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Resumo

Esse trabalho tem como objetivo geral propor um modelo integrado para agendamento
6timo do intervalo de manutencoes preventivas, por meio de previsao de dados de tempo
até falha por Machine Learning e otimizagao restrita. Foram gerados bancos de dados
sintéticos, que foram usados em treinamento de Redes Neurais Artificiais. A otimizagao
do modelo criado ocorreu por meio do método Particle Swarm Optimization no aplica-
tivo Opp!. O ajuste dos dados por Redes Neurais Artificiais apresentou erro absoluto
percentual médio de 0,4195%, inferior a estudos comparaveis. A otimizacao encontrou
um intervalo para manutencao 6timo em todas os cenéarios e restricoes aplicadas. Tanto o
ajuste por Redes Neurais, quando a propria modelagem de custo de operagao e otimiza-
¢ao se mostraram poderosas ferramentas para agendamento de operacoes de manutengoes
preventivas. O trabalho resultou na construgao do aplicativo OCM (Otimizador do Custo
de Manutencao).



Abstract

The general objective of this work is to propose an integrated model for optimal sche-
duling of the preventive maintenance interval through time-to-failure data prediction by
Machine Learning and constrained optimization. Synthetic databases have been genera-
ted for artificial Neural Networks training. The optimization of the created model took
place through the Particle Swarm Optimization method in the application Opp!. The ad-
justment of data by Artificial Neural Networks showed a mean absolute percentage error
of 0.4195%, lower than comparable studies. The optimization found an optimal mainte-
nance interval in all scenarios and applied constraints. The Neural Network adjustment
and the operation cost modeling and optimization have proved to be powerful tools for
preventive maintenance scheduling. The work resulted in the programming of the OCM
(Maintenance Cost Optimizer) application.
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Capitulo 1

Introducao

No cenério global atual, a competicao entre as empresas ¢é acirrada. Devido a crescente
populacao e competicao no mercado de hoje, todas as empresas querem ter sucesso em
entregar seus produtos rapidamente (DSOUZA et al., 2019). A busca por reducdo de
custos, melhorias de qualidade e confiabilidade de produtos e equipamentos sao definidas

como a forma de entregar produtos melhores e mais baratos ao consumidor.

Outro detalhe importante é o tempo de producao. Com consumo em massa de certos
produtos, atualizacoes anuais e complexos supply chains, empresas e fabricas tentam

otimizar seus processos produtivos para atender as altas demandas.

Para que esses sistemas funcionem, unidades produtivas precisam operar com o ma-
ximo de eficiéncia, e equipes de manutencao fazem o possivel para manter todos os equipa-
mentos funcionando corretamente. Quebras inesperadas de maquinérios, producao de nao
conformidades e atrasos comprometem toda a cadeia produtiva. Em adicao, é vastamente
reconhecido que a manutencao de equipamentos produtivos e a qualidade de produtos

manufaturados estao fortemente relacionadas (CASSADY et al., 1999).

A Manutencao tem um impacto direto e grande na confiabilidade dos equipamentos
(CASSADY et al., 1999). Além disso, permitir que falhas acontegam também pode levar

a situagoes perigosas, somado aos custosos reparos emergenciais (RUDIN et al., 2012).

Engenheiros industriais continuamente se deparam com desafios da crescente demanda
por produtos de alta qualidade. A propria engenharia de producgado é caracterizada pela
introducao e desenvolvimento de técnicas destinadas a atender a esses desafios de produ-
tividade (CASSADY et al., 1999).

A transformacao digital ja tem um grande impacto nas técnicas e processos de manufa-
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tura e requer estratégias e modelos de manutencao direcionados por dados e informacoes.
Empregar analises preditivas de dados, baseadas em dados historicos e tempo real, per-

mitem fazer previsoes de quando uma falha ird ocorrer e recomendar um curso de agao

otimo (LEWIS, 1994).

Técnicas de aprendizado de maquinas ou Machine Learning (ML), termo mais uti-
lizado na literatura técnica, levam a introducao de novos e avancados sistemas de ma-
nutencao preventiva (MP), realizadas antes do equipamento falhar, o que demonstram

ser poderosas ferramentas para melhorar as atividades de manutencao e assegurar altos
padroes de qualidade (DSOUZA et al., 2019).

O trabalho proposto por Dsouza et. al (2019) concluiu que a grande vantagem dos
estudos de MP é o potencial para gerar redugao de custos, o que é prioridade para toda

organizacao existente hoje em dia.

Mas a préatica de MP, quando nao bem regulada, também pode trazer gastos. Reparar
maquinas antes do momento certo e substituir pecas em perfeitas condi¢oes sao alguns
dos custos adicionais possiveis e, se imperfeita, pode ainda trazer defeitos anteriormente
inexistentes, cenario nao abordado nesse trabalho. Para resolver esse problema, Wu et. al.
(2011), em seu estudo, utilizam uma série de sistemas de ML e data-mining para classificar
componentes elétricos da Consolidated Edison of New York conforme sua probabilidade
de falha, para melhor planejar trabalhos de campo de MP. Dessa forma, uma previsao

bem elaborada evita gastos desnecessarios.

A grande maioria dos estudos de ML na manutencao industrial, no entanto, foca em
manuten¢ao preditiva, em equipamentos altamente sensoriais e conectados, fornecendo
grande quantidade de dados de telemetria, o chamado Internet of Things (IoF). Os bene-
ficios de uma manutencao preditiva, baseada em informacoes de sensores, que coleta dados
do ambiente e ajuda a determinar a condicao do equipamento, permitindo a aplicacao de
solugbes avancadas, reduzindo custo de manutencio e situagoes perigosas (CIVERCHIA,
2017) tem extrema importancia estratégica. Mas grandes parques industriais ainda pos-
suem equipamentos tradicionais. Como a vida util de um maquinério industrial é longa,
os autores consideram interessante trazer beneficios similares a estes a equipamentos tra-

dicionais.

Nao sendo possivel ou inviavel a implantacao de sistemas de sensores, a melhor opcao
é realizar manutencoes preventivas por técnicas de previsao de falha com uso de modelos
estatisticos. J& foram discutidos os beneficios de tal tipo de manutencao, mas uma correta

previsao do momento certo da intervencao ¢ também um fator estratégico.
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As analises de manutencoes classicas tentam prever os momentos de falhas por meio
de curvas estatisticas, sendo a modelagem Weibull, talvez, a mais utilizada delas (LEWIS,
1994). Existem diferentes ferramentas que tem como objetivo ajustar dados experimentais
a curvas teodricas, geralmente requerendo grande quantidade de dados. Esse trabalho
utiliza ML na tentativa de promover esses ajustes utilizando um pequeno volume de
dados, sem perda de qualidade de previsao, mas com ganhos em simplicidade, agilidade

e precisao.

O ajuste de dados de TTF a curvas de probabilidade é desejavel por permitir aprovei-
tar todas as formulagoes ja desenvolvidas para a manutencao industrial, principalmente
confiabilidade e disponibilidade. Essas equacao foram utilizadas para modelar o custo
de manutencao. Esse modelo foi posteriormente otimizado, com restri¢oes, para permitir

encontrar o intervalo ideal entre operacoes de manutencao.

1.1 Objetivos

Propor um modelo integrado para otimizacao do intervalo entre manutengoes preven-
tivas, por meio de previsao ajustada por ML de dados de tempo de falhas e otimizagao
restrita com parametros configuraveis. Para atender esse objetivo, diversos objetivos se-

cundérios e seriados precisam de ser atingidos:

1. Ajustar dados de tempo até falha por meio de Redes Neurais Artificiais a distribuigao
de probabilidade Weibull;

2. Calcular parametros de manutencao industrial por meio das curvas ajustadas no

item (1);

3. Modelar o processo de agendamento de manutencao por meio de uma fungao objetivo

e uma restrigdo baseados nos parametros do item (2);

4. Otimizar a fungao objetiva restrita do item (3) por meio do Particle Swarm Opti-
mization (PSO);

5. Construir um aplicativo para uso das ferramenta desenvolvida nos item (4).
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1.2 Estrutura do trabalho

Nos proximos capitulos sao introduzidos os principais conceitos utilizados nesse traba-
lho e nas partes finais, sao expostos e comentados os principais resultados, as conclusoes

e sugestoes de melhorias e adi¢oes.

O capitulo 2 apresenta conceitos importantes de Otimizagao.

O capitulo 3 apresenta os conceitos e funcionamentos de ML.

O capitulo 4 apresenta as principais ferramentas e parametros utilizados na manu-

tencao industrial.

O capitulo 5 apresenta a metodologia do estudo.

O capitulo 6 apresenta, de forma comentada, os principais resultados obtidos.

O capitulo 7 apresenta as principais conclusoes.

O Anexo contém Tabelas CDF Padronizado

O Apéndice contém implementacoes computacionais dos algoritmos utilizados nesse
estudo e link para o repositorio do trabalho no GitHub, com implementagoes com-

putacionais em Python e aplicativos para Microsoft Windows.



Capitulo 2

Otimizacao

Esse capitulo apresenta uma breve definicao de Otimizagao, critérios para existéncia

de solucao e otimalidade e uma rapida introdugao aos Métodos de otimizacao.

Os métodos usados para a solucao de um problema de otimizacao podem ser, basica-
mente, de dois grupos: deterministicos ou estocéasticos. Dependendo da funcao objetivo
é mais viavel a utilizacao de um tipo de método de otimizagao em detrimento ao outro.
Em muitos trabalhos analisados, encontra-se também o uso de métodos hibridos, onde se
aplica em uma parte do algoritmo métodos estocasticos, onde seu uso ¢ mais eficiente, e

em outra parte métodos deterministicos.

2.1 Meétodos Deterministicos

Algoritmos deterministicos utilizam um método de otimizacao que produzem uma
sequéncia deterministica de possiveis solugoes, exigindo o uso de pelo menos a primeira
derivada da funcao objetivo em relacao as variaveis de projeto. Nestes algoritmos, a fun¢ao
objetivo e as restricoes sao dadas como funcoes matemaéticas e relacoes funcionais. Além
disso, a funcao objetivo deve ser continua e diferenciavel no espaco de busca (BASTOS,

2004).

Os métodos deterministicos sao mais eficientes quando utilizados em funcgoes conti-
nuas, convexas e semi-modais. Outras vantagens dos métodos deterministicos, segundo
Branddo (2010), é o baixo namero de itera¢oes na funcdo objetivo, fazendo com que
tenham convergéncia rapida e baixo custo computacional. Porém, os métodos determinis-
ticos apresentam teoremas que lhes garantem a convergéncia para uma solugao 6tima que

nao é necessariamente a solugao 6tima global. Como nesses métodos a solugao encontrada
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¢ dependente do ponto de partida fornecido, pode-se convergir para um 6timo local, por
isso nao possuem bom resultado em otimizar fun¢oes multimodais, isto é, funcoes que
possuem varios 6timos locais. Destaca-se a defini¢do de 6timo dada por Martinez (2009):
Otimo é o minimo ou méximo valor para a funcio objetivo que satisfaz todas as restricoes

aplicadas.

2.2 Meétodos Estocasticos

Algoritmos estocasticos utilizam técnicas de otimizacao baseadas em algum processo
aleatorio, guiada por heuristicas. De acordo com Oliveira e Saramago (2005), os métodos
estocésticos sao aqueles que buscam o 6timo através de regras de probabilidade, operando

de maneira aleatoria orientada.

Segundo Brandao (2010), os métodos estocasticos podem ser denominados métodos
heuristicos. Estes métodos devem ser utilizados quando a funcao objetivo a ser minimizada
ou maximizada pode ser de dificil representacao, nao-diferenciavel, descontinua, nao-linear

ou multimodal.

2.3 Revisao de otimizacao

Otimizacao é o estudo de problemas em que se busca minimizar ou maximizar uma
funcao através da escolha sistematica dos valores de varidveis reais ou inteiras, dentro de
um conjunto contido no dominio da fungao. Dois conceitos importantes para abordar este

tema sao existéncia de solucao e condi¢ao de Otimalidade.

2.3.1 Existéncia de Solucgao

Sejam dados um conjunto D C R" e uma funcao f : 2 + Ronde D C 2. O problema
de achar um minimizador da fungao objetivo f no conjunto D pode ser escrito como (2.1)
(IZMAILOV et al., 2007):

min f(z) sujeito a x € D. (2.1)

Definigao 2.1 Segundo Izmailov et al., (2007), um ponto z € D é

a. Minimizador global de (2.1), se (2.2).
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f(z) < f(x), Yz € D. (2.2)
b. Minimizador local de (2.1), se existe uma vizinhanca de tal que (2.3).

f(z) < f(x), Yvee DNU. (2.3)

Definigao 2.2. Izmailov et al., (2007) diz que v € [—00, 00| , definido por (2.4)

v =inf{f(z)|x € D}, (2.4)
é o valor 6timo do problema (2.1).

Uma func¢ao pode admitir varios minimizadores locais, mas o minimo global do sistema
¢ sempre o mesmo. Por definicao, todo minimizador global também é um minimizador

local, mas nao reciprocamente (IZMAILOV et al., 2007).

2.3.2 Condicao de otimalidade

Um problema de otimizacao pode ser dividido em dois grupos: Funcoes restritas e
irrestritas. Izmailov et al., (2007) diz que o problema (2.1) é irrestrito quando D = R"

(2.5), e quando D # R" | dizemos que ele & restrito, como em (2.6).

min f(z), x € R", (2.5)

min f(x), z € D. (2.6)

Esse estudo trabalha com modelagens restritas (item 5.4).

Teorema 2.1. Condicao de otimalidade no caso irrestrito (IZMAILOV et al., 2007).

a. Seja f : R™ — R diferenciavel no ponto z € R". Seja ainda  um minimizador

local do problema (2.5), a derivada é (2.7).

f@) =0 (2.7)

Se f é duas vezes diferenciavel em Z, entdo além de (2.7), tem-se que a matriz

Hessiana de f no ponto Z é semidefinida positiva, definida por (IZMAILOV et al.,
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2007) na Equacao (2.8).

(f"(z)d,d) >0 Vd € R". (2.8)

b. Seja f: R™ — R duas vezes diferenciavel no ponto € R". Se satisfaz (2.6) e se
a matriz Hessiana de f em 7 é definida positiva, se existe v > 0 tal que a Equacao

(2.9) ¢ satisfeita.

(f"(@)d.d) = ~||d|* VdeR". (2.9)

Entdo z ¢ minimizador local estrito do problema (2.5) (IZMAILOV et al., 2007).

A condi¢ao (2.7) é uma condigao necessaria de primeira ordem para o problema ex-
presso na Equagdo (2.6) , e os pontos que a satisfazem sdo chamados pontos estacionarios
deste problema. A combinagdo de (2.7) e (2.8) compoem a condi¢do necessaria de se-
gunda ordem, e a combinagdo com (2.9) é a condicao suficiente de segunda ordem para o

problema expresso na Equacao (2.6) (IZMAILOV et al., 2007).

2.4 Meétodos de otimizacao

Métodos de otimizacao sao ferramentas que permitem realizar otimizacoes de forma
sisteméatica. Esse topico apresenta nocoes basicas sobre métodos de otimizacao e algo-

ritmo.

2.4.1 Classificacao dos métodos

Seja o problema genérico dado pela Equagao (2.10).

min f(z) sujeito a x € D = {x € Qlh(z) =0, g(x) < 0}, (2.10)
onde QCR™, f:R* - R,h:R* - Rl e g: R" — R™.

Todo método para resolugao numérica do problema da Equagdo (2.10) faz uso de
calculo de valores da funcao objetivo e das restrigoes, e em alguns modelos, das deriva-
das destas funcoes. Métodos sequenciais, como o utilizado nesse trabalho, geram uma

sequéncia de pontos no R™, (z!,..., 2%, ...), que sao chamados de candidatos & solugao do
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problema. Essa sequéncia z* pode ndo conter todos os pontos em que valores da funcao

e derivadas sao calculados, geralmente contendo apenas pontos selecionados.

O processo de geragao da nova aproximagao {z"™'} a partir de {z*} é chamado de
iteracao do método. A forma como esse processo ocorre, constitui a esséncia do método.

Com frequéncia, os algoritmos iterativos sdo descritos como em (2.11).

" = (2M), k=0,1,.., (2.11)

onde Wy & o operador com valores em R" | definido num conjunto U, C R™ (IZMAILOV
et al., 2007).

A Equagao (2.11) ilustra um modelo sem memoria, ou seja, o operador Wy, depende
apenas de 2 , mas modelos que consideram outros pontos anteriores (ndo necessariamente

todos) também existem.

2.4.2 Regras de parada

Na analise e avaliacao de métodos com convergéncia assintdticas, a taxa de conver-
géncia é extremamente importante, compondo um dos principais indicadores da eficiéncia
de um método iterativo. As estimativas de taxa de convergéncia fornecem uma informa-
cao util para a comparacao qualitativa de métodos diferentes. No entanto, é importante
destacar que ela nio é a tnica caracteristica relevante nesse sentido. E indispensavel levar

em consideragao o custo computacional de uma iteragao (IZMAILOV et al., 2007).

Mesmo que um método seja de convergéncia assintética, nenhum processo computa-
cional pode ser infinito, demandando um critério de parada. As regras de paradas mais
confidveis sao justamente baseadas na taxa de convergéncia. Mas na pratica computa-
cional, sao utilizadas regras de paradas menos confidveis do ponto de vista teérico, mas
de uma menor complexidade de implementacao. Essas regras se baseiam na informacgao
obtida no ponto z* e, talvez, alguns pontos anteriores. Fixa-se um ntimero pequeno ¢ > 0
e analisa-se o comportamento de z* e/ou f(2*) . Quando o passo fica curto e acredita-se
nao ser possivel melhorar a solugdo, o processo é encerrado. As Equagoes (2.12) e (2.13)

expressam duas regras de parada comumente utilizados (IZMAILOV et al., 2007).

2" — 2| < e, (2.12)
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ou de forma anéloga,
£ (@) = fa)| < e (2.13)

Em problemas irrestritos e em quais a funcao objetivo f é diferenciavel, uma regra

comumente usada envolve a derivada, como em (2.14) (IZMAILOV et al., 2007):

(RG] (2.14)

E valido notar que, em geral, essas regras nao garantem a proximidade do iterando
"1 a uma solucdo do problema. Mesmo assim, as regras de parada supracitadas sdo am-

plamente utilizadas porque alternativas melhores ndo existem (IZMAILOV et al., 2007).

Ainda é importante considerar as possibilidades computacionais disponiveis. Na pra-
tica, para problemas dificeis e de grande complexidade, o método precisa ser interrompido
antes mesmo de atingir algum critério de parada, por exaustao do tempo disponivel. Nes-
ses casos, a regra de parada é o niimero maximo de iteracoes que podem ser realizadas e,
naturalmente, a avaliagao obtida pode nao ser uma boa aproximacao da solugao do pro-
blema, mas é a melhor avaliagdo permitida com as ferramentas disponiveis (IZMAILOV
et al., 2007).

Em geral, a melhor pratica ¢ utilizar mais de uma regra de parada, ordenadas por
uma hierarquia. A definicao dessa hierarquia e de varios dos parametros envolvidos é uma
questao da arte e da experiéncia computacional, mais do que da ciéncia exata (IZMAILOV

et al., 2007).

Nesse trabalho, além do ntimero méaximo de iteracoes, foi utilizado a regra de parada

expressa na Equacdo (2.13).

2.5  Particle Swarm Optimization (PSO)

O algoritmo PSO é um método de meta-heuristico baseado em vida artificial e na
teoria do enxame. Estruturado na técnica de computacao evolutiva, avalia mais de uma
possivel solucao por iteracao. Essa quantidade de solucoes exploradas ¢ chamada popu-

lacao.

De facil implementacao e de baixo custo computacional, o PSO nao exige grandes
quantidades de memoria e velocidade do Computer Processing Unit (CPU). Surgiu a

partir de estudos dos seus idealizadores do movimento de um rebanho de individuos
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(passaros, peixes etc.) e do esfor¢o individual para manter uma distancia 6tima entre os
individuos vizinhos (ELBERHART, 1995).

O percurso do PSO foi uma simulagao do comportamento social, que era usada para
visualizar o movimento de um revoada de passaros. Diversas versoes do modelo de simula-
cao foram desenvolvidas, incorporando conceitos como vizinho mais proximo, velocidade
e aceleracao por distancia, até que foi percebido a possibilidade de usar a simulacao
como otimizador. Diversos parametros foram omitidos e surgiu a primeira versao do PSO

(EBERHART et al., 1995).

O algoritmo é inicializado com uma populagao de candidatos a solucao aleatoria. Cada
individuo, denominado aqui de particula, é ligado a uma velocidade com termos aleatorios
{0,1}, onde {a,b} indica escolha aleatéria dentro do intervalo (a,b). A velocidade é
definida pela Equacao (2.15) (TRELEA, 2003):

vf = wol Tt {0, 1} e (@ — 257 + {0, 1} ea(2F — &b, (2.15)

onde w,c; e ¢y sao parametros constantes e configuraveis utilizados para balancear o
método. E a cada iteracao desloca-se sobre o espaco do problema, conforme Equacao
(2.16).

oh = 4ok (2.16)

J Jo

k& o melhor

onde ¥ ¢é a posicao do melhor valor obtido para aquela particula especifica e &
valor obtido ao longo de toda a execucao (TRELEA, 2003). O Algoritmo 1 apresenta o

funcionamento do método PSO.
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Algoritmo 1 Particle Swarm Optimization

Fonte: Autor, baseado no trabalho de Trelea (2013).

1:

19:
20:

Recebe os parametros: tamanho da populagao, dimensao do problema, intervalo de
busca [a, b], quantidade de iteragoes K, tolerancia E e as constantes c¢;, ¢ € w.
Criacao aleatoria dos primeiros candidatos a solucao 6tima e velocidade
Obtém 2% dos primeiros candidatos a solucdo
Para a primeira iteracao, & ¢ igual aos primeiros candidatos a solucao
para k=1 até K faca
para j=1 até populagdo // analisar todos os individuos da populagio faga
k—1 . k—1 . k—1
oF = woy™h +{0,1}er (& — 2571 + {0, 1}ep (8% — 237)
ko ~k—1 k
Ty =T + v;
se f(zF) < f(x;?_l) // Testa-se o candidato atual é melhor entao
k—1 k
J

T :SCJ-

se f(xF) < f(&;)// Testa-se é o melhor resultado geral entao
T; = xf
fim se
fim se
fim para
Escolha do ¥ pela posicao de menor valor da funcao objetivo
se [f(zh) — f(«57")] < E entdo
fim para // Interrompe a execuc¢do do PSO
fim se

fim para

E importante notar a influéncia que a configuragdo dos parametros representa a per-

formance do método, definida por Trelea (2003) como uma escolha entre testar varias

regidoes com o objetivo de encontrar um bom 6timo ou concentrar a busca na regiao de

um candidato promissor. Essas escolhas alteram a capacidade de encontrar o 6étimo glo-

bal, mas apesar de estudos recentes, permanecem empiricas (TRELEA, 2003) e baseadas

na experiéncia e pratica (IZMAILOV et al., 2007).



Capitulo 3

Machine Learning

Nesse capitulo sao introduzidos os principais termos referentes a ML, assim como a

matematica por tras do seu funcionamento.

3.1 Introducao

Hoje em dia, ML esta em todos os lugares: nos aplicativos de streaming de musica e
video, nas ferramentas de buscas, em aplicativos de traducao, reconhecimento de imagem,
veiculos auténomos e uma infinidade de campos. Mas ML nao é algo novo, estando
presente em algumas aplicacoes especializadas a décadas, sendo a primeira aplicacao de

uso generalizado lancada na década de 1990, o filtro de spam (GERON, 2019).

Como disciplina, ML sao modelos criados com o propoésito de desenvolver, entender
e aplicar programas de computadores capazes de reter conhecimento a partir da experi-
éncia, para modelagem, previsao e controle, sendo previsao umas das capacidades mais

importante. Previsao também é a capacidade desejada nesse trabalho.

Existem muitos tipos de previsao. A capacidade de previsao pode ser utilizada para
entender eventos futuros, como no mercado financeiro, a previsao do tempo ou a provavel
proxima palavra em teclados de telefones. E possivel prever até informaces desconhe-
cidas, como se um usudario gostaria ou nao de determinado filme ou miusica, informacoes

dentro de uma imagem etc.

Arthur Samuel definiu ML em 1959 como: “Machine Learning é o campo de estudo que
da aos computadores a habilidade de aprender, sem serem explicitamente programados”
(GERON, 2019, pag. 22).
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Destaca-se a habilidade de aprender sem a necessidade de programacao direta. Muitos
problemas sao dificeis e uma programacao tradicional resultaria em uma longa lista de

regras complexas, complicadas de manter (GERON, 2019).

Outros usos para ML sao para problemas complexos, de dificil avaliacao por métodos
tradicionais ou que nao tenham equacgoes ou algoritmos definidos. Problemas com cenarios
fluidos em que novos dados sao constantemente acrescentados ou até mesmo, para obter

informacdes sobre problemas complexos com grande quantidade de dados (GERON, 2019).

A Figura 3.1 ilustra uma série simples de processos sequenciais para aplicacdo de ML.

Dados Langar!
Estudar o Treinamento :
E—— E—— Avaliar
problema ML
Analisar os

€rros

Figura 3.1: Simples processo de utilizagao de ML.
Fonte: Traduzido e adaptado de Géron, 2019.

A Figura 3.1 ilustra um fluxograma do processo de criacao de uma ML. Tudo comega
pela obtencao dos dados, que passam pela importante etapa de treinamento. A etapa ime-
diatamente posterior, pode ser dividida em duas outras etapas: verificacao dos resultados

por meio de comparacgoes com calculos ou validacgao.

Uma validacao utilizada em ML é a divisao do conjunto de treinamento em dois
outros conjuntos menores. Um desses conjuntos participa do treinamento enquanto o
outro é separado para validacao. Apods o treinamento, a rede treinada é executada com
os dados de treinamento e os valores obtidos sao comparados com os valores reais para
esses dados. Esse tipo de validacao requer cuidado pois o conjunto de treinamento pode
nao ser uma boa representacao dos dados gerais. Esse trabalho obedeceu a esse processo

de validagao.

Caso um modelo ainda precise de refinamento, uma anélise dos erros encontrados e um
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estudo do problema (e resultados) ajudam a redefinir um novo treinamento, que passara
por todo o processo novamente. Nesse estudo em particular, o uso de ML é motivado
pela dificuldade em programacao de métodos tradicionais, que sejam eficientes para o

constante fluxo de novos dados.

3.2 Regressao linear (RL)

Aprendizado supervisionado é a forma mais béasica e simples do ML. Essa forma
de retencao de conhecimento tem como objetivo fornecer uma saida, output para cada
conjunto de entrada, input, baseados em dados fornecidos aos pares para treinamento.
O que o algoritmo faz é inferir uma funcao sobre dados de treinamento rotulados, que

constituem o conjunto de treinamento (training set).

O conjunto de treinamento, aqui denotado por S,,, € composto por n pares de dados:
vetor de caracteristicas 2 e rotulo y@. O z(® tenta encapsular as caracteristicas dos
dados que é fornecido para o algoritmo. Cada elemento do vetor contém informacoes
sobre determinado objeto de interesse. Um vetor de caracteristicas tipico pode se parecer
como (3.1) (BISHOP, 2006).

T = [Ty, T, ..., 2q] € R (3.1)

As caracteristicas utilizadas para compor o vetor sao escolhidas a partir dos dados
disponiveis, da importancia da caracteristica e pela complexidade do problema. O nimero
de caracteristicas abordadas em cada vetor caracteristicas serd denotado por d, assim

sendo, 2V € R4,

O rétulo y@ & a classificacdo do vetor de caracteristicas (¥ . Para cada z® no
conjunto de treinamento devera ser fornecido um rotulo y® correspondente. Ao contrario
do vetor de caracteristicas, que sao uma descricao do proprio dado, os rotulos sao uma
classificacao desses dados, podendo ser subjetivo. Na RL o rétulo ird assumir valores
reais, como em (3.2) (MURPHY, 2012).

y' €R. (3.2)

Em Camp et al. (2018) e Camp et al. (2019), por exemplo, os autores utilizaram
um vetor caracteristicas contendo dados de Eritrograma, uma posicao para cada valor e

rotulo binério, para classificar presenca ou nao de anemias e caracteristicas particulares
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para tipificacao.

Assim sendo, o conjunto de treinamento pode ser denotado pela Equagao (3.3) (MURPHY,
2012).
S, = {9,y i=1,2,3,..,n}, (3.3)

onde 2 € R e y' € R.

Sera utilizada a funcdo f(z,0,6,) para estimar y, onde o conjunto de parametro é
definido em (3.4) (MURPHY, 2012).

0 - [91, 92, *y Gd]l € Rd. (34)
E o termo interceptador é definido em (3.5) (MURPHY, 2012).

0y € R. (35)

A fungao f(z,0,6p) ird receber um vetor de d dimensoes e gerard um valor real R |

que representa a estimativa de y.

Para RL, a fun¢ao de regressao sera da forma (3.6) (MURPHY, 2012):

d
f(x,0,60) = 291‘% + 6o. (3.6)
i=1

Em notagao vetorial é da forma definida em (3.7) (MURPHY, 2012):

f(2,0,00) =0 - x+ Op; (3.7)

Isso significa que sera usado um hiperplano para estimar os valores dos rétulos y®
para um dado 2. Mas apesar de y® depender linearmente dos componentes do vetor de
caracteristicas, o poder da RL reside nas diferentes transformacdes que z( pode sofrer
para formar uma forte relagao linear entre entrada e saida. O rétulo em fungdo do vetor

caracteristicas transformado ¢ definido em (3.8) (BISHOP, 2006).
Y= lenovo + 007 (38)
onde ¢ = f(z").

O processo de regressao linear é dividido em 3 etapas:

1) Objetivo — Gerar a fung¢io objetivo a ser minimizada.
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2) Algoritmo de aprendizado — Ferramentas que possibilitaram obter o hiperplano

a partir dos dados fornecidos.

3) Regularizacdo — Solucionar o trade-off entre super ajustar (overfitting) e sob

ajustar (underfitting)

A primeira etapa do processo, Objetivo, é determinada pela introdugao da fungao
objetiva. Isso sera feito com a funcao Loss function: Loss(z;). Muitas formas de perdas
podem ser utilizadas, mas no caso da RL a mais utilizada é a perda quadrada, defi-
nida em (3.9). Por efeito de simplificagao, 6y sera omitido, sem prejuizo de generalidade
(MURPHY, 2012).

2(1)2

Lossz® = ;29 =y —g.a® (3.9)

onde, y é o rétulo correto, e - x é o estimado. A Figura 3.2 ilustra geometricamente esse

erro.

D
D)
)
<)

Y
Y

Figura 3.2: Exemplo de perda para vetores caracteristica.

Fonte: Google Developers, 2020.

No Figura 3.2, em ambos os exemplos de gréafico, os circulos representam os valores
para y¥) | a linha em azul é o hiperplano 6 - z = 0 e as linhas verticais siio os valores de

2 para diferentes pontos do conjunto de dados.

A perda quadrada penaliza de forma mais severa pontos distantes do hiperplano e de

forma mais suave pontos mais proximos. Dessa forma, a fungao objetivo pode ser definida
como uma média de todas as perdas em (3.10) (BISHOP, 2006).

1< (y@ — 9. )2
R.(0) == ( 5 ) (3.10)
=1

Essa fungao é chamada Empirical Risk e o objetivo ¢ minimizar essa funcao.
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Chama-se a atencao para dois erros comuns.

1) Erros de estrutura — Ocorre quando Regressao Linear ndo é suficiente para resolver
o problema. Nesse caso, a solucao se dara por utilizar outras func¢oes mais complexas,

como nao-lineares.

2) Erros de estimativa — Ocorre quando ndo ha dados suficientes para fazer uma

boa estimativa.

Esses dois erros sao interligados. Um problema com suficiente dados por exemplo,
pode precisar de uma ordem maior para solucionar erros de estrutura e por consequéncia,
requerer mais dados, acarretando erros de estimativa. Existird, portanto, um trade-off

que devera ser balanceado de acordo com cada modelo.

Para melhorar a generalizagdo do modelo, introduz-se o termo regulador 1]|0||%. Sua
funcao é contrapor o empirical risk e auxiliar para que o modelo definido na Equagao
(3.11) (BISHOP, 2006) tenha bons resultados para dados novos.

J(0.0) = R, (6) + %nen?, (3.11)

onde A é chamado de hiper parametro e auxilia no balanceamento da funcao objetiva

(3.11), priorizando um termo em rela¢do ao outro na otimizagao.

Para minimizar a fungao objetivo (3.11) serd utilizado o algoritmo Gradiente Descen-

dente Estocastico, ou do inglés Stochastic Gradient Descendent (SGD).

3.2.1 Gradiente Descendente

Seja uma fungao convexa J(6) tal que § € R, a derivada dessa fun¢ao no ponto 6 = 6,
é a inclinacdo da linha tangente a esse ponto, formulada em (3.12). A magnitude da

derivada é definida pela inclinacao da curva. Quanto maior a inclinagao da curva, maior

a derivada e vice-versa (GUIDORIZZI, 2014).

d
= — . A2
tanao 7 J(0) (3.12)

A Figura 3.3 ilustra a derivada de J(6) para varias posigoes.
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6ej(@) o)

Figura 3.3: Gradiente de J(0)
Fonte: Adaptado de Rushton, 2018.

Observa-se pela Figura 3.3 que & medida que se aproxima do vale, a intensidade da
inclinacao da reta tangente e da derivada sao reduzidas. No ponto minimo, a derivada

(3.12) é nula.

Considere agora um vetor unitario 6 na direcao das abcissas. A derivada em 6 pode
ser escrita como (3.13) (GUIDORIZZI, 2014).

d A
——J(0)6. 3.13
Z7(0) (313)
O vetor terd a magnitude da derivada da fungdo objetiva e a direcao de 0 quando a derivada
for negativa e a direcao contraria quando a derivada for positiva, sempre apontando para

a posicao em que a derivada é zero, ou seja, para o ponto de minimo.

Supondo agora um algoritmo para encontrar esse ponto de minimo, a atualizacao é

dada por (3.14) (BISHOP, 2006):

d
k“ J— —_—
"0

onde o termo 1 é chamado de taxa de aprendizado.

oFtt = ¢ J(9), (3.14)

De forma mais genérica, pode-se escrever (3.14) como (3.15).

O+ = F — VI (0). (3.15)

—

Sendo V.J(6) definido em (3.16).
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VJ(0) = ?92‘] . (3.16)

—

23,7 (0)

Voltando a (3.15), a atualizagdo a cada iteragdo por Gradiente Descendente pode ser
computacionalmente muito intensa para grandes bancos de dados, da ordem de n x d

calculos do gradiente, que ¢ uma operacao computacionalmente custosa. Nesses casos
utiliza-se SGD.

3.2.2 Gradiente Descendente Estocastico

Essa técnica é muito utilizada para resolver problemas de ML de grande escala. O

objetivo do método é resolver problemas do tipo formulado em (3.17) (MURPHY, 2012).

mm% Z £(0). (3.17)

O método do SGD escolhe aleatoriamente um ponto a cada iteracao para calcular o

gradiente.

Retornando a (3.16), a posi¢ao a ser calculada a derivada é escolhida aleatoriamente

como em (3.18).

in=1{1,2,3,...,n}, (3.18)

onde {} representa escolha aleatoria entre intervalo indicado, segundo notagao do Autor
(2021).

Uma formulacao apresentada para taxa de aprendizado é definida por (3.19) (MURPHY,
2012).

1

= —. 3.19
1+k ( )

Nk

O método SGD é extremamente volatil quando se aproxima do ponto minimo e por
esse motivo, as taxas de aprendizado devem decrescer com o avango das iteracoes. Nesse

trabalho, foi utilizada uma outra taxa de aprendizado, definida em (5.5). O otimizador
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utilizado para célculo do SGD foi o Adam (KINGMMA, 2015).

3.2.3 Bias-Variancia Trade-off

Existem formas de avaliar se um estimador é¢ bom ou ruim. Segundo Briscoe (2011),
trade-off Bias-Variancia é referente a qualidade em que a independéncia de associacoes é

feita dos dados de treinamento.

O objetivo de ML ¢ justamente encontrar um modelo que tenha um bom desempe-
nho de previsdo em novos dados, ndo utilizados no treinamento (BELKIN, 2019). Para
isso, é necessario um maximo de generalizacao dos dados de treinamento, aumentando a

precisao de futuras classificacoes, mas contrario a intuicao, isso nao ocorre maximizando

o aprendizado dos dados de treinamento (BRISCOE, 2011).

Um modelo que aprende de forma muito detalhada os dados de treinamento, de forma
inevitavel, ir4 incluir muitos padroes particulares do conjunto, que nao se repetirao em
outros conjuntos de dados. Por consequéncia, o modelo terd uma performance ruim com
novos dados. Esse evento chama-se overfitting. De forma extremamente oposta, um
treinamento com altos erros em relacao aos dados de treinamento, ird4 acarretar o nao
aprendizado de tendéncias reais e desejaveis e performard mal. Esse evento é definido

como underfitting.

Uma pratica convencionada em ML é controlar a capacidade da funcao baseada no
trade-off Bias-Variancia (BELKIN, 2019). Se o modelo é muito complexo, e nesse caso,
complexidade esta relacionada a capacidade de aprendizado, minimizar o empirical risk
pode resultar em ma performance de novos dados, enquanto um modelo muito simples
pode acarretar underfitting. A Figura 3.4 ilustra a capacidade de generalizacao ao longo

de crescente complexidade de um modelo genérico.
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Figura 3.4: Grafico Generalizagao vs. Complexidade.

Fonte: Adaptada de Briscoe, 2011.

A complexidade dada pelo inverso do hiperparametro: 1/A. Como A, complexidade
é uma forma de ajustar o Empirical Risk. Como ilustrado na Figura 3.4, a qualidade de
generalizacao cresce com a complexidade do modelo até um certo nivel, a partir do qual,
aumentar a complexidade nao resulta em ganho de qualidade, mas em manutencao, ou

ainda perda de qualidade.

3.3 Redes Neurais Artificiais

Uma das desvantagens dos modelos apresentados até entao é a otimizagao nao convexa
durante o treinamento. Uma alternativa é utilizar formas paramétricas para a funcao
base, nas quais os parametros sao adaptados durante o treinamento. O modelo mais bem
sucedido no contexto de reconhecimento de padrao ¢ a RNA (Redes Neurais Artificiais)
feedforward. Para muitas aplicacoes, o modelo resultante pode ser muito compacto e

mais rapido de avaliar que os métodos anteriores, para um mesmo nivel de generalizacao

(BISHOP, 2006).

O termo neural network tem sua origem na tentativa de encontrar representacao
matematica para processamento de informagoes de sistema biologicos (BISHOP, 2006).

Inspirados pelo modelo neural do cérebro humano, engenheiros criaram a ideia de um
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cérebro artificial para maquinas, RNA. As RNA sao divididas nas seguintes partes:

e Nodulo: Representado por uma circunferéncia, nédulos (node) recebem um ou mais
entradas, e emitem uma ou mais saidas. Para cada node existe uma funcao associ-

ada. Essa funcao atua nas entradas, gerando as saidas.

e Camada: Um conjunto de nodulos de mesmo nivel definem uma camada (Layer).

Toda rede neural possui uma camada de entrada (input layer), uma camada de saida
(output layer) e pelo menos uma camada oculta (hidden layer). Esse altimo tipo, sdo todas
as camadas entre as camadas de entrada e de saida. A Figura 3.5 ilustra esquematicamente

uma rede neural simples.

Camada de entrada Camada oculta 1 Camada oculta 2 Camada de saida

Figura 3.5: Exemplo: Estrutura de uma RNA.
Fonte: Adaptada de Dertat, 2017.

A Figura 3.5 ilustra a estrutura de uma RNA simples. Os nédulos amarelos compoem
a camada de entrada, o modulo laranja compoe a camada de saida. Todas as camadas
entre essas duas, com nodulos azuis e verdes, compoem as diferentes camadas ocultas. A

camada de entrada tem o mesmo tamanho que o vetor caracteristico.

A camada de entrada fornece dados para o nodulo de saida. Esses dados sao repre-
sentados pela letra z. O nodulo de saida ir& atuar em z para fornecer um simples dado de
saida f(z), que normalmente é balanceado pela soma de diferentes componentes de en-
trada, também balanceados pelo correspondente peso, como definido em (3.20) (BISHOP,
2006).
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d
z:w0+x-w:w0+2$i-wi, (3.20)

i=1
sendo d, o nimero de noédulos da camada de entrada.

A Figura 3.6 ilustra a estrutura esquematica do balanceamento dos nédulos por peso.

Figura 3.6: Figura 3.6 - Tlustracao do peso em RNA.
Fonte: Dertat, 2017.

A Figura 3.6 ilustra um nodulo. A funcao de ativagao é aplicada no somatorio das

entradas, somado ao bias.

3.3.1 Funcao de ativacao

Cada nédulo tem uma funcao associada. Essa funcao recebe o nome de funcao de
ativacao. Algumas das mais utilizadas sao a Linear, ReLU, Sigmoid e Tanh. Essas
funcoes realizam uma transformacao nos dados de entrada, com o objetivo melhor ajustar

os dados. A Figura 3.7 ilustra as principais fun¢oes de ativacao.



3.3 Redes Neurais Artificiais 40

Sigmuoid Tanh RELLU

glz) = — gl z) - giz) = max(l, x)

Figura 3.7: Principais fungoes de ativagao
Fonte: Kanani, 2019.

Como pode ser visto na Figura 3.7, cada funcao de ativacao tem um comportamento
e imagem diferentes. A equacao do hiperplano ¢ definida em (3.21) (BISHOP, 2006).

Zé = Tr1W11 + e + xnwnj + U}Qj. (321)

Onde zé representa a entrada para o nédulo j, da camada [, para n entradas e w;; ¢ peso

referente ao noédulo j para o nodulo 7.

A Equacao (3.21) é a equagao do hiperplano, ja apresentado, no espaco x; — z; com
vetor normal w = [wy;, -+, wy;]" e termo interceptador wy;. Em notagdo vetorial, tem-se

(3.22) (BISHOP, 2006).

zji»l =z’ w + wy;. (3.22)

A distancia do i-ésimo ponto, na camada [, n6dulo j da linha k é definida por (3.23)
(BISHOP, 2006).

ta Ly (3.23)

fi=f(zh). (3.24)

Em alguns casos, a aplicacap da transformacao pela funcao de ativacao é a solugao

para erros de estimativa (item 3.2). Para os resultados expressos no capitulo 6, a fungao
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de ativacao utilizada foi a sigmoid.

3.3.2 Backpropagation

Seja o bias e o resultado da funcao de ativagao, respectivamente, do j-ésimo nodulo,
da l-ésima camada, definida pela notagao do autor (3.25).

v, al (3.25)

Jr g

Tem-se (3.26) (BISHOP, 2006).

ab=f (Z wheal ' + bé) : (3.26)
!

onde a é uma saida real, f() uma funcao de ativagio e k é o nimero de n6dulos da camada

anterior.

Segundo Bishop (2006), o bias pode ser absorvido pelo conjunto de parametros peso
ao adicionar uma entrada xg, cujo valor é fixado em zo = 1. A Equacao (3.26) fica entdo
na forma (3.27) (BISHOP, 2006).

k
aé =f (Z wéka2_1> : (3.27)
=0
E desejavel minimizar o erro ao quadrado, definido em (3.28) (BISHOP, 2006).

1 - % 7
S fi)? (3.25)
=1

onde n ¢ 0 nimero de vetores caracteristicas em treinamento, 3’ é o valor verdadeiro e fi é
o valor previsto. Aplicando novamente SGD para minimizar a fungao (3.28), a atualizagao
da posic¢ao torna-se (3.29) (BISHOP, 2006).

Wiy1 = W, — N |V

(y _ fL2(x7w))2 (329)

L

A saida da rede neural, na camada de saida, ¢ a;

e a derivada de interesse ¢ (3.30) (BISHOP, 2006):

, sendo j = 1 na maioria dos casos



3.3 Redes Neurais Artificiais 42

L L
8aj 6aj

i iy (3.30)
8w§-k (%é-

Enquanto aJL é uma funcao de valor real, w e b sao valores a serem aprendidos.

Para obter as derivadas parciais de (3.30), faz-se uso da regra da cadeia, sendo sempre
necessario avaliar as saidas da camada oculta anterior, até que todas tenham sido avaliadas

e por isso o nome Backpropagation.



Capitulo 4

Manutencao

Nesse capitulo sao apresentados os principais conceitos e calculos matemaéticos usados
para definicao de indicadores importantes para a manutencao industrial, assim como

definicao e célculos base para a criagao de programas de manutencao.

4.1 Introducao

Com o advento da economia globalizada, observou-se um aumento da demanda por
produtos e sistemas de melhor desempenho a custos competitivos (FOGLIATTO et al.,
2011). Devido a isso, a industria passou a olhar mais atentamente as falhas dos equi-
pamentos e os custos provenientes destas, o que resultou em uma crescente énfase em

confiabilidade.

Segundo Lewis (1994), a “confiabilidade de um item corresponde a sua probabilidade
de desempenhar adequadamente o seu proposito especificado, por um determinado periodo

de tempo e sob condicoes ambientais predeterminadas.”

Em sua defini¢do, Lewis (1994) chama a atencdo para quatro termos importantes:
item, desempenho, periodo de tempo e condicoes predeterminadas. Sua distincao é im-
portante pois o estudo da confiabilidade estid atrelado a um item, que pode ser desde
um componente de um equipamento, ou um sistema, passando por uma maquina ou até

mesmo toda uma linha de montagem.

E importante também a definicio de desempenho. O modelo mateméatico mais simples
usado para representar a condicao de um item é o binario: ou o item estd em estado de
funcionamento ou falha (FOGLIATTO et al., 2011).
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O periodo de tempo merece atencao, pois confiabilidade é definida em funcao deste,
o qual também pode ser definido em unidades ndo temporais, como ciclos (FOGLIATTO
et al., 2011).

E por tltimo, condi¢oes ambientais predeterminadas devem ser levadas em considera-
¢ao, devido a variacao de desempenho e vida ttil que ambientes de diferentes umidades,

temperaturas e demandas influenciam.

Em razao disto, em um cenério industrial em que just-in-time é amplamente usado, a
confiabilidade dos equipamentos produtivos tem sua importancia ainda elevada, tornando
um elemento essencial do cronograma de manutencao, devido a importante conexao exis-

tente entre manutencdo e confiabilidade (FOGLIATTO et al., 2011).

4.2 Funcoes Distribuicao de Probabilidade

Grande parte dos calculos referentes a parametros utilizados na Manutencao Industrial
envolvem estimativas de eventos possiveis de acontecer. Nesse cenério, para embasar as
andlises de confiabilidade, objeto central desse trabalho, é necessario considerar como as
probabilidades de falha dependem de uma variedade de outras varidveis, que sao continuas.
Tais variaveis sao assim chamadas, continuas aleatorias, porque nao podem ser descritas
com exatidao, mas apenas com probabilidade de que assumirao certo valor, com alguma

margem. Por esse motivo, uma revisao da estatistica envolvida se mostra importante.

Seja x uma variavel aleatéria continua e x os valores que x pode assumir. As propri-
edades de variaveis aleatérias sao especificadas em termos de probabilidades. Dois tipos
particulares de probabilidades sao mais frequentemente utilizados para descrever varidveis
aleatorias. Esses sao definidos pelas Equagoes (4.1) e (4.2) (LEWIS, 1994).

F(z) = P{x < z}. (4.1)

A Equacao (4.1) é a probabilidade de que x tenha um valor menor ou igual a x,

também conhecido como funcao de distribuicao acumulativa, ou do inglés cumulative
distribution function (CDF).

fx)Azx = P{x <x <z + Ax}. (4.2)

A Equagao (4.2) representa a probabilidade de x assumir valores entre =, x + Az, quando

Az tende a ser muito pequeno. A funcao f(x) é chamada de densidade de probabilidade,
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ou do inglés, probability density function (PDF).

Essas duas funcoes sao relacionadas. Se x pode assumir qualquer valor no intervalo
—o0 < x < 400, 0 CDF ¢é apenas a integral do PDF sobre todo x < x, como posto em

(4.3) (LEWIS, 1994).

- /_ m fla')da'. (4.3)

E alternativamente (4.4).

f(#) = - F (@) (4.4)

Como x precisa ser um valor entre (—o0, 00), tem-se (4.5) (LEWIS, 1994).

P{—o0o <x< o0} =1 (4.5)

E a condigao de normalizacao (4.6) (LEWIS, 1994).

/OO f(z)de = 1. (4.6)

Entdo, para x = oo em (4.3), encontra-se a condi¢ao (4.7) para CDF (LEWIS, 1994).

F(o00) = 1. (4.7)

A Figura 4.1 contém graficos de PDF e CDF.

Uma outra funcao que é frequentemente utilizada é a funcao distribuicao acumulativa
complementar, ou do inglés, complementary cumulative distribution function (CCDF).
Segundo Lewis (1994), CCDF ¢ definida por (4.8).

F(x) = P{x > x} (4.8)

Pela defini¢do de f(x) e a Equagao (4.6), obtém-se (4.9) (LEWIS, 1994).

/f dx—l—/ @ (4.9)

Combinando com (4.3), chega-se a (4.10) (LEWIS, 1994).

F(z)=1- F(x) (4.10)
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Figura 4.1: Relacao entre PDF e CDF para variavel aleatoria genérica.

Fonte: Lewis, 1994.

O gréfico a) da Figura 4.1 ilustra uma curva PDF e o grafico b) da Figura 4.1 ilustra

uma curva CFD.

4.3 Qualidade e confiabilidade

Qualidade e confiabilidade sao conceitos frequentemente confundidos, mas existe um
importante diferenca entre eles. Enquanto confiabilidade incorpora unidades de tempo,
qualidade & uma descrigao estatica (FOGLIATTO et al., 2011).

A qualidade esta associada & capacidade de projetar produtos que incorporem carac-
teristicas e atributos otimizados para atender a necessidade do usuario e a reducao da

variabilidade nas caracteristicas de desempenho.

4.3.1 Principais conceitos associados a confiabilidade

Os principais conceitos associados a confiabilidade sao: qualidade, disponibilidade,

manutenibilidade, seguranca e confianca. A seguir estes sdo definidos com base na norma
NBR 1SO-8402 (1994) e 5462(1994).

Qualidade é o cumprimento de especificagoes de projeto e manufatura com menor

variabilidade possivel.

Disponibilidade é a capacidade de um item desempenhar seu propoésito de forma ade-
quada em um determinado instante de tempo ou periodo predeterminado. Em equipa-
mentos nao reparaveis, disponibilidade é equivalente a confiabilidade. Nos equipamentos
reparaveis, os possiveis estados sao funcionando ou em manutencao. A disponibilidade,

tal qual definida por Lewis (1994) esta definida na Equacdo (4.11).
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~ MTTF
~ MTTF + MTTR’
onde A (awvailability) denota disponibilidade média, MTTF (Mean time to failure) é o

A (4.11)

tempo médio para falha e MTTR (Mean time to repair) é o tempo médio para reparo
(LEWIS, 1994). Destaca-se que nesse trabalho, uma equagao adaptada pelos autores foi
utilizada. Esta adaptacdo esta definida na Equacdo (5.14).

Manutenibilidade é a capacidade de um item ser mantido ou recolocado em condicoes
de executar seu proposito adequadamente, quando submetidos a manutencao com recursos

e procedimentos padroes. Os sistemas objeto desse estudo possuem essa propriedade.

Seguranca é definida com a auséncia de condi¢oes que possam causar morte, dano ou

doenca a pessoas, bem como perda ou dano de equipamentos ou propriedade.

Confianga é utilizado para designar um coletivo que inclui a disponibilidade, seus fa-
tores determinantes. Os termos confianca e confiabilidade podem ser considerados como

analogos, mas esse primeiro ¢ bem mais amplo, nao estritamente associado a probabili-

dades.

4.3.2 Medida de confiabilidade

Nessa secao sao apresentadas as diversas medidas de confiabilidade. A notacao usada
é comum a literatura especializada. Nota-se que a partir de qualquer uma das medidas

apresentadas, as demais podem ser derivadas.

4.3.2.1 Tempo até falha

O tempo decorrido desde o momento em que a unidade é colocada em operacao até
sua primeira falha é definido como tempo até falha, ou do inglés, time to failure (TTF).
Convenciona-se o inicio da operacao como t = 0. Por estar sujeito a variacoes aleatoérias,

o TTF é definido como uma variavel aleatéria 7.

Como dito na secao 4.1, o sistema mateméatico mais simples para descricao do fun-
cionamento de um item é o binario. A partir destes, convenciona-se o estado de uma

maquina de acordo com a Equacao (4.12) (FOGLIATTO, 2011).

0, se nao operante em ¢t
X(t) = (4.12)
1, se operante em t
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A Figura 4.2 ilustra graficamente a imagem de (4.12).

s

X(t) 1

N

: Falha

|&~  Tempo até falha, T -

Figura 4.2: Fungao de estado X(t).
Fonte: Fogliatto, 2011.

A Figura 4.2 ilustra o status binario de um item. Uma funcao constante e descontinua.

A fungao de distribuigdo de T' é dada pela Equagao (4.13) (FOGLIATTO, 2011).

F(t)=P(T <t)= /tf(u)du,t > 0, (4.13)

onde F(t) denota a probabilidade de falha em um tempo menor ou igual a ¢. Devido a
isso, é comunalmente referido como probabilidade de falha. A funcgao f(t) é a densidade
de probabilidade de T'.

Para valores muito pequenos de At (LEWIS, 1994), tem-se (4.14).

Pt <T <t+At)~ f(t)At. (4.14)

Como F(t) e f(t) sdo probabilidades, ambas devem ser maiores ou iguais a zero, para

qualquer valor de t.

4.3.2.2 Funcao de confiabilidade

A funcao da confiabilidade é informar a probabilidade da unidade apresentar sucesso
na operagao no intervalo de tempo (0,¢) e ainda estar funcionando no tempo . Essa

fungao é definida como probabilidade acumulada de sucesso, definida pela Equacao (4.15)
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(FOGLIATTO, 2011).

ns(t)

B = 0+ n)

(4.15)

Sendo ny o numero total de unidades em teste, ns(t) o nimero total de unidades
sobreviventes no tempo ¢ e ns(t) o nimero total de unidades que falharam no tempo ¢,

tal que ng = nys(t) + ns(t).

Considerando a variavel aleatoria T, a fungao de confiabilidade pode ser expressa pela
Equagao (4.16) (FOGLIATTO, 2011).

R(t) = P(T > t). (4.16)

Desde que um sistema que nao falhou para T < ¢, falhara em algum T'. Logo, tem-se
(4.17) (FOGLIATTO, 2011).

R(t)=1— F(t). (4.17)

Como definido pela Equagao (4.10), sendo, portanto, a confiabilidade CCDF da pro-
babilidade de falha F(t).

4.3.2.3 Funcao de risco

A funcao de risco, também conhecida como taxa de falha, pode ser interpretada como
a quantidade de risco associada a uma unidade de tempo t. E a medida de confiabilidade
mais difundida na préatica (FOGLIATTO et al., 2011).

Seja a probabilidade de falha definida pela Equagao (4.18) (FOGLIATTO, 2011).

Pt<T<t+At)= /HN f(u)du = R(t) — R(t + At). (4.18)

Condicionando que até o tempo t o item ainda nao falhou, tem-se (4.19) (FOGLIATTO,
2011).

Pit<T< A _
PU<T<t+Ar >y~ LESTSIHAD R Ri

t + At)
P(T >t) R( '

)

(4.19)
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A taxa de falha média é obtida dividindo-se (4.19) por At. Quando At — 0, é obtido
a taxa de falha instantanea, dada pela Equacao (4.20) (FOGLIATTO, 2011).

Sendo necessario atender as condigoes (FOGLIATTO, 2011):
(i) J;7 h(t)dt = oco.
(ii) h(t) > OVt > 0.

Integrando-se a taxa de falha sobre um periodo de tempo, obtém-se a funcao acumu-
lada de risco, definido na Equagao (4.21) (FOGLIATTO, 2011).

H(t) = /Ot h(u)du, t > 0. (4.21)

A forma mais util de expressar confiabilidade é em funcao da taxa de risco. Para tal,
elimina-se f(t) para obter a taxa de falha em fung¢do de confiabilidade, definido em (4.22)
(FOGLIATTO, 2011).

h(t) = —ﬁizw. (4.22)
Multiplicando (4.22) por dt, tem-se (4.23).
h(t)dt = —CZRRT%). (4.23)

Integrando no intervalo (0,t), obtém-se (4.24).

/ Wt = —In[R(t)]. (4.24)

Como pela condi¢ao de definicao, R(0) = 1, a confiabilidade pode ser escrita na forma
(4.25) (FOGLIATTO, 2011).

R(t) = exp {— /0 t h(t’)dt’] . (4.25)

A forma da taxa de falha é um indicativo da maneira como uma unidade envelhece.

Produtos manufaturados costumam apresentar uma taxa de falha dada pela ocorréncia
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sucessiva de trés classificages: (i) taxa de falha decrescente, (ii) taxa de falha estacionaria

e (iii) taxa de falha crescente.

A taxa de falha pode ser formalmente dividida em seis modelos de risco: (i) constante,
(ii) crescente, (iii) decrescente, (iv) curva da banheira piecewise linear, (v) funcao de
poténcia e (vi) exponencial. O uso combinado de todos os modelos permite representar
a quase totalidade dos mecanismos de riscos existentes na pratica. A Figura 4.3 ilustra a
curva da banheira (FOGLIATTO, 2011).

A

Falhas H Taxa de Falhas . Falhas por
Prematuras Constantes Desgaste
Periodo de Periodo de Periodo de t

Depuragao Vida atil Desgaste

Figura 4.3: Curva da banheira.

Fonte: Sellito, 2005.

Figura 4.3 ilustra uma genérica curva da banheira, como é conhecido o grafico da
taxa de falha ao longo do tempo. Cada divisao do grafico ilustra uma fase de falha do
item. Falhas do tipo mortalidade infantil em geral ocorrem por deficiéncias no processo de
manufatura. As falhas durante a vida 1til do item ocorrem devido a condi¢oes extremas no
ambiente de operacao do produto. A deterioracao do item frequentemente leva a desgastes
concentrados no final da vida util do produto, na fase de envelhecimento (FOGLIATTO,
2011).

A selecao de materiais mais duraveis na etapa de projeto, assim como praticas de
manutencao adequadas e controle de fatores ambientais, sdao algumas das alternativas
que podem ser utilizadas para amenizar a intensidade do envelhecimento (FOGLIATTO,
2011).

4.3.2.4 Tempo médio até falha

O tempo médio até falha é provavelmente o parametro mais usado para caracterizar
confiabilidade (LEWIS, 1994), MTTF ¢é definido pela Equacdo (4.26) (FOGLIATTO,
2011).
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MTTF = B(T) = / T, (4.26)

Ou alternativamente, pode ser definido como (4.27) (FOGLIATTO, 2011).

MTTF = — / Ootcfi—?dt _ RO + / " Ryt (4.27)

Em ¢t = 0, tR(t) desaparece e para intervalos de tempo muito grandes (oco0), R(t) — 0.
Logo, tem-se (4.28) (LEWIS, 1994).

MTTF = / N R(t)dt. (4.28)

O MTTF entao é encontrado com base na integral da funcao confiabilidade ao longo

do tempo.

4.3.2.5 Funcao de vida Residual média

A funcao de vida residual média corresponde a vida remanescente esperada da uni-
dade, dado que ela sobreviveu até o tempo t. E definido por (4.29) (FOGLIATTO, 2011).

L(t)=E[T —HT <t],t >0. (4.29)
O calculo da expectativa é dado por (4.30) (FOGLIATTO, 2011):
= fu) 1 / >
(1) /0 uR(t) du —t 0 uf(u)du —t (4.30)

t

Usualmente, a fun¢ao de vida residual média é uma medida de confiabilidade de menor

utilizagao pratica (FOGLIATTO, 2011) e por isso nao foi utilizada nesse trabalho.

4.4 Falha de componentes e modos de falha

E possivel, desde que as falhas sejam independentes, generalizar e tratar a confiabili-

dade do sistema em termos das falhas de mecanismos e componentes (LEWIS, 1994).
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4.4.1 Modos de taxas de falha

Quando se trata de falhas de componentes, é possivel analisar a confiabilidade de um
sistema em termos dos seus componentes, desde que suas respectivas falhas sejam inde-

pendentes um dos outros. Isso quer dizer que, a falha de um componente nao influencia
a falha do outro (LEWIS, 1994).

Seja h(t) = A a funcao taxa de falhas constante. Para um sistema com M diferentes
modos de falha, a confiabilidade ¢ definida pela Equagao (4.31) (LEWIS, 1994).

Rit)y=P{XiNnXyN---NXpy}, (4.31)
onde X; é o evento em que a i-ésima falha nao ocorra antes do tempo t.

De forma anéloga, pode-se escrever a confiabilidade do sistema com produto de todos

as probabilidades de sobrevivéncia, definido pela Equagao (4.32) (LEWIS et al., 1994).

R(t) = ILRi(t). (4.32)

Similarmente, aproveitando as derivagdes anteriores para taxa de falha, tem-se (4.33).

At) = Xib), (4.33)

onde, para obter a taxa de falha do sistema, somam-se as taxas de falha dos componentes
desse sistema. A notacao A utilizada nesse capitulo nao tem qualquer relagdo com seu

uso no capitulo 3.

4.4.2 Taxa de falha dependente do tempo

Conforme explicitado pela curva da banheira, sistemas e componentes passam por
diferentes etapas durante o clico de vida util. Essas etapas sao explicitadas pela taxa
de falha. Apesar das taxas de falhas serem amplamente utilizadas para descrever os
fendmenos da confiabilidade, esses sao definidos pela suposicao de que a taxa em que 0s

sistemas falham nao esta relacionada com sua idade.

A aproximacao para taxa de falha constante é muitas vezes bem adequada, até quando
o sistema ou seus componentes demonstram moderado sinais de falhas por imaturidade

ou efeitos do envelhecimento. Muitos desses sinais podem ser limitados por controles de
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qualidade em manutencao e reposigao ciclica de partes e componentes (LEWIS, 1994).
Até mesmo quando a taxa de falha varia com o tempo, é possivel usar taxas de falhas cons-
tantes que envolvam a curva, mas, nesses casos, serda moderadamente pessimista (LEWIS,
1994).

H&4 uma variedade de situagoes em que o explicito tratamento de falhas precoces
ou efeitos da idade ou ambos, requerem o uso de taxa de falha dependentes do tempo.
Isso é feito ao considerar a influéncia de que um tempo de operacao acumulado Ty na

probabilidade que um dispositivo possa sobreviver por um tempo adicional ¢.

Seja R(t|Ty), definido pela Equacao (4.34), a confiabilidade de um dispositivo que

tenha operado por um tempo 7j.

Seja um evento X, dependente de um evento Y. Define-se a probabilidade condicional
do evento X, dado o evento Y, como P{X|Y'}. Se a probabilidade do evento Y correr foi
maior que zero, tem-se (4.35) (LEWIS, 1994).

P{XNY}
P{X|Y} = ——F— 4.
Dada a condigao (4.35), pode-se escrever (4.34) como (4.36) (LEWIS, 1994).
P{t'>Ty+t)n(t' > Tp)}
P{t' > Ty +t|t' > Ty} = : 4.
> To+1]t"> To} P{t' > T, + t} (4.36)
Como (t' > Ty +t)N(t' > Ty) =t > Tp + t, tem-se (4.37) (LEWIS, 1994).
P{t/ > Ty + t}
t|Ty) = 4.
A confiabilidade de um item novo é dada pela Equagao (4.38) (LEWIS, 1994).
R(t) = R(t|Ty) = P{t' > t}. (4.38)
E tem-se (4.39) (LEWIS, 1994).
R(t + T
R(t|Ty) = (t +T5) (4.39)
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Pela Equacao (4.25), obtém-se (4.40) (LEWIS, 1994):

t+To
R(|Ty) = exp ﬂ-j/ A(ﬂ)dﬂ]. (4.40)
To
Para saber se o tempo de operacao anterior Ty tem influéncia positiva ou negativa na
confiabilidade do dispositivo, deriva-se R(t|Ty) com respeito ao tempo Tp, conforme (4.41)
(LEWIS, 1994).

0

o FUUTo) = ~[A(To) = A(To + O}R(Tp). (4.41)

O aumento de Ty s6 apresenta melhorias na confiabilidade se a taxa de falha decresce.

Se a taxa de falha crescer, o tempo de servico apenas adiciona a deterioracao do dispositivo
e a confiabilidade da vida tutil cai (LEWIS, 1994).

Para modelar de forma mais precisa falhas precoces e de envelhecimento é preciso
recorrer a distribuicoes de tempo para falhas especificas. A distribuicao Weibull é a mais
universalmente utilizada (LEWIS, 1994) e com ela é possivel modelar falhas precoces,

falhas aleatoérias e efeitos do envelhecimento.

Uma outra distribuicao importante é a Lognormal, amplamente utilizada em enge-
nharia de confiabilidade para descrever falhas causadas por fadiga, incertezas nas taxas

de falha e uma variedade de outros fenémenos (LEWIS, 1994).

As distribuicoes de probabilidade sao o meio pelo qual se estimam as funcoes de

densidade apresentadas.

4.4.2.1 Distribuicao Weibull

A distribuicao Weibull ¢ uma das mais usadas em célculos de confiabilidade, podendo
modelar de forma apropriada uma grande variedade de comportamentos de taxa de falhas.
Incluindo taxas de falha constante e taxas de falhas precoces e de envelhecimento (LEWIS,
1994). Essa distribui¢ao é bem flexivel quanto a aplicabilidade, sendo utilizada em uma

grande variedade de fenomenos.

A CDF da Weibull ¢ definida por (4.42) (LEWIS, 1994).

F(z)=1—exp [— (%)V} ,0 <z < o0, (4.42)

onde 6 é o parametro de escala e v é o parametro de forma. O PDF da Weibull, definido
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em (4.43), é encontrado pela derivagao indicada na Equacao (4.4).

T T

flz) = % <§>ﬂ/1 exp [— <§>7] .0 <z < oo. (4.43)

A Figura 4.4 ilustra o PDF para diferentes valores de ~.

A

f(N)

> X

0 2, 26 36
Tempo até falha PDF

Figura 4.4: A distribuicao Weibull.
Fonte: Adaptada de Lewis, 1994.

Pode ser observado na Figura 4.4 a influéncia do parametro v, pardmetro de forma

na curva da funcao, enquanto o parametro de escala influencia a amplitude da curva.

Considerado agora um sistema em cadeia, onde em cada componente, um evento é
descrito por variaveis aleatorias xq, xo, 23, -+ ,x,. O evento para a cadeia é também uma

variavel aleatoria, y, e a probabilidade de y > y é dado por (4.44) (LEWIS, 1994).
Ply>y}=P{x1>yNxa>yNxz>yN---NXy >y} (4.44)
Se o evento nos componentes for independente, (4.44) pode ser reescrito como (4.45)

(LEWIS, 1994).

Ply >y} = P{x1 > y}P{x2 > y} P{x5 > y} - - - P{xn > y}. (4.45)
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Se todos os eventos forem governados por uma distribuicao idéntica, a probabilidade pode

ser expressa em uma tnico CDF, definido em (4.46).

P{xi >y} =1-P{xi <y} =1- F(y). (4.46)

De mesma forma, CDF para y pode ser escrito como F,(y) =1 — P{y > y}. A Equagdo
(4.44) torna-se (4.47) (LEWIS, 1994).

Fy(y) =1—=[1 = Fa(y)]" (4.47)

Se 0 evento em cadeia for governado pela distribuicao Weibull (LEWIS, 1994), obtém-
se (4.48).

T

F.(r)=1—exp [— (5)7} . (4.48)
Combinando as duas equagoes (LEWIS, 1994), tem-se (4.49).

F,(y)=1—exp [— (%)7} " =1- exp_N(%)W . (4.49)

O evento para a cadeia, expresso como distribuicdo Weibull, é definido pela Equacao (4.50)
(LEWIS, 1994).

Fy(y) =1—exp [— (g)w] : (4.50)

onde se tem (4.51) (LEWIS, 1994).

0 = N 50. (4.51)

Até quando a distribuicao nao é explicitamente conhecida, mas a falha do mecanismo
surge de diferentes defeitos concorrentes, a distribuicao Weibull é muitas vezes um bom

ajuste empirico para os dados coletados (LEWIS, 1994).

A distribuicao Weibull assume que taxa de falha estd na forma da Equagao (4.52)
(LEWIS, 1994).

A(t) = % (g)ﬂ . (4.52)

A partir dessa taxa de falha, é possivel obter o PDF, definido por (4.53) (LEWIS, 1994).
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fla) = % (g)ﬂ exp {— (%) 7] . (4.53)

Integrando a variavel de tempo de 0 a ¢, obtém-se o CDF definido pela Equagao (4.54).

F(t) =1 — exp {— (gﬂ . (4.54)

A Figura 4.5 ilustra as propriedades de A(t), f(t) e R(t) para diferentes valores de

v, representado na figura por m. Quando m = 1, obtém-se a distribui¢ao exponencial
correspondente a uma taxa de falha constante. Para m < 1, a taxa de falhas é decrescente
e param > 1, a taxa de falhas é crescente, tipicamente efeitos de envelhecimento (LEWIS,
1994).

Figura 4.5: Funcao de distribuicao de probabilidades, confiabilidade e taxa de falhas na
distribuicao Weibull.
Fonte: Lewis, 1994.

Observa-se na Figura 4.5 a influéncia do parametro de forma m na curva da funcao
PDF (grafico da esquerda), a curva de confiabilidade (gréafico central), e a taxa de falha

(grafico da direita).

4.4.2.2 Distribuicao Lognormal

Segundo Lewis (1994), o desgaste de uma méaquina pode ser proporcional ao pro-
duto da magnitude das demandas feitas sobre esse sistema. Nesse cenario, a distribuicao

Lognormal apresenta um ajuste melhor aos dados.

Seja x uma variavel que pode ser expressa pela soma de varidveis aleatorias x;,1 =
1,2,--- ,n onde nao exista um dominante, entao x pode ser descrito como uma distri-
bui¢ao normal, mesmo que x; seja descrito por uma distribuicao nao-normal e que nao

necessariamente seja a mesma distribuicao para diferentes i (LEWIS, 1994).

Uma segunda frequéncia consiste em uma variavel aleatoria y, produto de variaveis
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aleatorias y;, definida pela Equagao (4.55) (LEWIS, 1994).

Yy=1yy2 - Yn- (4.55)

Aplicando o logaritmo natural em (4.55), tem-se (4.56).

r=Iny. (4.56)
Entao, x é distribuido normalmente e y é distribuido lognormalmente.

Para obter a distribuicao Lognormal, parte-se da distribuicao normal para z, definida
por (4.57) (LEWIS, 1994).

Folo) = e | 5o . (457)

20, 202

onde p, é a média dos valores de z e 02 ¢ a variancia da distribuigao em .

Para obter o PDF em y, transforma-se a distribuigao, de acordo com (4.58) (LEWIS,
1994).

dx
~ f(z) |2 4.58
o) = £ | (4.58)

Notando a definigao (4.59).

AT Gy = (4.59)

dy  dy Y

Substituindo x = Iny em (4.57), obtém-se (4.60) (LEWIS, 1994).
$o6) = S exp { = ltn() - s} (4.60)
= XpS —=— — ] P .
T Vo U 202 T

O CDF correspondente é obtido pela integral de y com um limite inferior y = 0,

segundo Lewis (1994), definido pela Equagao (4.61).

Fyy) =2 {i[ln(y) - ux]} , (4.61)

T

onde & é o valor da distribuicao normal padronizada.

A Figura 4.6 contém os graficos PDF e CDF para a distribuicao Lognormal.
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fty) Fy)
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Figura 4.6: Distribui¢do Lognormal: PDF (a) e CDF (b).
Fonte: Lewis, 1994.

Pode ser observado na Figura 4.6 a influéncia do parametro nas diferentes curvas da

fungao, tanto para PDF, na Figura a), quanto CDF, na Figura b).

Como indicado no item 4.4.2, a distribuicao normal é muito util para descrever o
processo de envelhecimento, quando é possivel indicar um tempo para falha com uma
certa incerteza. A funcdo Lognormal é uma distribuicao relacionada, ttil para descrever

distribuigao de falha para uma variedade de situagoes (LEWIS, 1994).

O PDF para tempo de falha é definido na Equacao (4.62), segundo Fogliatto (2011).

7(t) = V%Utexp{—%,z{m(t)—u]?}, (4.62)

e o CDF correspondente ¢ dado por Fogliatto (2011) na Equagao (4.63).

F(t)=® (l”@)—_“) , (4.63)

o
onde ® pode ser calculado pela fungao definida na Equacao (4.64), adaptada pelos autores

da aproximacao de Byrc (2002) ou pelas tabelas do Anexo 1.

(4 — )z +V2n(7 —2) 22
(4 — m)22V/2m + 212 + 2421 (7 — 2)exp 20 (4.64)

d(z)=1- 5

Nos testes realizados pelos autores observou-se que a Equagdo (4.64) nao fornecia boas

estimativas para o intervalo z < —1. Por esse motivo, aplicou-se a regra binaria expressa
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na Equagao (4.65) (Autor, 2021).

N d(z), sez>0
o) = { 1—®(|z|), sez<0 (465)

Os resultados obtidos pela regra exposta na Equagao (4.65) foram comparados diversas
vezes com a Tabela do CDF normal padronizado (Anexo 1), sendo sempre muito proximos.
Destaca-se que valores entre dois intervalos na Tabela do CDF normal padronizado foram

ajustados por regressao linear simples nas comparagoes.

4.4.3 Substituicoes

Até o momento, foram consideradas distribuicoes de tempos de falhas para sistemas
novos em t = 0. Na maioria das situacoes, falhas nao sao consideradas o fim da vida
util. Os sistemas passam por manutencoes, sao reparados ou substituidos e continuam a

operar (LEWIS, 1994).

Para modelar essas situacoes, utiliza-se a aproximacao da taxa de falha constante.
Nesse caso, a taxa de falha é dada em funcao do tempo médio entre falhas, do inglés mean
time between failure MTBF, ao invés de MTTF. Os dois termos sao o mesmo nimero,

considerando reparos perfeitos (LEWIS, 1994).

4.5 Estimativa de parametros e tempos até falha

A definicao mais usual de confiabilidade de um item é dada em termos de sua probabi-
lidade de sobrevivéncia até um tempo ¢ de interesse. A determinacao de tal probabilidade
é possivel através de modelagens dos tempos até a falha da unidade em estudo. A modela-
gem dos tempos até falha é, portanto, central em estudos de confiabilidade (FOGLIATTO
et al., 2011).

Conforme a Equacao (4.17), conhecendo-se f(t) é possivel determinar a confiabilidade
R(t) do item para qualquer tempo ¢, além de outras medidas de interesse da se¢ao 4.3.2. Os
parametros da funcao que caracteriza uma determinada unidade sao estimados utilizando

informacoes de TTF.
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4.5.1 Meétodos de estimacao de parametros

Para uma amostra aleatéria completa de tempos até falha 17, --- , 7T, obtida de uma
populacao de interesse, tal que T} sao variaveis aleatorias independentes que seguem uma
mesma distribuicao de probabilidade, utilizam-se as informacoes da amostra para estimar
o vetor de parametros 6 da distribuicao de forma a desenvolver um estimador ) para 6
(FOGLIATTO, 2011).

Existem diversos métodos de estimagao: (i) dos momentos, (ii) dos minimos quadrados
e o mais utilizado (iii) da maxima verossimilhanga. Independentemente do método, deseja-
se que retenham as seguintes propriedades (FOGLIATTO, 2011):

a) Nao-tendencioso — nao subestimar ou superestimar o valor real do parametro;

b) Consistente — convergir rapidamente para o valor real do parametro & medida

que o tamanho da mostra aumenta;
¢) Eficiente — apresentar a menor variancia dentro os estimadores usados;

d) Suficiente — utilizar toda a informagao acerca do parametro que a amostra possui.

Um dos métodos estimativa dos parametros da distribuicao Weibull é a funcao da
verossimilhanca, definida na Equagao (4.66), como apresentado por Fogliatto (2011). Os

parametros 6 e X sao obtidos de forma iterativa.

1 n
L(0,~) = %H?th;’_lexp (—5 Zt?) : (4.66)
i=1

Para a distribuicao Lognormal, os estimadores de verossimilhanca sao dados de forma
direta pelas equagoes (4.67) e (4.68) (FOGLIATTO, 2011).

1
fi==>Int, (4.67)

6% = % {zn:(lnti)Q - {w} } : (4.68)

A distribuicdo Lognormal nao é centrada em g, como é o caso de uma distribuicao
normal (FOGLIATTO, 2011).
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4.5.2 Verificagao do ajuste de dados a funcoes de distribuicoes de
probabilidade

Apos estimados os parametros das funcoes de distribuicao de probabilidade, é neces-
sario verificar qual distribuicao tem mais aderéncia aos dados coletados. Existem duas
formas mais comuns de verificar o ajuste de dados a distribui¢oes hipotetizadas: (i) Gra-
fica, através de histogramas de frequéncia e papéis de probabilidade, e (ii) analitica,
através de testes de aderéncia (FOGLIATTO et al., 2011).

Os testes analiticos de aderéncia mais utilizados sao o do qui-quadrado e o de Kolmogorov-
Smirnov. Ambos os testes apresentam a estrutura de um teste de hipoteses, em que a
hipotese nula Hy é de que os dados sigam uma determinada distribuicao hipotetizadas
(FOGLIATTO, 2011).

O teste do qui-quadrado é um teste paramétrico, com estatistica de teste seguindo
uma distribuicao do qui-quadrado, caso Hy seja verdadeira. A ideia é calcular a soma dos
quadrados das diferencas entre frequéncias esperadas e frequéncias empiricas observadas
em diferentes intervalos de classe. Se a soma ultrapassar um determinado valor tabelado,
rejeita-se Hy (FOGLIATTO, 2011).

O teste de Kolmogorov-Smirnov é implementado de maneira andloga, entretanto con-
siderando frequéncias acumuladas ao invés de frequéncias absolutas, utilizando melhor a
informacao contida nas amostras. Esse teste é mais adequado em situagoes com poucos
dados amostrais (FOGLIATTO, 2011).

Nesse trabalho serao utilizados os coeficientes de correlagao e determinacgao apresen-

tados no item 4.5.3. por facilidade de implementacao.

4.5.3 Coeficiente de correlacao e determinacao

A analise de Correlagao é uma ferramenta importante para as diferentes areas do co-
nhecimento, tendo grande utilidade como uma das etapas de utilizacao de outras técnicas
de analise (LIRA, 2006).

O método usualmente utilizado para medir a correlagao entre duas variaveis é o coefi-
ciente de correlacao (CC) de Pearson, também conhecido como CC do Momento Produto
(LIRA, 2006).

CC ¢ definido por (4.69) (ASUERO, 2007).
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> i (@ = 92V i (Wi — 9)°
onde n é o nimero de observacoes da amostra, ¢ é a média aritmética do valor previsto

de y, 7y é a estimativa de y e y é a média aritmética de y.

Uma forma alternativa de interpretar CC é por meio do Coeficiente de Determinagao
(CD). O método do CD, uma derivagao do CC, é uma ferramenta importante e util para

determinar a qualidade do ajuste de regressoes lineares aos dados, definido pela Equacao
(4.70) (ASUERO, 2007).

2 1 > i (Wi — 90)?
SRR N (7 1

Como assume valores no intervalo 0 < R? < 1 é muito comum expressar R? multiplicado

pela centena. Nesse caso, fornece uma porcentagem (LIRA, 2006).

Segundo Barret (1974), R? mede a qualidade dos ajustes, usado para comparar mo-
delos de previsao. Para um banco de dados (BD), maiores valores de R? refletem um
aumento da precisao de previsao por equagoes de regressao. Um dos objetivos do traba-

lho, detalhado no Capitulo 5.



Capitulo 5

Metodologia

Nesse capitulo é apresentada a metodologia utilizada nesse estudo. A metodologia foi

dividida em trés partes:

1. Geracao dos dados e Treinamento das redes neurais.
2. Calculo de parametros industriais, modelagem da funcao objetivo e otimizacao.

3. Construgao do aplicativo.

A Figura 5.1 apresenta um fluxograma das etapas.

Geragdo dos Treinamento

banco de dados das RNA

Parte 2 Modelagem da

Fungdo objetivo Otimizacao

Figura 5.1: Divisao em partes - Fluxograma
Fonte: Autor,2021.

Em (1), dados sintéticos sao criados conforme o item 5.1 e o treinamento ocorre em

sequéncia, como o exposto no item 5.2. A parte (1) também possui uma subdivisao:
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Funcao de distribuicao Weibull e Funcao de distribuicao Lognormal. Os processos sao
apresentados para a distribuicao Weibull. Devido a existéncia de métodos diretos para

ajustes da distribuicao Lognormal, esta nao participou do treinamento.

Na parte (2), com os dados ajustados por RNA| calcula-se os principais parametros
da manutencao industrial. Estes sao entao usados para modelar os processos de MP.
Uma funcao objetiva de custo de operacao é apresentada com base nesses parametros
e esse modelo é resolvido por otimizacao restrita, de forma a recomendar agoes 6timas

dependente das prioridades configuradas (CAMP, 2021).

Por fim, em (3), um aplicativo de computador é proposto, de forma a desempenhar

os processos anteriores de forma simplificada e acessivel.

Todos os processos foram executados em um ambiente Windows 11 Pro build 22000.71,
com processador Intel Corei7-10656G7, 16GB de memoria RAM, e armazenamento sufici-

ente, plataforma Anaconda 4.10.1 e linguagem de programagao Python 3.8.10.

5.1 Geracao dos bancos de dados

Os conjuntos de dados utilizados nos treinamentos sao todos sintéticos, gerados por

meio de um algoritmo criado pelo autor e disponivel no Apéndice A (i).

Cada BD possui mil pares de vetores caracteristica = e rétulo y, com cinco elementos
TTF cada vetor caracteristica, distribuidos conforme uma das duas distribuicoes de pro-
babilidades consideradas. O vetor de rétulos y sao compostos pelos parametros 6 e v de

cada vetores caracteristica Weibull e e o para vetores de caracteristicas Lognormal.

O tamanho de cada vetor caracteristicas foi influenciado pela obra de Liu (1995),
onde o autor afirma que nao é incomum ter disponivel apenas uma pequena quantidade

de dados de amostras de confiabilidade, quando testando um sistema.

Cinco bancos de dados foram criados de forma direta, e um sexto, criado com a
juncao dos cinco anteriores. Somado a isso, antes de serem exportados para arquivos
de planilhas, a ordem dos vetores i foi alterada par-a-par aleatoriamente, de forma que
vetores caracteristicas e rotulos de mesmo indice foram movidos para um mesmo novo
indice. Dessa forma, o aprendizado nao ocorrerd com os dados em qualquer tipo de

ordem (crescente ou decrescente).

O processo se repetiu para ambas as distribui¢oes de probabilidade. Destes cinco

mil vetores caracteristicas, quatro mil foram utilizados no treinamento e os mil restantes
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foram utilizados na validacao da RNA.

Retornando ao item 3.2, dado pela Equagao (5.1) (BISHOP, 2006).

Cada posigao i de (5.1) é formada por dois pares diferentes x?,4". Devido a aleatori-
edade na criacao dos vetores caracteristicas, ¢ improvavel, apesar de nao verificado, que

existam dois pares iguais em todos os bancos de dados. .

Todos eles estao disponiveis para download em formato .xlsx no Apéndice B (i) (Tes-

tados no Microsoft Excel 2019).

5.1.1 Distribuicao Weibull

O processo de geracao de cada vetor caracteristica seguiu a Equacao (5.2), definida

em Numpy (2021).
zi = —0n z;%, (5.2)
onde z é uma sequéncia aleatoria e uniformemente distribuida no intervalo [0, 1), de

mesmo tamanho do vetor de caracteristicas, como apresentado na Equacao (3.1). E z° é

uma sequéncia de tempos resultante, segundo a distribuicao Weibull.

Os parametros 6 e v, ambos de tamanho n, sao gerados segundo regras definidas pelo
autor nas Equacoes (5.3) e (5.4). Esse formato foi inspirado no trabalho de Liu (1995)

para garantir uma distribuicao uniforme dos parametros ao longo do BD.

: n
t— O, 5 07 5 |:_] 3 53
LA BT (53)
e
' = 101135}, (5.4)
onde [ ] significa truncamento sem casa decimal e {a;b} significa escolha aleatéria no

intervalo (a,b).

Os valores de 6 foram convertidos em escala logaritmica para treinamento, devido a

grande diferenca de valores entre 6 e ~.
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5.1.2 Distribuicao Lognormal

O processo de geracao de cada vetor caracteristica segundo a distribuicao Lognormal

foi gerado a partir da fungao random.lognormal da biblioteca Numpy (Numpy, 2021).

Os parametros p e o foram escolhidos aleatoriamente por meio da funcao random da
biblioteca Numpy de acordo com os intervalos: 3 <y < 8e 3e—2 <o < 5e— 1. Esse

intervalo representa valores comumente encontrado em outros trabalhos.

Foram gerados cinco BD por meio do algoritmo de geracao (Apéndice A.ii) e estes,
convergidos em um tinico BD, cuja ordem dos indexes foi alterada aleatoriamente. Para
os resultados do capitulo 6, foram usados os trés primeiros vetores caracteristicas segundo

essa nova ordenacao. Todos os dados gerados estao disponiveis no Apéndice B.

O ajuste dos parametros da distribui¢gao Lognormal seguiu as Equagoes (4.67) e (4.68).
As curvas CDF utilizaram uma aproximacao para CDF normal padronizado disposto na
Equagao (4.64) e (4.65). Os resultados dessa tltima passaram por um teste de sanidade,
composto por comparagoes aproximadas por regressao linear dos intervalos da tabela CDF

normal padronizadas, disponiveis no Anexo 1.

5.2 Treinamento das Redes Neurais

O processo de treinamento das redes neurais utilizou a plataforma TensorFlow versao
2.5.0 em conjunto com Keras versao 2.5.0, fazendo uso da tecnologia Intel Deep Learning

Boost, Advanced Vector Fxtensions 512 e Vector Neural Network Instruction.

Diversos procedimentos e configuracoes foram utilizadas em treinamento. No capitulo

6 esta retratado o conjunto que apresentou maior sucesso.

O modelo criado utilizou o otimizador Adam (KINGMA, 2015), baseado em SGD, e
treinamento em Batches, nao fornecendo todos os dados simultaneamente. Foram utiliza-
dos diferentes valores para taxa de aprendizado, sendo essa dinamica, segundo o método

Decaimento Exponencial, definido pela Equacao (5.5) (TensorFlow, 2021).

, (5.5)

onde n é a taxa de aprendizado instantanea, 7y ¢ a taxa de aprendizado inicial, d, é o
decay rate, taxa de decremento, s é o step, etapa do treinamento e dy é o decay steps,

decremento da etapa de treinamento.
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Nesse caso, uma etapa ¢ uma atualizacao por SGD de um batch enquanto uma iteragao
completa de todos os dados é chamada epoch, composto de diversas etapas. Cada epoch é

igual ao tamanho do conjunto de treinamento (item 3.2), dividido pelo tamanho do batch.

Em todos os treinamentos, o erro (Equacao 3.28) fora substituido por Mean Absolute
Percentile Error (MAPE). Isso ocorreu pelos baixos valores dos parametros objetivo, com

diferencas muito menores que um, £ < 1.

Foram treinadas ao todo 38 redes neurais nesse trabalho, todas com configuracgoes e
erros de treinamento e validagao diferentes. A Rede Neural RNA Weibull 38 foi a que
atingiu o requesito de erro maximo e por isso foi utilizada nesse trabalho. Um diério
técnico do treinamento esta disponivel no repositorio do trabalho hospedado no GitHub
em http://guthub.com/lukekort /OCM. O diario contém a configuragao, resultados e redes

de todos os 38 treinamentos.

5.3 Parametros da manutencao Industrial e funcao ob-
jetiva

O parametro industrial confiabilidade, definido pela Equagao (4.17), foi calculado
conforme as equagOes (4.53) para a Distribuicio Weibull e (4.63) para a Distribuigao

Lognormal.

O modelo de custo de operacao utilizado nesse trabalho é uma adaptagao dos autores
do modelo extraido do trabalho de Ghosh e Roy (2009), com adigao de elementos e termos,

uma generalizagao do proposto por Lewis (1994) em seu livro.

Seja (', o custo de uma ocorréncia de MP, C, um reparo nao programado e Cj,. 0
custo por paralizacao e outras perdas financeiras devido a quebra da unidade produtiva,
o custo total de operacao durante um intervalo de tempo, desde o inicio da operacao até
o momento de sua primeira interven¢do de manutengao 7,,(1), é definido originalmente

segundo Ghosh e Roy (2009) por (5.6).

Gy =G RITL (1] + G L = R[T(1)]]. (5.6)

Os autores adicionaram o termo Cj,. a Equacao (5.6), obtendo (5.7).

CY7t = O RIT,, (1)] + (O 4 Cine)[1 — R[Tyn(1)]]. (5.7)
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Seja R(t|Tp) a confiabilidade de um dispositivo que tenha operado por um tempo
Ty, como definido pela Equagdo (4.34). A confiabilidade é definida pela Equagao (5.8)
(LEWTS, 1994).

R(t + Tp)

(5.8)

O custo de operagao entre a primeira e segunda intervencao de manutencgao é definido
pela Equagao (5.9), adaptada do trabalho de Ghosh e Roy (2009).

R[Tn(2)]

1—-2 _ 1—2
G =0 [R[Tmu)

} +(C17 4 Cine) {1 - %} | (5.9)

Assumindo N como o nimero total de intervencoes de manutencao durante o tempo

de servi¢o Ty, tem-se a Equacdo (5.10), adaptada do trabalho de Ghosh e Roy (2009).

- R(T) R(jT)
=2 Oy ) * O O |1 | G

onde o intervalo T' é dado pela Equacao (5.11) (GHOSH, ROY, 2009).

TSET‘

T = .
N

(5.11)

Nesse trabalho é considerada a simplificagdo de que as operacdao de manutencao sao
sempre perfeitas e que a unidade volta a operar com confiabilidade méaxima (estado “Tao
bom quanto novo”) apés cada ocorréncia de manutencao (item 4.4.3) e que estas operagoes
sao sempre perfeitas, restaurando a confiabilidade do equipamento, sem adicionar outros
defeitos. Também nao serao considerados quaisquer mudancas em custos de intervencao
ou acidente ao logo da vida util do sistema (5.11). Logo, a modelagem da estimativa do

custo de operagao pode ser dada pela Equacao (5.12).

Cp— T;f’"{cmmT) +(Cy + Conell — RO (5.12)

Devido a uma dificuldade em representar o correto ntimero de quebras nao progra-
madas e consequentemente, manutencoes corretivas, os autores apresentam também uma

modificagdo a multiplica¢do do segundo termo. A nova Equacao é dada por (5.13).

TSET‘

Cr = 2 CLR(T) + Toer

MTBF

(Cr + Cine)[1 — R(1)). (5.13)
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A Figura 5.2 ilustra as diferencas de confiabilidade ao longo do tempo para um equi-

pamento com e sem MP.

Sem PM

Confiabilidade
Fd
7

e

\R‘\—____

T i
Intervalo de manutenc¢do ao longo da vida de servico

Figura 5.2: Confiabilidade vs. Tempo com e sem MP
Fonte: Adaptada de Ghosh e Roy (2009).

A Figura 5.2 ilustra a confiabilidade para um equipamento com e sem MP. E percep-
tivel a degradacao da confiabilidade ao longo do tempo, sendo que em um cenério com
MP ativa, em intervalos de tempo T, essa confiabilidade é restaurada ao estado de novo,

enquanto em um cendario sem MP, a confiabilidade degrada de forma continua.

O autor também modificou a formulagao de disponibilidade original exposta na Equa-
¢ao (4.11) para considerar dois tempos de operacao de manutencao diferentes, o tempo
de manutencao t,, referente a MP programada e o tempo de reparo ¢, referente ao tempo
de manutencao corretiva emergencial, sendo este tltimo com duracao maior, devido as

dificuldades impostas pela situacao emergencial.
A nova formulagao, como definida pelos autores, é dada pela Equacdo (5.14).
t

A = RO+ A= ROIT,

onde t no cenario estudado por esse trabalho representa o intervalo entre cada operacao

(5.14)

de MP programada.

Destaca-se que a Equagao (5.14) nao calcula a disponibilidade em um intervalo ¢
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separado, mas em média, dentre varios intervalos ¢ ao longo da vida til do equipamento

tser, €spera-se que (5.14) forneca uma boa estimativa da disponibilidade média.

5.4 Otimizacao

Esse estudo trabalhou com estrutura de um tnico plano de manutengao, com o ob-
jetivo de otimizar os intervalos entre MP. O modelo matemaético consiste em otimizar a
fungao de custo da Equacao (5.13), restrita pela func¢ao de disponibilidade da Equagao
(5.14) e/ou funcao de confiabilidade por meio do método de otimizagao PSO, apresentado

no item 2.5.

Para o processo de otimizacao, foi utilizado o aplicativo de otimizacao Opp! v1.11,
desenvolvido pelo Autor (2021). A Figura 5.3 apresenta uma captura de tela da interface

do programa.

N° de iteragGes
N° de particulas
Alcateia Tolerancia

Limite inf. - x,..,z

O O O = =

PSO Limite sup. - x,...,z
Alcateia - lagos int., id 1 0

Salvar resultado em arquivo CSV

Jaakola PSO - w, c1, c2 0,00
Jaakola - lagos int., ¢ 1 0 Edit £ (x) °

Figura 5.3: Interface do aplicativo Opp!
Fonte: Autor,2021.

A Figura 5.3 contém uma captura de tela da interface central do programa. O apli-
cativo Opp! foi desenvolvido pelo autor anteriormente a esse trabalho, como ferramenta

de otimizagao. O aplicativo esta disponivel no Apéndice A ix.

Para os calculos de otimizagao, sendo todos os indicadores industriais funcgoes f(t) e

a modelagem do custo fun¢do f(7), o autor considerou a igualdade (5.15).

t="T. (5.15)
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A implementacdo computacional para introdugao da fun¢ao (5.13) e (5.14) no aplica-
tivo Opp estéa disponivel no Apéndice A (ii). Nessa implementacao computacional existe a

possibilidade de restringir a fun¢ao objetiva também pela fungao de confiabilidade (4.17).

Destaca-se que em diversos testes, os autores encontraram inlimeras situacoes em que
nao foi possivel encontrar um intervalo que atendia a ambas as restrigoes, apenas em casos
muito especificos. Somado a isso, tanto a funcao objetiva, quanto a fun¢ao disponibilidade
tem em suas imagens o tempo e a confiabilidade. Por esses motivos, esse trabalho prioriza
a otimizagao restrita por (5.13) e apresenta apenas um cenario de otimizagao restrita por
(4.17).

5.5 Construcao do aplicativo

Para facilitar a execugao dos muitos processos realizados nesse trabalho, um aplicativo
de computador foi construido. O aplicativo, chamado de OCM, foi escrito na linguagem
Python 3.8.10, utilizou a biblioteca Qt 5.9.7 para criacao da interface gréfica e foi incorpo-
rado por meio do Pyinstaller 4.3. A Figura 5.4. contém um fluxograma do funcionamento

do aplicativo.

B

Figura 5.4: Estrutura do aplicativo OCM
Fonte: Autor,2021.

A estrutura do aplicativo OCM ¢é exposta na Figura 5.4. O usuario entra com os dados
na interface do aplicativo que utiliza uma RNA ja treinada para fazer o ajuste Weibull e
equacoes diretas para fazer o ajuste Lognormal. O CD é calculado por meio da Equacgao
4.69 para auxiliar na escolha da melhor funcdo de distribuigao (a fun¢do com maior indice
de determinacao provavelmente fornecera o melhor ajuste). Os resultados das operagoes
sao retornados na interface do aplicativo. A otimizacao acontece pela engine do aplicativo
Opp!, integrada ao cédigo da aplicacaio OCM. O OCM, apesar de usar parte do codigo

do OPP, é uma aplicacao completamente independente.
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O aplicativo OCM est4 disponivel para download. O endereco se encontra no Apéndice
A iv.



Capitulo 6

Resultados e comentarios

Nesse capitulo sao apresentados os principais resultados do estudo.

6.1 Treinamento das Redes Neurais Artificiais - Wei-

bull

Os treinamentos das RNAs foram realizados conforme o item 5.2. Diversas RNAs
foram treinadas, com diferentes configuragoes, destacando-se a distribuicao Weibull: RNA
Weibull 38 por apresentar os menores erros de treinamento e validacao. A Tabela 6.1

apresenta todos os parametros de configuracao de treinamento das RNA.

Tabela 6.1: Parametros de configuracao de treinamento: RNA Weibull 38
Fonte: Autor, 2021.

Parametro Valor

Tamanho do BD 5000
Propor¢ao Treinamento/Total ~ 80%
Tamanho da 1 camada oculta 20
Tamanho da 2 camada oculta 20

Nimero de epoch 10000
Tamanho do Batch 10

Mo le-3

d, le-2

ds 1000

Funcao de erro MAPE
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Devido ao rearranjo da ordem das distribuicoes nos BD, nao é possivel avaliar qual
porcentagem de cada BD participou do treinamento, sendo 80% a porcentagem utilizada
total. Nao se espera que a proporc¢ao se repita dentro dos BD menores. A Figura 6.1

apresenta os erros por epoch ao longo do treinamento.

Training and vakaation ks Training and validation loss
. —

Figura 6.1: Erro por epoch - Treinamento RNA Weibull 38
Fonte: Autor,2021

Os graficos da Figura 6.1 ilustram o decaimento do erro de treinamento ao longo da
execucao dos epochs. O grafico esquerdo da Figura 6.1 apresenta os erros ao longo de
todo o treinamento, com limites do eixo vertical ajustados automaticamente, e o gréafico

da direita apresenta erros inferiores a 5%.

Ao final do treinamento, o erro de treinamento foi de 0,3867% enquanto para os dados
de validagao foi de 0,4663%. A proximidade de erros para ambos os dados sugere um bom

ajuste do modelo. A Figura 6.2 contém grafico do erro para todo o BD.
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Figura 6.2: Ajuste do BD Total pelo treinamento RNA Weibull 38
Fonte: Autor,2021.

Pela Figura 6.2, a maioria dos dados modelados apresentou erros inferiores a 2% ou em
ASE, inferiores a 0,005. Na média, esse BD apresentou erro MAPE de 0,4195% e MASE
de 0,3115e-3. O MAPE para os dados novos foi de 0,4263% e MASE de 0,3540e-3, con-
firmando um bom ajuste. Principalmente quando comparado ao trabalho de Liu (1995),
na qual, em trabalho similar, o autor encontrou um erro maximo de 10,2% para o log(f)
e MAPE de 2,7%. Liu (1995) utilizou um BD com 600 distribui¢oes para treinamento e
24 (propor¢ao de treinamento de 96,15%) para teste. Como nesse trabalho, Liu também

utilizou 5 valores de T'TF vetor.

Para efeitos de comparacao, a Tabela 6.2 apresenta as distribuicoes nas quais a ava-
liacao pelo modelo RNA Weibull 38 dos parametros da funcao apresentou os maiores

erros.
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Tabela 6.2: Distribui¢oes com maiores erros na avaliagdo por RNA Weibull 38

Fonte: Autor, 2021.

N Ti[h T2 [h] T3 [h] T4 [h] T5[h] log(d)  ~

1 254872 1952,9150 3381,7910 3794,4110 7173,5769 3,4742 1,0000
2 252078  1931,5090 3344,7230 3752,8210 7094,9483 3,4695 1,0000
3 97,1280  2441,6100 2812,6070 5333,5710 6164,2170 3,4959 1,0000
4 1037,1370 24925130 2667,3670 3172,4460 8429,0507 3,4748 1,0000
5 384,1971  396,3390 3140,6190 3832,3930 42229175 3,4936 1,5000
6 22,5895 1730,8850 2997,3100 3363,0190 6358,0032 3,4218 1,0000
7 379,7368  391,7377 3104,1580 3787,9010 4173,8919 3,4885 1,5000
8 134,6986 141,1342 3148,1470 4243,6260 4908,5253 3,4929 1,0000
O 5357499 1287,5480 1377,8720 1638,7780 4354,1620 3,1879 1,0000
10 547,4190 1315,5921 1407,8831 1674,4724 4449,0001 3,1973 1,000

Na Tabela 6.2, T1 a T5 contém os tempos TTF de cada um dos 10 vetores caracte-

risticas e Log(f) e v apresentam os valores reais dos parametros.

A Tabela 6.3 apresenta os parametros Log(f) e v dos vetores caracteristicas contidas
na Tabela 6.2, mas agora ajustados pela RNA Weibull 38 e os respectivos MAPE e MASE.

Tabela 6.3: Ajuste pela RNA Weibull 38 das distribuicoes com maiores erros
Fonte: Autor, 2021.

N Log(#) — Modelo ~ - Modelo MAPE [%] MASE [e-2]
1 3,3014 1,0010 2,5382 1,4936
2 3,3014 1,0010 9.4727 1,4121
3 3,3562 0,9995 2,0223 0,9752
4 3,3391 1,0010 2,0025 0,9205
5 3,3644 1,4997 1,8596 0,8346
6 3,3014 1,0010 1,8107 0,7253
7 3,3644 1,4997 1,7897 0,7705
8 3,3747 1,0011 1,7502 0,6992
9 3,2900 1,0010 1,6532 0,5216
10 3,2993 1,0010 1,6462 0,5202

Os dados contidos na Tabela 6.3 mostram que dentre os 10 maiores erros, apresen-

taram MAPE entre um minimo de 1,6462% e um maximo de 2,5382%.

Para avaliar

esses erros, essas mesmas 10 distribuicoes foram apresentadas ao programa ProConf 2000
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(2009). Os dados foram ajustados segundo o modelo de Estimativa da Verossimilhanca

Méaxima e a Tabela 6.4 apresenta os resultados encontrados.

Tabela 6.4: Piores ajustes da RNA Weibull 38 avaliados pelo ProConf 2000

Fonte: Autor, 2021.

N  Log(#)-ProConf ~ - ProConf MAPE [%] MASE [e-2]|
1 3,4930 0,8615 7,1944 0,9766
2 3,4882 0,8615 7,1947 0,9766
3 3,5410 1,1225 6,7697 0,8519
4 3,6008 1,5295 28,2887 14,8129
5 3,4047 1,2125 10,8548 4,5275
6 3,4405 0,8615 7.1985 0,9766
7 3,3997 1,2125 10,8567 4,5275
8 3,3597 0,8850 7,6570 1,5486
9 3,3140 1,5295 28,4520 14,8129
10 3,3233 1,5295 98,4462 14,8129

Pelos dados da Tabela 6.4, as mesmas distribuicoes de TTF, quando avaliadas por

Estimativa da Verossimilhanca Maxima pelo software ProConf 2000, apresentam MAPE
e MASE muito superiores ao modelo RNA Weibull 38, estando estes entre 6,7697% e
28,4520% para MAPE e 0,8519 e 14,8129 para MASE. Esses dados refor¢am a dificuldade

em ajustar curvas a distribui¢des com poucos dados (TTF) e reafirmam a possibilidade

de utilizacao de modelos RNA para esse fim, como ja defendido pelos autores Liu (1995)

e indiretamente Assis et al (2020) em suas obras. A Tabela 6.5 contém os dados de tempo

das dez (10) distribui¢oes mais bem avaliadas pela RNA Weibull 38.
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Tabela 6.5: Distribui¢oes com menores erros na avaliacao por RNA Weibull 38

Fonte: Autor, 2021.

T1 [h]

T2 [h]

T3 [1]

T4 [h

T5 [1]

Log()

i

N
1
2
3
4
d
6
7
8
9

10

262,5005
261,7424
387,0979
277,4936
277,2894
260,5678
273,1693
6,262418
51,67782
258,1593

953,3728
950,6196
2195,661
1007,826
1007,085
946,3537
992,1209
26,59882
92,89794
937,606

1008,872
1005,958
2734,958
1066,495
1065,71
1001,444
1049,875
31,4113
249,8331
992,187

1303,165
1299,402
2863,846
1377,597
1376,584
1293,571
1356,13
33,19068
290,0622
1281,614

1380,84
1376,853
3694,76
1459,709
1458,635
1370,674
1436,962
41,04056
311,9594
1358,004

3,0225
3,0213
3,4150
3,0467
3,0463
3,0193
3,0398
1,4860
2,3951
3,0153

2,5000
2,5000
2,5000
2,5000
2,5000
2,5000
2,5000
3,0000
2,0000
2,5000

Na Tabela 6.5, os parametros log(f) e v sdo os parametros reais.

A Tabela 6.6

apresenta os parametros ajustados pela RNA Weibull 38 e os respectivos MAPE e MASE.

Tabela 6.6: Avaliacao pela RNA Weibull 38 das distribui¢des com menores erros

Fonte: Autor, 2021.

N Log(6)-Modelo 7 - Modelo MAPE [e-3%| MASE [e-§|
1 3,0225 2,4998 4,8901 2,4738
2 3,0212 2,4998 92,7924 2,8036
3 3,4148 2,5002 6,5527 3,9902
4 3,0468 2,4998 6,5844 3,2696
5 3,0465 2,4998 6,7200 3,4185
6 3,0192 9,4998 73287 3,9907
7 3,0401 2,4998 8,3816 95,6392
8 1,4862 3,0001 8,5232 2,6059
9 2,3953 2,0002 10,7545 95,5949
10 3,0149 2,4998 10,9889 10,0435

Pelos dados da Tabela 6.6, os dez (10) menores MAPE ficam entre 4,8901e-3% e

10,9889¢-3%. Recomenda-se conferir os dados completos no Apéndice C. Destaca-se tam-

bém que as distribui¢oes 7 e 8 sao as tnicas que nao participaram do treinamento. A

Tabela 6.7 apresenta os resultados do ajuste por RNA Weibull 38 de cada um dos bancos

de dados separados.
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Tabela 6.7: Modelagem para bancos de dados segundo RNA Weibull 38
Fonte: Autor, 2021.

BD MAPE [%] MASE [e-3]

1 0,3805 0,2815
2 0,4948 0,3511
3 0,3102 0,2081
4 0,4445 0,2878
3 0,4678 0,4288

Pelos dados da Tabela 6.7, a avaliacao de todos os bancos de dados apresentou de-

sempenho simular em ambos os tipos de erro.

6.2 Ajuste a distribuicao Lognormal

O ajuste a curva Lognormal ocorreu conforme definido em 5.3. Os TTF e os respec-

tivos parametros estao dispostos na Tabela 6.8.

Tabela 6.8: Ajuste a distribuicao Lognormal
Fonte: Autor, 2021.

N T1 [h] T2 [h] T3 [h] T4 [h] T5 [h] 0 o
4319 175,4322 285,7774 412,8521 430,0948 763,0729 5,9094 0,4862
4095 17,37235 21,46993 25,78649 27,77582 28,66188 3,1702 0,1868
1890 232,1389 247,7431 262,2271 270,326 271,6088 5,5466 0,0595

Na Tabela 6.8, os indices da primeira coluna seguem a numeracao do BD (disponivel

no Apéndice B).

Os parametros p e o sao os parametros ajustados. Devido ao pequeno tamanho de
cada amostra, existe uma divergéncia quanto aos valores esperados. Essa divergéncia é
causada pela geracao dos dados. Quanto menor o conjunto de dados gerados, maior serd
a diferenca para os valores esperados para esses parametros. Devido a isso, essa diferenca
nao constitui um erro e por isso nao ha comparacao entre os parametros esperados e os

encontrados.
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6.3 Indicadores de manutencao industrial - Wezbull

Com base nos dados dos parametros da distribuicao 0 e v ajustados pela RNA Weibull

38, foram calculados os indicadores de manutencao industrial considerados nesse trabalho.

O custo total de manutencao estimado para uma vida de servico foi calculado com a
Equacao (5.13), os dados da Tabela 6.5 e com os custos tabelados de operagao e indidente,

dispostos na Tabela 6.9.

Tabela 6.9: Valores para os parametros de custo

Fonte: Autor, 2021.

Parametro Descricao Valor
Cine Custo por incidente R$ 10.000,00
Ch, Custo por reparo programado R$ 1.000,00
C, Custo por reparo nao programado R$ 2.500,00
Teer Tempo total de servi¢o esperado 10 anos (87600 horas)

Os parametros de custo contidos na Tabela 6.9 sao ficticios e sao usados apenas para
construgdo do problema. A Figura 6.3 contém os graficos de custo estimado dos vetores
caracteristicas 8, 9 e 10 da Tabela 6.5, calculados com os parametros de custo da Tabela
6.9. Esses vetores caracteristicas foram escolhidos por terem as maiores diferencas de

intervalos de TTF entre elas.
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Distribuigao 8

RS 40
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R5 25
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Distribuicao 10
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MilhGes

R5 0.8
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Custo de operagdo

RS 0.2

RS -
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Intervalo da MP [h]

Figura 6.3: Custo total estimado - distribuicao 8, 9 e 10.
Fonte: Autor,2021.

A Figura 6.3 ilustra a modelagem da estimativa de custo para uma vida de servico de

um equipamento genérico e ficticio, com dados de reparo e manutencao ficticias.

E possivel observar que existe uma regiao de vale, onde os intervalos de MP implicam

em uma estimativa de custo 6timo, ou seja, minima. Isso se deve ao fato da Equacao
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(5.12) modelar um maior custo para reparos antecedido por quebras ndo programadas.
Quanto maior a confiabilidade, menores as chances do equipamento quebrar entre uma
operacao de manutencao e outra, evitando custos de reparos e de incidente, que sao mais
elevados (Tabela 6.9), ao mesmo tempo que, um intervalo muito pequeno entre operagoes

de manutencao implicam muitas operacoes de MP, simulando trocas desnecessarias.

Para a modelagem da disponibilidade, Equagao (5.14), a Tabela 6.10 contém os dados
de tempo de reparo, tempo necessario para reparar um equipamento que saiu do estado
operando inesperadamente e tempo de manutencao, operacao de MP programada. Devido
ao carater nao programado, os tempos de reparo foram modelados com uma penalizagao
sobre os tempos de manutencao. Ambos sao ficticios e nao representa uma operacao ou

equipamento real.

Tabela 6.10: Tempos de manutencao e reparo - distribuicao 8, 9 e 10

Fonte: Autor, 2021.

Distribuigao T, [h] T, [h]

8 0,5 2
9 6 12
10 4 20

Os tempos de manutencao e reparo da Tabela 6.10 foram calculados de acordo com
MTTF das respectivas distribuicoes, nao superando 10% desse valor, para cada um dos
vetores caracteristicas. A Figura 6.4 contém os graficos da disponibilidade pelo intervalo

de manutencao.
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Figura 6.4: Disponibilidade - distribuicao 8, 9 e 10.
Fonte: Autor,2021.

Destaca-se nos graficos da Figura 6.4, que a disponibilidade esta sendo calculada no

intervalo entre duas operacoes de MP e nao em relacao a vida de servico do equipamento.

Observa-se que a disponibilidade cresce com o aumento do intervalo entre manuten-
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coes, mas é possivel observar uma pequena depressao ao centro dos graficos distribuicao

8 e 10. Esses vales ocorrem pela relagao entre ¢, e t,.

A Figura 6.5 contém os graficos de confiabilidade para as distribuigoes 8, 9 e 10 da
Tabela 6.5.
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Figura 6.5: Confiabilidade - distribuicao 8, 9 e 10.
Fonte: Autor,2021.

Os graficos da Figura 6.5 representam a confiabilidade pelo intervalo de operacao de

MP. Os dados foram calculados por meio dos parametros 6 e X\ estimados, da Tabela 6.5.
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6.4 Indicadores de manutencao industrial — Lognor-
mal

Com base nos dados da Tabela 6.8, foram calculados os indicadores de manutencao
industriais para as curvas de distribuicao Lognormal, de modo anélogo ao item 6.3. As
funcoes de custo e disponibilidade foram realizadas com as mesmas modelagens do item

6.3. Os custos totais de operacao também seguiram a Tabela 6.10.

As Figuras 6.6 contém os graficos para os custos de operagdo para os vetores 4319,
4095 e 1890.
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Figura 6.6: Custo total estimado - distribuicao 4319, 4095 e 1890.
Fonte: Autor,2021.

A Figura 6.6 ilustra a modelagem da estimativa de custo para uma vida de servigo
de um equipamento genérico e ficticio, com dados de reparo e manutencio ficticias. E
possivel perceber em todos os graficos que existe uma regiao de 6timo global, na qual o
intervalo ente MP acarretara o menor custo de operacao ao longo da vida de servico do

sistema, muito simular ao expresso nos graficos da Figura 6.3, para a distribuicao Weibull.
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Nota-se também, trés comportamentos diferentes. Um destaque que se faz é quanto
ao grafico da distribuicao 4319. Na regiao nas proximidades do intervalo de 500 horas,

existe um pequeno vale, indicando um minimo local, como definido na Equagio (2.3).

A distribuicao 4095 assume um formato mais parecido com os gréaficos da distribuicao
Weibull, da Figura 6.3. O grafico da distribuicao 1890 se parece com o da distribuicao

4095, mas com um crescimento do custo a direita mais intenso.

A modelagem da disponibilidade fez uso dos dados da Tabela 6.11.

Tabela 6.11: Tempos de manutencao e reparo - distribuicao 4319, 4095 e 1890
Fonte: Autor, 2021.

Distribuigdo T, |h] 7. [h]

4319 3 3
4095 0,5 2
1890 2 4

Os tempos de manutencao e reparo da Tabela 6.11 foram calculados com os MTTF
das respectivas distribui¢oes, nunca sendo superiores a 10% desse valor. A Figura 6.7

contém os graficos da disponibilidade pelo intervalo de MP.
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Figura 6.7: Disponibilidade - distribuicao 4319, 4095 e 1890.
Fonte: Autor,2021.

De modo similar aos graficos da Figura 6.4, os gréaficos da Figura 6.7 mostram um
crescimento da disponibilidade com o intervalo de MP, sendo que nos graficos das dis-

tribuicoes 4095 e 1890, existem depressoes nas regioes proximas a 30 horas e 300 horas,
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respectivamente. Isso nao foi observado para o grafico da distribuicao 4319.

A Figura 6.8 contém os graficos de confiabilidade para as distribuigoes 4319, 4095 e
1890.
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Figura 6.8: Confiabilidade - distribuicoes 4319, 4095 e 1890.
Fonte: Autor,2021.

Os graficos da Figura 6.8 representam a confiabilidade para um dado intervalo de

operacao de MP. No eixo vertical direito, estao expostos os valores para a CDF normal
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padronizado e no eixo vertical esquerdo estao expostos os valores para a confiabilidade.

Para um dado valor de z, com a interpolacao dos dados da tabela do Anexo 1, é
possivel encontrar um valor aproximado para a confiabilidade. Os valores do grafico da
Figura 6.8 foram obtidos pela aproximagao da Equagao (4.64) e a condigao (4.65). Como
era esperado, e similar ao observado nos graficos da Figura 6.5, houve um rapido declinio

da confiabilidade com o aumento do intervalo da MP.

6.5 Otimizacao

A otimizacao da fung¢ao objetiva 5.13 ocorreu por meio do aplicativo Opp! (item 5.4).
Diversos parametros de configuracao foram utilizados. Os parametros que obtiveram
os melhores resultados estao dispostos na Tabela 6.12. Duas regras de paradas foram

utilizadas, nimero de itera¢oes maximo e tolerancia, como definido pela Equagao (2.12).

Tabela 6.12: Valores dos parametros de configuracao PSO
Fonte: Autor, 2021.

Parametro Valor
Namero de iteragoes 100
Ntmero de particulas 600
Tolerancia 1E-40
Limite de busca Distribuicao 8 (0,270)

Limite de busca Distribuicao 9 (0,1910)

Limite de busca Distribui¢ao 10 (0,9650)

Limite de busca Distribuicao 4319 (0, 4130)

Limite de busca Distribuicao 4095 (0, 240)

Limite de busca Distribui¢ao 1890 (0, 2560)
PSO w,c; e ¢y (2.21) 0,5;1,2; 1,2

Os dados dispostos na Tabela 6.12 foram utilizados para configurar o PSO nas ope-
racoes de otimizacao. Estes nao foram escolhidos com o objetivo de apresentarem menor
tempo de execugao ou menor custo computacional. Foram escolhidos mediantes testes, de
forma a confiavelmente apresentar os resultados 6timos globais em todas as execugoes, nao
necessitando configuracao individual para cada caso analisado, com excecao do parametro

Limite de Busca.

Na grande maioria dos casos, essa configuracao utilizou recursos de forma exagerada,
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mas o tempo de execucao médio foi de 0,8188, 0,8822 e 0,9169 segundos para as distri-
buicoes Weibull 8, 9 e 10, respectivamente e 1,2586, 1,1265 e 1,3103 para as distribuicoes
Lognormal 4319, 4095 e 1890, respectivamente.

O aumento da média de tempos entre uma mesma distribuicao é reflexo do gradativo
aumento do espaco de busca, estes foram escolhidos pelo truncamento sem casa decimal
do MTTF, multiplicado por uma dezena. O aumento do tempo de execucao médio entre
as distribuicoes Weibull e Lognormal se devem as funcoes envolvidas na otimizagao. O
célculo da aproximagdo do CDF Normal padronizado (Equacao 5.64 e 5.65) se mostrou
mais intenso que o calculo da confiabilidade CCDF Weibull (Equacdo 4.10 e 4.54).

Em todos os casos, o algoritmo de otimizagao sugeriu tempo do intervalo de MP ¢ com
as devidas casas decimais, mas a fungao objetiva e de restricao avaliaram apenas o trun-
camento deste valor, sem casa decimal. Todos os calculos de indicadores de manutencao

industrial utilizaram tempos inteiros.

A Tabela 6.13 contém os resultados encontrados para a Distribuicao 8.

Tabela 6.13: Resultados - Otimizacao - Distribuicao 8
Fonte: Autor, 2021.

Restricao Custo [R$] Intervalo [h] Confiabilidade Disponibilidade Tempo [s]

99,0000% 39.378.967,9974  201,8592 0,0000% 99,0148% 0,6670
98,0000% 39.378.967,9974 98,3202 0,0000% 98,0000% 0,6962
97,0000% 39.376.263,4510 65,2117 0,0071% 97,0151% 0,7832
96,0000% 38.576.751,0185 48,6184 2,1362% 96,0616% 0,7873
95,0000%  9.139.157,7578 13,4015 92,6450% 95,5157% 0,8578
90,0000%  9.139.157,7578 13,0689 92,6450% 95,5157% 0,8767
85,0000%  9.139.157,7578 13,0273 92,6450% 95,5157% 0,9412
80,0000%  9.139.157,7578 13,4919 92,6450% 95,5157% 0,9412

A analise dos resultados na Tabela 6.13, e principalmente da Figura 6.9, mostram que
a funcao custo de operacao é descontinua no intervalo de tempo considerado. Esse fato
confirma que a escolha de um método de otimizagao estocéastico (item 2.2) e sequencial

(item 2.41.) foi uma boa escolha.

Destaca-se também que, entre a restricio de disponibilidade de 80,0% e 95,0%, é
indicado como 6timo, o mesmo intervalo de tempo, 13 horas, e consequentemente mesma,
confiabilidade e custo de operagao. Mesmo quando foi exigido uma confiabilidade menor,

de apenas 80,0%, o método indicou um intervalo 6timo que representa uma disponibilidade
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de 95,5%. Isso indica que este intervalo é a posicao do 6timo local e global para a funcao,
e ¢ justificado pela confiabilidade alta, de 92,6%. Vale relembrar que a funcao de custo

de operacao (5.13) é dependente da confiabilidade.

Ao elevar a restri¢ado para 96,0%, um incremento na disponibilidade menor que 0,5%,
o intervalo de menor custo torna-se 48 horas, e o custo de operacao tem um aumento
significativo de 422,1%. Isso se deve novamente a confiabilidade, que desloca de 92,6%

para 2,1%, afetando diretamente o custo.

Um novo incremento na restricdo de disponibilidade minima para 97,0% aumenta o
intervalo de MP para 65 horas e elevam o custo de operacao em 2,1%. A disponibilidade

média passa a ser 97,0%.

Definindo a disponibilidade minima em 98,0% faz com que o custo de operagao atinja
o seu valor maximo. Isso ocorre porque a confiabilidade atinge o seu valor minimo. Os
tempos indicados pela otimizacao ja nao mais fazem sentido. Qualquer que seja o intervalo
entre MP com a confiabilidade em 0,0%, espera-se que o sistema entre em estado nao
operante a cada MTTF e os intervalos de MP, muito superiores, nao trarao mudanca no

custo e operacao.

O tempo de execugao também foi decrescente durante as execucoes, grafico 2 da Figura

6.9, mas nao existe um motivo particular para o efeito.

O resultado aponta que o menor custo possivel, mediante as configuracoes e valores
fornecidos, é referente ao intervalo entre MP de 13 horas. Intervengoes de manutencgao
em intervalos superiores apresentam o maior risco de quebra antes a execugao da manu-
tencao, o que implica custos de manutencao emergencial, mais caras, com custos extras

de incidente e mais demoradas.

De forma inversa, valores inferiores ao ¢timo trazem custos de manutencoes provavel-
mente desnecessarias. Para o melhor desempenho financeiro da operacao do equipamento,
o intervalo de manutencao 6timo é o indicado. Essa mesma avaliacao vale para todos os
outros seis casos estudados nesse trabalho. A Figura 6.9 contém os graficos dos resultados

para a distribuicao 8, contidos na Tabela 6.13.
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Figura 6.9: Resultados - Otimizacao - Distribuicao 8.
Fonte: Autor,2021.

O grafico 1 da Figura 6.9 ilustra melhor a descontinuidade do custo mediante um
pequeno incremento na restricao do intervalo entre MP. A justificativa é o decréscimo da
confiabilidade, que pode ser observado no grafico 2, atingindo valor préximo ao limite

minimo.

A Tabela 6.14 contém os resultados encontrados para a Distribuicao 9.
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Tabela 6.14: Resultados- Otimizacao - Distribuicao 9
Fonte: Autor, 2021.

Restrigdo ~ Custo [R$]  Intervalo [h] Confiabilidade Disponibilidade Tempo [

99,0000%  5.724.409,9057 1188,534144 0,0000% 99,0000% 0,6837
98,0000% 5.703.393,6755 587,4775053 0,3770% 98,0004% 0,8427
97,0000% 5.097.751,7019  366,9625817 11,4248% 97,0013% 0,9433
96,0000% 3.374.136,3316 225,1069955 44,0532% 96,0075% 0,9274
95,0000% 2.138.897,6976  149,812993 69,8047% 95,0184% 0,9087
94,0000% 1.681.704,5290 111,9595794 81,9154% 94,0000% 0,8834
93,0000% 1.557.252,4861 90,90271204 87,7098% 93,0354% 0,8847
92,0000% 1.548.162,6022 83,18792259 89,4465% 92,5996 % 0,9175
91,0000% 1.548.162,6022 83,88205244 89,4465% 92,5996 % 0,8932
90,0000% 1.548.162,6022 83,50489943 89,4465% 92,5996% 0,9096
85,0000% 1.548.162,6022 83,90316632 89,4465% 92,5996% 0,8966
80,0000% 1.548.162,6022 83,20742507 89,4465% 92,5996 % 0,8966

Pelos dados da Tabela 6.14, observa-se que os resultados da distribuicao 9 tiveram
um comportamento bem diferente da distribuicao 8 e por isso uma maior quantidade de
restricoes foram testadas. Parte do comportamento diferente se deve ao incremento mais
suave no intervalo entre MP indicado para cada aumento da restricao da disponibilidade
minima. Esse efeito foi causado principalmente pela menor diferenca entre tempos de

reparo e tempos de manutencao (Tabela 6.10).

Entre as restricoes de 80,0% e 92,0%, foi encontrado um intervalo 6timo de 83 horas,
disponibilidade média de 92,6% e confiabilidade de 89,4%, acompanhada de um custo de
R$1.548.162,60.

Uma mudanca na restricao para 93,0% provocou um pequeno incremento no intervalo
de MP, para 90 horas, um decremento na confiabilidade para 87,7% e um aumento no

custo de operacao de 5,9%.

Uma nova alteracao na restricao para 94% provocou um incremento maior no intervalo
de MP, para 111 horas, um decremento maior na confiabilidade, para 81,9% e um aumento
maior no custo de operacao de 8,0%. Destaca-se que a magnitude do decremento da

confiabilidade segue o incremento do intervalo de manutencao.

Novos incrementos na restricao de disponibilidade provocaram incrementos gradativa-

mente maiores no intervalo de MP, decrementos gradativamente maiores na confiabilidade,
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até 11,4%, e um aumento gradativamente maior nos custos de operacao.

Para a restricao de 98%, o custo chegou proximo ao seu valor méaximo, devido a confi-

abilidade estar proxima do seu limite minimo. Com a restricao de 99,0%, a confiabilidade

assume valor nulo e o custo de operagao atinge seu limite méximo, de R$572.409,91.

A Figura 6.10 contém os graficos dos resultados para a distribuicao 9.
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Os graficos da Figura 6.10 auxiliam o entendimento do comportamento mais suave no

incremento dos custos de operacao. O aumento na restricao de disponibilidade minima

gerou um incremento menor no intervalo entre MP quanto comparados aos resultados da

distribuicao 8, o que promoveu uma reducao menos acentuada na confiabilidade e um

aumento no custo de operacao menor. A confiabilidade é o fator de maior influéncia na

modelagem do custo.
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A observancia do gréafico 2 da Figura 6.10 também mostra que a confiabilidade re-
duziu de forma vultosa entre a restricdo de disponibilidade de 94,0% (confiabilidade de
87,7%) e disponibilidade de 99,0% (confiabilidade de 0,0%). Mas a distribuicao 8 teve
uma reducao mais acentuada para um intervalo de restricao menor: disponibilidade de
95,0% (confiabilidade de 92,6%) para disponibilidade de 97,0% (confiabilidade de aproxi-
madamente 0,0%). Esse decremento mais lento da confiabilidade se traduziu em aumento

mais gradativo do custo de operacgao.

A Tabela 6.15 contém os resultados encontrados para a Distribuicao 9. Tabela 6.15

Tabela 6.15: Resultados - Otimizacao - Distribuigao 10
Fonte: Autor, 2021.

Restricdo ~ Custo [R$]  Intervalo [h] Confiabilidade Disponibilidade Tempo |[s]

99,0000% 1.126.754,7206  1970,0630 0,6751% 99,0003% 0,9470
98,0000%  300.148,1570 403,1180 90,9704% 98,6670% 0,9067
97,0000%  300.148,1570 403,1771 90,9704% 98,6670% 0,8847
96,0000%  300.148,1570 403,7641 90,9704% 98,6670% 0,9023
95,0000%  300.148,1570 403,5565 90,9704% 98,6670% 0,9220
90,0000%  300.148,1570 403,4365 90,9704% 98,6670% 0,8833
85,0000%  300.148,1570 403,1649 90,9704% 98,6670% 0,9786
80,0000%  300.148,1570 403,1335 90,9704% 98,6670% 0,9110

Pelos dados da Tabela 6.15, pode-se observar que a distribuicao 10 apresentou um
comportamento parecido com a distribuicao 8. Observa-se que entre restricao de disponi-
bilidade minima de 80,0% a 98,0%, o intervalo para MP indicado é o mesmo, 403 horas,
com disponibilidade média de 98,7% e confiabilidade de 91,0%. Um incremento dessa
restricdo eleva o intervalo de MP para 1970 horas, reduzindo a confiabilidade para 0,7%

e elevando o custo de operacao em 375,4%.

Esse aumento significativo no intervalo de MP é explicado pelo grafico da Figura
6.14. A curva de disponibilidade por intervalo de tempo é ainda menos inclinada que o da
distribuicao 8, necessitando de um incremento muito grande de tempo para um pequeno

ganho de disponibilidade.

Como ja visto anteriormente, esse cenario tem grande efeito na confiabilidade, que

influencia fortemente o aumento do custo de operacao.

A Figura 6.11 contém os graficos dos resultados para a distribuicao 10.
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Figura 6.11: Resultados - Otimizacao - Distribuicao 10.
Fonte: Autor,2021.

O gréfico 1 da Figura 6.11 ilustra o comportamento do custo de operacao e do intervalo
de MP pela restri¢ao de disponibilidade. Pode ser observado o comportamento comentado
anteriormente. Nao existe qualquer mudanca no intervalo de MP indicado pelo método, e
consequentemente do custo de operacado, até a restricao de 98,0%, sendo a confiabilidade
nesse intervalo de 98,7% Para uma confiabilidade minima de 99,0%, fol necessario um

intervalo de MP de 488,8%, com um custo de operagao 375,4% maior.

O grafico 2 da Figura 6.11 ilustra a explicacao para esse aumento expressivo do custo
de operacao. No mesmo intervalo, a confiabilidade cai de 91,0% para 0,7%, muito proxima

do seu limite minimo.

Destaca-se que, diferente das outras duas distribuicoes, apesar de proxima do limite,
a restricao de 99,0% na disponibilidade ainda nao representa o custo de operacao maximo,

que ocorre quando a confiabilidade é nula. Esse custo maximo é de R$ 1.103.622,60, 0,8%



6.5 Otimizacao 101

maior que o custo esperado para uma restricao de 99,0%. Em uma tultima anéalise, aplicou-
se a restricdo de confiabilidade, estando essa limitada ao valor minimo de 95,0%, valor
usualmente encontrado na literatura especializada. A Tabela 6.16 contém os resultados

encontrados para todas as distribuigoes.

Tabela 6.16: Resultados - Otimizacao - Restricao 95% de confiabilidade

Fonte: Autor, 2021.
Distribuicao 8 9 10

Custo minimo |[R$] 9.139.157,7578 1.548.162,6022 300.148,1570
Custo restrito [RS] 9.384.437,6882 1.770.206,7742  320.755,6656

Intervalo [h] 11,6303 56,9166 315,4340
Confiabilidade 95.4774% 95,0501% 95,0164%
Disponibilidade 95,0912% 89,8920% 98,4999%

Tempo de execugao [s] 0,6636 0,6744 0,6103

Pode-se perceber pela Tabela 6.16 que o custo de operacao da otimizacao restrita
ficou muito proximo do custo 6timo global minimo. Isso era esperado, devido a relacao de
custo de operacao com a confiabilidade, ja bastante comentado. Ainda assim, a diferenca é
creditada a possiveis intervencoes desnecessarias, simulando trocas de componentes ainda

em bom estado.

A comparagao entre as Tabelas 6.13, 6.14 e 6.15 com a Tabela 6.16 mostra pequena di-
vergéncia entre os intervalos de operagao de manutencao, e consequentemente dos demais
indices. E apenas a distribui¢do 9 apresentou disponibilidade menor que 90%, estando

muito préxima, em 89,9%.

Quanto a reducao no tempo de execucao, é creditado a retirada da funcao de dispo-
nibilidade do modelo. Enquanto confiabilidade é fundamental e sempre calculada, pois as

demais funcoes a tomam como base, 0 mesmo nao pode ser dito da fun¢ao disponibilidade.

A Figura 6.12 ilustra graficamente os resultados da Tabela 6.16.
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Figura 6.12: Resultados - Restrigdo 95% de confiabilidade — Distribuicao 8,9 e 10.
Fonte: Autor,2021.

No grafico da Figura 6.12, o eixo das coordenadas esquerdo apresenta as porcentagens
para confiabilidade e disponibilidade, enquanto o eixo vertical da direita apresenta os
valores em milhoes de reais para custo minimo restrito e custo minimo irrestrito, ao longo
de toda vida de servico. A observancia do grafico torna a aproximacao dos resultados

para custo operacional restrito e minimo ainda mais perceptivel.

A Tabela 6.17 contém os resultados encontrados para a Distribuigao 4319.

Tabela 6.17: Resultados - Otimizacao - Distribuicao 4319
Fonte: Autor, 2021.

Restricao ~ Custo [R$]  Intervalo [h] Confiabilidade Disponibilidade Tempo [s]

99,0000% 1.669.483,2780  416,9019 40,1571% 99,0012% 1,2126
98,0000%  635.452,1135  169,2012 94,5023% 98,1930% 1,1852
97,0000%  635.452,1135  169,8005 04,5023% 98,1930% 1,2899
96,0000%  635.452,1135  169,4694 04,5023% 98,1930% 1,2899
95,0000%  635.452,1135  169,9536 94,5023% 98,1930% 1,2488
90,0000%  635.452,1135  169,0302 94,5023% 98,1930% 1,1983
85,0000%  635.452,1135  169,2831 04,5023% 98,1930% 1,3357
80,0000%  635.452,1135  169,3211 94,5023% 98,1930% 1,3086

Pela anélise da Tabela 6.17 é possivel observar que o custo de operacao esperado
minimo foi encontrado para uma disponibilidade média de 98,2%, para restricoes de 80,0%
a 98,0%, como também pode ser visto no grafico Distribuicdo 4319 da Figura 6.6. A

confiabilidade referente ao dado intervalo também é alta, o que, com ja foi comentado,
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era esperado. O tempo de execucao permaneceu praticamente constante, nao indicando
uma maior dificuldade em encontrar o minimo 6timo para qualquer restricao, apesar do

aumento do espaco de busca.

A Figura 6.13 contém os graficos dos resultados para a distribuicao 4319 contidos na

Tabela 6.17.
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Figura 6.13: Resultados - Otimizacao - Distribuicao 4319.

O grafico 1 da Figura 6.13 torna mais visivel o fenomeno observado na Tabela 6.17.

Para qualquer restricao de disponibilidade, exceto a de 99,0%, o intervalo da MP 6timo é

Fonte: Autor,2021.

o mesmo, 169 horas, indicando que é a posicao do 6timo local e global.

O grafico 2 da Figura 6.13 mostra que para uma restricdo de 99,0%, onde os custos

de operacao disparam, a confiabilidade cai. Esse evento também era esperado, devido a
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proporcionalidade inversa dessas duas grandezas.

Ainda no grafico 2, a disponibilidade demonstra um pequeno ganho, para grandes
perdas de confiabilidade e elevacao dos custos de operacao. Todavia, ressalta-se que os

custos consideram a Tabela 6.9 e devem ser julgados cendario a cenario.

A Tabela 6.18 contém os resultados encontrados para a Distribuigao 4095.

Tabela 6.18: Resultados - Otimizacao - Distribuicao 4095
Fonte: Autor, 2021.

Restrigao Custo [R$] Intervalo [h| Confiabilidade Disponibilidade Tempo [s]

99,0000% 45.223.089,6830  236,8350 0,0000% 99,1597% 0,7381
98,0000% 45.223.089,6830 98,2800 0,0000% 98,0000% 0,9006
97,0000% 45.223.087,9571 65,2147 0,0000% 97,0149% 1,0525
96,0000%  6.107.572,2693 15,8590 99,3206% 96,7106% 1,1449
95,0000%  6.107.572,2693 15,8246 99,3206% 96,7106% 1,1747
94,0000%  6.107.572,2693 15,8056 99,3206% 96,7106% 1,1159
93,0000%  6.107.572,2693 15,2629 99,3206% 96,7106% 1,2358
92,0000%  6.107.572,2693 15,9969 99,3206% 96,7106% 1,2198
91,0000%  6.107.572,2693 15,5143 99,3206% 96,7106% 1,2015
90,0000%  6.107.572,2693 15,2176 99,3206% 96,7106% 1,2451
85,0000%  6.107.572,2693 15,0157 99,3206% 96,7106% 1,2784
80,0000%  6.107.572,2693 15,6253 99,3206% 96,7106% 1,2104

Pela Tabela 6.18, foi observado na distribuicao 4095 que entre as restri¢oes de 97,0%
e 99,0%, a confiabilidade foi nula, mas para a restri¢do de 96,0%, observou-se que um
intervalo de 15 horas e confiabilidade proxima ao valor maximo, com um custo de operacao

esperado 6timo global.

Isso se deve principalmente ao fato de que para atingir uma disponibilidade de 97,0%,
0,3% maior, houve um expressivo aumento do intervalo de MP de 433,3%, devido aos

tempos de manutencao e reparo da Tabela 6.11.

A Figura 6.14 contém os graficos dos resultados para a distribuicao 4095
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Figura 6.14: Resultados - Otimizacao - Distribuicao 4095.
Fonte: Autor,2021.

No gréafico 1 da Figura 6.14 pode-se observar que os custos de operacao nao acom-
panham o intervalo da MP, contrario ao grafico 1 da Figura 6.15. Para um aumento
gradativo da restrigao de disponibilidade, os custos de operacao, para as restricoes consi-

deradas, assumem apenas duas posicoes: valor maximo e minimo global.

O efeito anterior é explicado pelo grafico 2. A modelagem de custo é restrita a operacao
e nao considera perdas de nao-producao, além das manutencoes corretivas. Ao elevar a
restricao de 96,0% para 97,0%, o intervalo da MP sobe consideravelmente, entrando na
regiao de confiabilidade nula e elevando o custo de operacao estimado ao valor maximo.
A partir de entao, nao importa qual seja o intervalo de MP, o custo de producao associado

ao equipamento serd maximo.

A Tabela 6.19 contém os resultados encontrados para a Distribuicao 1890.
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Tabela 6.19: Resultados - Otimizacao - Distribuicao 1890

Fonte: Autor, 2021.
Restrigdo  Custo [R$]  Intervalo [h] Confiabilidade Disponibilidade Tempo [

99,0000% 413.349,2843  216,7745 99,7980% 99,0807% 1,1599
98,0000% 413.349,2843  216,9221 99,7980% 99,0807% 1,3267
97,0000% 413.349,2843  216,5595 99,7980% 99,0807% 1,3517
96,0000% 413.349,2843  216,2443 99,7980% 99,0807% 1,3551
95,0000% 413.349,2843  216,4479 99,7980% 99,0807% 1,2554
90,0000% 413.349,2843  216,3936 99,7980% 99,0807% 1,3052
85,0000% 413.349,2843  216,6627 99,7980% 99,0807% 1,3380
80,0000% 413.349,2843  216,0402 99,7980% 99,0807% 1,3909

A distribuicao 1890, cuja resultados estao expostos na Tabela 6.19, é um caso especial.
Uma alta confiabilidade e uma alta disponibilidade ocorrem ao mesmo intervalo de MP
— esse ¢ o cendrio ideal. Para as configuragoes estudadas, o custo de operacao minimo
global ocorre independente de qual seja a restricao. A baixa variancia da distribuicao

permite alta confiabilidade para intervalos de MP elevados, proximos ao MTTF.

A Figura 6.15 contém os graficos dos resultados para a distribuicao 1890.
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Figura 6.15: Resultados - Otimizacao - Distribuicao 1890.
Fonte: Autor,2021.

O grafico 1 da Figura 6.15, mostra graficamente que para qualquer restricao de dis-

ponibilidade, o intervalo da MP, e consequentemente o custo de operacao, nao sofrem

alteracao.

O grafico 2 reafirma a observacao anterior. Nao ha alteracao na confiabilidade e dis-

ponibilidade para qualquer que seja a restricao aplicada. O tempo de execucao permanece

muito préoximo entre as restricoes.

Semelhante a comparacao feita para as distribui¢coes Weibull, em uma tltima analise

das distribuicoes Lognormal, aplicou-se a restricao de confiabilidade minima de 95,0%. A

Tabela 6.15 contém os resultados obtidos.
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Tabela 6.20: Resultados - Otimizacgao - Restri¢ao 95% de confiabilidade

Fonte: Autor, 2021.
Distribuigao 4319 4095 1890

Custo minimo [R$] 635.452,1135 6.107.572,2693 413.349,2843
Custo restrito [RS] 636.196,9206 6.107.572,2693 413.349,2843

Intervalo [h] 165,1275 15,1848 216,0833
Confiabilidade 95,0279% 99,3206% 99,7980%
Disponibilidade 98,1562% 96,7106% 99,0807%

Tempo de execugao [s| 0,7492 0,9109 1,0342

Pelos dados da Tabela 6.20, observa-se que apenas a distribuicao 4319 apresentou
um custo de operagao restrito a 95,0% de confiabilidade maior que o minimo global,
encontrado a um intervalo 4 horas maior (aumento de 2,4%) e uma confiabilidade de
94,5% (redugao de 0,5%).

Esse fato é interessante, especialmente porque mostra que apesar da modelagem do
custo priorizar a confiabilidade, ainda considera o numero de paradas. Isso constitui
um trade-off entre manter uma confiabilidade alta e baixa probabilidade de quebra e

necessidade de manutencoes corretivas e um elevado ntimero de intervengoes de MP.

A medida que a confiabilidade é reduzida, um maior nimero de paradas emergenciais
para reparos, e mais caras, sao provaveis. Ao mesmo passo, um aumento da confiabili-
dade requer um intervalo de MP menor e aumenta o nimero de operacao de MP. Essa
ultima, apesar de mais barata, ainda contribui para o custo de operagao estimado total.
Uma situacao complexa de ser resolvida e uma boa defesa para o uso de algoritmos de

otimizagao.

Nos casos estudados, pela configuracao do método PSO da Tabela 6.12, até 600 pos-
sibilidades foram verificadas por iteragdo, em um total de 60000 (sessenta mil) testes de

cenarios, em tempos que, em muitas das distribuigoes, foram inferiores a 1 segundo.

Destaca-se ainda que muitos algoritmos de otimizagao, PSO incluso, apesar de parti-
rem de uma posigao aleatoria no espaco de busca, possuem mecanismos internos para que
os proximos candidatos a solugao estudados tenham resultados melhores que os candidatos

anteriores.

A Figura 6.16 ilustra graficamente os resultados da Tabela 6.20.
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Figura 6.16: Resultados - Restricdo 95% de confiabilidade — Distribuigdo 4319 (1), 4095
(2) e 1890 (3).
Fonte: Autor,2021.

De modo geral, os seis casos apresentaram uma clara regiao de minimo global (Equagao
2.2), como pode ser visto mais claramente nos graficos das Figuras 6.3 e 6.6. Ao aplicar
restrigoes, deslocou-se o resultado da otimizagao lateralmente, aumentando os custos de

operacgao, mas ainda indicando o menor custo que respeitasse cada restricao.

O aumento da disponibilidade também foi acompanhado de maiores custos de ope-
racao. Mas vale destacar que o agendamento de manutengoes nao é tao direto como
otimizar a funcdo custo. E preciso respeitar cronogramas de producdo por exemplo.
Nesses casos, as equipes de manutencao e producao devem trabalhar com o trade-off
custo/disponibilidade. O aplicativo apresentado no item 6.6 compde uma ferramenta que

auxiliard nesse processo.

Houve casos em que foi observado disponibilidade médias superiores aos das restricoes,
dentro de um certo intervalo, indicando que aquele intervalo de MP era também o 6timo

global.

Esses resultados, que contrariam os achados de Ghosh (2009), sugerem que a modifi-
cagao da Equacao (5.13) foi uma boa escolha e que o uso do custo minimo em otimizagao
de MP baseado em confiabilidade e disponibilidade tem provéavel utilidade prética e, se
validado por experimentos, pode ser utilizado para agendamento de operagoes de MP em

sistemas reais.

Por fim, ressalta-se que todos os resultados foram obtidos em um computador em
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formato de notebook. Nao foi usado em nenhuma etapa desse estudo, incluindo treina-
mento e ajuste por RNA, qualquer tipo de equipamento especial, workstation ou cloud
compuling, tornando o estudo e a obtencao de resultados similares, em cenérios diversos,

completamente acessivel.

6.6 Utilizacao do aplicativo

A utilizacao do aplicativo é direta e cada aba representa uma etapa, conforme fluxo-

grama da Figura 6.17.

Aba Dados Aba Indicadores Aba Otimizagdo

Figura 6.17: Fluxograma do funcionamento da aplicagao OCM.

Fonte: Autor,2021.

A aba Dados recebe os dados basicos do equipamento em estudo. O nome do equi-
pamento, opcional e nao necessario e os tempos até falha TTF. Ao clicar em processar,
o algoritmo ir4 utilizar a versao de treinamento da Rede Neural disponivel, ja treinada
e ajustard os dados as curvas Weibull e Lognormal. O ajuste Weibull ocorreréd pela rede
neural e o ajuste a fun¢do Lognormal ocorrerd de modo direto, pelas Equacoes (4.67) e
(4.68) O aplicativo ira exibir os valores de ajuste para os parametros de cada distribuicao
e fornecera também o coeficiente de determinacao, para auxiliar na escolha da distribuicao
de melhor ajuste. Destaca-se que a escolha da distribuicao e opcional e o usuério pode

ignorar a recomendacao do programa.

Na aba Indicadores é possivel fazer célculos da confiabilidade e taxa de falha para
um determinado tempo ou o tempo associado a uma determinada confiabilidade ou taxa

de falha. O aplicativo respeita a curva de distribuicao escolhida na aba Dados. Na aba
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Otimizacao ocorre a otimizacao do modelo restrito de custo de operacao do equipamento.
O algoritmo recebe as restri¢goes, que podem ser nulas (sem restri¢do), os custos de ma-
nutencao, os tempos de reparo e vida de servico e configuragoes do PSO (Opcional, o
aplicativo ja vem com uma configuragao padrao). Ao clicar em processar, o aplicativo ira
utilizar os parametros calculados na aba Dados, os dados introduzidos na aba Otimizacao
e ird otimizar a funcao objetiva. Ao terminar o processo, ird exibir o tempo ideal entre
operacgoes de manutencao e o custo associado a esse intervalo. Plotar graficos da execucgao

e parametros também é possivel e opcional.

Para exemplificar a utilizacao do aplicativo desenvolvido durante esse trabalho foi

utilizado dados extraidos de Silveira (2012). Estes dados estao dispostos na Tabela 6.21.

Tabela 6.21: Dados TTF — Utilizacao do aplicativo
Fonte: Autor, 2021.

[

TTF [min] TTF [dias)]
1 40000 27,7778
2 80000 55,5556
3 120000 83,3333
4 160000  111,1111
5 200000  138,8889
6
7
8
9

240000 166,6667
280000 194,4444
320000 222,2222
360000 250,0000
10 400000 207,7778

Os dados originais utilizados por Silveira (2012) estao dispostos na unidade de tempo
minutos. O autor fez a conversao para dias com o objetivo de trabalhar com nimeros
menores. Essa preferéncia é justificada pelos valores utilizados no treinamento das Redes

Neurais (itens 5.1.1 e 5.1.2), pequenos, quando comparados aos dados em minutos da
Tabela 6.21.

A Tabela 6.22 contém os custos considerados por Silveira (2012).
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Tabela 6.22: Custos de manutencao - utilizacao do aplicativo

Fonte: Autor, 2021.

Parametro Descricao Valor
Cine Custo por incidente R$ 0,00
Ch, Custo por reparo programado R$ 404,00
C, Custo por reparo nao programado R$ 2.324,00
Teer Tempo total de servi¢o esperado 10 anos (87600 horas)

Silveira (2012) ndo considerou custos de incidente e ndo explicitou o tempo total
de servico esperados, sendo este valor o mesmo ja utilizado em todos os calculos de
indicadores industriais desse capitulo (Tabela 6.19). O tempo de reparo para ambas as
operagoes de manutengao sera o mesmo, 4 horas. Silveira (2012) ressalta que nao é tipico
um cenario real apresentar valores de manutencgao corretiva e preventiva iguais, semelhante

as consideracoes feitas pelo autor.

A introducao dos dados no aplicativo ocorre na aba Dados e recebe os valores de TTF
e um nome (opcional). A Tabela 6.21 contém dez dados de TTF, mas o aplicativo precisa
de apenas de cinco, e por isso foi utilizado os TFF com indices impares, arredondados

para uma casa decimal.

A Figura 6.18 ilustra o aplicativo configurado e com os dados ja processados.
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Figura 6.18: Configuracao do aplicativo e resultados - Dados.

Fonte: Autor,2021.

Os resultados apresentados pelo aplicativo incluem os parametros de ajuste das duas
distribuigoes de probabilidade e o coeficiente de determinacao (item 4.5.4) para cada uma
delas. Para os dados da Tabela 6.21, o ajuste para a distribuicao Weibull apresentou R?
de 99,1684%, indicando que o ajuste pela distribuicao Weibull é provavelmente melhor

que o ajuste pela distribuicdo Lognormal, R? de 95,3263% - aquela funcao foi selecionada.

A aba Indicadores calcula a confiabilidade e taxa de falha para um dado tempo ou

vice-versa. A Figura 6.19 ilustra a configuracao do aplicativo e resultados.
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OCM - v0.10 - x
=

Dados Indicadores Otimizacdo Sobre

Calculo da confiabilidade

Tempo 30 © Confiabilidade 09091

Calcular

Confiabilidade Tempo

Calcular
Calculo da taxa de falha

Tempo 30 © Tx de falha 4.7814e-03

Calcular

Tx de falha Tempo

Calcular

Figura 6.19: Configuracao do aplicativo e resultados - Indicadores.

Fonte: Autor,2021.

Para um dado tempo de 30 dias, a confiabilidade para a bomba hidraulica em estudo
¢ de 90,91% e a taxa de falha é de 4,7814E-3.

A aba Otimizacao calcula o intervalo de manutencao 6timo para os dados fornecidos.
Foram utilizados os dados das Tabelas 6.21 e 6.22 e a configuracao padrao do método PSO
trazida pelo aplicativo. Nenhuma restricao foi utilizada. O limite méaximo para intervalo

de manutencao, e limite de busca do PSO, foi de 300 dias.

A Figura 6.20 ilustra a configuracao do aplicativo e resultados.



6.6 Utilizagao do aplicativo 115

Dados Indicadores Otimizagdo Sobre
Powered by Opp! G5
Confiabilidade minima aceitavel 0
Disponibilidade minima aceitavel 0
Custo estimado por reparo programado 404
Custo estimado por reparo nio programado 2324
Perdas devido a parada ndo programada 0

Tempo de reparo programado

Tempo de reparo ndo programado

I
0000 000 000 0o

Tempo de vida de servigo esperado 87600

Intervalo maximo a considerar 300
PSO - C1 1.2
PSO - C2 1.2
PSO-W 0.5

Intervalo recomendado 71
Custo Total R$783104.06
Processar Plotar grafico

Figura 6.20: Configuracao do aplicativo e resultados - Resultados.

Fonte: Autor,2021.

O intervalo de manutencao 6timo indicado pelo aplicativo é de 71 dias. O aplicativo
nao considera tempos fracionarios, apenas inteiros, apesar do ajuste as distribuicoes de
probabilidade considerarem casas decimais. Como nao foram utilizadas restri¢oes de con-
fiabilidade, o custo indicado de R$783.104,06 para os dez anos de servico do equipamento

¢ o menor possivel, 6timo global, segundo a modelagem da Equagao (5.13).

Esse mesmo intervalo de manutencao indicado pelo programa, quando introduzido na

aba Indicadores, indicou uma confiabilidade de 70,5769% e uma taxa de falha de 0,0074.

Os célculos realizados pelo aplicativo sao os mesmos introduzidos nos demais itens
desse trabalho. A principal motivacao do aplicativo é facilitar e agilizar estes mesmos

calculos e procedimentos. O acesso ao aplicativo esta disponivel no Apéndice D.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A partir da anélise dos resultados do capitulo 6 é possivel afirmar que o estudo cumpriu
com cada um dos seus objetivos (item 1.1). Cada uma das trés partes do estudo apresentou
resultados satisfatorios e dentro do esperado. A utilizagdo de RNA para ajuste de BD
(item 5.2) obteve sucesso em fazer o ajuste de dados a distribuicao Weibull, apresentando

erros inferiores a estudos comparaveis e ferramentas classicas.

Existem recomendacoes para aperfeicoamento da previsao, mas com base nos dados
objetos de estudo é possivel afirmar que RNA sao uma boa ferramenta para ajuste a
distribuicoes de probabilidade, mais simples e muitas vezes mais eficiente que os métodos

tradicionais (itens 5.4 e 6.2), sobretudo quando a quantidade de dados é pequena.

O modelo com RNA se mostrou uma ferramenta mais eficiente, conseguindo fazer um
bom ajuste a curvas de distribuicao de probabilidade com poucos dados de TTF, quando
os métodos tradicionais enfrentam dificuldades no mesmo cenério, dependendo de mais
dados para um ajuste mais preciso. Essa maior capacidade de ajuste com menos dados

deve ser destacada devido a dificuldade de coletar dados e equipamentos em campo.

Um atrativo adicional a utilizacao de RNA para o ajuste de distribuicao de proba-
bilidades foi a possibilidade de aproveitar todo o ferramental matematico ja existente
para céalculo dos indicadores de manutencao industrial. Ajustados os parametros para
cada vetor caracteristica, foi possivel calcular de forma direta, todos os indicadores de

interesse.

A otimizacao, por fim, o objetivo principal do trabalho, obteve 6timos resultados
e capacidade de indicacao do intervalo de MP 6timo para uma grande quantidade de
cenarios e restricoes diferentes. Em todos eles, apresentou a melhor alternativa para

agendamento de MP, baseada no limite minimo de disponibilidade. Ambas as funcoes
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atreladas a confiabilidade.

Com o aplicativo construido no estudo, os procedimentos realizados nesse trabalho se
tornaram uma tarefa simples e rapida. A utilizacdo desse aplicativo, inclusive, permitira

uma validacao mais rapida, em estudos futuros, dos resultados aqui encontrados.

As modelagens e estimativas feitas aqui, porém, sao teodricas, mas existe um desejo
dos autores em validar os resultados encontrados por meio de experimentos e medicoes

de campo.

Existe também um grande interesse e recomendacgao para estudos futuros, para rea-
lizar o treinamento de RNA, similar ao realizado aqui, com dados reais de TTF. Como
comentado no item 6.1, ao utilizar dados sintéticos, a RNA esta absorvendo como re-
ais, particularidades dos algoritmos de criacao dos dados, o que constitui uma limitacao
ao estudo. Dados de TTF distantes das margens do intervalo dos dados utilizados no

treinamento também podem ter um ajuste de menor qualidade.

Das duas possiveis solucoes para esse problema, criar e treinar um ntmero muito
elevado de BD por meio de outros processos de criacao de dados sintéticos ou utilizar

dados reais, coletados em campo, o ultimo é considerado o mais interessante.

Somado a isso, foi utilizado nesse trabalho as distribuicoes Weibull e Lognormal com
ajuste em dois parametros. Uma atualizacao dessas fungoes para trés parametros e a
substituicao das simplificacoes de manutencoes sempre perfeitas e retorno do sistema a
confiabilidade méaxima a cada MP, podem tornar o estudo ainda mais proximo de um

cenario de MP real e permitir uma previsao do descomissionamento de equipamento.

Uma quarta e tltima colocacao feita pelos autores é a introducao de mais um termo na
Equacao objetiva (5.13) para incluir sinais de sensores de componentes em equipamentos,
formando uma equacao hibrida, com componentes da MP cléssica e telemetria da industria
4.0.
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Anexo 1 - CDF Normal Padronizado

®d(z): Standard Normal CDF

z 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09

= .0 | 5000 4960 4920 A880 4840 4801 AT61 4721 4681 A641
= .1 | 4602 ANG2 4522 4483 4443 A404 A364 4325 4286 A247
- .2 | 4207 A168 4129 4090 4052 A013 3974 3936 3807 859
- .3 | 3821 3783 3745 3707 3669 632 3594 3557 3520 3483
- 4| 3446 3409 A372 3336 3300 3264 B228 3192 3156 3121

- .5 | 3085 3050 3015 L2081 2946 2012 2877 2343 2810 2776
6 | 2743 2709 2676 2643 2611 2578 2546 2514 2483 2451
T | 2420 2389 2358 2927 2207 2266 2236 2206 2177 2148

- B 1.2119 2090 L2061 .2033 2005 A977 1949 1922 1894 1867
9

- 1841 1814 1788 1762 1736 AT 1685 1660 1635 611
=1.0 | . 1587 1562 1539 1515 1492 1469 446 1428 140 1379
=11 | 1357 .1335 314 1292 1271 1251 1230 1210 1180 1170

=12 |.113 1131 113 093 1075 1056 1038 1020 1003 [09853
~1.5 | 09680 09510 09342 09176 .09012 08851 L8691 08534 08379  0B226
—1.4 | .08076 07927 07780 07636 07493 07353 07215 07078 06944 06811

~1.5 | 06681 06652 064260 06301 06178 06057 05938 05821 L5705 05592
1.6 | 05480 05870 05262 05155 05050 04947 04846 04746 04648 04551
~1.7 | 04457 04363 04272 04182 04003 04006 03920 03836  .03754 03673
~1.8 | .08598 03515 .03438 03362 03288 03216 03144 03074  .03005 02938
1.9 | 02872 02807 .02743 02680 02619 02550 02500 02442 02385 02330

-20 |.02275 02222 02169 02118 02068 02018 01970 01923 01876  .0I83]
~2.1 | .01786 01743 01700 01659 01618 01578 01539 01500 01463  .01426
=22 |.01390 .01355  .01321 01287 012556 01222 01191 01160 01130 01101
-923 | 01072 01044 01017  0%9903 .0°9642 09387  .0°0137 08804 0°B656 078424
—2.4 | 078198 0'7976 0FT760  OFTBA9 07344 (0F7143 076947 06756 .0°GH69  0°638T

~95 | .0%210 .0°6037 05868 05703 0543 05386 0°5234  0'5085 074940  .0°4799
~26 | 04661 04527  0°4396 04269 04145 .0%4025  0F3907  (0°3793  L0F3681 073573
—97 | .0°3467 .0°3364 .0°3264 078167 0°3072 072080 0°2890  (0°2803 .(0F2718 02635
~o8 | .0°99555 .0°2477 .0°2401  0°2327 0°2256 .0°2186 0°2118 02052 .0°1988  .0°1926
29 | 071866 01807 0F1750 071695  OF1641  0F1589 071538 071489 .0°1441 071395

~3.0 | .0°1350  .0°1306 071264 071223 0'1183 01144 .0°1107 071070 071035 .0°1001
~3.1 | 00676 00354 09043 0'8740 08447 08164 07888 07622 .0°7364 07114
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—3.4 | 03860 .0'3248 0'3131 0'9018  0'2000 02803 .0'2701 .0'2602 .0'2507 .0°2415

35 | 0°2326 .0'2241 0'2158 .0°2078 .0'2001 .0'1926 .0'1854 .0'1785 .0'1718 01653
~4.6 | 01501 01531  0'1473 01417 01363 .0°1311  .0'1261  .0'1215  .0'1166 .0'112]
~3.7 | 01078 .0°1036 09961 09574 .0'9201 0'8842 0'8496 08162 .0'7841 0'7532
—38 | 07295  0%6948 0'6673 06407 0'6152  .0'5906 .0'5669 .0'5442 05223 0'5012
-39 | 04810 0615 0'9427 04247 0074  0'3908 0'5T747  .0'3504  0'5446 03304

—4.0 | 03167  .0'3036 02910 .0'2789 02673 .0'2561 .0'2454 .0'2351 .0'2242
~4.1 | .0'2066 01978 01894 01814  0'1737 .0'1662 01591 .0'1523 .0'1458
-42 | 01335 01277 01222 01168 01118 01069  .0'1022  .0°9774  .0°9345
—43 | 08540  0°8163 07801  .0°74556 0°7124  .0'6807  0'6503 06212 .0°5034 |
—4.4 | 0°3413  0°5169 0935 04712 04498 .0°4204 04098 .0°3911 073732 03561

—45 | .0°3398  0°3241 .0°3092 .0°2049 0'2813  0°2682 0W2558 02439  0°2325 02216
—46 | 02112 02013  0M919 01828 .0°1742 01660  .0'1581 01506 .0°1434  0°1366
—47 | .001801  .012%9 071179 01123 0°1069  0'1017 L0680 009211 0°8765 08339
—48 | 077033 07547 0FT178  0P6827  .0°6492 06173 L0°GB6Y 05580 05804  0"5042
~4.9 | 004792  0f554 004327 0°4111 0°3906 03711 08525 0°3348  0°3179  .0°3019

Figura i.0.1 - Anexo 1 - CDF normal padronizado
Fonte: Lewis (1994), pag. 415.
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x .00 .01 02 .03 04 05 06 07 08 .09
0| 5000 5040 5080 5120 5160 5199 5239 5279 5319 5359
1 | 5398 5438 5478 5517 5557 5596 5636 5675 5714 5753
2 | 5793 5832 5871 5910 5948 5987 6026 6064 6103 6141
3 | 6179 6217 6255 6293 6331 6368 6406 6443 6480 6517
A | 6554 6591 6628 6664 6700 6736 6772 (6808 6844 6879
5 | 6915 6950 6985 7019 7054 7088 7128 7157 7190 7224
6 | .7257 7201 7324 7359 7389 7422 7454 7486 7317 7549
7 | 7580 7611 7642 7673 7708 7734 7764 7794 7828 7852
8 | .7881 7910 7939 7967 7995 8023 8051 8078 8106 8133
9 | 8159 8186 8212 8238 8264 8289 8315 8340 8365 8380

1.0 | .8413 8438 8461 B485 8508 8531 8554 8577 8599 8621

1.1 | .8643 8665 8686 8708 8720 8749 8770 8790 8810 8830

1.2 | 8849 8869 (8888 8907 8925 8944 8962 L8980 8997 00147

1.3 | 90320 90490 00658 90824 90988 91149 91309 91466 91621 91774

L4 | 91924 92073 92220 92364 92507 92647 92785 92022 93056 93180

1.5 193319 93448 03574 93699 03822 93943 04062 94179 94295 94408

16 | 94520 94630 04738 04845 04050 95053 95154 95254 95352 95440

1.7 | 95543 95637 95728 95818 95007 95994 96080 96164 96246 96327

1.8 | 96407 96485 96562 96638 96712 96784 96856 96926 96995 97062

1.9 | 97128 97193 97257 97820 97381 97441 97500 97558 97615 97670

20 [ 97725 97778 97831 97882 97932 97982 98030 98077 98124 98169

2.1 [ 98214 98257 98300 98341 98382 08422 98461 98500 98537 98574

2.2 [ 98610 98645 98679 98713 98745 98778 98809 98840 98870 98899

23 | 98928 98956 98983  .0%0097 90358 .9°0613 90863 .9'1106 91344 .9'1576

24 | 91802 0°2024 9%2240 92451  9%2656  9'2857 973053 93244 973431 973613

25 | 9783700 973063  9%4132  9%4297 9457 9614 94766  .9'4915  0°5060 .0%5201

2.6 | 953390 95473 0%5604 95731 96855 995975 .9%6003 .9%207 096319 .0%6427

27 | 96533 976636 .9%6736 96833 96928 97020 9'7110 97197 .0'7282  .0°7365

28 | 97446 977523 97599 97673  9%7744 97814 97882  .9'7048  .0°B012 08074

209 | 98131 98193 98250 98305 98350 .9B4Il  9'B462 @B5I1  P'B550  .0°8605

3.0 | 98650 978694 98736 9777 98817 98856 .9'B8O3  .0%R030 98965 98999

3.1 | .9%0324 90646 90057 91260 9'1553 O9'1836 .0°2112 .9'2378  0'2636 .0'2886

3.2 | 9'3129  9'3363  9'3500 9°3810 9'4024 9'4230 94420 0'4623 9%810 .0%499]

3.3 | 95166 95335 95490 95658 9'5811 9'5050 96103 96242 .9%6376 96505

34 | 96631 9%6752 9'6869 .9'%6982 9'7091 .9'7197 07209 9'7398 97493 .9'7585

35 | 97674 97759 97842 9'7922  9°7999 .9'8074 .9'8146 9'8215 9'8282 9'R347
3.6 | 98400  0'8469 9'8527 98583  0'8637 98689 0'8730 O'R787 9'8834 .O'8879
3.7 | 98922 08964 90039 .9'0426  9'0799 91158 9'1504 9'I1838 .9'2150 .9'2468
3.8 | 92765 .9'3052  9'3327 .9'3503 03848 9'4004 9'4331 94558 94777 .9'4988
3.9 | 95190 .9'5385 95573 9'5753 95026 .9'6092 96253  9'6406 96554 .9'6696
4.0 | 96833 9'%6964 97090 .9'7211 .9'7327 97430 .9'7546 97649 9'7748 97843
4.1 | 97934 9'8022 9'8106 .9'8186 9'8263 9'8338 .9'8409 .9'8477 .9'B542 .9'8605
4.2 | 9'8665 .9'8723 98778  .9'8832 9'8882 .9'8931 .9'8078  .9'0226 .9%0655 .9°1066
4.3 | 91460  9°1837  9°2199 9°2545 9'2876 .9°3193  0°3407 9'3788 04066 .0°4332
4.4 | 0587 94831 95065 O°5288 95502 9°5706 9°5002 9'%6080 06268 .0'6430
45 | 96602 9'6759 9°6908 .9°7051 97187 9'7318 67442 97561 97675 97784
4.6 | 97888  9'7987  9°8081 9'8172 9°8258 9°8340 .9°8419 9°8494 9°8566 .9°8634

4.7 | 98699 98761 9'8821 98877 .9°8931 98983  .9'0320 .9%789  9°1235  9°1661

4.8 | 9°2067 972453  9°2822 03173  9°3508 93827  0%4131 94420 .9°4696 .9°4058

1.9 | 9°5208 95446 9°5673 .9°5880 96094 9%G289 96475 99652 96821 96981

Figura i.0.2- Anexo 1 - CDF normal padronizado

Fonte: Lewis (1994), pag. 416.



Apéndice

A. Implementacoes computacionais em Python
i. Repositério de fungoes

# Functions need in other scripts - Lucas Kort (Jun. 23, 2021)
from tkinter.constants import UNITS
import tensorflow as tf
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from tensorflow.keras.layers import Input, Dense, Lambda
from tensorflow.keras.models import Model
from tensorflow. keras.optimizers import Adam

import tkinter as tk #hide tk window from tkinter import filedialog #get a file dialog

window
def ml_setup():
#Banco de dados - com extensao
training data_file name = ’data/data_5 total.xlsx’
file path = ’treinamentos/set 5/Teste 31-5/Teste 31-5’ #carregar treinamento salvo
teste data file name = ’data/data 5 5.xlsx’ #Valido apenas para previsao
#propor¢ao dos dados para treinamento/dados de validagao

training_ratio = 0.8
#ntmero de epochs

epochs = 10000
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#quantidade de dados por epoch
batch size = 10
#Funcao de erro - escolher
#loss_function = tf.keras.losses.MeanSquaredError()
loss_function = tf.keras.losses.Mean AbsolutePercentageError()
#taxa de aprendizado - dinamica
Ir_rate = tf.keras.optimizers.schedules.InverseTimeDecay( #taxa de aprendizado -
dinamica
#initial learning rate / (1 + decay rate * step / decay step)
initial learning rate=1le-3,
decay steps=100000,
decay rate=0.01
)
opt = Adam(
learning rate = Ir_ rate,
amsgrad = True) #otimizador

return training data file name, teste data file name, file path, training ratio,

epochs, batch size, loss_function, Ir _rate, opt
def weibull _layer(x):
"

Lambda function for generating weibull parameters
theta and gamma from a Dense(2) output.
Assumes tensorflow 2 backend.

Usage
outputs = Dense(2)(final layer)
distribution _outputs = Lambda(weibull layer)(outputs)

Parameters



7.0 A. Implementacoes computacionais em Python 127

x : tf. Tensor
output tensor of Dense layer
Returns
out_ tensor : tf.Tensor
"
# Get the number of dimensions of the input
num_ dims = len(x.get_shape())

# Separate the parameters
gamma,theta = tf.unstack(x, num=2, axis=-1)
# Add one dimension to make the right shape

theta = tf.expand dims(theta, -1)
gamma = tf.expand dims(gamma, -1)
# Apply a softplus to make positive
theta = tf.keras.activations.softplus(theta)
gamma = tf.keras.activations.softplus(gamma)

#print('theta’ theta.get shape(),” ngama’ ,gamma.get shape()) #teste de qualidade

apenas
# Join back together again
out_tensor = tf.concat((gamma,theta), axis=num_ dims-1)
return out_tensor
def model creator(loss_function, opt):
# Define inputs with predefined shape
inputs — Input(shape—(5,))
# Build network with some predefined architecture
#Layerl = Dense(units=20, activation = ’sigmoid’)

# Layer2 = Dense(units=20, activation = ’sigmoid’)
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Layer3 = Dense(units=20, activation = ’sigmoid’)
#outputl = Layerl(inputs)
# output2 = Layer2(outputl)
last _output = Layer3(inputs)

# Predict the parameters of a negative binomial distribution
outputs = Dense(2)(last _output)
#distribution _outputs = Lambda(weibull layer)(outputs)
# Construct model
model = Model(

inputs=inputs,
outputs=outputs
)
model.compile(
loss = loss__function,
optimizer = opt
)
return model
def plot_loss val(history):
loss = history.history|’loss’]
val loss = history.history|'val loss’|
epochs = range(1, len(loss) + 1)
plt.plot(epochs, loss, *-’, label="Training loss’)
plt.plot(epochs, val loss, ', label="Validation loss’)
plt.title("Training and validation loss’)
plt.xlabel(’epoch’)

plt.ylabel(’loss’)
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plt.legend ()
plt.show()
def save_file(model):
try:
tk. Tk().withdraw()

export_file path = filedialog.asksaveasfilename() #local de salvamento sem

extensao
#Salvar modelo para reuso
#model.save(export_file path)
model.save weights(export_file path)
except:
print('File not saved!”)
def get data(file__name,training ratio):
time = pd.read _excel(
file _name,
sheet name= "Tempos Weibull’,
index col=0 #nao tem nenhuma columa com nome para o index
)
parameters = pd.read excel(
file _name,
sheet name= 'Parametros’,
index col=0 #nao tem nenhuma columa com nome para o index
)
header = ||
vector n,vector size = time.shape #tamanho da tltima dimensao

for i in range(vector _size): #cabegalho para os tempos
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header.append("T" + str(i+1))
# Divisao dos dados de acordo com a divisao
lim training = round(vector n*training ratio)
train_x = time.loc[range(lim _training),header|.values.tolist()

train_y =

parameters.loc[range(lim _training),|'Log(Theta)’,’Gamma’||.values.tolist()
val _x = time.loc[range(lim_training,vector n) header|.values.tolist()

val vy =

parameters.loc[range(lim_training,vector_n),['Log(Theta)’,’Gamma’||.values.tolist()
# Sanity check de algumas amostras
test_x — time.loc[range(vector _n-10,vector_n),header|.values.tolist()

test y —

parameters.loc[range(vector _n-10,vector_n),|’Log(Theta)’’Gamma’||.values.tolist()
return train_x, train_y, val _x, val y, test x, test y
def results check(pred params,test y):
#vector _n,vector size = test y.shape tamanho da iltima dimensao
vector_n = len(test y)
MSE test = 0

for i in range(vector_n):

MSE _test += (pred paramsl|i] - test yli])**2

MSE _test = MSE _test/vector _n

print(’ nSanity check n n#MSE n Theta|Gamma: n’, MSE _test,” n n#Valores pelo

modelo n Theta|Gamma: n’,pred params,” n n#Valores reais n Theta|Gamma:’)
for i in range(10):
print(test _yli])
def predict_ val(test_x):

#Carregar parametros
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file name, test file name, file path, training ratio, epochs, batch size,

loss_function, Ir_rate, opt = ml_setup()
#Criar modelo
model = model creator(loss function,opt)
#Restaurar dltimo treinamento

checkpoint = tf.train.Checkpoint(model)

checkpoint.restore(file_ path).expect partial()

#Prever resultados

pred params = model.predict(test x)

return pred params

ii.Iniciar Treinamento

# Inicial data training - Lucas kort (Jun. 23, 2021)
import tensorflow as tf

from function repository import model creator, plot loss val, save file, get data,

results check, ml setup
#Carregar parametros

file__name, test file name, file path, training ratio, epochs, batch size,

loss_function, Ir_rate, opt = ml_setup()
#Criar modelo
model = model _creator(loss_function,opt)
#0Obter dados
train_x, train_y, val _x, val y, test x, test y = get data(file name,training ratio)
# Treinamento do modelo

history = model.fit(train _x, train_y, batch size = batch size, epochs = epochs,

validation data = (val_x, val y))

#Prever resultados
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pred params = model.predict(test x)
#Teste de sanidade
results check(pred params,test y)
#Plotar loss e val
plot_loss val(history)
#Salvar treinamento

save_file(model)

iii. Continuar Treinamento

# Resumes training from selected previously saved weights - Lucas kort (Jun. 23, 2021)
import tensorflow as tf

from function repository import model creator, plot loss val, save file, get data,

results check, ml _setup
#Carregar parametros

file__name, test file name, file path, training ratio, epochs, batch size,

loss_function, Ir_rate, opt = ml_setup()
#Criar modelo

model = model creator(loss function,opt)
#0Obter dados

train_x, train_y, val x, val y, test x, test y = get data(file name,training ratio)
#Restaurar altimo treinamento
checkpoint = tf.train.Checkpoint(model)
checkpoint.restore(file path).expect partial()
# Treinamento do modelo

history = model.fit(train _x, train _y, batch size = batch _size, epochs = epochs,

validation _data = (val_x, val y))

#Prever resultados
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pred params = model.predict(test x)
#Teste de sanidade
results check(pred params,test y)
#Plotar loss e val
plot_loss val(history)
#Salvar treinamento

save_file(model)

iv. Ajustar dados por Machine Learning

import tensorflow as tf
from function repository import model creator, training data
def predict_ val():
#Carregar parametros

file name, file path, training ratio, epochs, batch size, loss function, Ir rate,

opt = ml_setup()
#0Obter dados

train _x, train_y, val x, val y, test x, test y =

training data(file name,training ratio)
#Criar modelo
model = model creator(loss function,opt)
#Restaurar tltimo treinamento

checkpoint = tf.train.Checkpoint(model)

checkpoint.restore(file path).expect partial()

#Prever resultados

pred params = model.predict(test x)

return pred params
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v. Funcao para o aplicativo Opp

# Objectives and constraints functions (Aug. 04, 2021)

import math

import numpy as np

def objective(var o): #objetive functions Weibull
#confiabilidade
gamma__ =
theta =
t = int(math.floor(var o.copy()))

r_t = math.exp(-((t/theta)**(gamma_)))

#custo
c_m = 1000
c_r = 2500

¢_inc = 10000
t_ser = 87600
mttf =

c_t=(t_ser/t)*c_m*r_ t + (t_ser/mttf)*(c_r+c_inc)*(1-r_t)
#funcao objetivo
y—c_t
return y
def constraints(var_c): #constraint functions
#confiabilidade
gamma_ =
theta =
lim = #limite

t = int(math.floor(var _c.copy()))
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r_t = math.exp(-((t/theta)**(gamma_)))
#disponibilidade
t_m = #tempo de reparo
t_r = #tempo de manutencao
a t=t/(t +r_t* m+ (1-r_t)*t_1)
#Substituir r_t por a_t para usar funcao de confiabilidade como restrigao
#constraint functions 1 to n
if (r_t >= lim): #test conditions 1 to n
return True #all conditions has been met
else:
return False #one or mor,conditionhasn’tbeenmet
def objective(var o): #objetive functions Lognormal
#confiabilidade
mu = 5.9093828021596
sigma = (0.486238331177103
t = int(math.floor(var o.copy()))
z = (mu - math.log(var_0))/sigma
termo_ 1 = ((4-math.pi)*abs(abs(z)) + math.sqrt(2*math.pi)*(math.pi-2))
termo_ 2 = (((4-
math.pi)*math.sqrt(2*math.pi)*abs(z)**2)+(2*math.pi*abs(z))+(2*math.sqrt (2*math.pi)*(math.p:
2)))
termo_ 3 = math.exp(-(abs(z)**2)/2)
ifz < 0O
r_t = 1-((termo_ 1/termo_ 2)*termo_ 3)
else:

r t=1-(1-((termo_1/termo_2)*termo_3))

#custo
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c¢_m = 1000
c_1 — 2500
¢_inc = 10000
t_ser = 87600
mttf = 413

c_t = (t_ser/t)*c_m*r_ t + (t_ser/mttf)*(c_r+c_inc)*(l-r_t)
#funcao objetivo
y—c_t
return y
def constraints(var_c): #constraint functions
#confiabilidade
mu — 5.9093828021596
sigma = 0.486238331177103
t = int(math.floor(var_c.copy()))
z = (mu - math.log(var_c))/sigma
termo_ 1 = ((4-math.pi)*abs(abs(z)) + math.sqrt(2*math.pi)*(math.pi-2))

termo_ 2 = (((4-math.pi)*math.sqrt(2*math.pi)*abs(z)**2)+
(2*math.pi*abs(z))+(2*math.sqrt(2*math.pi)*(math.pi-2)))

termo_ 3 = math.exp(-(abs(z)**2)/2)
if z < 0O
r_t = 1-((termo_1/termo_ 2)*termo_ 3)
else:
r_t—1-(1-((termo_1/termo_2)*termo_3))
#disponibilidade
t_m = 3 #tempo de reparo

t_r = 5 #tempo de manutencao
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a t=t/(t +r_t* m+ (1-r_t)*t 1)
#Substituir r_t por a_t para usar funcao de confiabilidade como restrigao
#constraint functions 1 to n
if (a_t >= 0.99): #test conditions 1 to n
return True #all conditions has been met
else:

return False one or more condition hasn’t been met

vi. Geracao de Dados Weibull

# Generates random data in specified shape - Lucas kort (Jun. 23, 2021)
import numpy as np
import pandas as pd
import random as rand
import math
import tkinter as tk #hide tk window
from tkinter import filedialog #get a file dialog window
#Configuragao dos dados de saida
record size = 5 #tamanho de cada vetor de dados
record total n = 1000 #namero de vetores por dataset
a = 1 #limite inferior de intervalo log(theta)
b = 3.5 #limite superior de intervalo log(theta)
gamma = 0.5 #inicializacao de parametro gamma (Gamma minimo)
gamma_plus = 0.5 #incremento de gamma
gamma_each = 150 #incrementar gamma a cada x conjunto de dados

7

#funcao de densidade weibull
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def weibull(theta,gamma,x,x size):
weibull x = np.zeros(x _size)

for i in range(x _size):

weibull _x|i| = theta®(-math.log(x[i]))**(1/gamma)
return weibul I _x
#salvar em arquivo do excel
def export_xlsx(parameters,time_ weibull,record _size,index col):
index = range(index _col) #Index na ordem crescente
rand _index = np.random.permutation(index) #tornar a ordem do index aleatoria
#Primeiro aleatorio, depois crescente, para planilha ficar na ordem crescente
df parameters=pd.DataFrame(
parameters,
index=rand _index,
columns=|'Theta’,'Log(Theta)’,Gamma/|
)
header = ||
for i in range(record size): #cabecalho para os tempos
header.append("T” + str(i+1))
df time weibull=pd.DataFrame(
time weibull,
index=rand _index,
columns=header

)

new_index = np.random.permutation(index) #tornar a ordem dos dados aleatéria
root = tk.Tk()

root.withdraw()
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export_file path = filedialog.asksaveasfilename(defaultextension =’.xlsx’) #local

de salvamento + extensao .xlsx

with pd.ExcelWriter(export_file path) as writer:#escrever em mais de uma

planilha ao mesmo tempo
df parameters.reindex(index).to excel(writer,sheet name = 'Parametros’)

df time weibull.reindex(index).to excel(writer,sheet name = 'Tempos
Weibull’)

#Inicializacao de variaveis
parameters — np.zeros((record total n,3))
time_ weibull = np.zeros((record total n,record size))
x = np.random.default _rng().uniform(0,1,record _size)
#geracao automatica de dados Weibull
for i in range(record total n):
log_theta = a+(b-a)*rand.random()
theta = 10**log_ theta
if (i%gamma_ each==0):
gamma +—= gamma_ plus
time weibull[i,:] = np.sort(weibull(theta,gamma,x record size).copy())
parameters|i,:;] = [theta,Jog theta,gammal]
#Exportar dados para arquivo do excel

export_xlsx(parameters,time weibull,record _size,record total n)

vii. Geragao de dados - Lognormal

# Generates random data in specified shape - Lucas kort (Jun. 23, 2021)
import numpy as np
import pandas as pd

import random as rand
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import tkinter as tk #hide tk window
from tkinter import filedialog #get a file dialog window
#Configuragao dos dados de saida
record size = 5 #tamanho de cada vetor de dados
record total n = 1000 #ntamero de vetores por dataset
mu_a = 3 #limite inferior de intervalo log(theta)
mu_b = 8 #limite superior de intervalo log(theta)
sigma_a = 0.03 #incremento de sigma
sigma_ b = 0.5 #incrementar sigma a cada x conjunto de dados
#salvar em arquivo do excel
def export_xlsx(parameters,time weibull,record _size,index col):
index = range(index_ col) #Index na ordem crescente
rand _index = np.random.permutation(index) #tornar a ordem do index aleatoria
#Primeiro aleatorio, depois crescente, para planilha ficar na ordem crescente
df parameters=pd.DataFrame(
parameters,
index=rand _index,
columns=|"Mu’,’Sigma’|
)
header = ||
for i in range(record _size): # cabecalho para os tempos
header.append("T’ + str(i+1))
df time weibull=pd.DataFrame(
time weibull,
index=rand _index,

columns—header
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)

new_index = np.random.permutation(index) #tornar a ordem dos dados aleatoria
root = tk.Tk()
root.withdraw()

export_file path = filedialog.asksaveasfilename(defaultextension =’ .xlsx’) #local de

salvamento + extensao .xlsx

with pd.ExcelWriter(export_file path) as writer: escrever em mais de uma

planilha ao mesmo tempo
df parameters.reindex(index).to excel(writer,sheet name = 'Parametros’)

df time weibull.reindex(index).to_excel(writer,sheet name = 'Tempos

Lognormal’)
#Inicializagao de variaveis
parameters = np.zeros((record total n,2))
time _weibull = np.zeros((record total n,record size))
x = np.random.default_rng().uniform(0,1,record _size)
#geracao automatica de dados Weibull
for i in range(record total n):
mu — mu_ a+(mu_b-mu_a)*rand.random()
sigma = sigma_a+(sigma_ b-sigma_ a)*rand.random()
time_ weibull[i,:] = np.sort(np.random.lognormal(mu,sigma,record _size))
parameters|i,:;] = [mu,sigmal
#Exportar dados para arquivo do excel

export_ xlsx(parameters,time weibull,record _size,record total n)

viii. Testar modelo

import math

#confiabilidade
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var_c = 236.83501593
#confiabilidade
mu = 3.17022358779506
sigma = 0.186847401773389
t = int(math.floor(var_c¢))
z = (mu - math.log(t))/sigma
termo_ 1 = ((4-math.pi)*abs(abs(z)) + math.sqrt(2*math.pi)*(math.pi-2))

termo_ 2 =(((4-math.pi)*math.sqrt(2*math.pi)*abs(z)**2)+
(2*math.pi*abs(z))+(2*math.sqrt(2*math.pi)*(math.pi-2)))

termo_ 3 = math.exp(-(abs(z)**2)/2)
ifz > 0:
r_t = 1-((termo_1/termo_ 2)*termo_ 3)
else:
r t=1-(1-((termo_1/termo_2)*termo_3))
#disponibilidade
t_m = 0.5 tempo de reparo
t_r = 2 tempo de manutencao

a t=t/(t +r_t* m + (1-r_t)*t_1)

#custo
c_m = 1000
c¢_r = 2500

c_inc = 10000
t_ser — 87600

mttf = 24.21329475
c_t=(t_ser/t)*c_m*r t -+ (t_ser/mttf)*(c_r+c_inc)*(1-r_t)

print(’r_t;r t mna_ t’a t’nc t’c t nt’t)
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ix. Aplicativo para otimizacao Opp

Disponivel em: https://github.com/LukeKort/Opp/releases

Figura A.A.1 - QR Code - Aplicativo de otimizagao

B. Dados utilizados

i. Bando de dados gerados (Apéndice A) e utilizados nos
treinamentos

Disponivel em: https://github.com/LukeKort /reliability ml/tree/main/data

Eiﬂérgh’r:,El

Figura B.1 - QR Code - BD gerados

C. Resultados

ii. Planilhas em Excel com todos os dados de resultados

Disponivel em: https://github.com/LukeKort /reliability ml/tree/main /resultados
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Figura C.1 - QR Code - Planilhas de resultados

D. Aplicativo OCM

Disponivel em: https://github.com /LukeKort /reliability ml

Figura D.1 - QR Code — Aplicativo OCM



