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RESUMO

Perante a atual competitividade dos mercados globais, garantir a fiabilidade de todos
os ativos de uma unidade de producdo assume-se como essencial, no sentido de
manter a estabilidade de produ¢ao com altos niveis de qualidade.

Com o objetivo de prevenir falhas nos equipamentos, as atividades de manutenc¢ao
sao, habitualmente, realizadas quando ¢é expectavel que os componentes se
encontrem desgastados. Estes procedimentos interrompem o0s processos de
producao com maior frequéncia do que o estritamente necessario. Para contornar
estes aspetos, a manutencao preditiva revela-se como a estratégia mais comum,
assumindo o objetivo de otimizar custos e aumentar a disponibilidade dos
equipamentos (Mateus ez a/., 2021).

Com o presente trabalho, pretende-se desenvolver uma analise de fiabilidade de uma
prensa de secagem, com o objetivo de avaliar a eficiéncia das metodologias de
manutencao preditiva aplicadas. A variavel em analise consiste na intensidade de
corrente elétrica, com base numa amostra de dados recolhidos com uma
periodicidade de 1 minuto. O processo de limpeza e tratamento de dados revela-se
a tarefa mais desafiante neste processo.

O estimador de Kaplan-Meier para a curva de sobrevivéncia dos tempos de
funcionamento da prensa (Kaplan & Meier, 1958) ¢ apresentado ao longo do
presente documento. F realizada a comparacio de curvas de sobrevivéncia para
diferentes niveis de variaveis explicativas, também consideradas. Por fim, ¢
construido um modelo de regressao de Cox para avaliar a sua influéncia na fun¢ao
de risco.

Palavras-chave: Manutencao preditiva, analise de sobrevivéncia, falha.
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ABSTRACT

Given the current competitiveness of the global market, it is essential to ensure the
reliability of all assets present in a production unit, maintaining manufacturing
stability and meeting the required quality.

Maintenance procedures occur when parts are expected to be worn out, preventing
tailures and halting the production processes for more time than strictly necessary,
focusing on preventing future failures. Predictive maintenance is the most common
type of approach, aiming to optimize costs and increase equipment availability
(Mateus e al., 2021).

With this work, it is intended to conduct a reliability analysis of a pulp drying press,
to evaluate the efficiency of the predictive maintenance methodologies applied. The
variable monitored is the electric current intensity, considering data gathered with a
sampling period of 1 minute. Data cleaning reveals to be most challenging task.

The Kaplan-Meier estimate of the survival function (Kaplan & Meier, 1958) is
presented. A comparison of survival curves for different levels of explanatory
variable is also presented, as well as a Cox regression model to evaluate their impact
in the hazard function.

Keywords: Predictive maintenance, survival analysis, failure.
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1 INTRODUCAO

1.1 Enquadramento

Numa altura em que se verificam avangos significativos no desenvolvimento de
diversas ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA), dando-lhes grande destaque
mediatico, torna-se evidente que este tipo de solugoes pode representar um forte
impulsionador da industria, impelindo as organizagoes que tenham condi¢oes e
decidam canalizar investimento para esta area. Por outro lado, é importante assinalar
que, apesar deste paradigma apresentar décadas de desenvolvimento, nao deixa de
ser relativamente recente no seio da generalidade do meio empresarial e industrial.
A forte disseminag¢ao de ferramentas baseadas em inteligéncia artificial de facil acesso
e utilizacdo através da internet, pode transmitit uma sensagdo de grande
simplicidade. No entanto, e como referido, estas solu¢bes representam o resultado
de muitos anos de investiga¢do e baselam-se em sistemas muito complexos como
sejam, por exemplo, modelos de redes neuronais (Mateus ez /., 2021) ou abordagens
graficas (Xia ef al., 2022). Apesar de poder parecer evidente que a implementacao
deste tipo de modelos em contexto industrial possa representar uma grande
vantagem competitiva, proporcionando grandes retornos financeiros e produtivos,
¢ importante que esta transi¢ao seja realizada de forma sustentada, o que requer
fortes investimentos, ndo apenas em recursos humanos qualificados, como em
equipamentos informaticos capazes de processar este tipo de modelos em tempo
util. Este tipo de investimento podera, facilmente, ganhar propor¢des financeiras e
temporais muito significativas, tornando-se inviavel para muitas organizagoes.

Perante este cenario, o recurso a ferramentas de implementacao menos complexa
revela-se uma necessidade. Neste sentido, a aplicagao de ferramentas estatisticas que,
apesar de também se basearem em calculos matematicos exigentes, pode possibilitar
uma aplicacao mais simples e rapida, representam uma opgao viavel nao apenas para
organizagoes que nao tenham possibilidade de investir em modelos mais complexos,
mas também como um modo de transicio no desenvolvimento desse tipo de
sistemas.

Apesar de os resultados das ferramentas de IA se apresentarem como muito
promissores, nao significa que outras ferramentas nao sejam igualmente capazes de
apresentar resultados fiaveis e, em muitos casos, perfeitamente adequados aos
objetivos das organizacdes, permitindo extrair informacgao dos dados recolhidos,
sem necessidade de investimentos demasiado avultados.

1.2 Objetivos

Perante a realidade descrita anteriormente, considerou-se pertinente estudar a
viabilidade de aplicagdo de outro tipo de modelos ou ferramentas, que possibilitem
a sua implementacao com recurso a investimentos reduzidos, mas que permitam
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chegar a conclusdes relevantes no suporte da tomada de decisdes estratégicas e
operacionais.

Neste sentido, o trabalho que se apresenta assume-se como um esboco inicial de
uma ferramenta de facil implementacao para o estudo do tempo de funcionamento
de uma prensa de secagem na industria da pasta de papel.

1.3 Manutencédo — Consideracdes

Em intmeras situagoes, a industria produtiva caracteriza-se pela necessidade de
continuidade de produ¢ao, de modo a maximizar a produtividade, evitando petriodos
de paragem e arranque.

Para este efeito, as boas praticas no meio industrial baseiam-se em elaborados planos
de manuten¢ao, que tém como objetivo principal a otimiza¢ao das linhas de
produgao. Para alcangar este objetivo, por um lado é mais ou menos evidente que se
pretendem reduzir os tempos de paragem das linhas de producao e, por outro lado
nao se podem negligenciar atividades de manutencao, tais como limpeza de
equipamentos, substituicao de componentes de desgaste, verificacao e nivelamento
de sistemas de lubrificacdo, entre outras.

Existem casos em que muitas destas atividades podem ser realizadas sem ser
necessario recorrer a paragem das linhas de producdo. Adicionalmente, existem
atualmente muitas solugoes de monitorizagdo (com recurso a sensores) que
permitem, por vezes em tempo real, o acompanhamento do desempenho dos
equipamentos. Estas opcoes permitem reduzir significativamente os tempos de
paragem. No entanto, ¢ importante referir que prolongar os tempos de produgio
podera aumentar o risco de falha nos equipamentos. Esta situacdo apresenta-se
como o pior cenario possivel, uma vez que podera resultar em situacdes imprevistas,
com consequéncias potencialmente graves para os equipamentos, que poderdo
culminar em tempos de paragem ainda mais prolongados.

Existem diversas op¢oes de abordagem para este tipo de situagdes. Do ponto de
vista da manutencao, o decisor podera optar pela implementacao de solugoes de
manutenc¢ao corretiva, preventiva ou preditiva. Como seria de esperar, cada uma
destas opgdes apresenta vantagens e desvantagens.

Segundo a NP-EN 13306 (IPQ, 2007), a manutengdo corretiva caracteriza-se pela
realizacdo de intervengdes que tém o objetivo de repor um equipamento em
funcionamento apés a detecdo de uma falha. Neste contexto, é assumido e
consequentemente aceite que ira ocorrer uma falha. Como referido anteriormente,
tem a desvantagem de aumentar o risco de danos graves e consequentes tempos de
paragem mais longos (Xia ez al., 2022).

A manuten¢ao preventiva baseia-se na realizacdo de intervengdes a intervalos de
tempo pré-definidos ou de acordo com critérios prescritos, com o objetivo de
reduzir a probabilidade de avaria do equipamento (NP-EN 13306 (IPQ, 2007)).
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Comparativamente a manutengao corretiva, esta apresenta a grande vantagem de
permitir acompanhar o estado dos equipamentos ao longo do tempo. Contudo,
baseia-se na substituicao de componentes que poderiam ainda cumprir a sua fungao

por mais tempo (Xia ez al., 2022).

De acordo com a mesma norma (NP-EN 13306 (IPQ, 2007)), a manutengao
preditiva integra-se no conceito de manutenc¢ao condicionada, que ¢ definida como
uma estratégia de manutencao preventiva baseada na vigilancia do funcionamento
do equipamento. Neste sentido, a norma define manuten¢ao preditiva como uma
estratégia de manutenc¢ao condicionada que se baseia na realizagao de intervengoes
com base na extrapolagdo de parametros monitorizados ao longo do funcionamento
do equipamento. Desta forma, uma boa estratégia de manutengao preventiva revela-
se uma soluc¢dao promissora, uma vez que tem o potencial de atingir os beneficios das
duas estratégias anteriores. Esta op¢ao combina a monitorizagao dos equipamentos
com a realizacao de intervencdes antes da ocorréncia de falha. Por via de uma boa
monitoriza¢ao, a implementa¢ao de uma solu¢ao de manutencao preditiva permite
identificar o momento mais adequado para a realizacio das intervengoes. Neste
sentido ¢ possivel reduzir a frequéncia de interven¢oes bem como a substitui¢ao de

componentes que se encontram com bons niveis de funcionamento, enquanto evita
a ocorréncia de falhas (Xia ez al., 2022).

No campo da estatistica, a analise de sobrevivéncia representa uma ferramenta que
tem como objetivo, entre outros, o de estimar o tempo de funcionamento de
determinado equipamento até a ocorréncia de uma falha. Este tipo de analise ¢é
utilizado em diversas areas, em especial no ramo da medicina, onde este tipo de
informacao ¢ crucial para o desenvolvimento e melhor entendimento de tratamentos
tarmacolégicos, por exemplo. Este tipo de analise é amplamente aplicavel ao
contexto industrial uma vez que permite prever o tempo de vida expectavel de um
determinado equipamento, com base em dados historicos.

Podera afirmar-se que a analise de sobrevivéncia em contexto industrial se enquadra
numa filosofia de manutencao preditiva. A estima¢ao do tempo de sobrevivéncia de
um equipamento industrial permite prever o momento de falha. Por sua vez, este
tipo de informagao tanto pode ser utilizado na elaborac¢ao de planos de manutencao,
como em contexto de produc¢ao, mediante a analise dos dados de monitorizac¢ao dos
equipamentos.

A metodologia de analise de sobrevivéncia é caracterizada pela existéncia de dados
censurados, razdo pela qual nao se utilizam outros formas de analise de dados. A
existéncia de dados censurados traduz-se numa restricao na recolha dos dados, que
se verifica quando o acontecimento em estudo nao ocorre em todos os individuos
observados. Esta caracteristica impossibilita o tratamento dos dados através de ouras
metodologias.
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1.4 Processo de producéo de (pasta de) papel

Como ¢é do conhecimento comum, a principal matéria-prima utilizada na produgao
de papel é a madeira. Existem diferentes processos de producao de papel que se
podem subdividir em dois grupos principais: processos quimicos € processos
mecanicos. Existem ainda subgrupos destes processos, bem como processos que
combinam as duas filosofias (Araujo, 2010). Qualquer destes processos é bastante
complexo e envolve o recurso a equipamentos industriais pesados e longas linhas de
produgcao.

Um dos processos mais utilizados é designado por processo Kraft. Este processo
inclui-se no grupo dos processos quimicos e é constituido por seis fases principais:
prepara¢do da madeira (destrocamento), cozimento, lavagem, branqueamento,
secagem, enfardamento (Ramalho, 2019).

Em varias fases do processo, ap6s a cozedura, sao utilizadas prensas de secagem que
tém o objetivo de reduzir a humidade da pasta de papel ao longo do processo. O
presente trabalho centra-se no estudo de uma destas prensas, que se insere na fase
de branqueamento. Trata-se de uma prensa de funcionamento rotativo com
velocidades reduzidas.

1.5 Estrutura do relatério

O presente documento esta organizado em quatro capitulos principais. O primeiro
capitulo contempla uma breve introduc¢ao onde se apresenta a motivagao e 0s
objetivos para o presente estudo, bem como algumas consideragoes sobre a industria
da pasta de papel. No segundo capitulo é apresentado o enquadramento teérico das
terramentas utilizadas no trabalho. De seguida, o terceiro capitulo apresenta um caso
de estudo, elaborado com base em dados reais do funcionamento de uma prensa de
secagem, inserida numa linha de produciao de pasta de papel. Neste capitulo é
detalhado o tratamento de dados realizado, bem como os resultados obtidos. Inclui-
se, ainda, a apresentacao de alguns conceitos tedricos considerados relevantes para
a analise. Por fim, o quarto capitulo contempla as conclusoes que foi possivel retirar
do trabalho, bem como algumas propostas para trabalhos futuros.

10
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2 ENQUADRAMENTO TEORICO

2.1 Introducéo

Como tem sido referido, o presente trabalho pretende avaliar a aplicabilidade de
ferramentas estatisticas de facil utilizacio em contexto industrial, em concreto na
industria da pasta de papel. Uma solugao deste tipo de ferramentas com grande
potencial consiste em realizar uma analise de sobrevivéncia.

A metodologia de analise de sobrevivéncia consiste na observagao e registo do
tempo que decorre desde o inicio de um determinado estudo até a ocorréncia de um
acontecimento pré-definido. Esta metodologia caracteriza-se pela existéncia de
dados censurados, razao pela qual nao se utilizam outras formas de analise de dados.
A existéncia de dados censurados traduz-se numa restricao na recolha dos dados,
que se verifica quando o acontecimento em estudo nao ocorre em todos os
individuos observados.

Como o préprio nome podera sugerir, a metodologia de analise de sobrevivéncia
esta muito ligada a area da saude. Neste campo, a analise de sobrevivéncia é muito
utilizada para estudar a aplicacdao de tratamentos inovadores, uma vez que permite
avaliar a reincidéncia de uma amostra de individuos apos a administracio do
tratamento em estudo. Também no ambito da sociologia, esta metodologia permite
avaliar, por exemplo, o tempo de reincidéncia de individuos com problemas de
adicao. No meio industrial, a analise de sobrevivéncia permite estudar o tempo de
vida até a substituicao de um componente, por exemplo, ou o tempo que decorre
até a sua falha, apos este ter sido substituido.

2.2 Conceitos basicos

2.2.1 Funcdo densidade de probabilidade e funcdo distribuicdo de
probabilidade

Em analise de sobrevivéncia, a variavel resposta corresponde ao tempo decorrido
desde o inicio do estudo até a ocorréncia do acontecimento de interesse (falha). Esta
variavel, que sera designada por T, ¢é aleatoria, continua e nao negativa. Como
referido, T descreve o tempo de sobrevivéncia de um determinado individuo, ou
seja, 1 representa o tempo decorrido desde o inicio do estudo até a observagao de
uma falha. Apesar de os valores de T serem desconhecidos, esta variavel pode ser

definida através de uma funcao de densidade representada por f{7) e por uma fun¢ao
de distribuicao de probabilidade, representada por F(?) (Motulsky, 2023).

A funcao de densidade ¢ definida como a probabilidade da variavel em estudo (neste
caso T), assumir qualquer valor aleatério, #z Por outras palavras, a fungao de
densidade de probabilidade, /{#) representa a taxa instantanea de falha nesse instante
sendo dada por (Borges, 2014):
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2.1)

_ P(t<T<t+dt)
f = dtl—r>r(}+ dt

Por sua vez, a fungao distribuicao ¢ definida como a probabilidade da variavel em
estudo (T) ser inferior ou igual a um valor aleatério, 7 (Singh, 2023).
Matematicamente, a funcao distribuicao pode ser definida por:

F(t)=P(T<t),0<t< o 2.2)

Estas fun¢oes apresentam algumas particularidades que ajudam na sua interpretacao.
Em primeiro lugar, o valor de f{#) ¢ maior ou igual a zero para todos os valores de 7
Por definicdo, a area sob a curva definida por f{#) é igual a unidade e a fungao
distribuicdo pode ser obtida pelo integral da funcao densidade (Motulsky, 2023).
Estas propriedades podem ser definidas matematicamente através das seguintes
formulacoes:

j flH) =1 2.3)

0

F(t) = J fwdu 2.4)
0

2.2.2 Funcéao de sobrevivéncia

A funcao de sobrevivéncia da variavel em estudo (1) consiste na probabilidade de
um determinado evento nao ter ocorrido até um instante aleatorio, £ Com base nas
propriedades descritas anteriormente é possivel concluir que a probabilidade de um
determinado evento nao ter ocorrido até um instante aleatorio, # consiste na
diferenca entre a unidade e o valor da funcao distribuicao, F(?):

P(T>t)=1—-F(t) (2.5)

Substituindo as expressoes (2.3) e (2.4) na expressao (2.5), obtém-se a defini¢do
matematica da funcao de sobrevivéncia (Motulsky, 2023):

P(T>t)=1—-F(T) = joof(u)du - jtf(u)du = foof(u)du (2.0)

S(t) = j fwdu @2.7)

De forma simplificada, a fun¢ao de sobrevivéncia pode ser reescrita pela seguinte
EXpressao:

S)=P(T>t),vt=0 (2.8)
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Esta fun¢iao é mondtona, nao crescente e continua, e caracteriza-se pelas seguintes

propriedades:
S(0)=1 2.9)
S(+o0) = lim 5(¢) = 0 2.10)

2.2.3 Funcgéo de risco

O tempo de vida dependera sempre de alguns fatores externos. A ocorréncia de uma
talha, por exemplo, sera o suficiente para que este termine. Como tal, é necessario
considerar as fun¢oes de risco, 4(?), e de risco acumulado, H(?. A fungao de risco
(também designada por taxa de risco) pode ser vista como a frequéncia de ocorréncia
de falhas por unidade de tempo, considerando que nao ocorreu falha até esse
instante. Desta forma, uma taxa de risco elevada significa maior nimero de falhas
num determinado instante. Menor taxa de falha significa menos falhas nesse instante.
Como ilustrado na Figura 2-1, a taxa de falha podera variar ao longo do tempo

(Motulsky, 2023).

Hazard

A B C ) D
Time

Figura 2-1 — Variagao da taxa de falha ao longo do tempo (Motulsky, 2023).

No caso de se tratar de uma variavel discreta, a taxa de risco pode ser definida como
a probabilidade de a falha ocorrer num instante especifico, dado que nao ocorreu
anteriormente (Motulsky, 2023):

h(t) = P(T =t|T > t) @2.11)

No caso de variaveis continuas, a formulacao torna-se mais complexa. Considere-se
um intervalo de tempo definido por [#1, #2/. A probabilidade de ocorrer uma falha
neste intervalo é definida em termos da funcao S(t), na forma S(t1) — S(t1). O
quociente entre a probabilidade de ocorréncia da falha, no intervalo de tempo
[t1, 2/, e a amplitude do intervalo, representa a taxa de falha.

Considerando um intervalo de tempo de vida tdo pequeno quanto se pretenda,
obtém-se a taxa instantanea de falha para o instante 7 que representa a funcao de
risco /A(?). Neste caso, 7 representa o valor final do intervalo do tempo de vida. Desta
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forma, a funcido de risco ¢ definida pela equacio (2.12) e caracteriza-se pelas
condicoes (2.13) e (2.14) (Borges, 2014):

_ Pt<T<t+dt|IT>t
h(t) = d%l_T)?(‘)L_i_ 7 (2.12)
h(t) =0 (2.13)
f h(u)du = o 2.14)
0

A funcdo de risco, A(2), podera fornecer informag¢io complementar a fungao de
sobrevivéncia. Se, por um lado, diferentes fungoes de sobrevivéncia podem ter
desenvolvimentos graficos semelhantes, os graficos da funcao de risco podem diferir
significativamente.

Considerando as defini¢oes anteriores, é possivel reescrever a fungao de risco de
torma simplificada (Borges, 2014):

h(t) = O] (2.15)

S(t)
Nesta formulacio, a fungao de risco pode ser vista como a densidade de falhas num
determinado instante 7 dividido pela probabilidade de nao ter ocorrido falha até esse
instante.

Outro conceito importante na implementagao de analise de sobrevivéncia é a funcio
de risco acumulado. Este parametro pode ser visto como o risco de ocorréncia de
falha que se acumulou ao longo do tempo. Ao contrario da taxa de risco instantanea,
a funcdo de risco acumulado apenas aumenta ao longo do tempo. Por outras
palavras, quanto mais tempo decorrer sem se verificar uma falha, mais provavel se
torna a sua ocorréncia. Do ponto de vista matematico, isto explica-se pelo facto da
funcao de risco instantanea ser nao negativa (Motulsky, 2023).

A funcao de risco acumulado pode ser obtida através do integral da taxa de risco
instantanea, ou seja:

t
H(t) = j h(wdu, t > 0 (2.16)
0

Por outras palavras, a funcao de risco acumulado mede o risco de ocorréncia de falha
até um determinado instante (Borges, 2014).

Para compreender a relacio entre a funciao de risco acumulado e a fun¢iao de
sobrevivéncia, observe-se a definicio da funcdo de sobrevivéncia apresentada
anteriormente (2.6). A funcao de sobrevivéncia pode ser escrita na seguinte
formulacao:
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St)=1- th(u)du (2.17)
0

Derivando ambos os lados da equagdo (2.17) obtém-se:

£50 = ~f© 219

Aplicando um logaritmo ao termo esquerdo da equacdo anterior, é possivel tirar
partido das propriedades matematicas dos logaritmos. Desta forma, sabendo que a
derivada de um logaritmo corresponde a derivada do seu argumento sobre o proprio
argumento, obtém-se (Motulsky, 2023):

—ln(S(t)) = —S(t) S(t) 2.19)

Substituindo (2.18) na expressao (2.19) obtém-se o inverso da funcao de risco
apresentada anteriormente:

—f(®)
5()

i1n(5(z:)) = —h(t) @2y
dt

1 (S®) =

(2.20)

Ao aplicar a derivada do exponencial da expressao anterior, obtém-se a funcao de
sobrevivéncia, definida através da funcao de risco:

S(t) = exp <— j th(x)dx) (2.22)

Esta equagao permite estabelecer a relacio entre a funciao de sobrevivéncia e a
tuncao de risco acumulado. Esta relacao pode ser rescrita simplificadamente através
das seguintes formulagdes:

S(t) = exp(—H(t)) (2.23)
H(t) = —In (5(¢t)) (2.24)

A natureza decrescente da funcdo de sobrevivéncia podera dificultar a percegao de
como evolui o risco de falha ao longo do tempo. Por outro lado, a observagao do
grafico definido pela funcao de risco evidencia a evolugao do risco de falha ao longo
do tempo (Borges, 2014). Podem destacar-se cinco tipos de comportamentos mais
comuns, como ilustrado na Figura 2-2 (Ramos, 2018):

e Monotona decrescente (decreasing): representa a situagdo menos frequente em
que o risco de falha diminui ao longo do tempo. Estao habitualmente
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associadas a situagoes em que eventuais defeitos de fabrico representam a
principal causa de falha;

e Monoétona crescente (increasing): em oposicdo a situag¢do anterior, ¢ um
comportamento muito comum que traduz situacdes em que se verifica um
envelhecimento gradual. Um dos exemplos mais evidentes consiste em
estudos médicos de casos terminais ou doencas incuraveis, onde a
longevidade se associa a um maior risco de morte;

e Unimodal (bump-shaped): reflete situacdes em que o risco de falha comega por
aumentar até um valor maximo, a partir do qual comeca a decrescer. Esta, por
exemplo, associado a estudos de sobrevivéncia apds cirurgias bem-sucedidas;

e Constante: situagdo particular em que o risco de falha nao varia durante o
estudo. Habitualmente verifica-se em estudos onde o periodo de observacao
¢ muito reduzido ou em que ocorre uma situagao imprevista que determina o
fim abrupto do estudo;

e Em forma de “U” ou banheira (Bathtub | U-shaped)): caractetriza-se por
comportamentos em que o risco inicial é elevado, seguidos de um longo
periodo de risco constante com o aumento no final de vida. Na maioria dos
casos implica um periodo de observacao desde o inicio de vida, altura em que
ha mais risco de falha devido a defeitos de fabrico. Depois de corrigidos os
defeitos iniciais, o periodo de vida util apresenta um risco de falha constante
que posteriormente aumenta devido ao desgaste de utilizagao. Outro exemplo
consiste na vida humana, que apresenta maior risco de morte em recém-
nascidos, bem como na fase final da vida.

h()|

Decreasing

Increasing

Unimodal

Figura 2-2 — Diferentes tipos de curvas de risco (adaptado de Ramos (2018)).

2.3 Censura

Quando se pretende estudar dados relacionados com sobrevivéncia (tanto no campo
da medicina como na area industrial) ¢ comum ocorrerem situa¢ées em que alguma
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informagao dos participantes do estudo seja incompleta. Nestes casos estamos
perante aquilo que se designa como dados censurados. A abordagem estatistica de
analise de sobrevivéncia permite ter em consideragdo este tipo de situacées, o que
representa uma grande vantagem em compara¢ao com outras abordagens, que nao
dispoem de ferramentas para esse efeito.

A censura pode ocorrer devido a, essencialmente, trés causas (Borges, 2014):

e A nio observacao de um acontecimento de interesse durante o estudo — Por
exemplo situagdes de falha ou 6bito devido a causa nao relacionada com o
estudo ou o estudo atingir o final do periodo de observacao sem se ter
verificado o acontecimento de interesse;

e Perda de informacao de continuidade de um individuo ao longo do estudo —
Mudanca de residéncia de um individuo (no caso de estudos
médicos/sociolégicos) ou substituicio do equipamento industrial por
motivos nao relacionados ao estudo;

e A remocao de um dos individuos do estudo — Mudang¢a de procedimento
industrial ou efeitos adversos, no caso de individuos.

Uma variavel aleatoria é caracterizada como censurada quando nao se consegue
definir o seu valor exato, mas ¢ possivel obter um limite inferior (censura a direita),
ou limite superior (censura a esquerda). No caso de se verificaram ambas as
situagoes, tratar-se-a de censura intervalar. Estas situacdes de censura podem ser
caracterizadas em cinco tipos diferentes (Borges, 2014):

e Censura a direita: Verifica-se quando o tempo de vida de um determinado
individuo € superior a um determinado valor. Este tipo de censura pode ainda
ser subdividido em trés subtipos:

o Censura de tipo I: Nos casos em que o instante final para o estudo ¢é
previamente fixado e alguns elementos ainda nao registaram falha
nesse momento;

o Censura de tipo 1I: Se, alternativamente, ¢ fixado o numero de falhas
do acontecimento de interesse para ditar o final do estudo. Sendo que
o numero de falhas pré-definido sera inferior ao nimero de elementos
no estudo;

o Censura aleatéria: Ocorre quando um elemento ¢é retirado no decorrer
do estudo sem ter sido registada a falha;

e Censura a esquerda: acontece quando o evento de interesse tenha ocorrido
num determinado instante de tempo anterior a observagao, ou seja, o tempo
de vida ¢ inferior ao tempo em estudo;

e Censura intervalar: Nao se consegue identificar o momento em que ocorreu
o evento de interesse, apenas se sabe o intervalo de tempo ao qual pertence;
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e Censura independente: ocorre quando a razio para a censura é independente
da razao da falha;

e Censura nio informativa: ocorre quando se garante que um individuo sobre
o qual ocorre a censura é representativo de todos os restantes sobreviventes
e cujas mesmas caracteristicas ou covariaveis sao as mesmas.

A representacdo grafica pode ajudar a interpretagao destas situacoes. A Figura 2-3
representa graficamente um exemplo de um estudo de analise de sobrevivéncia com
a duracio de 12 anos. B possivel observar alguns exemplos de situacées que podem
ocorrer neste tipo de estudos. No primeiro caso, verifica-se o acontecimento de
interesse ao ano 6, pelo que este registo nao se encontra censurado. O individuo B
nao regista falha durante todo o periodo do estudo, pelo que se trata de censura a
direita do tipo 1. Os individuos C e E apenas entram no estudo no ano 2 mas ambos
sao removido antes do final do estudo. Estes casos constituem censura aleatoria. Por
tim o caso D, que também entra no estudo depois do seu inicio, ndo verifica falha

até ao final do estudo (Borges, 2014).

1y ran ¥=6
orte durante A X Morte ou faltho
o estudo
; ¥=12

Sobrevive ao 8 Censurg

estudo
Retirado do e ¥=4 Censura

estudo
sobreviveao ¥=6 Censura

estudo
Perdido para ¥=8 Censurg

follow-up

0 2 a 6 8 10 12
Inicio do estudo Fim do estudo

Tempo de observagdo (anos)

Figura 2-3 — Representagdo grafica de diferentes tipos de censura (Borges, 2014).

2.4 Estimador de Kaplan-Meier

Como tem sido referido, o principal objetivo da analise de sobrevivéncia consiste na
obtencao da funcao de sobrevivéncia. No caso de nao se verificar a existéncia de
dados censurados, a fun¢io de sobrevivéncia $(¢) seria definida pelo quociente entre
o nuamero de observacoes sem falha até ao instante 7/ e o numero total de
observacoes. Desta forma, a funcido de sobrevivéncia pode ser representada
graficamente sob a forma de escada, como ilustrado na Figura 2-4.
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Figura 2-4 — Exemplo de uma func¢io de sobrevivéncia (adaptado de DATAtab Team (2023))

As descontinuidades representadas no grafico correspondem aos diferentes tempos
de sobrevivéncia observados. A dimensao de cada descontinuidade tem a dimensao
1/n multiplicado pelo nimero de vezes que se observou cada tempo de vida. A
variavel # corresponde ao nimero de observagdes.

A existéncia de censura torna o processo mais complexo, impedindo o seu
tratamento através de abordagens descritivas convencionais. Desta forma, é
necessario recorrer a estimadores nao paramétricos, tais como o estimador Kaplan-
Mezer. Este estimador também pode ser designado por estimador limite-produto e é
definido como a probabilidade de sobrevivéncia por um determinado periodo de
tempo. Nesta formulacio o tempo ¢ subdividido em pequenos intervalos. A
aplicacao desta técnica tem por base alguns pressupostos (Kishore ez al., 2010):

1. E assumido que os individuos que apresentam dados censurados tém a
mesma perspetiva de sobrevivéncia que os individuos que se mantém no
estudo;

2. De forma idéntica, ¢ assumido que a probabilidade de sobrevivéncia ¢
independente do momento de entrada no estudo;

3. Considera-se que o evento de interesse (falha/morte) acontece no momento
em que ¢ detetado. Este pressuposto pode envolver alguma falta de exatidao
em situagoes de detecdo de falha em controlos periddicos. Nestes casos
apenas se sabe que a falha ocorreu entre dois momentos de controlo. Estes
casos sao mais frequentes em estudos médicos do que no ambito industrial,
uma vez que uma falha (grave) numa linha de producao ¢ imediatamente
detetada.

Como referido anteriormente, o calculo do estimador de Kaplan-Meier tem por base
a probabilidade de ocorréncia de falha num determinado instante. Este valor ¢é
obtido em funcao do instante anterior.

No sentido de exemplificar este calculo, considere-se um exemplo genérico baseado
nos dados da Tabela 2.1 que representam um estudo com 10 observagoes de tempos
de vida (DATAtab Team, 2023). A primeira coluna corresponde ao identificador da
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observacao; a segunda coluna indica o periodo que decorreu até a ocorréncia de
talha, em anos. Numa primeira fase, considere-se que nao existem dados censurados.

Tabela 2.1 — Exemplo de calculo do estimador Kaplan-Meier. dados sem censura (DATAtab

Team, 2023).
Observagdes (id) | Tempo decorrido em anos — ¢
1 3
2 4
3 4
4 6
5 7
6 7
7 8
8 10
9 11
10 13

O primeiro passo consiste em registar o numero de falhas em cada intervalo de
tempo, bem como o nimero de observagdes em risco no inicio de cada intervalo de
tempo. Estes dados sao registados na segunda e terceira colunas da Tabela 2.2. Neste
caso, a probabilidade de sobrevivéncia é determinada pelo quociente entre o nimero
de observagoes em risco (note-se que é necessario subtrair as falhas em cada periodo)
e o namero total de observacoes (DATAtab Team, 2023).

Tabela 2.2 — Exemplo de calculo do estimador Kaplan-Meier. probabilidade de sobrevivéncia sem
censura (adaptado de DATAtab Team (2023)).

Tempo decorrido Numero de Obs. em risco Probabilidade de
em anos — ¢ Falhas — E, N sobrevivéncia — S5(7)
0 0 10 10/10 1
3 1 10 (10-1) /10=9 /10 0.9
4 2 9 9-2)/10=7/10 0.7
6 1 7 (7-1) /10=6/10 0.6
7 2 6 (6-2) /10=4/10 0.4
8 1 4 4-1)/10=3/10 0.3
10 1 3 (3-1)/10=2/10 0.2
11 1 2 2-1)/10=1/10 0.1
13 1 1 1-1)/10=0/10 0

A Figura 2-5 ilustra o grafico da curva de sobrevivéncia, obtido através do estimador

Raplan-Meier.
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Figura 2-5 — Exemplo de curva de sobrevivéncia sem censura (dados provenientes de DATAtab
Team (2023)).

Nao existindo dados censurados, a formulagao matematica para estimar a funcao de
sobrevivéncia pode ser definida por (Borges, 2014):

A Numero de tempos de vida >t
S5() = - . ,t>0 (2.25)
Numero de observacoes

No caso de se verificar a existéncia de dados censurados sera necessario a execucao
de um passo intermédio para ter este aspeto em consideragao.

A Tabela 2.3 repete os dados considerados no exemplo anterior, mas incluindo 3
dados adicionais que foram censurados. Estes dados sdo assinalados na segunda
coluna com o valor 0.

Tabela 2.3 — Exemplo de calculo do estimador Kaplan-Mezer: dados com censura (DATAtab

Team, 2023).

Tempo decorrido em anos — ¢| Existéncia de falha
3 1
4 1
4 1
4 0
6 1
7 1
7 1
8 1
9 0
10 1
11 1
13 1
15 0

De forma idéntica ao exemplo anterior, sio registados as falhas e o nimero de
observagdes em risco no inicio de cada periodo. Neste caso, regista-se também o
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numero de dados censurados em cada intervalo (Tabela 2.4). No instante 0 ainda
nao ocorreu nenhuma falha nem existem dados censurados. Por outras palavras,
todos os casos estao em risco, pelo que a probabilidade de sobrevivéncia é 1. Para
os restantes casos, a probabilidade de sobrevivéncia é determinada pelo quociente
entre o numero de observagoes em risco no final do periodo e o nimero de
observagoes em risco no inicio do periodo. No entanto, uma vez que existem dados
censurados, este calculo ¢ iterativo, pelo que o quociente anterior é multiplicado pela
probabilidade do periodo antecedente (Tabela 2.5). Note-se que no caso de periodos
em que se verifica a ocorréncia de censura, mas nao se observaram falhas, os dados
censurados sao contabilizados no periodo anterior (DATAtab Team, 2023).

Desta forma, a probabilidade de sobrevivéncia estimada em cada instante pode ser
tormulada por (Motulsky, 2023):

. . N, —E )
S =S (2.26)
Tabela 2.4 — Exemplo de calculo do estimador Kaplan-Meier. registo de falhas/censura (DATAtab
Team, 2023).
Tempo decorrido em | Numero de Falhas —| Dados censurados —| Obs. em risco —
anos — ¢ E, C A
0 0 0 13
3 1 0 13
4 2 1 12
6 1 0 9
7 2 0 8
8 1 1 6
10 1 0 4
11 1 0 3
13 1 1 2

Tabela 2.5 — Exemplo de calculo do estimador Kaplan-Mezer: probabilidade de sobrevivéncia com
censura (adaptado de DATAtab Team (2023)).

Tempo de sobrevivéncia em Probabilidade de sobrevivéncia — S(z)
anos —t
0 13/13 1.000
3 (13-1) /13*1=12/13*1 0.923
4 (12-2) / 12*0.923 =10 / 12* 0.923 0.769
6 (9-1) /9*0.769 =8 / 9 *0.769 0.684
7 (8-2) / 8*0.684=6/8*0.684 0.513
8 6-1)/6*0513=5/6*0.513 0.428
10 (4-1) / 4*0.428 =3/ 4*0.428 0.321
11 (3-1)/3*0321=2/3%0.321 0.214
13 2-1)/2*0214=1/2*0214 0.107
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A Figura 2-6 apresenta a curva de sobrevivéncia construida com base nestes dados,
tendo em conta o efeito da censura.
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Figura 2-6 — Exemplo de curva de sobrevivéncia com censura (dados provenientes de DATAtab
Team (2023))

Genericamente, considerando # como o tempo no instante / em que ocorreu pelo
menos uma falha; 4, como o namero de falhas observadas no instante # e 7, o numero
de observagoes para as quais nao se verificou falha, o estimador de Kaplan-Meier pode
ser definido matematicamente por:

A d;
Skm(t) = 1_[(1 - n—]_) 2.27)
]

tht
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3 CASO DE ESTUDO

3.1 Introducéo

No sentido de comprovar as potencialidades da aplicagao de analise de sobrevivéncia
em contexto real, obtiveram-se dados de uma prensa rotativa, presente numa linha

de producio de pasta de papel.

A prensa encontra-se equipada com um sistema de monitorizagao, composto por
diversos sensores nos pontos considerados mais relevantes. A Tabela 3.1 apresenta
uma descri¢ao dos sensores instalados na prensa em analise.

Tabela 3.1 — Descrigdao dos sensores instalados na prensa em analise.

Referéncia do sensor Descrig¢ao do sensor
46TI084.DACA.PV Temperatura unidade hidraulica. Prensa n® 1 — 462.016
46L1085.DACA.PV Nivel unidade hidraulica. Prensa n° 1 — 462.016
46S1089.DACA.PV Velocidade rotagao. Prensa n°1 — 462.015
46PCO88.DACA.PV Torque. Prensa n°1 — 462.015

460I1015.DACA.PV Intensidade corrente acionamento sem-fim de extracao. Prensa n°1 — 462.015
46P1090.DACA.PV Pressio VAT cuba. Prensa n°1 — 462.015
46P1094.DACA.PV Pressao VAT cuba. Prensa n°1 — 462.015
46FC109.DACA.PV Alimentacio pasta. Prensa n°1 — 462.015
46FC110.DACA.PV Alimentacio pasta. Prensa n°1 — 462.015
46FC111.DACA.PV Alimentacio pasta. Prensa n°1 — 462.015
46FC112.DACA.PV Alimentacio pasta. Prensa n°1 — 462.015

Os dados recolhidos sio armazenados em diversos ficheiros .csv (comma-separated
values). Cada ficheiro contém informacio de um determinado sensor num
determinado ano. Os dados disponiveis abrangem o perfodo compreendido entre
janeiro de 2017 e outubro de 2020.

A primeira prioridade para a aplicacao de uma analise de sobrevivéncia consiste em
identificar os periodos em que o sistema se encontra em funcionamento, bem como
os periodos em que o sistema se encontra fora de funcionamento. Para este efeito
recorreu-se aos dados relativos ao sensor 4611015.DACA.PV que se referem a
intensidade de corrente elétrica. A Tabela 3.2 apresenta um excerto dos dados
referentes a este sensor.

Tabela 3.2 — Excerto do ficheiro de dados relativo ao sensor 4611015.DACA.PV.

Fimes | 4611015.DAC [ 4611015.DACA.PV - .. [ 4611015.DAC | 4611015.DACA.PV -
. APV - SnapShot - . APV - SnapShot -

P | SnapShot Confidence P | SnapShot Confidence
01/01/ 02/01/
2019 27.59167 100 2019 27.64128 100
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Ti 4611015.DAC | 4611015.DACA.PV - Ti 4611015.DAC | 4611015.DACA.PV -
t‘ﬁes APV - SnapShot - t“::les APV - SnapShot -
amp SnapShot Confidence amp SnapShot Confidence
01/01/ 02/01/
2019 27.86099 100 2019 27.15933 100
00:01 00:01
01/01/ 02/01/
2019 27.6909 100 2019 27.02467 100
00:02 00:02
01/01/ 02/01/
2019 27.27273 100 2019 27.20186 100
00:03 00:03
01/01/ 02/01/
2019 27.59167 100 2019 26.91835 100
00:04 00:04

A observacao da Tabela 3.2 permite concluir que os dados recolhidos representam
o momento de cada registo (colunas designadas por #mesanp), a leitura da intensidade
de corrente (colunas designadas pelo cédigo do sensor seguido de SwnapShol) e
colunas referentes ao nivel de confianca de cada registo (colunas designadas pelo
cédigo do sensor seguido de SnapShot — Confidence). Note-se que o excerto
apresentado apenas contempla as primeiras linhas bem como as primeiras colunas
do ficheiro de registos. Uma analise dos dados de forma mais detalhada permite
perceber que o registo é efetuado ao minuto e que cada trés colunas correspondem
a um meés de registos.

3.2 Tratamento de dados

Com o objetivo de elaborar uma analise de sobrevivéncia foi necessario realizar
diversos processos de tratamento de dados, no sentido de obter uma tabela com os
tempos de sobrevivéncia associados ao tipo de paragem consequente. Para este
efeito recorreu-se ao software RS7udio. Este software consiste num ambiente de
desenvolvimento informatico de utilizacido livre, baseado na linguagem de
programacao R. Por sua vez, a linguagem de programacao K foi desenvolvida para
fins de computagao estatistica.

Com recurso a estas ferramentas, numa primeira fase foi necessario combinar os
dados dos ficheiros correspondentes aos varios anos de registos do sensor relativo a
intensidade de corrente. De seguida, procedeu-se a pequenas corre¢oes dos dados,
tais como a elimina¢ao de valores duplicados (o dltimo valor de cada més repete-se
no inicio do més seguinte), ou a correcio dos valores iniciais da coluna
correspondente a0 momento do registo (informacao de hora e minuto em falta).

De seguida foi criado um dataframe, do qual se apresenta um excerto na Tabela 3.3,
com a informacao devidamente classificada (dados temporais e numéricos) de modo
a permitir a realizacao de opera¢Oes matematicas, bem como a posterior aplicagao
de funcoes de analise de sobrevivencia.
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Tabela 3.3 — Excerto inicial do dataframe de dados devidamente classificados.

timestamp Value |conf
01/01/2017 00:00 | 146797.8| 0
01/01/2017 00:01 | 146797.2
01/01/2017 00:02 | 146796.8
01/01/2017 00:03 | 146796.3
01/01/2017 00:04 | 146795.8
01/01/2017 00:05 | 146795.3

[l el el Nl e

A observacao inicial dos dados permitiu, também, identificar diversos registos com
valores de intensidade de corrente muito dispares da maioria dos restantes. Na sua
generalidade, estes valores correspondem a leituras cuja confianca apresenta valores
muito reduzidos. Neste sentido, o passo seguinte passou por remover os dados cuja
confianca se considera insuficiente. Para este efeito definiu-se um limite minimo de
confianca de 90, ou seja, todos os registos cuja confianga ¢é inferior a 90 foram
removidos da analise. Ao realizar esta operacdo, a informac¢ao contida na coluna
referente a confianga torna-se desnecessaria, pelo que esta coluna ¢ eliminada. Desta
torma, obtém-se um dataframe com apenas duas colunas, uma coluna correspondente

ao registo temporal e a outra correspondente ao valor de intensidade de corrente
(Tabela 3.4).

Tabela 3.4 — Excerto inicial do dataframe de dados com confianga.

timestamp Value
25/07/2017 11:40 | 24.87597
25/07/2017 11:41 | 24.88188
25/07/2017 11:42|24.77843
25/07/2017 11:43 | 24.97874
25/07/2017 11:44 | 24.75569
25/07/2017 11:45 | 24.8996

Como referido, na Tabela 3.4 é possivel observar os primeiros registos sao relativos
ao més de julho de 2017, visto serem os primeiros dados com confianga acima do
limite minimo considerado. Da mesma forma, os valores de intensidade de corrente
sao muito inferiores aos valores dos primeiros dados desse ano, patentes na Tabela
3.3, que apresentam confiang¢a nula.

Para facilitar a interpretacdo destes dados, a Figura 3-1 apresenta uma visualizagao
grafica dos registos considerados validos, ou seja, dos registos com confianca acima
do limite minimo, no ano 2017. E possivel observar que a maioria dos registos se
encontram entre o valor de 20 e 30. Verifica-se a existéncia de alguns picos de
corrente, e diversos momentos de corrente nula.
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Figura 3-1 — Visualizacdo grafica dos registos validos no ano de 2017.

Current

Para identificar os periodos em que a prensa se encontra em funcionamento definiu-
se, igualmente, um valor limite de intensidade de corrente, abaixo do qual se
considera que o equipamento se encontra fora de funcionamento. O valor
considerado foi de 5 e esta informacao foi armazenada numa coluna identificada
como onaff.

De seguida, acrescentou-se uma variavel (designada por status) com os registos
referentes ao arranque e paragem da prensa. Estes registos foram identificados
através da comparagao com o registo anterior, ou seja, 0 momento em que o valor
armazenado na variavel ongff se altera de on para gff corresponde a um registo de
paragem. De igual forma, quando a variavel ongff se altera de off para on, corresponde
a um momento de arranque. Na Tabela 3.5 é possivel observar um momento em
que a intensidade de corrente ¢é inferior ao limite minimo considerado.

Tabela 3.5 — Excerto do dataframe com a informacao sobre funcionamento a prensa.

timestamp value |onoff | status
25/07/2017 11:59|24.78974 | on on
25/07/2017 12:00 | 24.87715| on on
25/07/2017 12:01| 4.22888 | off | stop
25/07/2017 12:02{20.44434 | on | start
25/07/2017 12:03 | 21.89095 | on on

Nesta fase, mantiveram-se apenas os registos relativos aos momentos de paragem e
arranque do equipamento. Os restantes registos foram descartados, uma vez que nao
contém informacao relevante para a analise pretendida.

A diferenca entre os momentos de arranque e paragem permitem construir um
dataframe com os tempos de vida e de paragem do equipamento (Tabela 3.6). A
variavel statusNum contém a mesma informacao da variavel staf#s mas em formato
numérico, para facilitar a realizacao de operacdes matematicas. A variavel statusTime
corresponde ao tempo de vida ou de paragem da prensa (em minutos). Por fim, a
variavel LD indica tratar-se de um tempo de vida ou tempo de paragem.
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Tabela 3.6 — Excerto do dataframe com a informacao sobre tempos de vida e de paragem da

prensa.

timestamp value |onoff|status |statusNum | statusTime| LD
25/07/2017 11:40 | 24.87597 | on on NA NA <NA>
25/07/2017 12:01 | 422888 | off | stop 1 21 live
25/07/2017 12:02|20.44434 | on start 0 1 dead
26/07/2017 15:47 | 3.960736 | off | stop 1 1665 live
26/07/2017 17:51|17.20965 | on start 0 124 dead
26/07/2017 18:04 0 off | stop 1 13 live
26/07/2017 23:51 | 17.01474| on start 0 347 dead
08/08/2017 01:39|4.160368 | off | stop 1 17388 live
08/08/2017 02:14 | 18.42043 | on start 0 35 dead
08/08/2017 17:11]0.028351 | off | stop 1 897 live

No excerto dos dados apresentado na Tabela 3.6 ¢ possivel observar um registo de
um tempo de paragem de um minuto. Podem existir varios motivos para uma baixa
de intensidade de corrente instantanea. Esta situagdo podera nao consistir numa
paragem efetiva dada a sua curta duracao. Neste sentido, definiu-se, também, um
tempo minimo de cinco minutos para que uma paragem seja considerada na analise.
Os tempos de paragem que nao cumprem este critério foram ignorados,
considerando-se que o equipamento continua em funcionamento continuo. Para
este efeito, os tempos de paragem inferiores ao limite estipulado foram adicionados
aos tempos de vida adjacentes.

A informacao disponivel relativamente a atividades de manuten¢ao programada do
equipamento em analise indica que estas tém uma duragdao aproximada supetior a
seis dias e que sdo pouco frequentes (inferior a uma paragem programada por ano).
No periodo em analise observam-se duas paragens que cumprem este critério

(Tabela 3.7), em junho de 2019 e em outubro de 2020.

Tabela 3.7 — Tempos de paragem superiores a seis dias.

timestamp | statusTime | statusNum
01/06/2019 15:28 17935 0
21/10/2020 19:10 14356 0

Com base nesta informacao, os tempos de vida que antecedem estas paragens
constituem dados censurados, uma vez que o equipamento parou sem que se tenha
verificado uma falha. As restantes paragens constituem algum tipo de falha do
equipamento. No sentido de realizar uma analise de sobrevivéncia construiu-se um
dataframe com os tempos de vida e a respetiva classificacio de falha ou censura,
respetivamente 1 ou 0 (Tabela 3.8). Para facilitar a interpretacao de resultados, a
variavel statusTime é apresentada em dias.
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Tabela 3.8 — Excerto inicial do dataframe relativo aos tempos de vida e respetiva classificagao de
paragem.

timestamp | statusTime | type
25/07/2017 12:01| 1.171528
26/07/2017 18:04| 0.009028
08/08/2017 01:39 12.075
08/08/2017 17:11|  0.622917
12/08/2017 20:02|  4.666667
14/08/2017 09:33 |  0.926389

—_ == == =

O tratamento de dados realizado até este ponto seria suficiente para realizar uma
analise de sobrevivéncia, contudo, a considera¢ao de outras variaveis podera permitir
a obten¢ao de mais informagao sobre o funcionamento da prensa. Neste sentido,
cruzaram-se os dados referentes aos tempos de vida com os dados relativos aos
sensores relativos a velocidade da prensa, temperatura e torque.

As Figuras 3-2 a 3-4 apresentam os graficos com todos os registos dos sensores
referidos, cuja confianga é superior ao limite minimo estabelecido.

:

2018 2019

Time

Figura 3-2 — Visualizacdo grafica dos registos validos referentes a velocidade de rotagao da
prensa.
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Time

Figura 3-4 — Visualizagao grafica dos registos validos referentes ao torque.

Como referido anteriormente, no sentido de elaborar uma analise de sobrevivéncia,
foi necessario executar alguns processos de tratamento de dados. O objetivo destes
processos consistiu em obter uma tabela que permita associar os tempos de vida ao
tipo de paragem que lhe sucedeu. Nesta fase é possivel aplicar as fun¢oes existentes
em livrarias especificas, para elaborar uma analise de sobrevivéncia. Estes
procedimentos serdo apresentados e discutidos no capitulo seguinte.

Apesar de, na sua generalidade, se tratar de processos nio muito complexos, o modo
como os dados se encontravam organizados inicialmente, bem como o volume de
informacao, conferiu um desafio adicional no desenvolvimento deste trabalho que,
em parte, podera nio ser percetivel no resultado final.

3.3 Caracterizacao estatistica

O tratamento de dados realizado permitiu obter um conjunto de 521 tempos de vida
de média 2.11 dias e desvio padrao 3.31 dias. O valor maximo obtido foi de 24.08
dias e o valor minimo ¢ de 0.000694 dias (equivalente a 1 minuto), coerente com a
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trequéncia de leituras realizada pelo sensor. A Figura 3-5 corresponde ao histograma
dos tempos de sobrevivéncia onde ¢ possivel observar a distribuicao destes dados.
Verifica-se uma maior incidéncia de observagdes para tempos de sobrevivéncia
reduzidos.

Histograma - Tempos de sobrevivéncia

Frequéncia
100 200 300
]

T | | T T |
0 5 10 15 20 25

0
L

Tempo [dias]
Figura 3-5 — Histograma dos tempos de sobrevivéncia.

Em estatistica, os quartis dividem um conjunto de dados em quatro intervalos de
igual probabilidade (25%). No conjunto de dados em analise, o primeiro quartil
corresponde a 0.077778 (equivalente a 112 minutos); o segundo quartil, que
corresponde a mediana e divide os dados em dois grupos com 50% de probabilidade
de ocorréncia, situa-se nos 0.735417 (aproximadamente 18 horas). Por fim, o
terceiro quartil corresponde a 2.86 dias (aproximadamente 69 horas). Esta
informacao pode ser representada de forma visual através de um grafico designado
por boxplot, representado na Figura 3-6. Neste grafico, o retangulo cinzento
representa o intervalo entre o primeiro e o terceiro quartil. A linha vertical dentro
do retangulo representa a mediana (equivalente ao segundo quartil). Os limites do
boxplot sio determinados com base no intervalo entre quartis, IJR que ¢ dado pela
diferenca entre o terceiro e o primeiro quartil. Desta forma, os limites inferior e
superior do boxplot sao calculados por:

Limite inferior = Q; — 1.5 * IQR (3.1)
Limite superior = Q3 + 1.5 * IQR (3.2)

Os valores que se encontram fora dos limites inferior e supetior do boxplot sio
considerados outliers e estao representados por circunferéncias.
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Figura 3-6 — Boxplot referente aos dados obtidos para os tempos de vida.

3.4 Resultados

3.4.1 Curvas de sobrevivéncia e de risco acumulado

Numa abordagem inicial, com recurso ao soffware RStudio, construiram-se as curvas
de sobrevivencia (Figura 3-7) e de risco acumulado (Figura 3-8) com base nos
tempos de vida obtidos.

Strata ~+ Al

1.001 ’
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4
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,
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Time

Figura 3-7 — Cutva de sobrevivéncia com base nos tempos de vida identificados.
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Strata ~+ Al
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Figura 3-8 — Curva de risco acumulado com base nos tempos de vida identificados.

Analisando a curva de sobrevivéncia (Figura 3-7), é desde logo possivel observar que
toram identificados um total de 521 periodos de funcionamento. Por outro lado,
apenas 70 tempos de vida sdao superiores a 5 dias e nenhum dos tempos de vida
ultrapassa 25 dias. Desta forma, é possivel concluir que a probabilidade de
sobrevivéncia decai para metade muito rapidamente. Da mesma forma, a
probabilidade de nao se verificar falha nos primeiros cinco dias de funcionamento ¢é
de, aproximadamente, 12.5%.

A funcao de risco acumulado (Figura 3-8) representa, aproximadamente, o inverso
da funcao de sobrevivéncia. Quer isto dizer que, no instante inicial do estudo, a
probabilidade de sobrevivéncia é de 100% e o risco de falha é nulo. Ao longo do
tempo, a esperanca de vida (ou a probabilidade de nao se verificar falha) ira
necessariamente reduzir, pelo que o risco de falha aumenta progressivamente,
atingindo o valor de 100% préximo dos 25 dias.

3.4.2 Analise de covariaveis

Como referido no capitulo anterior, recorreu-se aos dados disponiveis de alguns
sensores instalados no equipamento para avaliar a influéncia destes parametros no
tempo de sobrevivéncia da prensa. Tendo em conta o estudo que se apresenta, bem
como os o tratamento de dados realizado, considerou-se adequado analisar os
registos destas variaveis no instante imediatamente anterior ao instante da paragem.
As Figuras 3-9 a 3-11 apresentam os graficos relativos as variaveis em estudo,
registados nos instantes anteriores a cada paragem. Note-se que, em cada instante, o
valor da confianca nem sempre é comum a todos os sensores. Por outras palavras,
existem instantes em que a confianca da leitura de intensidade de corrente é superior
a0 limite minimo estabelecido, mas o mesmo nao se verifica nas outras variaveis.
Por este motivo e de forma idéntica ao descrito anteriormente, apenas foram
considerados os instantes cujas leituras das variaveis em analise apresentam
confianca superior ao limite estabelecido.

33



Francisco Carlos Guedes Paiva

Speed

T
2018 2019 2020

Time

Figura 3-9 — Visualizacao grafica dos registos referentes a velocidade no instante anterior a cada
paragem.
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Figura 3-10 — Visualizacdo grafica dos registos referentes a temperatura no instante anterior a
cada paragem.
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Figura 3-11 — Visualizacdo grafica dos registos referentes ao torque no instante anterior a cada
paragem.

Com o objetivo de avaliar se a variagao destes parametros tem influéncia nos tempos
de vida do equipamento, definiu-se um intervalo de maior incidéncia para cada
sensor. O intervalo foi definido com base nos graficos das Figuras 3-2 a 3-4 e
identificaram-se as leituras pertencentes ao intervalo, bem como as leituras inferiores
e superiores, para cada variavel em estudo (Tabela 3.9).
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Tabela 3.9 — Registo de leituras das variaveis em fun¢ao do intervalo de maior incidéncia.

., Leituras
Variavel Intervalo = =
Inferiores | Pertencentes | Superiores
Velocidade rotacional [3; 7] 54 342 125
Temperatura [30; 40] 18 468 35
Torque [12; 16] 313 197 10

Com base nestes intervalos e com recurso ao software RStudio, construiram-se as
curvas de sobrevivéncia baseadas no estimador KM para cada uma das variaveis em
estudo. As Figuras 3-12 a 3-17 representam as curvas de sobrevivéncia e de risco
acumulado das trés variaveis em analise (ordenadas na seguinte sequéncia: velocidade
de rotagao, temperatura e torque).
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Figura 3-12 — Curva de sobrevivéncia com base na velocidade de rotagao.
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Figura 3-13 — Curva de risco acumulado com base na velocidade de rotagao.

Nas curvas de sobrevivéncia referentes a velocidade de rotagao (Figura 3-12), é
possivel observar que as trés curvas, correspondentes a cada um dos grupos de
observac¢ao definidos, apresentam um desenvolvimento similar. Apesar de a curva
correspondente as observacoes de velocidade superiores ao intervalo definido
apresentar uma probabilidade de sobrevivéncia inferior as restantes, a diferenca
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parece ser reduzida pelo que se torna dificil de concluir se a varia¢ao deste parametro
tem influéncia significativa no comportamento do equipamento. De igual forma,
apesar de as curvas de risco acumulado (Figura 3-13) parecerem apresentar um
desenvolvimento mais distante, também nao é possivel concluir sobre o impacto
deste parametro. Em ambos os graficos, a mancha que envolve cada uma das linhas
corresponde ao intervalo de confianca. Note-se que, no caso do grafico de risco
acumulado, este intervalo é mais significativo, pelo que é mais dificil concluir sobre
a proximidade das curvas de risco.

No caso da variavel correspondente a temperatura é possivel observar um
comportamento similar entre as curvas de sobrevivéncia (Figura 3-14)
correspondentes as observagdes pertencentes ao intervalo e a curva das observacoes
acima do intervalo. Por outro lado, a curva correspondente aos registos inferiores
apresenta um intervalo de confianga maior e um comportamento mais diferenciado.
Este aspeto esta relacionado com o facto de se ter verificado um nimero reduzido
de registos neste grupo. Por outro lado, é possivel observar que a probabilidade de
sobrevivéncia para valores de temperatura inferiores ao intervalo definido é
aproximadamente metade do intervalo de referéncia. A observacao das curvas de
risco acumulado (Figura 3-15) conduzem a conclusGes idénticas as anteriores.
Contudo, as diferentes curvas correspondentes aos registos superiores e inferiores
ao intervalo apresentam um comportamento em escada mais acentuado, devido ao
menor numero de registos.
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Figura 3-14 — Curva de sobrevivéncia com base na temperatura.
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Figura 3-15 — Curva de risco acumulado com base na temperatura.

De forma idéntica ao caso anterior, a variavel correspondente ao torque apresenta
um numero de registos acima do intervalo de referéncia relativamente reduzido em
relacdo aos dois outros grupos. Por este motivo, o desenvolvimento da curva de
sobrevivéncia apresenta um comportamento em escada mais pronunciado do que as
curvas correspondentes a registos inferiores e dentro do intervalo (Figura 3-16). Por
outro lado, uma vez que estes dois grupos apresentam um nimero de registos mais
significativo, o seu desenvolvimento em escada ¢é menos evidente e,
consequentemente, os intervalos de confian¢a sio mais reduzidos. A observagao do
grafico permite observar um ligeiro desfasamento entre estas duas curvas, tratando-
se do primeiro caso em que as manchas relativas aos intervalos de confianca nao se
sobrepdem. Esta situacao repete-se quando se analisam as curvas de risco acumulado
desta variavel, pelo que conduz a uma perce¢ao de que podera existir evidéncia de
que o nivel de torque possa ter influéncia na probabilidade de sobrevivéncia (redugao
do risco de falha) da maquina.
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Figura 3-16 — Curva de sobrevivéncia com base o torque.
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Figura 3-17 — Curva de risco acumulado com base no torque.

3.4.3 Comparacéo das curvas de sobrevivéncia

As curvas de sobrevivéncia e risco acumulado apresentadas na sec¢ao anterior sao
ferramentas importantes em analise de sobrevivéncia. A sua caracteristica grafica
permite uma leitura mais rapida dos resultados, facilitando a sua interpretacao.
Contudo, a analise dos graficos descrita anteriormente representa uma interpretagao
pouco rigorosa, podendo conduzir a conclusbes imprecisas ou até grosseiras.
Existem metodologias estatisticas que permitem contornar estas questoes, No
sentido de tirar conclusoes rigorosas com base nos dados disponiveis. O teste de
Log-Rank é um exemplo deste tipo de ferramentas. Esta metodologia consiste num
teste nao paramétrico sem pressupostos sobre a distribuicio da funcdo de
sobrevivéncia, que tem como objetivo avaliar se existe evidéncia estatistica que
comprove a diferenca entre curvas de sobrevivéncia (Kishore ez a/., 2010).

Testes de hipoteses sdo ferramentas estatisticas muito utilizadas para avaliar uma
populagdo com base numa amostra. O procedimento inicia-se com a defini¢do de
uma hipétese (hipotese nula) para a populagio em estudo e o objetivo consiste em
determinar se existe evidéncia que permita rejeitar essa hipotese (Ille & Milic, 2008).
Os testes de hipoteses podem agrupar-se em paramétricos ou nao paramétricos. Em
geral, os testes paramétricos apresentam melhores resultados. No entanto, os testes
paramétricos assumem que 0s parametros em analise seguem uma distribuicao
normal, 0 que nem sempre se verifica. Nestas situagoes, pode recorrer-se a testes
nao paramétricos (Chin & Lee, 2008). No caso de estudos de sobrevivéncia, devido
a existéncia de dados censurados, é frequente recorrer-se a testes nao paramétricos.

O teste de Log-Rank compara o numero de eventos observados com o namero de
eventos esperado para cada grupo, caso a hipétese nula fosse verdadeira, ou seja,
caso as curvas de sobrevivéncia fossem idénticas (Kishore ez a/., 2010). Neste sentido,
as hipoteses em analise podem ser definidas por:
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Hy: Sinterval = Sabove = Spetow (33)
H;: Pelo menos uma das curvas é diferente. (3.4)
Por sua vez, a estatistica de teste é definida por (LaMorte, 2016):
—YE..1?
o 20w 3] -

2 Var(Eye)

O numerador da equacao (3.5) corresponde ao quadrado da diferenca entre o
somatorio dos eventos (falhas) observadas (3’Os) e o somatério do numero de
eventos esperado (3 E). O denominador corresponde a variancia dos eventos
esperados em cada intervalo de tempo e ¢ calculada por (LaMorte, 2016):

Ni¢ * Ny % (N — O)
Ntz * (Np — 1)

Var(Ey;) = (3.6)

A Tabela 3.10 apresenta os resultados obtidos para a aplicagao do teste de Log-Rank
aos modelos de sobrevivéncia descritos nos capitulos anteriores, correspondentes a
cada uma das variaveis em estudo.

Tabela 3.10 — Resultados do teste de Log-Rank.

Falhas Falhas (0 - E)Z (0 - E)Z 2 [n-

Var.| Grupo | N2 Obs. | (5| eradas (B)| E | X* |p-valor
~ | Above | 125 124 103.2 4.179 5.287

g | Below 54 54 58.9 0.404 0465 | 54| 0.070
Y |lnterval| 342 341 356.9 0.708 2.282

2. | Above 35 35 41.36 0.9774 1.068

£ | Below 18 18 8.59 103009 | 10.548 |[11.4] 0.003
& |lnterval| 468 466 469.05 0.0198 0.207

v | Above 10 10 9.51 0.0257 0.0262

Z | Below | 313 312 255.61 12.4408 | 252185 [26.0| 2.0E-06
E |lnterval| 197 196 252.89 12.796 | 25.7503

A analise dos resultados do teste de Log-Rank pode ser realizada através do p-valor.
Este indicador pode ser visto como a probabilidade de uma observacao selecionada
de forma aleatéria seguir uma curva de sobrevivéncia diferente daquela que foi
observada. Uma forma de avaliar o resultado do teste baseia-se na analise do p-valor.
Se o p-valor for inferior ao limite estipulado (denominado por nivel de significancia e
habitualmente assumindo o valor de 5%) poder-se-a rejeitar a hipétese nula. Por
outras palavras, existe evidéncia estatistica para concluir que pelo menos uma das
curvas ¢ suficientemente diferente de, pelo menos, uma das restantes curvas em

estudo (Motulsky, 2023).
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Observando a Tabela 3.10 ¢ possivel concluir que a hipotese nula ¢ rejeitada no caso
das variaveis referentes a temperatura (p-valor = 0.03 < 0.05) e ao torque
(p-valor = 2.0E-06 < 0.05). Por outras palavras, podera concluir-se que, pelo menos,
uma das curvas de sobrevivéncia ¢ suficientemente diferente de, pelo menos, uma
das restantes. Neste sentido, podera afirmar-se que estes fatores tém influéncia no
comportamento do equipamento. Por outro lado, no caso da variavel relativa a
velocidade, obteve-se um p-valor de 0.07, superior ao nivel de significancia de 0.05.
Neste caso, nio se pode rejeitar a hipétese nula, ou seja, as curvas nao sao
suficientemente diferentes para concluir que este parametro tenha influéncia no
comportamento da maquina. Contudo, importa referir que o p-valor obtido é
relativamente préximo do nivel de significincia assumido. Como referido
anteriormente, podera concluir-se que a probabilidade de obter um registo,
selecionado de forma aleatéria, que segue uma curva diferente da observada ¢é de
7%. Note-se, ainda, que também ¢é frequente considerar-se um nivel de significancia
de 0.1. Neste caso, a hipotese nula seria rejeitada em todas as variaveis em analise.
Estes resultados estao alinhados com a analise dos graficos descrita no capitulo
anterior e, de forma geral, confirmam que as variagoes dos parametros analisados
tem influéncia no comportamento da prensa. Esta conclusio representa uma
informagdo a ter em conta tanto na definicao dos planos de manutengao como na
monitoriza¢ao do equipamento durante o seu funcionamento.

3.4.4 Modelos de regressao

Como referido anteriormente, a funcdo de sobrevivéncia podera envolver
covariaveis (também designadas por variaveis explicativas) que poderdo estar
relacionadas com o tempo de sobrevivéncia. Na generalidade dos casos, este tipo de
relagoes pode ser analisado através de modelos de regressao. Existem diversos tipos
de modelos de regressao, tais como regressao linear ou nao linear, entre outros. Este
tipo de modelos baseia-se fortemente em distribui¢cdes normais. No entanto, estas
distribuicbes niao se revelam particularmente adequadas para descrever dados
utilizados em analise de sobrevivéncia, que descrevem tempos de vida. Apesar de
existirem distribui¢des de dados mais adequadas para este tipo de estudos, todos os
modelos sao considerados paramétricos e assumem pressupostos sobre a forma da
funcao de risco (Motulsky, 2023).

O modelo de regressao de Cox é considerado um modelo semiparamétrico uma vez
que nao assume pressupostos quanto a distribuicdo dos dados de sobrevivéncia.
Contudo, este modelo assume os seguintes pressupostos (LaMorte, 2016):

e Independéncia entre os tempos de vida de diferentes individuos;
e Proporcionalidade entre o estimador e o risco;

e A taxa de risco ¢ constante ao longo do tempo.
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Desta forma, o modelo de regressao de Cox pretende estimar o risco em funcdo do

tempo quando considerada a contribuicao das covariaveis e pode ser formulado por
(LaMorte, 2016):

h(t) = ho(t) exp (b1 X1 + by X; + -+ b X)) 3.7)

A componente /Jo(?) representa a variagdo da fungdo de risco no tempo de
sobrevivéncia quando as covariaveis sao nulas. A segunda componente consiste no
exponencial da combinacado linear das covariaveis, pelo que estas tém um impacto
proporcional na fun¢ao de risco. Os coeficientes do modelo de Cox representam a
alteracao no logaritmo da taxa de risco por unidade de variagao da variavel em causa,
quando as restantes variaveis se mantém constantes. Neste sentido, quando a
exponencial do coeficiente é préxima da unidade, podera concluir-se que a variavel
em causa nao influencia o valor do risco. Por outro lado, quando a exponencial do
coeficiente ¢ inferior a unidade, a variavel em causa esta associada a uma reducao do
risco. Por outras palavras, o aumento dessa variavel tem o efeito de prolongar o
tempo de vida. De igual forma, quando a exponencial do coeficiente é superior a
unidade, a respetiva variavel esta associada ao aumento do risco, ou seja, a redugdo
do tempo de vida (LaMorte, 2016). A mesma analise pode ser realizada através do
valor obtido para o préprio coeficiente. Coeficientes negativos correspondem a
reducao de risco e vice-versa.

A Tabela 3.11 apresenta os resultados obtidos para a aplicacio do modelo de Cox
no presente caso de estudo.

Tabela 3.11 — Modelo de regressao de Cox.

Var. | Grupo | coef | exp(coef) | p-valor
Above |-0.100|  0.905 0.414
Speed g 0w 10265 0767 0.088
Above |-0.097|  0.908 0.585
Temp. 5 ow 10,606 | 1.833 0.016
Above | 0321 | 1.378 0.324
Torque 0w 10522 | 1.685 | 133006

No caso de estudo que se apresenta, visto tratar-se de covariaveis com trés niveis, a
analise ¢ realizada para cada covariavel isoladamente, considerando que as restantes
variaveis se mantém constantes. Neste sentido, para cada uma das variaveis, o grupo
de observacoes pertencentes ao intervalo de referéncia (Interval) foi, também nesta
analise, considerado o grupo de referéncia.

Observando os resultados obtidos para a variavel relativa a velocidade rotacional
podera concluir-se que o risco associado ao grupo de observacdes inferiores ao
intervalo de referéncia (Below) apresenta um risco de falha de, aproximadamente,
23% inferior ao grupo de referéncia. No mesmo sentido, o grupo de observagoes
superiores ao intervalo de referéncia (Above) apresenta, também, um risco de falha
de, aproximadamente, 9.5% inferior ao grupo de referéncia. Estes resultados
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sugerem que tanto velocidades superiores como inferiores ao grupo de referéncia
apresentam maiores tempos de vida. Contudo, ha outros aspetos que devem ser
tidos em conta nesta analise.

Efetivamente, a construcao do modelo de Cox esta associada a realizacao de testes
de hipoteses para cada variavel, no sentido avaliar se existe evidéncia estatistica de
correlagao entre cada variavel e o tempo de vida (LaMorte, 2016). As hipoteses em
estudo podem ser formuladas por:

Neste sentido, analisando os resultados obtidos para a variavel relativa a velocidade
de rotagao é possivel observar que o grupo superior apresenta um p-valor de 0.414,
superior ao nivel de significancia de 0.05. Este resultado conduz a nao rejeicao da
hipétese nula, pelo que se podera concluir que f; é nulo. Por outras palavras, este
grupo de observagoes tera pouca expressividade na explicacdo da variavel resposta
do modelo de Cox. No caso das observacoes de velocidade inferiores ao intervalo
de referéncia o p-valor obtido foi de 0.09, o que também conduz a ndo rejeicao da
hipétese nula. Contudo importa assinalar tratar-se de um valor muito mais reduzido
do que no caso anterior, pelo que se podera concluir que este grupo tera maior
significado na explicacao da variavel resposta do modelo.

A analise das outras variaveis revela-se semelhante. No caso da temperatura, a
exponencial do coeficiente sugere que temperaturas superiores apresentam uma
reducgao do risco de falha, contudo o p-valor obtido ¢é elevado, conduzindo a nao
rejeicao da hipotese nula. Por outro lado, o grupo de observagoes inferiores ao
intervalo de referéncia é indicador de um aumento do risco em 83%. Neste caso, o
p-valor é de 0.016, inferior ao nivel de significancia, o que conduz a rejei¢io da
hipétese nula. Assim, podera concluir-se que este grupo de observag¢des tem um
impacto significativo na explicagio do risco de falha do equipamento e que
temperaturas inferiores ao grupo de referéncia apresentam menores tempos de
sobrevivéncia.

No caso do torque, tanto o nivel superior como o inferior apresentam maior risco
de falha, respetivamente, 38% e 69% superior ao grupo de referéncia. No entanto,
o p-valor do grupo de observagoes superiores (0.324) conduz a nio rejeicio da
hipétese nula. Em sentido oposto, o p-valor do grupo de observacées inferiores
(1.33E-6) ¢ muito inferior ao nivel de significancia, o que conduz a rejeicao da
hipotese nula e revela que este grupo de observagoes tem um peso significativo na
explicacao da variavel resposta do modelo de Cox;, correspondente ao risco de falha.
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4 CONCLUSOES E PROPOSTAS FUTURAS

O presente projeto teve como principal objetivo estudar a aplicabilidade de
ferramentas estatisticas de facil aplicacao (quando comparadas com outro tipo de
ferramentas, como as que se relacionam com inteligéncia artificial) ao contexto
industrial, no sentido de retirar informagao relevante para a tomada de decisao. Mais
especificamente, este projeto incidiu na realizacdo de uma analise de sobrevivéncia
de uma prensa de secagem, inserida numa linha de producao de pasta de papel. Este
tipo de analise tem como objetivo analisar o tempo de funcionamento habitual de
um determinado equipamento, com base em curvas de sobrevivéncia e de risco
acumulado. Adicionalmente, foram aplicadas ferramentas que permitem avaliar a
influéncia de outros fatores no tempo de funcionamento do equipamento. Este tipo
de analise permite retirar informacao relevante, tanto para o desenvolvimento de
planos de manutencdo como no acompanhamento do funcionamento do
equipamento.

O trabalho realizado teve como ponto de partida um conjunto de dados, registados
ao longo de varios anos, provenientes de diversos sensores instalados no
equipamento. Apds a analise dos dados disponiveis, foram realizadas algumas
transformagbes que permitiram determinar os tempos de funcionamento do
equipamento. Numa primeira analise, foi possivel concluir que o equipamento esta,
habitualmente, em funcionamento por periodos inferiores a 5 dias, nunca tendo
ultrapassado os 25 dias consecutivos. Esta informagido torna-se relevante na
definicao dos planos de manutenc¢io, uma vez que permite, por exemplo, adequar
os intervalos de paragem para agoes de manutencao, em funcao do tempo expectavel
de funcionamento do equipamento.

O presente projeto contemplou, também, a analise de covariaveis, no sentido de
avaliar a sua influéncia no tempo de funcionamento do equipamento. Foram
analisadas as variaveis correspondentes a velocidade de rotagdo, temperatura e
torque. Para cada uma das variaveis em estudo foram criados trés intervalos de
incidéncia de registos, para os quais foram construidas as respetivas curvas de
sobrevivéncia e risco acumulado. Em paralelo com a constru¢iao das curvas foi
realizado o teste de IL.gg-Rank para cada uma das variaveis. As curvas de
sobrevivéncia e de risco acumulado construidas com base nos intervalos definidos
constituem uma ferramenta de facil interpretagdo que, em conjunto com os testes
de Log-Rank, permitem tirar conclusdes quanto ao impacto destas variaveis no
tempo de funcionamento do equipamento. Efetivamente o teste de IL.og-Rank
demonstra que, para um nivel de significancia de 5%, diferentes leituras nos sensores
correspondentes as covariaveis de temperatura e torque tém influéncia no tempo de
funcionamento do equipamento. Apesar deste teste nao identificar quais as curvas
que se diferenciam, a observacdo das curvas de sobrevivéncia, podera, por vezes,
constituir um bom indicador nesta tarefa. Se, por um lado, no caso da temperatura
esta informacao nao ¢é evidente, por outro lado, as curvas de sobrevivéncia dos
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diferentes intervalos de incidéncia relativos ao torque sao indicadoras de que valores
inferiores ao intervalo de referéncia aparentam conduzir a uma diminui¢ao do tempo
de sobrevivéncia.

Adicionalmente, a constru¢ao de modelos de regressao de Cox complementa estes
resultados. No caso da covariavel relativa a velocidade de rotacio, os dados
conduzem a conclusao de que, para um nivel de significancia de 5%, esta tem pouca
influéncia na explicagdao da variavel resposta. Por outro lado, os grupos de registos
relativos a temperatura e torque inferiores aos respetivos intervalos de referéncia sao
indicadores de um aumento significativo do risco de falha, ou seja, redugiao do tempo
de funcionamento. Estes resultados estao associados a p-valor inferiores ao nivel de
significancia de 5%, pelo que se conclui que os dados comprovam que estas
covariaveis tém impacto na variavel resposta do modelo de Cox.

O conhecimento dos tempos de vida expectaveis de um determinado equipamento,
bem como o modo como responde a variagoes das suas condi¢oes de
funcionamento (avaliadas através da sua monitorizacao sob a forma de covariaveis),
representa uma mais-valia para a gestao de manutencao, permitindo otimizar o seu
funcionamento.

Em conclusio, o presente projeto constituiu um estudo inicial que comprova que a
utilizagao deste tipo de ferramentas, mais especificamente a analise de sobrevivéncia,
constitui uma abordagem valida na analise do funcionamento de equipamentos em
contexto industrial, uma vez que permite tirar conclusdes relevantes para o
planeamento e monitorizacao da producao. O desenvolvimento de uma ferramenta
automatizada, baseada em analise de sobrevivéncia, podera constituir uma opg¢ao
acessivel de um ponto de vista financeiro, capaz de responder as necessidades de
muitas organizagoes. Esta solugdo podera, também, representar um ponto de partida
numa transicao sustentada para ferramentas mais complexas, tais como as que se
baseiam em inteligéncia artificial.

Para trabalhos futuros, o desenvolvimento de uma ferramenta automatizada de
tratamento de dados seria o proximo passo, no sentido de facilitar a inclusao de
registos de equipamentos idénticos, pertencentes a outas linhas de produgao. A
monitoriza¢ao e avaliacio do impacto de outras covariaveis constitui outro aspeto
que podera providenciar informacao relevante sobre o comportamento deste tipo
de equipamentos. Por fim, a adi¢ao de mais registos ao conjunto de dados em analise,
tanto por via da monitorizagdo continuada deste equipamento como pela inclusao
de outros, podera permitir obter mais informacao relevante para a melhoria do
funcionamento deste tipo de maquinas, permitindo otimizar os momentos de
paragem, de forma a evitar falhas graves.
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