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Resumo

A coleta de dados de manutengdo, a curto e longo prazo, é tarefa de grande relevan-
cia num contexto que envolve questdes relacionadas ao planejamento orcamentério da
industria. Um conjunto de dados de falha confidvel possibilita a defini¢do de estratégias
que geram reducdo de custos, diminui¢do de incidentes, aumento da produtividade,
satisfacdo dos clientes e fazem com que amplia¢des do sistema possam ser realizadas
considerando informagdes importantes que podem ser visualizadas nos histdricos de
falha.

O presente trabalho trata da aplicacdo de técnicas de deteccdo de falhas com o
objetivo de atualizar, em tempo real, a vida ttil de componente. Para isso a vida util
dos componentes foi ajustada em sistemas com falhas de um tinico tipo, ou seja, a partir
de um tnico modo de falha ajustou-se a taxa de falha do componente; e em sistemas
com falhas diferentes, onde além da etapa de detecgdo, foi necessaria uma etapa da
classificacdo da falha e posteriormente a atualizacdo da probabilidade de falha.

Para a deteccdo de falhas foi utilizado um algoritmo para deteccdo de pontos de
mudanga. Ja para o ajuste do modelo de falhas foi utilizada a distribuigao estatistica
de Weibull, que é aplicada a problemas relacionados a vida ttil de componentes e
manutencdo de maneira geral. O vetor de dados de falha, apds atualizagéo, foi testado
a partir de um teste de Kolmogorov-Smirnov para validar se a distribuicao de Weibull
se ajustou aos dados de falhas. Em sistemas que ocorreram mais de um tipo de falha foi
utilizado um classificador NFC (Neuro Fuzzy Classifier) com o objetivo de determinar o
tipo de falha. Ap6s a determinacgdo do tipo de falha o problema foi tratado da mesma
maneira de quando ocorreu um unico tipo de falha. O classificador alcangou uma taxa
de acerto de 85,04% quando aplicado em classificacdo de falhas em um transformador e
88,88% quando aplicado em classificagdo de falhas em Sistemas de Tanques Interativos.

A partir dos resultados obtidos foi possivel observar que a metodologia aplicada
pode direcionar a politica de manutengdo a ser utilizada. Outro ponto importante foi
que os dados passaram a ter maior confiabilidade tanto para serem coletados como para
serem classificados. Assim, percebe-se que os resultados da utilizagdo do sistema sdo
altamente benéficos para armazenamento de dados em um ambiente de manutencéo.

Palavras-Chave : Confiabilidade, Deteccao de Falha e Manutencéo.
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Abstract

Maintenance data collection , short and long term, is a task of great importance in a
context that involves issues related to budget planning in industry. A reliable dataset
of failures enables the definition of strategies that generate cost savings, reduction of
incidents, increased productivity, customer satisfaction and make system upgrades can
be performed considering important information that can be viewed in the history of
failures.

The present work deals with the application of techniques for fault detection in
systems subject to failures with the objective is update the life of component in real
time . For this, the life of the components was adjusted in systems with a single type
of failures, in others words, with only one failure mode the life of component was
adjusted. Moreover in systems whose two or more types failure could happen, that’s
why was necessary another stage which occur the failure classification as well as then
the life of component was updated.

For fault detection was used Fuzzy / Bayesian algorithm. In order to failure mode-
ling was used statistical distribution of Weibull which generally is applied in problems
related to life time of the component. The dataset of fails after upgrade, was tested
from a Kolmogorov-Smirnov test to validate if the Weibull distribution fit to the failure
data. In systems that occurred more than one type of failure was used a classifier NFC
(Neuro Fuzzy Classifier) for the purpose of to determine the type of failure. After
determining the type of failure the problem was treated in the same way when there
was only one type of failure. The classifier achieve an accuracy rate of 85.04 % when
applied to the classification of faults in electrical transformers as well as 88.88 % when
applied in a interactive tank system.

From the results obtained it was observed that the methodology can direct the
maintenance policy to be used. Another important point was that the data now have
much greater reliability to be collected as well as be classified. Thus, it is clear that
the results of using the system are highly beneficial for data storage in a maintenance
environment.

Keywords: Fault Detection, Reliability and Maintenance
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo consiste na exposi¢do preliminar do problema e na determinacdo da
politica de manutencéo utilizando atualizacdo de probabilidades. Sdo apresentados os
tipos de manutencdo usualmente utilizados na literatura e industria, os cendrios em
que cada um deve ser utilizado, além de conceitos de confiabilidade. E apresentada
ainda uma breve revisdo de algoritmos de deteccdo de falhas e algumas metodologias
para classificagdo de falhas. Em seguida, define-se o problema e sdo apresentados a
motivagdo e os objetivos deste trabalho.

1.1 Defini¢ao do Problema

O termo manutencdo teve origem no segmento militar e tinha como principal obje-
tivo preservar, nas unidades de combate, os niveis tanto de materiais como também de
efetivo [Iﬂ].

De acordo com a [E|], manutencgdo é a combinacdo de a¢des técnicas, administrativas
e de supervisdo com o objetivo de manter ou recolocar um item em um estado no
qual possa desempenhar uma funcdo requerida, ou seja, fazer o que for preciso para
assegurar que um equipamento ou méquina opere dentro das condi¢cdes minimas de
requerimentos e especificacdes.

A manutengdo corretiva é a maneira mais rudimentar de se executar o reparo de
equipamentos/componentes. Neste tipo de manutencdo espera-se o problema ocorrer
para ser realizada alguma tratativa e quando ndo planejada pode se tornar a ma-
neira mais cara de recolocar os equipamentos em funcionamento. Uma das maiores
consequéncias da manutengdo corretiva é a diminui¢do da disponibilidade fisica de
equipamentos e consequentemente da planta de uma maneira global.

Existem vdrias maneiras de se calcular a disponibilida fisica de um equipamento,
mas em linhas gerais ela é determinada pelo percentual de tempo de um ciclo em que o
equipamento esta disponivel para operacdo considerando um ciclo pré-definido. Desta
maneira, existe um custo para alcancar a disponibilidade méxima dos equipamentos, o
que significa que aumentar a disponibilidade fisica, nem sempre minimizam os custos
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globais da. Assim, manter um nivel aceitdvel de disponibilidade fisica é interessante
em alguns cendrios [IE]. Com isso, a manutengdo corretiva pode se tornar viavel
em alguns casos. Uma ferramenta que gera bons resultados na manutengdo corretiva
é o SMED (Single-Minute Exchange of Die). O SMED é uma metodologia na qual se
prepara ferramentas para realizacdo de reparos de maneira rapida, assim o tempo que
o equipamento fica indisponivel é menor.

Outra metodologia de manutencado bastante utilizada é a manutengao preventiva.
Normalmente, este tipo de manutengdo ocorre baseada em estudos estétiscos de confia-
bilidade, informacdes de vida ttil disponibilizadas por fabricantes e por conhecimentos
de operacdo e manutencdo fornecidos por pessoas que conhecem o processo de ma-
nutencdo. Como o nome ja diz, é uma medida preventiva e, desta forma, geralmente,
antes que o equipamento quebre é realizado o reparo de maneira programada buscando
minimizar custos com atividades ndo planejadas, como por exemplo a aquisi¢do ndo
planejada de um componente. A manutencdo preventiva trds uma série de vantagens
quando comparada com a corretiva, pois devido a um maior planejamento consegue-se
ter um maior controle de quando o problema ird ocorrer e assim, o nimero e tempo de
intervencdes sem planejamento sdo menores quando comparadado com uma politica
corretiva. Outro ponto bastante importante é que os recursos podem ser utilizados
quando posssuem seus melhores custos. Por exemplo, ao invés de realizar uma manu-
tengdo ndo programada em um periodo noturno em que normalmente néo se dispde
de todo o efetivo de trabalho de uma planta, executa-se a tarefa em um horério diurno
no qual toda a equipe de trabalho esta disponivel e pode ser mobilizada da melhor
maneira possivel para atender a intervengdo.Um grande entrave da manutengdo pre-
ventiva é que nem sempre se consegue acompanhar o equipamento na situagao real
de operagdo. Muitos dos fatores como mé substituicio de um componente, desgastes
prematuros de componentes e outros fatores que ndo podem ser previstos em modelos
estatisticos, costumam interferir retirando um pouco da assertividade da metodolégia
de manutencéo.

Desta maneira, surge uma metodologia que se torna complementar e muitas das ve-
zes pode fornecer ao gerenciador um maior niimero de informacgdes. Esta metodologia
alternativa é denominada manutencdo baseada na condi¢do ou manutengdo preditiva.
Este tipo de manutencéo utiliza monitoramento de sinais de equipamentos para prever
a evolugédo de uma falha.

Sinais como vibragdo (medido normalemente com acelerometro), temperatura (me-
dido com infra-vermelho e termografia), particulado em 6leo (técnicas de tribologia)
e penetracdo de liquidos sdo algumas das ferramentas utilizadas para monitorar as
falhas. Estes sinais fazem com que a manutencdo preditiva se torne bastante interes-
sante, pois se tem conhecimento do status do equipamento em intervalos desejados.
Isso faz com que nédo se desperdice recursos financeiros com componentes e paradas de
manutengdo por meio da antecipa¢do ou postegagdo das tratativas de manutencdo. Um
ponto que precisa ser trabalhado quando se fala em manutengdo baseada na condigdo



1.1 Defini¢cao do Problema 3

sdo os numeros de inspegdes realizadas (frequéncia) em cada equipamento, isto porque
muitas das vezes pode-se subdimensionar ou superdimensionar o ntiimero de recur-
sos neste tipo de metodologia. O superdimensionamento pode gerar sobre custo com
Homen-hora (Hh) em campo. J4 o subdimensionamento pode trazer as caracteristicas
da manutengdo baseada na condi¢do préximas das de manutencdo corretiva, em que
uma quebra ndo prevista eventualmente ocorre.

Existem outros fatores que podem influenciar na execu¢do de uma manutengao
preditiva, como por exemplo equipamentos que podem gerar riscos ambientais ou
riscos para a vida das pessoas. Assim, é muito comum existir uma defini¢do de
algoritmo de criticidade dos ativos, em que se separa os ativos criticos dos nao criticos
utilizando fatores que nem sempre geram retornos financeiros diretos. A Figura 1.1
apresenta um exemplo de algoritmo de criticidade de uma empresa de mineracao:

NIVEL ALTA (1) MEDIA (2) BAIXA (3)

Seguranga A falha provoca graves
efeltos sobme o homem, o

A Bl seac it o A falha nfo produz 2:3

S lriscos partenciss para as meio ambiente ou oitiomem, & majo ambients conseqliéncias

PEsS0as 8O maED instalates ou instalagbes

ambiante.
Qualldade &
Produtividade 1 A
A falha afeta muito a N A falha nfo produz efeito
Q Efeito de falha dos qualidade, gerando produtos A falhe Tizo od.u:) sobre a qualidade do \{
equipamenios sobre 3 fora da espacificagfio apualctacts: do:pn produto

qualidada dos produtas & 3
a rendimento da emprasa.

Regime de Trabalho
. Equipamento opera em + 1 >3
R Tempa de trabalha do Fall o Pchoras regime de revezamento Liso ocasional i
aquipamanta.
endimenty A falha nio proveca
A A falha provoca interrupgiio ';;f‘?; Lm;ru:j |I'It§|1c':lﬂfi: interupgbes do processo CRITICO
Efeilo da fatha dos 1 Lo > 5
A i BT total do processo produtivo re e Cperacionais produtivo ou existe
companente reserva

procasso produtiva.

Quantidads da falhas por fathas {mais de 1 por ano) cada ano) (menos de 1 por ano)

NAD CRITICO

NAD Tem M NAQ Tem o
Fraquéncia Backup Backup?
F Muitas paradas devido as Paradas ocasionais (1 a | Pamadas pouco frequentes

pariodo da uiilizacio.
Critico Sem Crlteo Com Mo Critice Mo Critico
Back Up Back Up Sem Back Up Lom Back Up
Custo (O tempo de reparo e custos
O tempo de reparo & custos B O termpo de reparo & custo
pra sHo elevados {Acima de |

c Valares & tam sfio muito elevades (Acima ; nio sio relevantes (Abaixo
ik RE§5.(dH),00e abaixo de
emcdvidcsi:;ouma?;u das de RE10.000,00) R$10,000,00) de R$5.000,00) ‘f
35

Figura 1.1: Exemplo de Algoritmo de Criticidade.

Atualmente, no contexto em que a competicdo industrial se torna cada vez mais
acirrada, buscando aumento de disponibilidade dos equipamentos, diminui¢do de
custos de operacdo, diminui¢cdo do nimero de incidentes com pessoas e diminui¢do
dos efeitos gerados ao meio ambiente, surge o conceito de manutengdo de exceléncia.

A manutencdo de exceléncia utiliza-se de todas as metodologias de manutencéo e
baseia-se principalmente no gerenciamento de ativos.
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O Gerenciamento de ativos consiste na aplicacdo de técnicas quantitativas para
tomada de decisdo [IE] e precisa de um longo processo para ser implantado e desen-
volvido dentro de qualquer industria. Inicialmente, se faz a etapa de conscientizagdo
da lideranca em que gestores necessitam querer implantar a metodologia e definirem
uma estratégia para isso. O segundo passo é o aumento dos controles relacionados as
taticas de manutengdo, planejamento e controle e gerenciamento de materiais.

Nesta escalada em busca da exceléncia da manutengdo, um dos grandes problemas
é a coleta de dados. A coleta de dados geralmente é deficiente e feita de maneira
manual e sem integracdo com os sistemas especialistas SCADA (Supervisory Control and
Data Acquisition) ou softwares CMMS (Computerized Maintenance Management System).

As falhas sdo as grandes ameacas aos equipamentos e estdo normalmente relaciona-
das a qualidade da manutengdo que é realizada. De acordo com a [E|] as falhas podem
ser definidas como a finalizagdo da capacidade requerida de um item.

Em ] as falhas foram classificadas em dois tipos. A primeira seria a falha abrupta,
que resulta em grandes desvios nas condi¢Ges normais de operagdo, ou em varidveis
do processo, e acontece em um curto espago de tempo. Esta falha é de mais facil
detecgdo, pois normalmente retira a maquina de operacdo ou gera condi¢des que sdo
perceptiveis em uma inspecdo. A segunda ¢ a falha incipiente, que afeta gradualmente
o funcionamento normal do processo e por isso, pode requerer um esfor¢o maior para
ser detectada. A Figura 1.2 apresenta o comportamento de uma falha abrupta e de uma
falha incipiente.

As falhas abruptas, na maior parte das vezes, tem que ser combatidas com a manu-
tengdo corretiva. J4 as falhas incipientes podem ser monitoradas utilizando manutengao
baseada na condicdo ou ainda a manutencdo preventiva.

Como um exemplo prético, pode-se utilizar um transformador trifdsico com tensao
no primdrio de 13,8 kV e tensdo no secundério de 220 V. Um tipo de falha incipiente
que pode ocorrer é o curto-circuito entre bobinas do primario. Neste tipo de falha,
ao longo do tempo, a tensdo do primadrio sera cada vez menor, resultando em uma
tensdo de secundario também menor. Esta falha na maior parte das vezes é uma falha
de lenta deteccdo. J4 uma falha abrupta para este tipo de equipamento poderia ser
um curto-circuito entre duas fases em decorréncia de baixa isolagao entre o meio fisico
dos condutores de cada fase. Este é um tipo de falha que deve ser automaticamente
detectado, fazendo com que o sistema de protecdo seja acionado. Caso o sistema de
protecdo ndo atue, o transformador pode ser destruido pela falha em um intervalo de
tempo muito curto.

Uma alternativa para amenizar as consequéncias geradas pelas falhas é o processo
de deteccdo de falhas. Normalmente, denomina-se este sistema de supervisao aplicados
em detec¢ado de falhas como FDI (Fault Detection and Isolatation). De acordo com ] um
sistema FDI reconhece um comportamento anormal dos componentes de um processo.
Esta situagdo anormal pode ser observada a partir da anélise de varidveis.

Em geral, os sistemas FDI podem ser divididos em duas classes, sendo a primeira
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n
Sinalde Falha

Falha Abrupta |—’ F 4

Falha Incipiente |_>

Tempo

Figura 1.2: Tipos de Falha

uma abordagem baseada em modelos qualitativos e a segunda em modelos quan-
titativos. Uma revisdo das técnicas de deteccdo de falhas tanto qualitativas como
quantitativas pode ser encontrada em ].

As abordagens quantitativas baseiam-se em modelos matematicos como os obser-
vadores, filtro de Kalman e rela¢des de paridade. Ja as abordagens qualitativas tem
como base os padrdes que sao fornecidos pelo histérico de funcionamento dos equipa-
mentos. Como exemplos de técnicas pode-se citar as redes neurais, os sistemas fuzzy e
a andlise qualitativa de tendéncias. Os métodos quantitativos geralmente sdo aplicados
em sistemas nos quais sdo necessarios alto grau de precisdo e confiabilidade do sistema
de deteccdo, como exemplo a industria aerondutica. Ja os sistemas qualitativos podem
ser aplicados em casos que a complexidade do modelo é elevada, e ndo é tdo interes-
sante ter toda esta complexidade modelada. Como exemplo, o sistema de ciclonagem
dentro do processo de mineragdo. Este sistema possui um modelo complexo que pode-
ria ter suas falhas detectadas a partir de um FDI qualitativo. O FDI atua aumentando a
robustez do sistema de coleta de dados de falha, pois indica 0o momento real em que a
falha ocorreu alimentando de maneira direta o banco de dados de um CMMS. Existem
generaliza¢des dos algoritmos FDI que podem ser associados a manutengdo preditiva,
pois 0os mesmos podem detectar mais de um ponto de mudanga. Um exemplo em que
mais de um ponto de mudanca é detectado pode ser encontrado em [20].

Outra ferramenta importante no processo de armazenamento de dados de falha que
pode dar suporte aos operadores durante um evento de falha sdo os classificadores.
Existe uma infinidade de classificadores que é usada para determinar padrées. Como
exemplos de classificadores podemos citar os bayesianos, as redes neurais, os sistemas
baseados em redes fuzzy e os modelos ocultos de markov.

No caso das falhas, os padrdes sdo tipos de falhas diferentes que podem gerar
distarbios ao sistema. Quando existem varios tipos de falhas que podem afetar um
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sistema é necessdrio que se determine a causa raiz da ocorréncia, ou chegue o mais
préoximo disto. O objetivo em se determinar a causa raiz é alimentar o banco de dados
gerando uma cadeia de dados de falha pertinente, entretanto, muitas das vezes as
falhas tem sinais e comportamentos bastante similares, mas essencialmente a causa
que gerou a falha pode ser totalmente diferente uma de outra. Quando isto ocorre o
impacto de classificar a falha erroneamente é grande, pois grande parte dos esforcos
sdo direcionados para combater um tipo de problema e na verdade o que afeta o
sistema é um outro tipo de pertubagdo. Desta maneira, como os sintomas de falha sao
altamente parecidos, o classificador se torna uma ferramente de apoio ao operador na
hora de determinar a causa ou tipo de falha que ocorreu. Assim, efeitos como falsos
positivos durante a classificagdo de uma falha sdo minimizados tornando o banco de
dados de falha mais confidvel e podendo gerar resultados promissores em anélises de
confiabilidade.

A confiabilidade, de acordo com a ], é a capacidade de um item desempenhar a
funcdo requerida, sob condi¢des de operacao estabelecidas, por um periodo de tempo
pré-determinado. Ela pode ser aplicada tanto na etapa de projeto do produto, como na
etapa de operagdo/manutengdo dos itens. Quanto mais bem trabalhada for a confiabi-
lidade durante a etapa de projeto do produto, melhor serd seu desempenho durante a
etapa de operacdo/manutencdo. Outros pontos que podem ser definidos com a utiliza-
¢do de técnicas de confiabilidade de produto sdo a garantia e capacidade produtiva de
um sistema, que pode ser determinada por meio de uma anélise RAM(Reliability, Avai-
lability and Maintainability). Algumas das vezes as especificagdes de desempenho defi-
nidas em fase de projeto ndo sdo alcancadas durante a fase de operacdo e desta maneira
é necessdrio um reprojeto. Outras vezes, os parametros que foram definidos na fase
de projeto do produto sdo subdimensionados e, com dados de operacdo/manutencdo
do sistema, pode-se aumentar o desempenho do sistema utilizando alguns indicado-
res como intervalo entre manutenc¢des, disponibilidade de equipamentos e parametros
que melhorem o desempenho global do sistema. A figura 1.3 apresenta relagdes entre
Confiabilidade, Producao e Custos de Manutencao.

Uma ferramenta bastante utilizada na anélise de confiabilidade e anélise de riscos,
e que dé suporte na tomada de decisio, é a Arvore de falhas - do termo em inglés Fault
Tree Analysis (FTA). Esta ferramenta pode calcular riscos de processo, ser aplicada em
andlises financeiras e, ainda, no cdlculo de vida util de equipamentos. Além disso, é
uma técnica amplamente aplicada em agdes corretivas, facilitando a identificacdo da
causa raiz - do termo em inglés Root Cause Analysis (RCA). Estas drvores podem ser
desenhadas a partir de um estudo de FMEA (Failure Mode and Effects Analysis), uma
metodologia que de forma analitica identifica as principais partes do equipamento, os
tipos de falhas que podem ocorrer e as a¢cdes que podem ser tomadas para combater
estes tipos de falha. Geralmente estas arvores sdo desenhadas por um grupo de pessoas
que tem um bom conhecimento do processo, tanto de maneira operacional, como na vi-
sdo da manutencdo. Assim, utilizando os calculos de confiabilidade, as probabilidades
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100%¢ —

95% — =

90% [~ =

85% — =

80% — —

*  Confiabilidade x Custo de Producéo

*  Confiabilidade x Custo de Manuteng&o

Figura 1.3: Confiabilidade, Custo de Manutencao e Custo de Produgao

de falhas das arvores de falhas irdo depender do tempo e das condi¢des de operacgao.
Existe uma grande variedade de distribui¢des que sdo usadas para modelar dados de
confiabilidade. Como exemplo, pode-se citar a distribuigdo exponencial, a log-normal,
a normal e a Weibull. Em ] encontra-se uma revisao sobre estes modelos.

Utilizando a Arvore de Falha de Confiabilidade aliada aos sistemas de detec-
cdo/classificacdo de falha é possivel gerar ganhos no armazenamento de dados, pois
desta forma a coleta é realizada de maneira automatizada e em tempo real. Isto garante
que a informagdo do tempo em que a falha ocorreu seja registrada com bastante acura-
cia. Outro ponto importante é que os alarmes falsos sio minimizados com a utilizacdo
do sistema de deteccao.

As informacoes armazenadas pelo sistema podem ser utilizadas para verificar por
qual distribui¢do de probabilidade a falha é regida, bem como qual é o percentual de
chances do sistema falhar em intervalos pré-determinados de tempo, combatendo um
dos principais problemas quando se trata de exceléncia da manutencado, que € a coleta
de dados [@].

A coleta de dados passa a ser realizada de maneira automatizada usando o algo-
ritmo de deteccdo de falhas que ird garantir o armazenamento do tempo em que a falha
ocorreu e com um classificador de falha que ird dar suporte ao usudrio para classificar
a falha ocorrida. Assim, o banco de dados ird ser armazenado de maneira padroni-
zada seguindo regras pré-definidas e o aprendizado de funcionamento do sistema serd
melhorado.
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1.2 Objetivos

Dentro do contexto apresentado acima, o presente trabalho teve o objetivo de, no
primeiro momento, coletar os dados de maneira segura utilizando um sistema de
detecgdo e classificacdo de falhas. Desta forma, fica garantido o armazenamento do
tempo em que a falha ocorreu e do tipo de falha que ocorreu.

Num segundo momento, os dados obtidos foram trabalhados a partir da confia-
bilidade com o objetivo de atualizar os modelos e taxas de falhas de equipamentos.
Uma ferramenta que auxiliou nesta atualiza¢do foram os classificadores que ajudaram
a determinar o tipo de falha que perturbou um sistema. Desta forma, com um novo
modelo ajustado pode-se, por meio dos parametros de confiabilidade, direcionar qual
politica de manutencdo podera minimizar os custos.

1.3 Organizacdo do Trabalho

No Capitulo 2 desta dissertacdo, é apresentada a metodologia para atualizacdo de
probabilidade de um sistema em que ocorre apenas uma falha. O Capitulo 3 aborda
o mesmo problema com a adi¢do de um maior ndmero de falhas e um classificador
com objetivo de determinar a falha automaticamente. O Capitulo 4 aplica em sistemas
os metddos apresentados nos Capitulos 2 e 3. O Capitulo 5 apresenta os resultados
obtidos e, por fim, o Capitulo 6 trard as conclusodes.



Capitulo 2

Atualizac¢ao da Probabilidade de Falhas

2.1 Defini¢ao do Problema

Na execucdo deste trabalho foi utilizada uma Abordagem fuzzy/Bayesiana para a
deteccgdo de falhas. Em seguida, foi realizada uma avaliacdo da distribui¢do de falha
atual verificando se os dados disponiveis se ajustaram a ela. Quando sim, foi realizada
a atualizagdo dos parametros e das probabilidades de falhas de um componente pré-
definido. A figura 2.1 representa as etapas que foram realizadas neste trabalho.

.| Detecta Ponto de
Mudanga

SISTEMA DE i | VERIFICACAO DE DISTRIBUICAO
DETECCAO DE FALHA

SIM o
DISTRIBUICAO
oK?

ATUALIZA

PARAMETROS DA

DISTRIBUICAO DE
WEIBULL

h 4

FALHA

ATUALIZA
PROBABILIDADE

Figura 2.1: Fluxograma de Atualiza¢do
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2.2 Deteccao de Falhas

221 Abordagem fuzzy/Bayesiana:

De acordo com [Iﬁ], a primeira etapa na detec¢do do ponto de mudanga € a trans-
formacdo de uma série temporal qualquer, y(t), em uma outra série com propriedades
particulares. Para isto, utiliza-se técnicas de conjuntos fuzzy. A série transformada
passa a ser regida por uma distribuigdo beta.

Considerou-se a série temporal y(t) dada. Definiu-se o conjunto:

C = {Ci| min {y(t)} < C; < max {y(t)},
parai=12,... k}

O conjunto C = C;,1 = 1,2,... k que satisfaz:

k
minZ Z ly(t) — CiP (2.1)

i=1 y(t)eC;

é denominado centro do cluster da série temporal y(t). A relacdo na qual se determina
o grau de pertinéncia fuzzy , isto é, a relacdo fuzzy y(t) € C; é definida por:

-1
k
ly() - G

() A — (2.2)

Hit) & o ly(t) — Cj|2
Veja que dado um conjunto C de centro de clusters, pode-se medir o afastamento

de cada ponto da série temporal y(t) em relacdo a cada centro C;. Para a determinagdo
dos centros dos clusters pode-se usar técnicas como K-means, C-means e as redes de
Kohonen.

A partir de [Iﬁ] conclui-se que p;(t) segue uma familia de distribui¢des beta com
diferentes parametros, e para t < m obtém-se uma distribuicdo beta(a,b), ou entdo uma
distribuicao beta(c,d) se t > m.

Com isso, observa-se que p;(f) tem como caracteristica uma distribui¢do fixa e
portanto a formulagdo Bayesiana tem como entrada sempre o mesmo modelo para
a deteccdo de ponto de mudanca na série temporal. Entdo independentemente das
propriedades estatisticas da série temporal original y(f), obtém-se sempre o mesmo
padrdo probabilistico para a fase Bayesiana. A ideia desse tipo de abordagem é tratar
a ocorréncia de ponto de mudanca em uma série temporal como uma ocorréncia de
falha, portanto detectando-a.
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2.2.2 Formulac¢ao do Algoritmo Metropolis-Hastings

Em [IE] aplica-se o Algoritmo Metropolis-Hastings a fim de construir uma cadeia
de Markov com uma distribui¢do de equilibrio 7.

Supondo uma cadeia que esteja no estado x e que um valor x" é gerado de uma
distribuicdo proposta g(. [x) (candidata a ser aceita), nota-se que a distribuicdo proposta
pode depender do estado atual da cadeia. Como exemplo, considere que 4(. |x) é uma
distribuicdo normal centrada em x. O novo valor x’ é aceito com probabilidade da
forma:

a(x,x’) = min (1 W)

" r(x)q(x’ x)

Assim, pode-se sumarizar o algoritmo da seguinte maneira:

1. Inicializar o contador de iteracdes em t = 0 e especificar um valor inicial xy =
(a()lbO/CO/dO/mO);

2. Gerar um valor de referéncia x” usando uma distribui¢ao de referéncia dada por
q(- x);
3. Calcular a probabilidade de aceitagao em a(x,x’) e gerar u ~ U(0,1);

4. Se u < a entdo aceitar o novo valor e fazer x!*!

xt+1

= X, caso contrdrio rejeitar e fazer
= xt,'

5. Incrementar o contador t para (t + 1) e voltar ao passo 2 até o nimero de iteragdes
especificadas.

O algoritmo Metropolis-Hastings estima os valores dea, b, ce d e o ponto de mudanca
m. O ponto de mudanga é detectado como sendo a maior massa do histograma de m,
com excecao das bordas.

2.3 Ajuste de modelo estatistico/atualizacao de probabi-
lidades

2.3.1 Curva da Banheira

A curva da banheira é uma tradicional representacdo do comportamento de falha
em Vvarios itens como componentes mecanicos, eletronicos, materiais de vérios tipos de
formacao e até mesmo seres humanos. Esta representacdo gréfica ocorre em virtude da
vida dtil se alterar ao longo do tempo. Conforme a Figura 2.2 é possivel observar os
trés comportamentos distintos.
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e Quebra prematura ou mortalidade infantil;
e Quebra durante a vida util;

e Quebra durante o envelhecimento.

Quebra Quebra
/ Prematura envelhecimento

Taxa de Falhas
(%)

Quebra em
Vida util

l

Figura 2.2: Curva da Banheira

A quebra prematura geralmente ocorre em elementos com baixo padrao de quali-
dade no projeto, instalagdo, ou aplicacdo. Desta maneira, o item deixa de desempenhar
seu papel de uma maneira precoce. Um ponto que pode diminuir a taxa de quebra
prematura é a aplicacdo de uma andlise FMEA na etapa de projeto/produto. Com
esta analise muitos dos pontos falhos durante a implantacdo podem ser mitigados
eliminando a causa raiz.

Em [Iﬂ], foi apresentado estudo mostrando que quanto mais cedo descobre-se e
corrige-se um erro, menor serd seu custo nas etapas subsequentes de um projeto. Um
caso classico de falha em produto, é de uma empresa produtora de discos rigidos para
armazenamento de informagdes em micro-computadores. Os discos rigidos vinham
sofrendo travamento de maneira recorrente e tendo diversos problemas de garantia
com os clientes finais. Ap6s uma andlise RCA foi possivel perceber que o mecanismo
de giro travava em virtude do aparecimento de formigas e que o chamariz para as
formigas era o lubrificante do elemento rotativo. Assim, o lubrificante foi substituido
por um outro que nado gerava atracdo nas formigas e o modo de falha foi adicionado
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ao FMEA do disco rigido passando a ser considerado também na produgao de novos
modelos de discos rigidos.

A quebra durante a vida ttil pode ocorrer em qualquer momento e nesta etapa
as caracteristicas da curva da banheira se tornam parecidas com uma distribuigao
exponencial, a qual possui um caréter aleatério na ocorréncia de falha. Componentes
eletronicos geralmente sdo regidos por distribui¢des exponenciais, sendo considerado
que as falhas ocorrem aleatoriamente, o que na verdade deixa de ser verdade quando
se analisa profundamente o comportamento da falha nestes componentes. A curva
destes componetes é a mesma curva da banheira sendo que a fase de quebra prematura
e a fase de quebra durante o envelhecimento sdo encurtadas e a quebra em vida til é
alongada.

Ja a quebra no fim da vida ttil ocorre devido ao desgaste de longo tempo de utiliza-
¢do de um componente e se relaciona com equipamentos de caracteristicas mecanicas
como rolamentos e mancais. O ideal é que se alcange uma maior utilizagdo do compo-
nente alongando ao méximo a etapa de fim da vida atil. Assim quando se realiza uma
manutencdo, a vida util é alongada e a etapa de envelhecimento é deslocada no tempo.
Um fato bastante importante é que quando se repara um componente ndo se pode con-
siderar que ele ird assumir caracteristicas de como se fosse um componente novo, ou
as good as new como mostra estudo apresentado em [@]. Assim devem existir estudos
mais complexos para o cdlculo do tempo 6timo para substituicdo de um componente
quando se trata de sistemas que possuem interferéncias entre multiplos componentes,
ou seja, que os dados de falhas em diversos componentes ndo sdo independentes e
identicamente distribuidos (iid).

Um outro fator que afeta bastante a deteccdo de um modelo que seja pertinente é
que no ambiente de manutencado industrial faltam dados para analises estatisticas. Isto
é de fato de se esperar ja que a fun¢do da manutencdo é fazer que as falhas se tornem
eventos raros, entretanto, quando a falha ndo ocorre, muitas da vezes, intervencdes
sdo realizadas por questdes de seguranga ou outros motivos que podem comprometer
planta e resultados. Existe uma classe de dados denominada dados censurados e,
neste tipo de classe, as intervengdes preventivas ocorrem em momento anterior a falha
e podem ser utilizadas como dados para calculo de confiabilidade, mas nem sempre
trazem o comportamento limite para intervengdo 6tima em um sistema. Uma maneira
alternativa para se combater os problemas de dados é a combinacdo de dados de
sistemas similares. Isto é feito a partir da combinagdo de dados de componentes de
sistemas parecidos, os quais fazem parte do mesmo processo. Pode-se citar como
exemplo um sistema de bombeamento de fluidos no qual existe um elevado ntimero de
bombas operando em paralelo. Caracteristicas importantes para que os equipamentos
tenham dados compartilhados seguem abaixo:

e Projeto Similar

e Parte Fisica similar (Exemplo: Forma construtiva do motor, ntimero de polos,
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grau de protegdo)

Funcao Similar (Exemplo: Bombeamento de dgua bruta)

Instalacdo Similar

Mesmo time de execucdo de manutencdo e operagdo de equipamentos

Ambiente e localizagao similares

Desta forma, muitas infomag¢des podem ser correlacionadas e calculadas para de-
terminar o tempo 6timo de substituicdo de um componente. Existem alguns grupos
empresariais eme fazem estudos avangados, utilizam a analise RAM para implantacdo
de novos projetos utilizando informacdes de outras plantas similares do mesmo grupo
que ja operam. Outra prética bastante comum quando o grupo ndo possui dados de
talhas, é comprar no mercado dados similares ao projeto que estd sendo implantado.

A Tabela 2.1 sumariza os principais causadores de falha durante cada etapa da curva
da banheira.

2.3.2 Analise de Weibull

Quando se menciona a Anélise de Confiabilidade, um dos modelos mais aplicados
em manutencdo é o da distribuicdo de Weibull. Alguns exemplos de aplicagdo desta
distribuicdo sdo as medic¢des de tempo entre falhas de equipamentos eletronicos e me-
canicos. A fungdo de Weibull consegue representar trechos similares aos apresentados
para a curva da banheira e seu caso mais geral possui trés parametros. A funcdo com
trés parametros é representada a seguir e na Figura 2.3:

t—ypY

fo o\l —=
o 2T s
0, p/t<y

Os trés parametros da distribuicdo de Weibull sdo: o parametro de forma f; o
parametro de escala da distribuicdo 1 e o pardmetro de posi¢do y. Os parametros f e
1 sdo maiores que 0. Ja o parametro y, que é relacionado com a vida inicial do item,
grande parte das vezes, é desprezado em andlises relacionadas a manutencdo.

A figura 2.3 apresenta o comportamento da fung¢do Weibull quando se mantém o
valor de 1 constante e varia-se o valor de . Observando o gréfico verifica-se os vérios
comportamentos que a distribuicdo pode assumir. Correlacionando os valores de f
com a curva da banheira pode-se chegar na sumarizac¢do abaixo:

e 0 < <1-Periodo de Mortalidade Infantil
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Tabela 2.1: da Curva da Banheira e causas de falha. Adaptado de [IE]

dade

da manutengdo baseada na
condicao

Quebra Prematura Quebra em Vida Util Quebra por envelheci-
mento

Processos de Fabricagdo | Cargas Aleatérias Maiores | Envelhecimento

deficientes que as esperadas

Baixo controle de quali- | Acompanhamento ineficaz | Desgaste/abrasdo

Maéo de Obra nao qualifi-
cada

Erros humanos durante o
uso

Degradagao de resisténcia

Nao aplicagdo de Técnicas | Aplicacdo indevida Fadiga
de Confiabilidade de Pro-
jeto
Materiais fora da Especifi- | Sobrecarga Corrosao
cacao
Falhas devido a transporte | Falhas ndo detectdveis pe- | Deterioragdo =~ mecanica,
inadequado e questdes de | los equipamentos de ma- | elétrica, quimica ou
acondicionamento nutengao baseados na con- | hidraulica
dicdo
Erro Humano Causas inexplicaveis | Manutencao preven-
(Ocultas) tiva/preditiva insuficiente

ou deficiente

Sobrecarga nos testes de
comissionamento

FenOmenos Naturais Im-
previsiveis

Vida de projeto muito curta

f(t)

Figura 2.3: Fungdo Weibull para dois pardmetros baseada em [15]
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e = 1-Periodo de Vida Util
e > 1-Periodo de Desgaste

Desta forma, a partir dos parametros anteriormente citados consegue-se determinar
as chances de um item falhar dado um intervalo de tempo de funcionamento. Assim,
é possivel assumir, ou ndo riscos de uma falha neste intervalo. Um exemplo seria
um sistema que precisa operar 24 horas ininterruptas e caso este sistema quebre neste
intervalo de tempo pode gerar perdas financeiras em unidades de moeda no valor
de x; entretanto, sabe-se que para trocar o componente que estd com sua vida util
quase no fim custard um valor monetério y. A partir dos dados de falhas é possivel
determinar o qudo grande sera o risco caso se decida operar e quanto serd perdido em
uma troca antecipada. Com isso é vidvel direcionar as a¢des a serem tomadas. Uma
outra finalidade da modelagem de confiabilidade refere-se a determinacdo do lucro
cessante. Nele se pode quantificar quanto a hora parada de um equipamento ird custar
em rentabilidade para o negécio e, assim, pode-se comparar com os valores de novos
investimentos e aquisi¢do de novos equipamentos para um projeto.

Um outro exemplo seria a compra de um equipamento sabendo-se que serd neces-
sdrio a operagdo continua durante X dias. Desta forma, se o equipamento ndo operar
em um dos dias destes X dias a empresa compradora perderd, em lucro cessante, um
valor Y em moeda. Assim acerta com a empresa vendedora que durante o periodo de
garantia deverd utilizar o equipamento durante X dias com uma taxa de confiabilidade
de 100% e caso ndo alcance este percentual a empresa vendedora serd multada em um
VALOR=W #Y * Z para ressarcimento de prejuizos, sendo W(peso multiplicativo sobre
o valor total<1) e Z (namero de dias parados).

2.4 Teste de adreréncia

24.1 Kolmogorov-Smirnov

Para verificar se a distribuigdo se ajusta ao conjunto de dados coletados foi utilizado
o teste de Kolmogorov-Smirnov, teste (K-S). Este teste pode ser utilizado tanto em
conjunto de dados pequenos, como em conjuntos maiores. O teste verifica a hipStese
da fungdo de distribui¢do acumulada F,(t) ser igual a F(t). Se existem grandes desvios
de uma amostra de distribuicdo acumulada f(t) em relacdo a F(f) entdo a hipotese é
rejeitada, sendo a hipotese é aceita e a distribuicdo pode ser usada para o célculo dos
valores da vida ttil dos componentes.



Capitulo 3

Atualizacao de Probabilidade de Falhas
Considerando Tipos de Falha
Diferentes

3.1 Defini¢ao do Problema

Sabe-se que um ponto importante na operagdo de sistemas é a detecgdo de falhas,
entretanto, muitas vezes o sistema pode estar sujeito a um elevado ntiimero de falhas que
ndo sdo regidas pela mesma distribui¢do de probabilidade, ou seja, 0 comportamento
das falhas afeta o sistema com caracteristicas diferentes. Desta maneira, para que a
atualizacdo da probabilidade de cada falha ou componente seja regida pela distribuigao
correta, é necessario que a classificagdo das falhas ocorra em um momento anterior ao
da atualizacdo das probabilidades. A Figura 3.1 apresenta o esquema de atualizacdo
de probabilidades com o acrescimo de um classificador.

r—’l Detecta Ponto de Mudanga

X

FALHA SISTEMA DE DETECCAO CLASSIFICADOR VERIFICAGAO DE DISTRIBUICAO DE FALHA

DISTRIBUIGAO OK?

ATUALIZA PARAMETROS DA
DISTRIBUIGAO DE WEIBULL

ATUALIZA PROBABILIDADE

Figura 3.1: Esquema de detec¢do com um classificador adicionado.
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3.2 Classificacao de Falhas

Na industria a classificagdo é realizada de diversas maneiras, sendo a mais usual
a utilizacdo do conhecimento dos operadores/mantenedores. Esta é uma tarefa que
demanda grande esfor¢o das equipes de campo (operagdo/manutengdo) e nem sempre
geram os resultados desejados, pois os dados nem sempre sdo devidamente coletados,
armazenados e classificados. Algumas vezes, a equipe de avaliagdo de campo tem um
parecer polarizado, o que pode prejudicar andlises futuras quando da necessidade de
utilizagdo dos dados.

Atualmente, algumas empresas de consultoria realizam diagndstico e criam estra-
tégias de manutencdo em empresas de diversos segmentos. Outras empresas utilizam
ferramentas com suporte para armazenamento de dados em tempo real, como por
exemplo o MES (Manufacturing Execution System) que pode ser visto como um sistema
de planejamento e controle de producdo, controle de estoques, histérico das varié-
veis de processo PIMS (Plant Information Management System) e controle de paradas de
equipamentos DTM (Down Time Monitor).

O DTM médulo do MES que faz o gerenciamento de paradas da planta, tem o obje-
tivo de registrar os eventos de perda de produtividade, seja por causas operacionais, de
manutengdo ou de for¢ca maior. Com isto é possivel gerar uma priorizagdo nos eventos
de maiores perdas focando em estratégias que diminuam as paradas ndo planejadas a
fim de aumentar a disponibilidade da planta e também sua utilizacdo. Esta ferramenta
vem se disseminando nos dltimos anos para a coleta de dados de paradas, entretanto,
sua classificacdo de falhas utiliza-se de dados bindrios para classifica¢cdo e muitas das
vezes ndo leva a ser desvendada a causa raiz de uma falha. A Tabela 3.1 apresenta um
esquema de falhas para um equipamento ( esquema similar ao usado no DTM), estas
sdo falhas que podem ser detectadas em um motor de uma planta genérica. Nesta
tabela percebe-se o monitoramento de 2 bytes (16 estados), os estados sdo dividos em
falha, equipamento ligado e equipamento pronto para operar. Como as falhas sdo bi-
ndrias e se baseiam em sinais elétricos/eletronicos sua andalise fica bastante limitada nao
abordando problemas operacionais e algumas vezes problemas mecanicos do equipa-
mento. Outro ponto importante e que pode ser considerado falho é a defini¢do de uma
regra geral para caso exista a ocorréncia de duas falhas de maneira simultanea, ou seja,
caso ocorram duas falhas o usudrio ird definir qual falha tem prioridade. Desta forma,
quando se fala em estudos de confiabilidade, grande parte do tempo consumido pelas
empresas ainda é no diagnoéstico e na conversdo dos dados coletados pelas equipes de
campo em dados classificavéis.

3.3 Metodologia para determinacao do tipo de falha

Uma outra opcao seria a utilizacdo de técnicas de soft-computing e aprendizado de
maquina [@], na qual existe um conjunto de dados com padrées definidos, e que sdo
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Tabela 3.1: Mapeamento dos estados de falha de um Motor
Bit de Memoria | Estado do Equi- | Diagnoésticos Prioridade Intertravamentos
pamento
0 Pronto para | Aguardando
Operar comando para
inicio de opera-
cao
1 Ligado (Sem fa- | Em operagao
lha)
2 Falhas Ocultas | Falhas Elétricas | 2
ou outra de
qualquer tipo
3 Falha Falha por Inter- Vélvula  Sole-
travamento noide Fechada
4 Falha Falha por Inter- Gaveta do Mo-
travamento tor extraida na
subestacdo por
equipe de ma-
nutencao
5 Falha Sobrecorrente 3
6 Falha Sobretemperatura 4
7 Falha Falha por Inter- | 6 Problemas no
travamento Inversor de
Frequéncia
8 Falha Sobrecarga 5
9 Falha Emergéncia 1
Acionada em
Campo
10 reserva
11 reserva
12 reserva
13 reserva
14 reserva
15 bypass ativo Motor  sofrera
bypass para
nao parar o
processo.
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utilizados para treinar uma estrutura que serd responsdvel por classificar os dados a
partir disto. Esta estrutura serd capaz de realizar a classificacdo de padrdes de novos
dados de falha que tenham caracteristicas similares. Desta forma, o sistema ganha em
agilidade na coleta, classificacdo e armazenamento de falhas sendo o tinico entrave para
utlizagdo do mesmo a coleta de informacdo dos instrumentos/sensores de processo e
o desenvolvimento da ferramenta computacional que sera responsavel pelo processo
de classificagdo. Outro ponto é que esta ferramenta pode combinar um conjunto de
sinais com o objetivo de definir uma falha, diferentemente da estrutura do DTM que
se baseia em sinais bindrios e diretos. O problema de prioriza¢do ainda continua, mas
de maneira mais atenuada, pois o banco de dados pode ser alimentado com novas
informacdes rotuladas e assim o classificador serd treinado favorecendo a classificagdo
de outras falhas que ocorrerem de maneira simultanea.

Os classificadores de aprendizado supervisionado, no qual as amostras de treina-
mento normalmente sdo rotuladas, sdo ferramentas de grande utilidade em vérios tipos
de processo produtivo e em problemas do mundo real, em que o principal objetivo ao
se utilizar um classificador é a determinagdo de um padrdo a partir de suas caracte-
risticas identificadoras. Por exemplo, deseja-se verificar se um determinado tipo de
fruta é uma maca ou uma laranja sem utilizar nenhuma interven¢do humana. Para
isto, utiliza-se alguns pardmetros como peso da fruta, tamanho e dureza. Apds uma
etapa de treinamento com um grande banco de dados de informacdes sobre laranjas
e magas e amostras de teste rotuladas, coloca-se a prova a capacidade de classificagao
do sistema utilizando-se dos parametros descritos anteriormente. Os classificadores
podem ser utilizados em uma grande variedade de aplica¢des para determinagdo de
um padrao desejado. Bancos de dados em dreas de satde, tecnologia, industria e di-
versas outras aplica¢gdes podem ser encontrados em UCI Machine Learning Repository
(www.ics.uci.edu/~mlearn/).

3.3.1 Classificador Neuro-Fuzzy

Na literatura existe uma grande variedade de classificadores que podem ser utiliza-
dos para determinacdo de padrdes. Quando se fala em aprendizado supervisionado,
alguns dos mais aplicados pela literatura sdo as Redes Neurais artificiais [IE] ; 0 SVM
(Support Vector Machine) [@] e o Classificador Bayesiano.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estruturas matemdticas com forte apelo
em aplicacdes de reconhecimento de padrdes ]. Outra estrutura similar as redes
neurais sdo os Sistemas Fuzzy, onde os classificadores Fuzzy sdo dependentes de regras
linguisticas que normalmente sdo transmitidas por meio de conhecimento de pessoas
especialistas ou por regras. As regras normalmente sdo extraidas de um conjunto
de dados. Quando este conjunto de regras é extraido utilizando as redes neurais na
fase de treinamento este sistema passa a ser chamado de sistema neuro-Fuzzy [El].
Um classificador que é recorrentemente empregado em reconhecimento de padrdes é o
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NFC (Neuro Fuzzy Classifier), que combina técnicas de inferéncia fuzzy com a capacidade
de aprendizado das RNAs. O NEC realiza a classificagdo particionando o espago de
caracteristicas em classes Fuzzy [IE], assim sdo definidas as distribui¢es das classes e
as relagoes entre entrada e saida. Como as redes neurais, o aprendizado do NFC é feito
utilizando exemplos onde é comun encontrar algoritmos com gradiente de primeira
ordem sendo utilizado no treinamento. Outros exemplos de algoritmo de otimizacdo
que agilizam a etapa de treinamento de um NFC podem ser encontrados em [@] e ‘E].

Uma outra técnica bastante importante quando se falaem complexidade do conjunto
de dados é a extragado de caracteristicas. A extracao de caracteristicas diminui o niimero
de caracteristicas irrelevantes para o reconhecimento do padrao e desta forma torna o
classificador mais robusto. Um exemplo de diminui¢do da complexidade utilizando
extracdo de caracteristicas pode ser encontrado em [§].

O NFC é formado pelas seguintes camadas: camada de entrada, camada de per-
tinéncia, camada de fuzzificagdo, camada de defuzzificagdo, camada de normalizagado
e camada de saida. Este classificador possui vérias entradas, as quais denominamos
como caracteristicas e vdarias saidas que podemos considerar como os rétulos ou clas-
ses. Os pesos na camada de defuzzificagdo afetam as regras e aumentam a flexibilidade
na classificagdo. O método de clusterizagdo k-means é usado para obter os parametros
iniciais e as regras se-entdo [25].

A regra de classificagdo fuzzy que descreve a relacdo do espago das caracteristicas
entrada e classes, pode ser definida conforme segue abaixo ﬂﬁ]]:

SeXléAeXzé];’entﬁoZéC

Em que X; e X, sdo caracteristicas da varidvel de entrada. A e B sdo termos
linguisticos caracterizados pela fungdo de pertinéncia apropriada a qual descreve as
caracteristicas de um objeto C.

Na Figura 3.2 é apresentado um NFC com caracteristicas similares ao apresentado
em [Iﬁ] e [B]. O espaco de caracteristicas apresentado possui duas caractéristicas de
entrada, j4 a saida pode ser classificada em trés diferentes tipos de padrdes.

Uma representacdo dos espaco de caracteristicas é apresentada na Figura 3.3. Cada
caracteristica possui trés termos linguisticos definidos e como resultado existem nove
regras fuzzy. Em outros trabalhos como [|§] existe um pré-processamento com o
objetivo de diminuir a complexidade das caracteristicas de entrada.

Na primeira camada calcula-se o grau de pertinéncia com que as entradas satisfazem
os termos linguisticos associados aos nds, isto determina o grau de pertinencia da
fun¢do em forma de normal, dada por:

ua(Xy) = —==—
LTI,

Em que X; é uma das variaveis de entrada, A é um dos termos linguisticos associado

neste n6 da fungdo e [a;,b;,c;] é o conjunto de pardmetros. Inicialmente sdo definidos
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Figura 3.2: Classificador Neuro-Fuzzy
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Figura 3.3: Divisao do Espaco de Caracteristicas

valores com o objetivo de satisfazer as duas condi¢des que caracterizam uma fungdo
de pertinéncia Fuzzy:

e Normalidade us = 1. pelo menos em um ponto

e Convexidade pa(x’) > pa(x1) A pa(xz), onde pa(x) € [0,1] e VX' € [x1,x2]

Ap6s a definigdo inicial, os parametros sdo ajustados utilizando método baseado no
gradiente descendente.

Na segunda camada cada né gera um sinal correspondente & uma combinacdo
conjuntiva e assim verifica-se os graus individuais de correspondéncia [IE]. O sinal
de saida corresponde ao grau de cumprimento de uma regra Fuzzy com relacdo a um
objeto a ser categorizado. Na maior parte dos processos de classificagdo de padrdes o
operador conjuntivo realiza um papel importante e sua interpretacdo muda de acordo
com o contexto. Desta maneira, ndo existe um operador que pode ser aplicado em
qualquer tipo de problema. Um exemplo de norma que pode ser utilizada é a norma
de Hamacher, que é dada por:

— X1X2
TH(X1/x2/y) T (1) (a1 +x2—x1x2)”

Onde x’s sdo os operadores e y € um parametro ndo negativo.
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E importante notar que podem existir diferentes operadores matematicos para cada
né da segunda camada, sendo que dependendo do compartamento dos operadores ma-
tematicos alguns terdo alcance local e outros terdo abrangéncia global.Os paramentros
combinacionais também sdo ajustados por meio da utilizagdo do gradiente.

Na terceira camada é realizada a combinacéo linear dos resultados dos operadores
matematicos e na quarta camada é feita uma normalizacdo por meio de uma fungdo
sigmoide ou de outro tipo parecido. Assim calcula-se se o padrdo pode fazer parte
daquele tipo de classe ou néo.

3.4 Atualizacao da Distribuicao de Falha

Para atualizagdo das probabilidades de falha foi usado o mesmo procedimento
apresentado no cédpitulo 2, porém o vetor de dados de falha s¢ foi atualizado apés a
classificacdo da falha.



Capitulo 4

Sistemas para Estudos de Casos

4.1 Aplicacdao em Sistemas

As abordagens de deteccdo de falhas e a atualizacdo de probabilidades de falha
propostas anteriormente, podem ser aplicadas em diversos tipos de sistemas. Exem-
plos de casos interessantes para aplica¢Oes seriam sistemas de transmissdo de energia,

sistemas de geragdo de energia, sistemas de transporte e sistemas de bombeamento de
fluidos.

4.2 Sistema de Tanques Interativos

Para este trabalho um dos sistemas utilizados é o de Tanques Interativos, um tipo
de sistema de bombeamento de fluidos onde o raciocinio aplicado seria o mesmo que
em outros tipos de sistemas.

O sistema de tanques que foi apresentado em [@] e citado em ] é um modelo
matematico obtido a partir do balango de massa entre os tanques TQ-2 e TQ-3 e utiliza
a lei de Bernoulli conforme apresentado em [Ia]. Considerando que x1 = hy,x; = h3,y; =
hs,y>» = g, € y3 = g;, 0 modelo do sistema é representado pelas equagdes abaixo:

1
X = Z[%(Rhuhpl) — g23(x1,x2)]
1
X = Z[lh_%(xlfxz) = qo(Ro,Up,P5)]
i = X2

Yo = qO(Rz,Uz,P 2)
gi(R,U1,P) = Qimax{Ry,Uy,P1}
%(szuzlpz) = Q, max{R,,U,,P,}

\/X1 — X

ga3(x1,X2) = R,
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A expressdo para o célculo de g5 é dada conforme abaixo:

qr(Riui,p;) =

Além disso:
g4o(Ro,U,,P): é a vazdo de saida do tanque TQ-3, em m3/s;
qi(Ry,U1,P1): é avazdo de entrada do tanque TQ-2, em md/s;
723(X1,X2): é a vazdo entre os tanques TQ-2 e TQ-3, em m3/s;
qr(R;,u;p;): é a vazao fraciondria da valvula "i";
Q;max: vazdo maxima de entrada do tanque TQ-2, em m?/s;
Q, max: vazdo méxima de saida do tanque TQ-3, em md/s;
A: Area da base dos Tanques TQ-2 e TQ-3;
R;: Representa o alcance da véalvula FCV-1;
R,: Representa o alcance da véalvula FCV-2;
p1: razdo entre a queda de pressdo minima e méaxima da vélvula FCV-1;
p2: razdo entre a queda de pressdo minima e méaxima da vélvula FCV-2;
Ry: resisténcia hidrdulica no duto entre os tanques;
uq: sinal de controle fracionario da valvula FCV-1;

Uy: sinal de controle fraciondrio da véalvula FCV-2.

Uma grande variedade de falhas pode ser simulada em um sistema semelhante
ao descrito acima como, por exemplo, falhas de atuadores, falhas nos sistemas de
medicdo, entupimento nos dutos de comunicagdo entre os tanques e perda de pressdao
na tubulagdo entre tanques devido a um furo. Um extenso trabalho abordando a maior
parte destas falhas pode ser encontrado em [Ia].

Para o presente trabalho, o simulador é utilizado para verificar o comportamento de
deteccdo e atualizagdo de probabilidades de uma falha de entupimento entre Tanque
1 (TQ1) e Tanque (TQ3). O Simulador de Tanques Interativos é apresentado na Figura
4.1.

Em um segundo momento serdo utilizadas as técnicas apresentadas no capitulo 3
para classificacdo de falhas. As caracteristicas de entrada para deficdo do padrao serdo
as seguintes:
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Figura 4.1: Simulador de Tanques Interativos apresentado em [10]

Transformadores

O outro sistema que serd utilizado neste trabalho para testes de reconhecimento
de padrdes utilizando o NFC sdo os transformadores. Transformadores sdo elementos
bastante importantes em redes de distribuigdo e estdo sujeitos a diversos tipos de falha,
como por exemplo descargas parciais, descargas de baixa e alta dissipa¢do de energia
e falhas térmicas. Em transformadores que utilizam 6leo como isolante, é possivel
verificar a satide do equipamento a partir dos gases liberados, para isto utiliza-se de
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técnicas baseadas em andlise cromatografica. A severidade do evento de falha também
pode ser determinada pela quantidade de gas liberado. Atualmente, j4 existem sistemas
que fazem monitoramento on-line do funcionamento do transformador, o que em alguns
casos faz com que a vida ttil do equipamento aumente e que os blackouts, devido a falhas
do transfarmador, sejam raros. Este fato aumenta consideravelmente a importancia de
se conhecer o comportamento de falhas em funcdo da alteracdo da composicdo dos
gases do sistema de isolamento.

Para subsidiar este trabalho, utilizou-se os dados disponibilizados em [@]. Este
banco de dados é composto por 150 dados de falhas e as caracteristicas de entrada sao
baseadas em taxas de gases C,H,/CyHys, CHy/H, e CoHy/CyHg. Os tipos de falha que
podem ser encontradas neste banco de dados sdo as seguintes:

1. Descargas Parciais

2. Descargas com baixa dissipa¢do de Energia
3. Descargas com alta dissipagdo de Energia
4. Falhas térmicas abaixo de 300°C

5. Falhas térmicas acima de 700°C

Um outro estudo com o mesmo banco de dados pode ser encontrado em [H].



Capitulo 5

Resultados da Atualizagao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com todos os modelos de atu-
alizagdes de probabilidades descritos nos capitulos anteriores. Inicialmente aplicou-se
o que foi descrito no capitulo 2 para detectar falhas e atualizar as probabilidades de fa-
lha de um tnico modo de falha. Em um segundo momento detecta-se a falha, coletando
os dados identificadores e aplicando-os em um classificador NFC para determinacao
do tipo de falha.

5.1 Atualizacdao da Probabilidade de Falhas

5.1.1 Aplicacdo em um Sistema de Tanques Interativos

Foi montado um vetor de dados a partir de janelas de deteccdo de falhas. A primeira
janela foi identificada como marco zero dos dados, (conforme Figura 5.1), e a partir
deste marco foram ajustadas todas as probabilidades de falhas em func¢do do tempo
utilizando a distribuicao de Weibull. Com o vetor de dados alterado foi realizado o
teste K-S para verificar se o modelo ajustado seria valido para aquele conjunto de dados
de falha.

Os parametros do sistema foram definidos para um ambiente com elevado grau de
severidade, no qual as falhas sdo aceleradas em fung¢do das caracteristicas de exposi¢ao
aintempéries climaticas, quimicas e particulas em suspensdo no ar. Estas caracteristicas
foram escolhidas por comodidade, para aceleracdo do momento da falha. As janelas
foram definidas em intervalos de 20000 segundos e o conjunto de dados de falhas foi
composto por 9 amostras.

Sabe-se de antemdo que as falhas criadas respeitam a distribuicdo de Weibull. A
falha simulada foi o entupimento do duto que interliga o Tanque 1 e o Tanque 3. Para
este trabalho esta falha foi considerada uma falha abrupta. Os tempos em que as falhas
ocorreram em minutos sdo os seguintes 366, 788, 1136, 1342, 1739, 2227, 2728, 3145 e
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3244. A figura 5.2 apresenta um grafico do momento em que a falha é detectada para
t = 2227 minutos ou 133.620 segundos.

Falhaem T=A min Falhaem T=Bmin Falhaem T=C min Falha em T=D min
i Y min " Y min " Y min |Ymin
m mm
| I I J 4Y min

Falha em T=A min FalhaemT=B+Ymin Falhaem T=C+ 2Y min Falhaem T=D + 3Y min

Figura 5.1: Esquema de Janelas para Atualizacdo de Probabilidades
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Figura 5.2: Detecgdo de Falha para um dos Pontos

Desta forma, ap6s as duas primeiras medidas, foi possivel ajustar os parametros
em uma distribui¢do de Weibull. Os dados foram testados a partir de um teste K-
S, a um nivel de 10% de significancia, e em nenhum momento a hipétese nula foi
rejeitada A hipétese nula foi definida como sendo aquela cujo os dados se ajustam a
uma distribuicao de Weibull.

AsFiguras 5.3 e 5.4 respectivamente, apresentam a Func¢do de Densidade de Probabi-
lidade - do termo em inglés Probability Density Function (PDF) - e Funcao de Distribuigdo
Acumulada - do termo em inglés Cumulative Distribution Function (CDF).

Na Tabela 5.1 sdo apresentados os parametros ajustados apés cada ponto de falha
que foi acrescentado no conjunto de dados. A Figura 5.5 apresenta a curva de Weibull
obtida apo6s a coleta das 9 amostras, onde o eixo das abcissas representa o tempo de
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operacdo do componente e o eixo das ordenadas a probabilidade da falha ocorrer dado
aquele intervalo de tempo.

Decisdes importantes podem ser tomadas com os dados obtidos a partir de um
modelo de detecc¢do/atualizagdo/estimagdo como este. Caso queira-se, por exemplo,
determinar qual é o tempo em que se deseja que uma tubulacdo como esta opere
sem entupimento pode-se escolher um percentual de confiabilidade que seja relevante
para o processo e o seu intervalo de confianca para o tempo desejado. Para ilustrar
a situagdo, considere que a tubulagdo deve funcionar por 200 minutos ininterruptos
para que o processo em batelada seja executado. Sabe-se que este tipo de tubulacdo
transporta fluido perigoso que pode gerar complicagdes em caso de vazamento. Desta
maneira, a partir da distribuigdo obtida chega-se que para t = 200 minutos tem-se a
confiabilidade de 83,21% do equipamento ainda estar operando. Para um nivel de
significancia de 5% chega-se a um limite inferior do intervalo de confianca com 59,38%
e o limite superior ndo pode ser determinado. Assim, pode-se adotar medidas como
a insercdo de uma nova tubulagdo by-pass que possa substituir a primeira caso ocorra
entupimento, aumentado assim a disponibilidade do sistema. Outro fato importante é
que a partir deste tempo pode-se prever qual serd o instante que o custo-beneficio da
manutengdo terd os melhores valores e ainda pode-se dimensionar o quadro de méo
de obra, visando atingir as metas de indicadores de desempenho especificadas para
sistemas, equipamentos e componentes.

Um fato importante para avaliar a politica de manutengéo a ser utilizada é o para-
metro 8. Neste caso como ele é maior que 1, as caracteristicas de desgaste ja sdo percep-
tiveis, o que favorece a utilizacdo das politicas de manutengdo preventiva/preditiva.
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Tabela 5.1: Func¢do Densidade de probabilidade acumulada

€ [F® [B-1

60 |0,12% | 3,52 400,15
120 | 1,43% | 3,52 400,15
180 | 5,82% | 3,52 400,15
240 | 15,22% | 3,52 400,15
300 | 30,40% | 3,52 400,15
360 | 49,79% | 3,52 400,15
420 | 69,46% | 3,52 400,15
480 | 85,02% | 3,52 400,15
540 | 94,36% | 3,52 400,15
600 | 98,45% | 3,52 400,15
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Figura 5.3: Func¢do de Densidade de Probabilidade para a falha de entupimento

5.2 Atualizacao de Taxa de Falhas Considerando Tipos de
Falhas Diferentes

A partir do item anterior é possivel perceber a importancia de se conhecer a taxa
de falha de um sistema. Assim, quando mais de uma falha comeca a ocorrer de
maneira simultdnea em qualquer tipo de sistema fica dificil de determinar quais sdo
os reais motivos da falha. Para tornar o processo mais facil, considera-se que os



5.2 Atualizacdo de Taxa de Falhas Considerando Tipos de Falhas Diferentes

33

Fung&o de Distribuicdo Acumulada

0.9

0.8

o
3

o
o

o
o

I
~

o
w

0.2

0.1

T T
Dados de Entupimento TQ1-TQ3
CDF ajustada para dados de Entupimento
] Intervalo de Confianga para Dados de Entupimento

100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo
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sistemas possuem eventos de falhas independentes e identicamente distribuidos.Desta
forma, quando existe substitui¢do do item é como se ocorresse a recuperacao total do
componente (as good as new).

Para testar o classificador apresentado no capitulo 3 utilizou-se dois conjuntos de
dados. O primeiro deles € um conjunto de dados artificiais em que simulou-se diversas
falhas no sistema de tanques interativos. Em um segundo momento foram utilizados
os dados reais de falhas apresentado em [@].

5.2.1 Aplicacao em um Sistema de Tanques Interativos

Para aplicacdo no sistemas de Tanques Interativos foram simulados 200 tipos de
eventos. Dentro destes eventos podem ser verificadas falhas de agarramento em vél-
vulas, falhas de entupimento e também casos que o sistema opera de maneira normal.
O estado normal pode ser ainda uma verificagdo para um falso positivo, ou seja, uma
falha detectada que ndo ocorreu e, assim, o sistema de classificagdo pode confirmar o
que é avaliado pelo sistema de detecc¢do de falha.

Nos testes com trés tipos de eventos (agarramento da valvula FCV1, agarramento
da vélvula FCV2 e estado normal; ou agarramento da valvula FCV1; entupimento Tan-
que TQ1 e estado normal) foram utilizados 150 padrdes para treinamento e validagao.
Ja para quatro tipos de eventos (agarramento da véalvula (FCV1), agarramento da val-
vula (FCV1), entupimento (TQ1-TQ3) e estado normal) foram utilizadas 200 amostras.
Elaborou-se um software para simulagdo que variava os dados de treinamento do NFC
entre 10% e 90% com um passo de 10%. Para cada estrutura de dados de treinamento o
algoritmo foi repetido por 20 iteragdes. As amostras foram aleatorizadas com o objetivo
de retirar qualquer possibilidade de polarizacao dos dados, ou seja, eliminar quaisquer
possives tendéncias que poderiam prejudicar a generaliza¢do do classificador. Os me-
lhores resultados obtidos ocorreram utlizando 70% das amostras para treinamento.
Conforme pode ser visualizado na Tabela 5.2 os valores para validagdo, dados que
ndo fazem parte do conjunto de treinamento, alcancaram um percentual de acerto de
88,88% com trés estados diferentes e 70% com quatro estados diferentes.

Apo0s a etapa inicial de classificagdo foi realizado o processo de atualizacdo das
probabilidades de falha com o objetivo de determinar a politica de manutencao. Neste
caso foram apresentados andlises estatiscas de dois tipos de modo de falha que tiveram
seus dados de falha gerados de maneira artificial. Considerando-se que os eventos sdo
iid chega-se nos gréficos de PDF, CDF e Weibull apresentados nas Figuras 5.6, 5.7 € 5.8
para os modos de falha, consideradas falhas abruptas para este trabalho, entupimento
do Tanque (TQ1-TQ3) e agarramento da valula (FCV1).

Os dados para o entupimento do tanque sdo os mesmos apresentados anteriormente,
ja para o agarramento de valvula temos a seguinte sequéncia simulada artificialmente:
396, 876, 1204, 1629, 2096, 2435, 2814 e 3186. A tabela 5.2 apresenta o aumento da
taxa de falha em func¢do dos tempos para as duas falhas. Percebe-se que a falha de
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agarramento comega com uma taxa de falha maior que a de entupimento e a medida
que o tempo vai correndo ela é superada pelo outro modo de falha. Pode-se perceber
que o fator de escala da falha de agarramento é um pouco menor do que da falha de
entupimento e 0 mesmo ocorre para o fator de forma. De toda maneira, para este valor
de forma ainda se recomenda a ado¢do de uma manutencdo preventiva/preditiva, mas
de toda forma a idade de envelhecimento, no modo de falha agarramento, é um pouco
mais lenta quando comparada com o entupimento.

x10°
35H I H
PDF Entupimento TQ1-TQ3
PDF Agarramento FCV1
Dados Entupimento TQ1-TQ3|
Dados Agarramento FCV1

- \
S |
/- N

0 100 200 300 400 500 600
Data

Density

Figura 5.6: PDF para a falha de entupimento TQ1-TQ3 e Agarramento FCV1

5.2.2 Aplicacdo em um Transformador

No transformador foram realizados procedimentos parecidos ao Tanque Interativo
. Para isto foram utilizados dados de falha em transformadores em servigo, que foram
obtidos por meio da base de dados de [Iﬂ].

Em virtude do ntimero de amostras para realizar a classificagdo das falhas, 142
amostras, as classes foram concentradas em trés tipos de falha (Falhas por Descargas;
Falhas Térmicas e o Estado Normal). As falhas por descargas aglomeram as falhas com
alta e baixa descarga de energia, ja as falhas térmicas englobam falhas abaixo de 300°C
e acima de 700°C. O treinamento novamente contou com 20 iteracdes e as amostras
também foram aleatorizadas.

Apés a etapa de treinamento chegou-se a uma taxa de acerto de validagdo de
86.04%. Assim, percebe-se que o classificador pode ser usado com bastante efiéncia
nos problemas de classificagdo de falhas em transformadores.

A partir disto, foi utlizado o histérico de falhas de transformadores com as seguintes
caracteristicas que foram obtidos em [IE]:
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Tabela 5.2: Taxa de Falha em Funcdo do Tempo entre Falhas de Entupimento e Agarramento

t F(t) p: 3,52 -1:400,15 | F(t) :2,03-1n:363,17
60 | 0,12% 2,56%
120 | 1,43% 10,05%
180 | 5,82% 21,41%
240 | 15,22% 35,06%
300 | 30,40% 49,28%
360 | 49,79% 62,56%
420 | 69,46% 73,89%
480 | 85,02% 82,80%
540 | 94,36% 89,30%
600 | 98,45% 93,72%
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Figura 5.7: CDF para a falha de entupimento TQ1-TQ3 e Agarramento FCV1
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Tabela 5.3: Classificagdo de Falhas em Tanques e Transformadores utilizando NFC

SISTEMA

TESTE

AMOSTRA

S AMOS-
TRAS
PARA
TREINA-
MENTO

ACERTO
TREINA-
MENTO

ACERTO VA-
LIDACAO

TRAFO

3 Tipos de Es-
tado:(DESCARGAS
TERMICAS e ES-
TADO NORMAL)

142

7%0

85,86%

86,04%

TANQUES

3 Tipos de Es-
tado: (AGARRA-
MENTO  FCV1,
AGARRAMENTO
FCV2 e ESTADO
NORMAL)

150

70%

90,48%

88,88%

TANQUES

3 Tipos de Es-
tado: (AGARRA-
MENTO  FCV1,
ENTUPIMENTO
TQ1 e ESTADO
NORMAL)

150

70%

85,71%

88,88%

TANQUES

4 Tipos de Es-
tado: (AGARRA-
MENTO  FCV1,
AGARRAMENTO
FCV2, ENTUPI-
MENTO TQ1 e
NORMAL)

200

70%

67,14%

70%

e Niveis de Tensdo de 50/10kV

e Niveis de Tensao de 50/6 kV

Com o objetivo de adequar o histérico de falhas ao classificador anteriormente
apresentado, analisou-se a atualizagao de probabilidade de falha apenas para o curto-

circuito dos enrolamentos.

Desta forma, o histérico de falhas foi composto pelas

seguintes falhas: falha 1=26,5 anos, falha 2=33,3 anos, falha 3=39,5 anos, falha 4=43,5
anos e falha 5=45,5 anos. Com isso chegou-se aos graficos de PDF, CDF e Funcédo de
Weibull ajustada apresentados nas figuras 5.9, 5.10 e 5.11. Os parametros obtidos apds a
analise de Weibull sdo g = 6,8 -1 =40,49, como 8 > 1 as caracteristicas que predominam
no tipo de manutencao a ser realizada é preventiva/preditiva.
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Capitulo 6

Considerac¢oes Finais

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foi proposta uma metodologia para atualizar um modelo de con-
tiabilidade utilizando um algoritmo de deteccdo de falhas proposto recentemente na
literatura. Este tipo de metodologia mostra-se interessante, conforme apresentado
em [Iﬂ], para prever alternativas de manutencdo bem como o planejamento de inves-
timento em processos que demandem um longo tempo de funcionamento. Um outro
problema bastante curioso que gera diversas discussdes na industria é a coleta de dados
de falha, com a classificacdo de falhas correta. Desta forma, o classificador se torna uma
ferramenta de suporte e de otimizagado de tempo quando se fala em coleta de dados de
talhas. Modelos com distribui¢des de probabilidades diferentes podem ser atualizados
a partir de dados coletados utilizado o algoritmo de deteccdo e classificados utilizando
os classificadores de falha. Assim, a idéia de se misturar falhas diferentes e indentifica-
las é um processo que trds bastante robustez ao sistema dando mais forca ao sistema
com coleta de dados de falha de maneira automatizada.

6.2 Trabalhos Futuros

Uma ideia para trabalhos futuros consiste em adicionar dados censurados. Os
dados censurados sdo aqueles que a manutencdo é realizada antes do componente
falhar. Estes dados sdo adicionados em conjunto com os dados de falha, o que faz com
que as previsdes de tempo 6timo para manutencdo melhorem e faz com que consiga-se
atuar de maneira preventiva em componentes, equipamentos ou sistemas. Esta acdo
combate um problema real quando se fala em manutencado, que é a falta de dados de
falha de equipamento. Assim, mesmo que o sistema ndo falhe, ele é ainda alimentado
com informagdes que direcionam na composi¢do de um tempo 6timo para manutencdo
do sistema.

Outro tipo de abordagem que pode ser explorada é a utilizacdo do algoritmo apre-
sentado em [Iﬁ] para atualizagdo, de maneira on-line, da probabilidade de falhas
em sistemas que utilizam a manutenc¢do baseada na condigdo como sua estratégia de
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manutenc¢do. Um sistema que poderia facilmente ter esta técnica aplicada é um sis-
tema de distribuigdo de energia que conta como principal elemento os transformadores
elevadores e abaixadores. Caso sejam transformadores extremamente criticos para o
processo, eles podem ser monitorados em tempo real a partir dos gases de isolamento
e resfriamento que estdo imersos em sua camara de lubrificantes.
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