990 0,41 1007 2,09 893 0,15 1002 0,28
Méaximo 5000 12,17 4995 9,95 4369 7,05 5000 15,37

3. APLICACAO DO PROCESSO KDD

Existem diversas metodologias KDD, embora todos tratam das mesmas etapas necessarias para
realizagcdo do processo. Em linhas gerais as etapas do KDD envolvem: a sele¢do do banco de dados,
0 pré-processamento, o data mining, a interpretacdo e a visuaizacdo. Cada etapa citada envolve




outros passos gque dependem do problema especifico sendo tratado. A Fig. (1) mostra as etapas
concretizadas neste trabal ho.

Emissdo de Bando de
gases BD Remog&o de Remogéo de Dados
- |:> Atributos Outliers |:> 8 Integrado
= | S
dos
Dados + f {1
B Regime de ﬂ Delegdo de —®» Transformagéo ICDI?EQ/: Iznl n~g
funcionamento Registros de Atributos aG0
BD
Ej 4

Conhecimento

Figura 1. Metodologia KDD aplicada

Na continuag&o serdo descritas as etapas aplicadas ao banco de dados do motor de combust&o
apresentado na secéo 2.

3.1. Pré-processamento do Banco de Dados

3.1.1. Selecdo de Registros

Os critérios adotados para selecéo de registros de dados, foram baseados na andlise do banco de
dados e do problema em questéo:

a)

Os dados relativos ao regime transitorio de funcionamento sdo desconsiderados para a
realizacao de uma analise exclusiva e precisa dos gases em estado estacionario.

3.1.2. Eliminacado de Registros

O critério adotado para a excluséo de registros do banco de dados foram os seguintes:

a)

b)

c)

Foram determinados como irrelevantes os registros com val ores negativos, provenientes dos
dispositivos de medicao. Esses dados s&o desconsiderados tendo em vista a impossibilidade
desses existirem.

Através do cllculo do desvio padrdo de cada variavel de acordo com os regimes de
funcionamento do motor foi possivel identificar visualmente e remover os registros que se
mostravam muito fora de trés desvios padrfes (outliers).

Através do célculo da média dos dados relativos as emissdes de gases, foram eliminados
registros que se apresentavam com valores de rotagdo com um valor 5% superior ou inferior
amédia do regime de funcionamento a que ele pertencia.

3.1.3. Transformacéo dos Atributos

As seguintes transformagtes foram aplicadas na base de dados.

a)
b)

Os dados foram arredondados de forma a garantir uma precisdo de até duas casas decimais.
Para a realizacdo da andlise de forma apropriada, os dados foram normalizados de forma a
estabelecer uma unidade padréo para todas as grandezas (Hz, Km, etc) presentes em nosso
banco de dados. Essa transformacdo é realizada devido a caracteristica peculiar da
clusterizacéo, que procura estabel ecer distancias entre cada variavel sem poder por tanto, ser
tendenciosa.



3.2. Data Mining

Nessa etapa, 0 objetivo é identificar grupos de funcionamento do motor com relagdo a suas
respectivas emissdes de gases. Para conseguir esse tipo de classificacdo, utiliza-se a técnica de
clusterizacdo. Com essa técnica os dados sd0 separados em grupos, onde os dados com
comportamentos similares pertencem a um mesmo grupo e dados dissimilares pertencem a grupos
diferentes.

Em primeira instancia, para a clusterizacdo, utilizou-se o algoritmo de Kohonen, baseado em
redes neurais, e que ndo foi satisfatério para a andlise, devido a que resultados diferentes eram
encontrados de acordo com a variacao dos pontos centrais iniciais. Neste trabalho foi utilizado o
algoritmo K-means, o qua apresentou resultados satisfatérios. A continuagdo uma breve descricéo
do agoritmo k-means sera apresentada.

Andlise de Cluster k-means:

Como ja mencionado, “clustering” é o processo de agrupar Instancias/dados que possuem
caracteristicas em comum. Esse processo da origem a um ou varios clusters. Um cluster € um
conjunto de Instancia/dados que possuem caracteristicas similares entre s e caracteristicas néo-
similares a Instancia/dados de um outro cluster (Han e Kamber, 2001 e Fayyad e Stolorz, 1997). O
objetivo das técnicas de cluster sdo: determinar 0 numero de classes (k) e as caracteristicas de cada

classe(ii,ondei =1.k)

Em geral os dados a serem classificados podem ser representados por uma matriz (Nxp) de
medigoes:

X1 Xt Xip
X=X, - X; o Xip Q)
XN1 X Xnp

onde: N € 0 nimero deinstancias e p € o nimero de medicdes de cadainstancia.
Por exemplo, para o presente trabalho, tem-se:

X ={x,;,0j =1...p0x, = emissdodeHC; x , = emissaodeCO,......} (2

ParaaMatriz X o objetivo é encontrar 0 nUmero de agrupamentos (k) e as caracteristicas de cada

classe (Ei ,ondei =1..k) onde z representa o centro de um agrupamento no espago euclidiano.
Conhecido os vetores dos diferentes agrupamentos (ou clusters), o objetivo principal deste

trabal ho, é obter conhecimento a partir dos vetores z.
Como z € um vetor n-dimensiond z =[z,,z,,...,2,], € possivel identificar os limites das

instancias X; que pertencem a esse agrupamento:

— min min min
XJ _[le ’X]2 ,-.-,ij ] (3)

max max

X =X XL X @



Os valores minimos e maximos de x; podem ser determinados através da distancia euclidiana

entre X i,paraj=1..,N e zi. Os vetores x i gue pertencem ao agrupamento P2 correspondem a
aqueles que tiveram uma disténcia euclidiana abaixo de uma distancia minima estabelecida. Em
outras palavras.

n

1/2
x; Oz, paaj=1.,N se ||x—z||:[Z(xi —zi)z} < dist,;, (5)

i=1
A partir das Egs. (3) e (4) é possivel extrair regras do tipo:

Se (X" < X, < X) e(x < X, < X5) e.. (X7 <x, <X™) Entdo x, ésimilaraz (6)
Observe que as regras podem ser utilizadas para identificar o grupo mais apropriado para uma

nova instancia x: (obtida através de medicdo dos parametros do motor). Note que as técnicas de
clusterizacdo permitem agrupar dados referentes a funcionamento normal ou ndo do motor de
combusto.

O agoritmo K-means utiliza o critério da minima distancia para agrupar os dados. Para entender
melhor este algoritmo consideremos primeiramente a norma euclideana de um vetor

X =[X,,X5,..., X,]" definidacomo segue:

n 1/2

=3 ®
i=1

Para célculo da distancia entre dois vetores:

jx-71=| 350527 ©

Considerando o conjunto de instancia: {x®,x?,...,x™}. O vetor z, representa o centro do
cluster para cada um dos k-clusters, sendo definidko como: z,z,..,z. Com

— 1) 1 v A& mrdyi . e A . , .
S, ={x" /x*" eproximodo Cluster j} representa todas as instancias que ficaram proximas do

cluster j.

Para 0 banco de dados, ja pré-processado, 0 melhor nimero de cluster que encontramos apos a
andlise foi 4. Esses grupos séo mostrados graficamente e literalmente a seguir.

A Figura (2) mostra os dados de emissdo de gases (HC, CO, CO, ) agrupados, onde registros

COmM amesma cor pertencem a um mesmo cluster.



Figura 2. Dados de emissdes de gases (HC, CO, CO2) clusterizados

A Figura (3) mostra os limites (intervalos) de cada cluster encontrado. Através desses interval os
conseguimos saber as caracteristicas desses grupos e conseguimos mostrar de forma literal o
comportamento de cada regime de funcionamento do motor.

Figura 3. Limites dos clusters

Apos aidentificacdo dos clusters e seus respectivos registros conseguimos informacdes para
criacdo de duas tabelas que sdo mostradas a seguir:

Tabela 4. Representacéo dos clusters

CLUSTER 1 CLUSTER 2 CLUSTER 3 CLUSTER 4
Quant.| % Quant.| % Quant.| % Quant.| %
sembicole2| 22 | 50 [sembicole?2 0 0 |sembicole?2 0 0 [sembicole2 3 10
sembico 1 8 |18,2|sembicol 16 |35,5|sembicol 0 0 [sembicol 9 30
sem bico 2 14 |31,8|sembico 2 15 |33,3|sembico 2 0 0 [sembico 2 8 26,7
normal 0 0 |normal 14 |31,2|norma 11 |100|normal 10 |33,3

Tabelab. Vaores dos Intervalos dos Clusters



CLUSTER 1 CLUSTER 2 CLUSTER 3 CLUSTER 4
HC 97 -189 HC 64 — 158 HC 178 —-239 HC 75-150
CO 01-20 (6(0) 02-18 CO 16-27 CO 17-41
CO, 51-113 CO, 104-14,4 CO, 12,2-135 CO, 8,6 -13,7

4. RESULTADOS

Os resultados da aplicacgo do processo de KDD dependem da andlise e execucdo correta de
todas as etapas. A etapa de Data Mining € dentre todas a que menos demanda tempo, porém &
também a mais importante para que os resultados obtidos possam ser resultados mensurévels para o
problema.

Como finalizagdo do processo de descoberta de conhecimento, os conhecimentos extraidos na
etapa de Data Mining devem ser analisados e apresentados de forma a poderem ser entendidos por
quem vai utilizé-la paratomar decisdes.

As Tabelas (4) e (5), apresentadas como conhecimento extraido na etapa de Data Mining,
analisadas devidamente nos leva as seguintes regras.

» Sevalores de emissdo de HC estdo entre 97 e 189, CO entre 0,1 e 2,0, CO,, entre 5,1 e 11,3;

entdo o motor tem 100% de chances de estar com defeito, sendo que 50% de chances desse
defeito estar nos bicos de injecéo 1 e 2 simultaneamente, 18,2% de chances de estar no bico
1 e 31,8% de chances de estar no bico de injegéo 2.

» Sevalores de emissdo de HC estdo entre 64 e 158, CO entre 0,2 e 1,8, CO,, entre 10,4 e

14.4; entdo o motor tem 68,8% de chances de estar com defeito, sendo que ndo ha chances
desse defeito estar nos bicos de injecéo 1 e 2 simultaneamente, 35,5% de chances haver
defeito no bico 1 e 33,3% de chances de estar no bico de injecéo 2.

» Sevalores de emissdo de HC estdo entre 178 e 239, CO entre 1,6 e 2,7, CO, entre 12,2 e
13,5; ent&o o motor n&o possui defeitos quanto aos bicos de injegéo.

» Sevalores de emissdo de HC estdo entre 75 e 150, CO entre 1,7 e 4,1, CO,, entre 8,6 e 13,7;

entdo o motor tem 66,7% de chances de estar com defeito, sendo que 10% de chances desse
defeito estar nos bicos de injecéo 1 e 2 simultaneamente, 30% de chances de estar no bico 1
e 26,7% de chances de estar no bico de injegéo 2.

5. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi aplicada a metodologia KDD para a descoberta de conhecimento em um
banco de dados de motor de combustéo. O diagnostico de defeitos nos motores de veiculos € um
trabalho dificil. Por essa razéo, pretendeu-se aqui, propor a possibilidade do uso de KDD para
diagnosticar falhas nesses motores a partir de suas respectivas emissdes de gases. E importante
ressaltar que outras abordagens, tais como simulagdes de outros defeitos e a inclusdo de outros
gases, para 0 processo de diagnostico de falhas nesses motores so validas.

Foram mostradas as quatro fases necessarias do KDD: a primeira fase correspondeu a coleta de
dados, a segunda fase esteve relacionada ao pré-processamento dos dados, a terceira a aplicacéo do
algoritmo de clusterizac@o e a Ultima fase a caracterizacdo do comportamento dos gases, baseada na
observacao dos resultados apresentados pela clusterizagéo.

Com o aperfeicoamento da técnica e a extensdo do esquema proposto para outros tipos de
defeitos, bem como para outros tipos de marcas e modelos automotivos, esse esquema pode servir
para automatizacdo do processo de diagnostico de falhas em motores de combustéo de forma viavel
tecnologicamente e financeiramente. A adog&o dessa técnica nas oficinas mecéanicas levaria a uma
maior eficiéncia e a reducdo do tempo gasto no processo de diagnodstico de falhas em motores. As
oficinas, caso adotassem essa solucdo, poderiam gozar de um patamar mais eficiente e eficaz,
automati zando parte dos problemas enfrentados cotidianamente.
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Abstract. It is possible to notice that systems of flaws diagnoses and on-line correction are future
tendencies in the automobile industry. The flaws diagnosis, in combustion motors, is difficult to be
detected, and inside of this perspective, automatic techniques are more and more necessary to
analyze the data, that are directly measured from the motor, making possible defects diagnose. In
this work is proposed the application of techniques of Data Mining to diagnose defects in the
combustion motor starting from the emission of gases. With this objective, a data collection was
accomplished referring from the gas emission, in conditions of normal operation and with defect.
These simulations were made with the intention of establishing patterns of behavior in agreement
with the characteristics of the vehicles. Through the clustering technique is possible to obtain
characteristic groups, where each group presents a specific performance of operation in agreement
with the emission of the gases. The objective of this project is to apply the KDD (Knowledge
Discovery in Databases) methodology using the clustering technique of Data Mining to identify
groups with characteristic operation conditions that aids in the procedures of maintenance of a
combustion motor.
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