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RESUMO

A manutencao preditiva em ativos fisicos € feita através da analise de inimeras
variaveis nesses ativos e nos processos onde se inserem.

Essas variaveis devem ser cuidadosamente analisadas, pois permitem diagnosticar,
quer o estado da condicdo dos ativos em cada instante quer futuras avarias e
paragens de producdo, através de técnicas de predicdo. Adicionalmente, permitem
ainda uma correta programacdo das paragens de manutencdo, bem como da
racionalizacédo dos custos operacionais.

A presente dissertacao foca-se no diagnéstico da condicdo e na previsdo do estado
dos ativos fisicos através das Cadeias de Markov; a validacdo do modelo foi feita
através de uma base de dados de livre acesso da Microsoft, a qual reane elementos
referentes a dados recolhidos de muitos casos de manutencéo condicionada, sendo
0s proprios dados criados por métodos de simulacao.

O principal objetivo é prever qual a probabilidade de uma maquina falhar num futuro
préximo devido a algum componente e qual; a partir desta inferéncia é possivel decidir
gual a melhor politica de manutencéo a adotar para atingir a disponibilidade desejada.

Para ir ao encontro dos objetivos tracados utilizou-se a base de dados atras referida
e diversas simulacdes.

No final chegou-se a conclusdo de que, para além do diagnéstico realizado pelo
método das Cadeias de Markov, uma correta tomada de decisdo na gestdo de
manutencdo, implica ter em maos dados robustos de valores dos equipamentos e 0s
seus componentes, tempo de reparacao, de reposi¢cdo, do stock e importancia dos
mesmos na linha de producéo.

Palavras-Chave: Cadeias de Markov; Manutencdo condicionada; Manutencéo
preditiva; Diagnéstico de falhas
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ABSTRACT

Predictive maintenance on physical assets is done through the analysis of numerous
variables in these assets and in the processes where they are inserted.

These variables must be carefully analyzed, as they allow diagnosing both the state of
the condition of the assets at each moment and future breakdowns and production
stops, through prediction techniques. In addition, they also allow a correct
programming of maintenance stops, as well as the rationalization of operating costs.

This dissertation focuses on diagnosing the condition and predicting the state of
physical assets through Markov Chains; the validation of the model was made through
a database of free access from Microsoft, which gathers elements referring to data
collected from many cases of conditioned maintenance, the data itself being created
by simulation methods.

The main objective is to predict how likely a machine is to fail in the near future due to
some component and which; from this inference it is possible to decide which is the
best maintenance policy to adopt to achieve the desired availability.

To meet the objectives outlined, the aforementioned database and several simulations
were used.

In the end, it was concluded that, in addition to the diagnosis made by the Markov
Chains method, correct decision making in maintenance management implies having
robust data on the values of the equipment and its components, repair time ,
replacement, stock and importance in the production line.

Keywords: Markov chains; Conditioning maintenance; Predictive maintenance; Fault
diagnosis
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1 INTRODUCAO

A globalizacéo €, atualmente, responsavel pela habilidade e rapidez de inovar e
efetuar melhorias, no que concerne a economia. As organizacfes procuram novas
formas de gestdo, com o intuito de garantir uma maior competitividade através da
produtividade e qualidade dos seus servigos, produtos e processos (Kardec & Nascif,
2012). Segundo este autor, a necessidade de flexibilidade colocada as organizacfes
implica, cada vez mais, eficacia na tomada de decisdo por parte destas mesmas
organizacoes.

A manutencao é, assim, responsavel pela disponibilidade dos ativos, 0 que representa
uma importancia capital nos resultados da empresa: quanto mais eficaz for a gestao
da manutencao melhores seréo os resultados.

Entre os varios tipos e denominacfes, a manutencao preditiva procura antecipar-se
as anomalias, maximizando a disponibilidade dos equipamentos, tendo em
consideracdo as mudancas dos valores dos parametros de desempenho, i.e., de
condicdo dos equipamentos; ou seja, se houver indicios de um mau funcionamento
ou gqueda de rendimento pressupde-se que 0 mesmo esteja com uma propensao
evolutiva do defeito e, por consequéncia, se nao for prevista a condicdo limite de
funcionamento, o equipamento tera uma quebra, tendo de recorrer-se a uma
intervencao corretiva.

Este tipo de manutencdo quebra o paradigma, pois tenta antever uma possivel
paragem catastrofica de forma precisa, antecipando acfes de correcao através de
monitorizacGes suportadas em equipamentos de medida e teste e de sensores.

Para auxiliar este diagndstico, continuam a ser desenvolvidos estudos utilizando redes
neuronais para antevisdo de falhas, de séries temporais ou, até mesmo, de sistemas
de Inteligéncia Atrtificial, tal como relata Simeon (2008).

Esta dissertacdo centra-se no estudo das Cadeias de Markov para dar suporte a
manutencdao preditiva.

As Cadeias de Markov correspondem a processos estocasticos que permitem calcular
a probabilidade condicional de determinado evento no futuro, sendo independente o
evento passado e depender exclusivamente do estado presente.

O presente relatdrio encontra-se estruturado da seguinte forma:

e Primeiro é feita uma abordagem introdutéria a todo o documento, apresentando
informacao relevante e diversos conteudos abordados ao longo do documento.

e Posteriormente, é feita uma abordagem as Cadeias de Markov e Manutencéo,
com referéncia a diversas publicacdes cientificas.

e A aplicacdo dos dados é feita no terceiro capitulo, o qual se subdivide em duas
secdes: na primeira é exposta a analise exploratoria de dados, exemplificando



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

a partir de uma determinada maquina e, na segunda, expdem-se outros
exemplos, assim como a analise aprofundada dos seus componentes.

O ultimo capitulo apresenta as conclusdes desta dissertacdo, identificando
todas as limitagcOes e dificuldades encontradas na execugdo da mesma; este
capitulo termina com sugestdes para desenvolvimentos futuros.
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2 ENQUADRAMENTO TEORICO

2.1 — Processo estocastico

Um processo estocastico é definido como um conjunto de variaveis aleatérias { X(t)},
ajustadas por um parametro t respeitante a um conjunto T.

Usualmente, T € utilizado como um conjunto de inteiros ndo-negativos e X(t) uma
funcdo do tempo t. Estes tipos de processos sdo de bastante interesse para definir o
procedimento de um sistema, incidindo sobre um certo periodo de tempo; isto é, X(t)
é funcéo aleatoria do tempo t; logo, podemos concluir que X(t) é caracterizada por um
espaco, designado Espaco de Estados.

Os Processos Estocasticos tém diversas classificacdes, tais como:

e Em relacdo ao Tempo Discreto - t é finito;
e Se o Tempo for Continuo - t € infinito.

Alguns exemplos de Processos Estocésticos sdo os seguintes:

¢ Numero de carros presentes numa fila de transito num determinado instante -
Estado Discreto e Tempo Continuo;

e Indice de meteorologia diario - Estado Continuo e Tempo Discreto;

¢ Numeros de dias ensolarados - Estado Discreto e Tempo Discreto.

Pelo precedente pode constatar-se que existem varios tipos de Processos
Estocasticos; contudo, nesta dissertacdo sera apenas abordado um tipo, denominado
Processo Markoviano, bem como as suas implicagcdes e aplicacoes.

2.2 — Processos Markovianos

Segundo Bressan (2002), processo Estocastico diz-se Markoviano se:

P{X(tks1) < Xpqr | X () = X3, X (1) = Xpemqy -, X(81) = %0, X(Eo) = X} =
P{X (tks1) < Xpp1, X () = x5} (1)

para to <n <..t<t=+1, k=0,1,...
e toda a sequéncia ko, ki, ... , ki1 ,kt, Ki+1

Sendo,
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P a probabilidade de transicéo;
X(tx) um estado presente de acordo com o tempo k;

k um instante de tempo.

Assim sendo, um Processo Estocastico pode ser visto como um Processo
Markoviano, se o estado futuro depender s6 e exclusivamente do estado presente e
nao dos estados passados. Estes processos sdo também designados por memoryless
processes (processo sem memoria), pois, tal como referido atrds, o passado
aproxima-se. A probabilidades condicional Equacéao (2),

P{X (tk+1)=Xk+1| X (tk) =Xk} ()

denominada Probabilidade de Transicao, representa a probabilidade do estado X(tx+1)
no instante tx+1, dado que o estado X(t) € xk (Bondavalli, 2010).

2.3 Cadeias de Markov Regulares

Este tipo de cadeias tém um papel crucial devido a sua distribuicdo estacionaria de
probabilidades e a convergéncia que é alcancada através de operacfes matriciais
elementares efetuadas nas matrizes de transicdo, que sao facilmente programadas,
fato importante nas aplicac6es das cadeias regulares.

2.3.1 - Distribuic&o Estacionéria

Uma distribuicdo é dita estacionaria, regular se, e apenas se, a partir de um estado
inicial aleatério é possivel aceder a qualquer tipo de estado apds um determinado tipo
de passos (Magela, 2015); ou seja, se a sua matriz de transicdo P for estocastica
regular.

Supondo P uma matriz de transicdo de ordem R, onde todas as entradas séo positivas.
Considerando também um vetor coluna x com r coordenadas, entéo:

M1 < MO, m0 <ml 3)
M1 —ml < (1-2€) (MO —m0) (4)
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Sendo,
MO a maior coordenada;
mO0 a menor coordenada,;
M1 a maior coordenada do vetor Px;
ml a menor coordenada do vetor Px;

€ & a menor entrada da matriz P, sendo > 0.

2.3.2 - Convergéncia das Cadeias Regulares

Magela (2015) apresenta o Teorema Fundamental: sendo P uma matriz de transi¢cao
regular, as poténcias P" aproximam-se da matriz estocastica A, assim como todas as
linhas séo iguais ao ponto fixo w da matriz P.

Assim, como A tem 0 mesmo vetor de probabilidade de w, isto quer dizer que

A=w& (5)

Sendo,

A uma matriz estocastica;

W um ponto fixo;

£um vetor linha com todas as componentes iguais a 1.

Pelo Teorema Fundamental temos que presumir que P ndo tem entrada zero?, entéo:

Se tomarmos

dn = Mn — mn (7)

Isto implica que

dn <(1-28"do = (1-28)" (8)

! Todos os valores da matriz sdo > 0.
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Sendo,
&£ a menor entrada da matriz de transicao;
Mn 0 maior valor de entre as coordenadas do vetor P"p;;
ma, 0 menor valor de entre as coordenadas do vetor P"p;;
M1 a maior coordenada do vetor Px;

ml a menor coordenada do vetor Px.
Desde que
P"j = PP"/p; 9)
Sendo,
pj um vetor coluna com 1 na j-ésima coordenada e 0 nas restantes.
segue o lema precedente, em que

Mi>M,>Mz>- e my <my <m3 <

Logo, quando n se estende ao infinito, dn tende a zero, M, e m, aproximam-se de um
limite semelhante, logo, P"p; tende para o vetor desde que quaisquer dos seus
constituintes sejam iguais.

Seja w;j esse valor comum; obviamente que, bh, my < wj < M.
Em especial, desde que

O<meM;<l],
tem-se que

O<wj<l1.

Agora P"p; € a j-ésima coluna de P".
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Assim, a j-ésima coluna de P" tende para o vetor com todos os elementos iguais ao
valor wj, ou seja, P" tende para a matriz A em que todas as linhas séo equivalentes ao
vetor

w = (W1, ,Wr) (10)

A partir do momento em que as somas das componentes dos vetores linhas da matriz
P" sejam sempre iguais a 1, 0 mesmo deve acontecer com o limite.

Com o precedente conclui-se a demonstracdo para o caso em que todas as entradas
da matriz séo positivas.

Considere-se agora que P é regular. Seja N tal que qualquer poténcia P" ndo tenha
entradas zero. Utilizando a principal parte da demonstracéo para a matriz P", vem,

dn < (1-2€4)" (11)

Sendo,

dkn = Mn — Mn (12)

o valor superior menos o valor inferior de entre as coordenadas do vetor P"p;.

Logo, a sequéncia dn, que ndo é gradual, usufrui de uma subsequéncia tendendo para
zero. O resto da demonstracao é analoga a demonstracao para a matriz com todas as
entradas positivas, pois dn tende a zero.

Portanto, a sequéncia P, P2, P3, ..., P", .- das poténcias de P estende-se a matriz em
gue todas as colunas séo equivalentes ao vetor de probabilidade fixa w.

A presenca de um procedimento acessivel para demarcar o vetor de probabilidade
fixa de uma matriz de transicdo de uma cadeia de Markov é assegurado por este
teorema. Ao tomarmos uma poténcia P", com n suficientemente grande, obtemos o
vetor de probabilidade fixa.

O vetor de probabilidade fixa w é designado por vetor da distribuicdo estacionaria da
cadeia de Markov regular, definida pela matriz de transicao P.

Consideremos que uma cadeia de Markov € regular. Segundo o Teorema da
Convergéncia, a sequéncia das matrizes de transicao, para n estagios, P", tende para
a matriz T, em que as linhas sdo todas idénticas ao vetor singular de probabilidade
fixa w de P. Portanto, a probabilidade wi" de que o estado j aconteca, para n
suficientemente grande, é autbnomo do estado inicial i e tende para a constituinte wi;
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de w. Ou seja, a longo prazo, a verosimilhanca de que algum estado j suceda é
sensivelmente equivalente a componente w;do Unico vetor de probabilidade fixa w de
P.

Face ao precedente, conseguimos observar que a influéncia do estado inicial se reduz
de acordo com o0 aumento do niumero de estagios do processo. Além disso, toda a
sequéncia de reparticao de probabilidades tende para o vetor de probabilidade fixa de
P, o qual apresenta a distribuicdo estacionaria de uma cadeia de Markov.

Dito isto, esta caracteristica particular das cadeias de Markov Regulares, sdo um bom
modelo de modelacdo matematica para o estudo de previsdes a longo prazo.

2.4 Cadeias de Markov Absorventes

Um estado i de uma cadeia de Markov € designado de absorvente se pii = 1.

Segundo Magela (2015), as cadeias de Markov séo ditas absorvente, se e somente
se existir, no minimo, um estado absorvente e, se for permissivel a partir de qualquer
estado arbitrario, haver uma sequéncia de transicbes até se obter um estado
absorvente.

Um estado i é absorvente se a i-ésima linha da matriz de transicdo P tem a
componente na diagonal principal igual a 1, e zeros nas outras posigoes.

Os estados que nédo sédo denominados absorventes, sdo chamados de estados de
transicao.

Tendo uma matriz estocastica de ordem n = 2 tem 1 na diagonal primordial, entdo P
ndo é regular. Ou seja, se uma cadeia de Markov usufrui, no minimo, de um estado
absorvente, entdo a cadeia ndo € regular.

Supondo que s; um estado absorvente de uma cadeia de Markov com matriz de
transicdo P, logo, para i, a probabilidade de transicdo depois de n estagios é pi™ =0
(13), vh. Em suma, alguma poténcia de P tem um constituinte nulo. Logo, P ndo é
regular.

2.5 Cadeias de Markov Irredutiveis e Aperiddicas

De acordo com Silva (2017), se “todos os estados da cadeia podem ser alcancados
por todos os outros”, designam-se por propriedade da Irredutibilidade.
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Portanto, uma Cadeia de Markov (Xo, X1, ...), com espaco de estado S = {s, ..., Sk} €
matriz de transi¢éo P é considerada irredutivel se, para todo s;, Sj pertencem a S, entao
Si € Sj; caso isto ndo aconteca, a cadeia € redutivel.

Uma observacéo feita € que uma cadeia so6 € dita irredutivel se, e apenas se, para
todo o conjunto s;, sj pertence a S, e existe n tal que (P")i;> 0.

Seja S = {sy, ..., S}, 0 periodo p(si) de um estado si que pertence a S é definido como:

p(si) = mdc{n > 1 : (P");ij> 0} (24)

Sendo,

mdc = é o maior divisor comum do conjunto de vezes que a cadeia pode
retornar;

P = uma matriz de transicao;

P(si) = periodo de tempo.

Dito de outra forma, o periodo si tem a probabilidade positiva de retorno, ou seja, é o
maior divisor comum do conjunto de vezes que a cadeia pode regressar a si, visto que
comeca com Xo = si. Se p(si)=1 diz-se que o estado s; € aperiddico.

As cadeias de Markov sdo consideradas aperiddicas se todos os estados sdo
igualmente aperiodicos. Caso tal ndo ocorra € chamada de periddica (Silva, 2017).

Vamos supor que uma Cadeia de Markov é irredutivel e, ao mesmo tempo, aperiddica
(Xo, X4, ...), com espaco de estado s = {sy, ..., Sk} € matriz de transicéo P. Entdo, existe
um N < o tal que,

(P;>0  vie{l 2 ..n}evi>N. (15)

Sendo,

= quantificador universal; “para todo”;

€ = pertence ao conjunto.
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2.6 Cadeias de Markov Reversiveis

Seja (Xo, X1, ...) uma Cadeia de Markov com espaco de estado S = {sq, ..., Sk} € matriz

de transicdo P. Uma distribuicdo de probabilidade 7T em S & considerada reversivel
para a cadeia (ou matriz de transigéo p) se W, j pertence a {1, ..., k}, tem-se:

i Pij = 7T Pj; (16)

Se a cadeia comeca com a distribuicdo reversivel, entdo, olhando para a equacao
acima, o lado esquerdo pode ser visto como o valor da probabilidade que flui no tempo
1 do estado si para o estado s;. De igual forma, o lado direito € o valor da probabilidade
que flui de sj para si; com isto pode observar-se um grande equilibrio.

Considerando (Xo, X1, ...) uma Cadeia de Markov com espaco de estado

S={s1, ..., S} (17)

e a matriz de transicdo kP, caso Tt seja uma distribuicao reversivel da cadeia, entdo
também é considerada uma distribuicdo estacionaria na cadeia, (Silva, 2017).

2.7 Cadeias de Markov Homogéneas

Uma Cadeia de Markov é considerada homogénea ou estacionaria no tempo, se e s6
se a possibilidade de ir de um estado a outro é autbnoma do tempo em que 0 passo
€ dado; ou seja, para todos os estados i, j €S, tem-se:

PXp=jlXpn1=1) = P Xnsk = JjIXn4k-1 =1) (18)

Para k = -(n-1), -(n-2), ..., -1,0,1,2, ...

Contudo, se a condicdo de estacionariedade n&o resultar, entdo a Cadeia €
considerada ndo-estacionaria ou ndo homogénea.

Tendo uma cadeia homogénea com espaco de estados S = {a, b, ..., j}, organizam-se
as probabilidades pij numa matriz de n x n onde pij ocupa a i-ésima linha e a j-ésima

10
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coluna desta matriz, que é designada por matriz de transicdo de probabilidade da
cadeia.

P11 P12  Pin
p— p?1 p?z P?n (19)
Pn1t Pn2 *°° DPnn

Algumas das propriedades deste tipo de matriz sao:

e Todas as entradas sdo positivas;
e A soma das entradas em cada linha é um.

Esta matriz de transicdo tem toda a informacdo que € necessaria para explicar o
movimento da cadeia ao longo dos estados em S.

Ao pretenderem-se as probabilidades de transicdo de n passos, essas mesmas
probabilidades sdo dadas pela matriz P", onde os elementos de P" sdo dados por

P = Pasic = j1Xp = 1) (20)

Para analisar onde se encontra um processo num determinado instante de tempo,
deve saber-se onde esse processo comeca.

Um vetor p@ = (p©@, p©,, ..., p©y), dado por uma distribuicdo de probabilidade sobre
os estados, é dito de vetor inicial se,

p@=PX,=10) = 0e X, p?¥ =1 (21)

Ao ter-se o vetor inicial e a matriz de transicdo, consegue-se calcular qualquer
probabilidade sobre as variaveis do processo,

P (Xn=]J) = (pPOP"; (22)

Para se saber onde esta o processo depois de n passos, visto que o vetor inicial foi
p(0), aplica-se a Equagéo (23):

11
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p(n) — p(O)Pn (23)

onde o j-ésimo elemento de p™ é dado por

pi™ =P (Xn =) (24)

2.7.1 — Ergodicidade da Cadeia

Considerando P uma matriz de transicdo de uma cadeia de Markov, se para todo j €

S, tem-se que lim,—. pjj” = Tj existe autonomamente de i €S e Zi €S Ti = 1; neste caso
diz-se que a cadeia é ergddica.

Para n, a probabilidade P(X, =) corresponde a uma situagdo como se a cadeia tivesse

entrado em harmonia, ou seja, esta adjacente a um valor ;. Por isso, {mj; j €S} €
chamada distribui¢&o limite da cadeia ou distribuicdo de equilibrio (Neto, 2010).

Seja {Xn/n>0 uma cadeia de Markov, irredutivel, aperiédica e recorrente positiva.
Entao,

Ti; > O'ZjES Ty = 1e ;= ZiES nipij,Vj €S (25)

Sendo,

P(Xn) = uma probabilidade Xn;

Tt = distribuicéo exclusiva estacionaria.

Toda a cadeia de Markov homogénea, para ser convergente, precisa ser irredutivel e
aperiddica, com espaco de estados finito.

2.8 Cadeias de Markov Nao-Homogéneas
Uma cadeia de Markov ndo-homogénea é definida por um vetor inicial f(0) e por uma

continuacao de matrizes de transicao {Pxlwk = 1. Sejam Py, P2, ... matrizes de transicao
de uma cadeia de Markov ndo-homogénea, com vetor inicial f(0):

pl) =p@ P s Pyx . x P e p) = pO u Py 4 Py %k Py (26)

12
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Define-se o j-ésimo elemento de p® por
pi = P(X, =) (27)
e o (i,j)-ésimo elemento por

k . .
POMK) = Py 5 Py % oo % Py pOF p{T = P(Xe = jlXn = 1) (28)

O principal objetivo é estudar o comportamento de p® e p™¥, quando k¥ — . E
provavel que o vetor p® conflua para o mesmo vetor g, autonomamente do vetor inicial
utilizado, ou seja, o limite do vetor vai sempre existir independentemente da selecéo
do vetor inicial. Com isso, o efeito do vetor inicial € perdido ao longo do tempo, ou
seja, p®, para k grande, e dando quase ou nenhuma informac&o sobre p©, por isso o
conceito ser comumente designado de processo de perda de memdéria. Quando lim
p™A o0 p(MK) = q, para todo o m, separadamente de p®, tem-se a juncéo e a perda
de memodria, podendo afirmar-se que a cadeia é bastante ergddica. Contudo, se tiver
perda de memoria em relacéo a distribuicdo inicial, a cadeia ja é pouco ergddica (Neto,
2010).

A partir daqui pode definir-se que uma cadeia de Markov ndo homogénea é chamada
de fracamente ergddica, se para todo o m,

Ifl_{go SUPpoy. gl P™0 — gMmP|| =0 (29)

Sendo,

p e g = vetores independentes.

Ja para ser considerada fortemente ergddica é necessario existir um vetor g=(ql, g2,
..),ondegq=leg>0,parai=1,2,3.., se, para todo o m,

lim supy )|l ™ — qll =0 (30)

Sendo,

13
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p e g = vetores independentes.

A regra empregue é mais redutora do que a convergéncia coordenada. Com a
finalidade de ter ergodicidade fraca ou forte, € necessario ter,

lim 2, [p;™" — g™ =0 (31)

l

(mn)

lim 32, p — @il =0 (32)

Sendo,

p, g € q = vetores independentes.

2.9 Cadeias de Markov Escondidas

Comumente chamadas de Ocultas ou HMM (Hidden Markov Models), estes tipos de
cadeias sao definidos como modelos Markovianos, em que a analise do progresso do
sistema da-se de forma indireta e continua, que oculta a evolugdo da Cadeia de
Markov que gere o método. Ou seja, ndo existem fundamentos exatos que levam a
certa observacgao, baseado no seguinte:

e A distribuicdo de probabilidade de transicdo entre estados a = (aij),
o talque aj=P(qt=5Sj]| gt1 = Si)
e A distribuicdo de probabilidade inicial para cada estado f = (bi),
o tal que bi = P(qo = si);
e A distribuicdo de probabilidade de observacao ¢ = /e;jj (K)],
o tal que ejj (k) = P (Ot = yk | g1 = si, 0t = ), esta associada a transi¢des do
estado si para s;.

Sendo,

a, [ e ¢ = distribuicbes de probabilidade.

Jelinek (1998) afirma que existem trés definicbes que podem explicar o formalismo
dos Modelos Ocultos de Markov:

14
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e A primeira definicdo, que foi utilizada pelo préprio autor, diz respeito aos dados
observaveis como funcao das transicdes entre os estados da Cadeia Oculta de
Markov;

¢ A segunda definicdo, adotada por Rabiner (1989), trata dos dados observaveis
como funcéo dos proprios estados de Markov;

e A Ultima definicdo é muito utilizada em modelos acusticos.

Quando se trata de mais de uma variante de processos Markovianos, quaisquer
equacOes usadas nas Cadeias de Markov também sdo aplicaveis aos Modelos
Ocultos de Markov.

Para Jelinek (1998), para além dos automatos, utiliza-se outro artificio grafico, para
auxiliar na compreensdo das HMM. E conhecido como trellis e ajuda no céalculo da
probabilidade de uma sequéncia de estados observaveis P (yi, Y2, ¥3, ... »), dando
evidéncia a evolucdo temporal do processo que originou essa sequéncia. Tem ainda
como objetivo o encadeamento dos estagios elementares, um a um, a cada estado
observavel.

2.9.1 — Problemas candnicos

A modelacdo de um sistema fisico € uma versdo simplificada da realidade
propriamente dita. Dito isto, ndo existe um modelo absoluto, mas sim modelos
adequados para cada sistema. Tendo isto em consideracao, o processo de modelacao
pode ser composto por duas etapas: o ajuste do modelo através da resolucédo de
problemas-controlo; e a definicdo dos parametros do modelo (Espindola, 2009).

Existem, assim, trés problemas que tém de ser resolvidos antes da utilizacdo do
modelo, que séo 0s seguintes:

e Probabilidade de uma sequéncia de estados observaveis.

o Com o modelo 4 = (4, E, ) e a sequéncia de observaveis O = Oy, Oy, ...
Or.
o O problema a ser resolvido € como calcular de forma eficiente a
probabilidade dessa sequéncia ser gerada pelo modelo P(O| A).
e Sequéncia 6tima de estados
o Com o modelo A = (4, E, Tt) e a sequéncia de observaveis O = Oy, Oy, ...
Or.
o O problema a ser resolvido é de qual € a sequéncia mais provavel de
estados que podera ser gerada na sequéncia de observaveis.
e Maximizagéo da probabilidade de uma sequéncia de observaveis
o O problema a ser resolvido é o ajuste dos parametros A = (4, E, T) do
modelo para maximizar P(O| A).

15
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2.9.2 —indice de perplexidade

Existem duas formas de serem medidas o desempenho do modelo HMM:

e Uma por classificacao;
e Outra por perplexidade;

o Esta ultima, prevé quantos vetores dos estados escondidos estdo
corretas, dividido pelo total de estados ocultos em analise. Contudo,
calcularmos a precisédo para um conjunto de estados que se considera
pequeno; pode ndo ser o mais adequado, pois uma amostra pode
apenas ser atribuida a uma classe; entédo, a perplexidade do conjunto
dos dados de teste é a melhor medida que se pode utilizar.

A Equacéo (33) permite calcular a probabilidade do sistema estar no estado i e tempo
t:

1 Z:NS L
S LyNs
Perplexy = e Ns™k=t"

(33)
Sendo,
Lki = funcdo da média das probabilidades do logaritmo;

Ns = diversas sequéncias de dados.

A confianca das previsdes € calculada pela perplexidade, que também € considerada
como uma funcdo das probabilidades do logaritmo e das inUmeras sequéncias de
dados, que findam no estado g;. Utiliza-se a Equagéao (34):

Ly = log[p(Se = @:il05 7, » Al (34)

.....

.....

gi = a classe de estados escondidos, especificamente de forma genérica;
Ns = 0 nUmero de sequéncias;

A = 0s parametros do modelo.
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1 é o resultado da melhor perplexidade que se pode esperar; ja uma perplexidade de
valor 3 remete-nos para uma suposicao aleatoria cuja probabilidade € de 1/3 para os
diversos estados ocultos.

2.10 Manutencgéao

A Manutencgéao industrial tem como principal objetivo “garantir a disponibilidade da
funcdo dos equipamentos e instalacbes de modo a atender a um processo de
producdo e a preservacao do meio ambiente, com fiabilidade, seguranca, a custos
adequados” (Kardec & Nascif, 2012).

Segundo Monchy (1987), historicamente “o termo manutengéo tem origem na palavra
militar, onde o sentido era manter nas unidades de combate o efetivo e 0 material num
nivel constante de aceitagao”.

Tendo em consideracdo a norma portuguesa NP EN 13306:2007, manutencéo é a
“‘combinacao de todas as acdes técnicas, administrativas e de gestao, durante o ciclo
de vida de um determinado bem, visando manté-lo ou rep6-lo num estado em que
pode executar a funcéo requerida”.

Segundo Farinha (2011), a necessidade de reparar regularmente as maquinas surgiu
na Revolucao Industrial do Século XIX; contudo, essas intervencdes eram deixadas a
cargo dos proprios operadores. SO a partir da 12 Guerra Mundial a industria foi
pressionada a atingir padrbes minimos de producdo, levando a constituicdo de
equipas especializadas para reparar as avarias, de forma apenas corretiva, no menor
tempo possivel.

Nos dias de hoje, a manutencédo tem um papel crucial na industria; esta deixou de
estar associada a custos e passou a ser apreciada como uma mais-valia para
conservar a competitividade das empresas. Devido a esta importancia que a
manutencdo passou a exibir para as companhias, ao longo do tempo foram
aparecendo varios tipos e técnicas de gestdo da manutencdo, com aplicabilidades
mais precisas e eficientes (Santos, 2018).

A area de manutencdo influencia de forma direta os resultados operacionais e, com
isso, a rentabilidade das empresas. Sendo assim, os resultados serao tanto melhores
quanto mais infalivel for a gestdo dos procedimentos da manutengéo (Souza, 2008).

Segundo Patton (2004), existem diversas abordagens de manutengdo, que se
explicam pela forma como se aplicam no sistema produtivo, aquando do instante da
ocorréncia ou da antevisédo da falha.

Existem dois tipos principais de intervenc¢des de manutencgéo:

e corretiva
e preventiva
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o sistematica
o condicionada
=  Preditiva

Embora também possam haver outras denominac¢des ou complementaridades entre
ambas, ha macro abordagens que procuram conseguir complementaridades entre
todas, investigando sempre a mais fiavel e com menor custo para a empresa, ou seja,
a estratégia mais eficaz para cada equipamento ou processo, tal como a Reliability
Centered Maintenance (RCM), traduzida para Manutencdo Centrada na Fiabilidade
(Marques, 2017).

Numa empresa pode aplicar-se apenas um tipo de intervencdo ou intervencodes
diferentes para equipamentos distintos. Segundo Branco Filho (2008), a decisdo de
escolher qual sera a melhor forma de manutencéo a ser utilizada cabe ao gestor de
manuten¢cdo, com base na importancia que o equipamento tem no processo em que
atua, bem como os tempos de reparacao, entre outros aspetos.

Ha também indicadores de desempenho que auxiliam na tomada de decisao, tais
como o MTTF (Mean Time To Failure) e o MTTR (Mean Time to Repair). Estes
conceitos estédo diretamente relacionados com a engenharia de manutencéo.

O MTTF, conforme o nome diz, corresponde ao tempo médio entre falhas, ou seja, €
o tempo de uma falha para outra. Ja o MTTR é o tempo médio de reparacdo, uma
medida da capacidade de manutencdo de um item reparavel, que informa o tempo
médio necessario para reparar um item ou componente especifico e retorna-lo ao
funcionamento normal de trabalho; levando em consideracdo a notificacao inicial da
falha, o tempo necessario para enviar o equipamento para reparac¢ao, o diagndstico,
o tempo real de reparacdo, a montagem, a calibracdo, o teste e, por fim, tornar o
mesmo operacional no seu processo.

2.11 Manutencao Corretiva

E considerada a visdo mais tradicional da manutencdo, “combate a incéndios” — ou
seja, de intervir apenas quando avaria. Existem inUmeros inconvenientes desta
abordagem, tais como:

e As quebras nédo calculadas traduzem-se por uma paragem inesperada,
acarretando altos prejuizos devidos as perdas de producéo;

e O custo de manutencdo aumenta a medida que o0s equipamentos vao
envelhecendo.
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A manutencado corretiva tem bastante impacto nos custos de manutencdo de uma
empresa, pois estao relacionados com os maiores custos da manutencéo devido a:

e elevado tempo de paralisacdo da maquina;

e altos custos de stock de pecas sobressalentes;

e baixa disponibilidade de producéo;

e altos custos de trabalho extra e,

e as elevadas perdas resultantes da indisponibilidade dos equipamentos.

A decisao da gestao pode ser a de deixar o equipamento funcionar até a quebra, onde
o planeamento pode ser feito quando a falha ocorrer. Contudo, pode substituir-se o
equipamento por outro idéntico, i.e., ter um kit de reparacao rapido, por exemplo.

Com o objetivo de minimizar o impacto sobre a producédo criada por anomalias
imprevistas das maquinas, o setor da manutencdo tem de estar habilitado a reagir
prontamente a todas as falhas da maquina, o que leva a um alto custo de méo-de-
obra. O estudo dos custos da manutencao desenvolvido por de Almeida (2007) indica
que uma reparacao executada no modo corretivo-reativo terd, em média, um custo
cerca de trés vezes superior quando comparado com a mesma reparagao feito de
modo programado ou preventivo.

Na manutencgao corretiva, o equipamento pode ser desmontado e inspecionado para
avaliar as reparacfes necessarias para a sua reposi¢do ao servico. Se as pecas de
reserva ndo existirem em stock, elas devem ser encomendadas, a custo de mercado,
e deve ser pedido o seu envio expedito. Mesmo quando as pecas de reparacao ja se
encontram em stock na empresa, os funcionarios da manutencao devem desmontar
a maquina para identificar a causa do problema que deu origem a falha. Supondo que
reconhecem corretamente o problema, 0 tempo e 0 custo necessarios para
desmontar, reparar, e remontar a maquina serd maior do que teria sido se fosse de
uma intervencdo planeada. Com um tempo de reparagcdo maior, as caréncias
relacionadas com as paragens da maquina serdo naturalmente maiores (Souza,
2008).

2.12 Manutencao Preventiva

Neste tipo de manutengdo, com o uso de critérios estatisticos, os conselhos do
fabricante e saberes praticos sobre o equipamento, é instituido um programa de
inspecgodes e intervengdes com intervalos fixos.

Contrariamente a Manutencao Corretiva, a Manutencédo Preventiva procura evitar o
surgimento de falhas, ou seja, tem como objetivo prevenir. Em certos setores, como
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na aviacdo, a utilizacdo de manutencao preventiva é obrigatoria para determinados
componentes ou sistemas, pois o fator seguranca sobrep6e-se aos restantes.

Para (Arato, 2004), a utilizacdo da manutencao preventiva real varia abundantemente.
Alguns programas sao bastante reduzidos e constam de lubrificacdo e pequenos
ajustes. Os programas mais abrangentes de manutencéao preventiva projetam ajustes,
reparacoes, lubrificacdo e recondicionamento de maquinas para todos os ativos da
unidade industrial. O fator comum para todos estes programas de manutencao
preventiva € a programacao da manutengdo versus tempo.

Os fabricantes nem sempre fornecem dados objetivos para a elaboracdo dos planos
de manutencao preventiva. Para além disso, as condi¢cdes operacionais e ambientais
tém bastante influéncia na expectativa da degradacdo dos equipamentos. A
substituicdo deve ser ajustada para cada instalacdo ou unidades industriais similares,
devendo ser operadas em condicfes similares. Isto origina situacdes diferentes na
fase inicial de operacao:

e Arranque do equipamento/reposicao de componentes prematuramente;

¢ Ao longo da vida util do equipamento ndo pode ser observada a falha entre
duas intervencdes preventivas, o que, logicamente, levara a uma acgdo
corretiva,

e Acontecimento de falhas antes de concluir o periodo avaliado, pelo responséavel
da manutencéao.

Existem alguns fatores que devem ser tidos em consideracdo na criacdo de uma
politica de manutencéo preventiva:

¢ Na ocasido em que 0s equipamentos tém uma atividade operacional dificil;

e Tudo o que esteja relacionado com a seguranca pessoal ou da instalacédo que
tornam fundamental a intervencao;

¢ Quando a manutencao preditiva ndo é possivel.

Quanto mais elevados forem os custos de falhas, quanto maior for a dificuldade na
reposicao, quanto mais falhas afetarem a producdo e quanto maiores forem as
implicagbes das falhas na seguranca pessoal e operacional, mais importante é a
manutencao preventiva.

A manutencéo preventiva, por um lado, oferece um saber adiantado das ac¢des, dando
origem a uma boa gestdo das atividades e, além da previsibilidade de consumo de
materiais e sobressalentes, por outro, retira o sistema ou equipamento de operagao
para a realizagéo dos servigcos programados (Souza, 2008).

Assim:
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e Seja por quebras ou pela sindrome da precaucdo, a desmontagem de um
equipamento estimula a substituicdo de pecas. Contudo, a experiéncia da
desmontagem/montagem aumenta o risco de novas avarias;

e O modo de operacdo e as variaveis especificas da unidade industrial séo
alguns dos fatores que afetam diretamente a vida operacional regular da
maquinaria.

Tendo em consideragéo as condi¢cdes operacionais de um determinado equipamento,
a manutencgdo prevista pode ser completamente inutil, desperdicando ndo sé mao-de-
obra e material, como pode falhar num intervalo de tempo menor do que o esperado,
0 que obriga a aplicacdo de técnicas corretivas para a reparacao.

2.13 Manutencao Condicionada

Este tipo de manutencao, também conhecida por Manutencdo com Base no Estado
do Equipamento é a acao concretizada tendo em conta a mudanca de parametros de
desempenho ou condigéo.

Na manutencdo condicionada, as inspecdes periddicas limitam-se a monitorizar as
normas que designam o estado operacional de um equipamento ou sistema. Se
houver indicios de um mau funcionamento, supde-se a propensao evolutiva do defeito
€ Com isSso origina-se uma paragem para a respetiva correcao.

Este tipo de manutencdo quebra o grande paradigma na Manutencgéo e, quanto maior
for o desenvolvimento do conhecimento tecnoldgico mais este se intensifica,
acabando por serem desenvolvidos equipamentos que consintam uma avaliagao fiel
das instalagdes e sistemas operacionais em funcionamento (Nepomuceno, 2014).

Ao escolhermos esta manutencao, havera uma intervencdo de forma condicionada
sobre uma maquina se, e sO se, 0s parametros de controlo progredirem
significativamente para graus que sdo considerados ndo admissiveis. Dito isto, a
Manutencéo Preditiva ndo defende a acdo nos sistemas ou equipamentos, pois, tanto
as verificacdes como as medicOes sao feitas com o equipamento a produzir (Marques,
2017).

Algumas outras vantagens sao:

e Decrescimento do custo de cada intervencéo;

e Diminuicdo do stock de pecas de reserva,

e Excluséo da substituicdo de elementos em estado operacional;
e Ampliacdo do tempo médio entre cada intervencao;

e Eliminagéo de defeitos.
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Contudo, existem condi¢cdes necessarias e basicas para se poder adotar uma politica
de Manutencao Condicionada:

e As falhas devem ser provenientes de causas que possam ser analisadas e
monitorizadas de forma a ter a sua progressao acompanhada;

e O sistema, equipamento ou instalacao, utilizam este tipo de manutencdo em
funcédo dos custos envolvidos;

e Estabelecimento de um programa de analise, diagnostico e acompanhamento;

e A instalagcéo, sistema ou equipamento reconhecem consentir algum tipo de
monitorizagdo/medigao.

A implementacdo de uma politica de manutencdo condicionada e, eventualmente,
preditiva, implica trés fases:

e detecao do defeito;
e estabelecimento de um diagndstico;
e e estabelecimento de um progndstico (Arato, 2004).

O resultado da andlise dos valores dos critérios de acompanhamento deve-se ao
estabelecimento do diagndstico, tendo em consideracdo modelos de desgaste e
informacao anterior sobre o equipamento, bem como a gravidade dos seus provaveis
defeitos e a sua origem.

Instituir um prognadstico consta em alargar o diagnéstico e prever quanto tempo se tem
antes da paragem obrigatéria pela quebra literalmente dita, bem como determinar
quais serédo as futuras consequéncias ao se adiar um defeito acidental.

Existe ainda outra proposta que foi abordada por Simedn (2008), em que este sugere
a utilizacdo de redes neuronais ao sistema inteligente de Balbina para antevisao,
atraves de séries temporais (Figura 1).
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Figura 1 — Fases da Manutencdo Condicionada/Preditiva (Curva P-F). Adaptado de Arato
(2004).

2.14 Manutencéo Preditiva

Na manutencao condicionada, quando existe uma certeza de uma avaria iminente, é
tomada uma decisado de intervencao, realizada em funcéo do estado dos componentes
do equipamento. Também podemos referir como manutencéo inteligente, pois s6
guando existe necessidade € que se faz uma intervencao.

E uma manutencdo do tipo preventiva, secundaria a um tipo de acontecimento
preestabelecido (autodiagndstico), a uma medida de um desgaste, a informacéo de
outro indicador que possa divulgar o estado de degradacdo do equipamento. A
intervencdo da manutencao é programada quando se alcangam os valores de alarme.
Alguns exemplos deste tipo de manutencéo séo referentes ao controlo do nivel do
Oleo ou a troca das pastilhas de travdo. Sao os sinais luminosos que informam se esta
a atingir o nivel de utilizacao das pastilhas ou que se atingiu o nivel minimo de 6éleo
(Nancabu, 2011).

As maquinas que séo essenciais para a producdo, 0s equipamentos que apresentam
avarias frequentes séo o alvo desta intervengéo.

Alguns métodos para determinar o estado de condicdo s&o: Monitorizacdo de
particulas (ferrografia, raios-x); Monitorizacao dinamica (vibracdes, emissao acustica);
Monitorizagcdo quimica (cromatografia gasosa e liquida, espectrometria de 0leos);
Monitorizacdo dos efeitos fisicos (liquidos penetrantes, ressonancia ultrassonica,
raios-x); Monitorizacdo de efeitos elétricos (resisténcia elétrica, potencial e corrente);
Monitorizacdo de temperatura (termografia e temperatura de pintura).
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Segundo Nancabu (2011), a principal vantagem deste tipo de manutencédo é o
aumento da durabilidade dos equipamentos, 0 custo menor de restauro, 0 aumento
de produtividade e o controlo mais eficiente de pecas de reserva e sua limitacao.

A partir do acompanhamento de condicdo, através de algoritmos baseados em séries
temporais, de redes neuronais e de Cadeias de Markov, incluindo HMM, ferramentas
de suporte a Manutencao Preditiva, pode prognosticar-se o tempo mais adequado a
intervencao de manutencao, antes da falha ocorrer.

2.15 Reliability Centered Maintenance (RCM)

Tendo em consideracao Siqueira (2009), a Reliability Centered Maintenance (RCM),
traduzida como Manutencédo Centrada na Fiabilidade, foi concebida no fim da década
de 60. Inicialmente era utilizada na inddstria aeronautica, com o intuito de levar os
esforcos da manutencdo nos sistemas onde, para haver uma grande eficacia do
equipamento, acreditando no seu desempenho, seguranca e protecdo do ambiente e
um melhor custo-beneficio, era essencial existir bastante fiabilidade.

Moss (1985) refere que a RCM esta organizada com o primérdio basico de que toda
a tarefa da manutencéo tem de ser fundamentada, antes de ser efetuada. O critério
de justificacdo deve adequar-se a disponibilidade, a seguranca, e a economia, ao
alongar ou antever um modo caracteristico de falha.

Partindo de uma apreciacdo apurada dos cargos desempenhados, sao instituidas as
tarefas de manutencdo mais apropriadas para a garantia do desempenho funcional
da instalac&o. Dito isto, o critério de justificacdo abrange a principal caracteristica da
aplicacdo da RCM, acima mencionada.

Fleming (1997) resume a RCM como uma estratégia de manutencdo que implica uma
ponderacdo metddica das funcdes do sistema, a maneira como estas fun¢des falham
e, principalmente, um critério de priorizacdo claro apoiado em fatores operacionais,
de seguranca e econdmicos para o reconhecimento das tarefas de manutencdo que
sdo mais adequadas e robustas.

Rausand (1998) assevera que o principal objetivo da RCM é diminuir o custo de
manutenc¢do. Para isso centraliza o foco nos servigos essenciais ao sistema e, com
isso, evita acdes de manutengdo que sdo desnecessarias. Se ja existe um programa
de manutencdo, o efeito da analise RCM excluira tarefas que s&o indteis na
manutencgao preventiva.

Os estudos e a literatura consideram a RCM como uma metodologia organizada, que
projeta as melhores competéncias da manutencdo nos equipamentos ou sistemas,
designadamente a segurancga, a fiabilidade e a diminuicdo de custos.
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Segundo Backlund (2003), a RCM restringe a habilidade infalivel da manutencéo com
0 intuito de minorar as consequéncias e efeitos significativos de uma falha.

Coloca-se como prioridade as caréncias do método de producéo e ndo do elemento
ou equipamento de forma separada, com o objetivo de assegurar a fiabilidade de um
sistema através da sua manutencdo. Deve também ser garantida a qualidade da
operacdo do equipamento com 0 menor custo possivel, assegurando funcionamento
do equipamento de forma eficaz.

A RCM (Figura 2) tem como resultado o aumento da produtividade e da seguranca
humana e ambiental, a reducado das atividades de manutencdo com um planeamento
adequado, e a reducao dos riscos e 0s gastos com a manutencéao (Moubray, 1997).

RCM
Corretiva Preventiva Preditiva
N3o criticos; Sujeito a desgaste; Modelo de falha
Ocorréncia improvavel Modelo de falha randdémica; Nao
de falha; Redundantes. conhecido; Vida util sujeitos a desgaste;
definida. Exploracdo da idade.

Figura 2 - Reliability Centered Maintenance (RCM). Adaptado de Diniz (2016).
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3 Estudo de Caso

3.1 — Apresentacao da base de dados

Um dos grandes problemas enfrentado por industrias, sdo os custos significativos
associados a atrasos no processo de producdo devido a problemas mecanicos. A
maioria dessas empresas esta interessada em prever esses problemas com
antecedéncia, para que possam preveni-los de forma proactiva antes que ocorram, o
gue reduzird o impacto dispendioso causado pelo tempo de inatividade.

A base de dados? estudada é de livre acesso, fornecida pela Microsoft e reline
elementos de dados comuns observados entre muitos casos de uso de manutencao
preditiva e os proprios dados séo criados por métodos de simulacéo de dados.

O objetivo é prever problemas causados por falhas de componentes, tais como: "Qual
€ a probabilidade de uma maquina falhar num futuro préximo devido a falha de um
determinado componente?’. O problema é formatado como um problema de
classificacdo de varias classes e um algoritmo de aprendizagem de maquina que

compreende os dados historicos recolhidos das maquinas, tais como:

e Histérico de falhas - O histdrico de falhas de uma maquina ou componente da
maquina;

e Historico de manutencao - O histérico de reparacbes de uma maquina, por
exemplo, codigos de erro, atividades de manutencdo anteriores ou
substituicGes de componentes.

3.2 — Analise das maquinas

Utilizamos as Cadeias de Markov para representar a transicdo entre estados de
guebra, falhas ou manutencédo de um conjunto de maquinas estudadas isoladamente
ao longo de um ano.

Os dados foram obtidos a partir de duas folhas de calculo:

e uma que calculava o numero de falhas detetados nas maquinas ao longo de
um ano especifico e,

e outra que calculava as paragens por quebra/falha ou manutencao programada.
Os dados foram cruzados para que ndo ocorresse duplicidade nos mesmos,
afetando assim os resultados.

2 Base de dados: Microsoft Azure Notebooks - Online Jupyter Notebooks. Notebooks.azure.com.
(2018). Retrieved 26 July 2020,from
https://notebooks.azure.com/Microsoft/projects/PredictiveMaintenance.
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A partir de dados recolhidos (Tabela 25 do anexo), calculou-se o numero de
ocorréncias (frequéncia simples de quebra/falha/paragem) em cada més do ano
observado. Para a Maquina 01 os dados sao ilustrados na Tabela 1.

Tabela 1 — NUmero de ocorréncias para a Maquina 01 ao longo do ano.

Jan. | Fev. | Mar. | Abr. | Mai. | Jun. | Jul. | Ago. | Set. | Out. | Nov. | Dez.
4 3 2 2 3 3 2 1 3 4 3 3

Em seguida, construimos uma matriz de frequéncia de transi¢édo de estados s; para s;,
na qual os numeros sinalizados no lado esquerdo e na parte superior determinam o
namero de ocorréncias registadas ao longo do ano. Para a Maquina 01, este nUmero
variou entre 1 e 4 ocorréncias (Tabela 2).

Tabela 2 — Matriz de frequéncias de mudancas de estados da Maquina 01 ao longo do ano.

1 2 3 4
1 0 0 1 0
2 1 1 1 0
3 0 2 2 1
4 0 0 2 0

Nesta matriz P, podemos entdo observar como ocorreram as transicées entre o
namero de ocorréncias ao longo do ano (estados possiveis). Por exemplo, 0 nUmero
de vezes no qual ocorreram 3 quebras no més vigente e, no més seguinte, esse
numero de quebras passou para 2, foram de duas vezes (3—2 = 2). Observamos
também que ocorreu uma Unica vez, em que o humero de quebras do més vigente
passou de 3 para 4 no més seguinte (3—4 =1).

A partir dessa matriz, encontramos a Cadeia de Markov para a maquina 01 (Tabela
3).

Tabela 3 — Representacao da Cadeia de Markov para a Maquina 01.

1 2 3 4
1 0 0 1 0
2 0,3333 0,3333 0,3333 0
3 0 0,4 0,4 0,2
4 0 0 1 0

Esta matriz P apresenta as probabilidades de transi¢cdo entre os diferentes nimeros
de quebras da Maguina 01 ao longo do ano observado. Estas probabilidades foram
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calculadas dividindo cada frequéncia, calculada isoladamente pelo somatdrio da linha
correspondente. Note-se que a soma das probabilidades encontradas € igual a 1

T = 1).

Desta forma, utilizando a mesma constru¢do do raciocinio anterior, observamos que
existe 40% de probabilidade do nimero de quebras passar de 3 no més atual, para 2
no més seguinte; existe 20% de probabilidade do nimero de quebras passar de 3 no
més atual, para 4 no més seguinte (Figura 3).

Figura 3 — Grafo dos estados da Cadeia de Markov para a Maquina 01.

O grafo ilustrado na Figura 3 para a Maquina 01 indica que todos os estados sdo
comunicaveis e, portanto, recorrentes. Nota-se também, que é possivel retornar a
cada um dos estados 2, 3 e 4 em apenas um passo (ou um periodo; k=1), sendo,
portanto, estados aperiddicos. Podemos retornar ao estado 1 em k=3 e k=4 passos,
portanto, € um estado periddico. Nestas condi¢ces, a Cadeia de Markov associada a
maquina 01 é uma Cadeia de Markov ergddica.

Com isto, podemos calcular a matriz de distribuicbes de probabilidades de estado no
equilibrio para a Maquina 01 (Tabela 4).

Tabela 4 — Matriz de distribuicBes de probabilidades de estado no equilibrio para a Maquina 01.

1 2 3 4
1 0,1 0,3 0,5 0,1
2 0,1 0,3 0,5 0,1
3 0,1 0,3 0,5 0,1
4 0,1 0,3 0,5 0,1

Esta matriz € obtida pela aplicagdo do seguinte teorema:

e Se todos os estados de uma Cadeia de Markov sao recorrentes, aperiodicos e
comunicaveis, esta cadeia € chamada de ergodica. Seja P a matriz de transicao
para uma cadeia ergoédica com S estados, entdo existe um vetor P, para um

estado estacionario 7t = (T, T2, ..., Ts), tal que:
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Ty T s
; n_|m T i m _
lim P" = . . ,haqual T1 + o + ...+ s =1 > T = T X P.
n—-oo
Ty T s

Observando a equacdo precedente, constata-se que as probabilidades 7x
permanecem inalteradas apds uma transicdo e, por esta razao, representam a
distribuicdo no estado no equilibrio. Este determina que a medida que aumenta o
namero de transi¢des, as probabilidades tendem a permanecer inalteradas; por esta
razao representam a distribuicdo do estado no equilibrio. Obtemos o mesmo
resultado, calculando-se sucessivamente P" até se observarem o0s vetores de

probabilidade todos idénticos. Estes valores também sdo obtidos resolvendo-se o
seguinte sistema:

0 0 1 0
_ 0,3333 0,3333 0,3333 O
= X ) ) )
(01 o2 703 704) = (T01 702 703 T0s) 0 04 04 02
0 0 1 0

que d& como resultado o seguinte conjunto de equacdes:

71 = 0,33337m>
7T = 0,33337m, + 0,473
T3 = 1 + 0,33337m2 + 0,43 + 74

T4 = 0,273

Adicionalmente, tem-se que

M1+ T2+ T3+ TTa=1.

A solucéo obtida séo as probabilidades apresentadas na matriz acima:

m=0,1
m2=0,3
m3=0,5
m4=0,1
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O que estas probabilidades dizem € que, no longo prazo, a probabilidade da maquina
01 apresentar 01 Unica falha por més ao longo do ano é de 9,99%; apresentar 02
falhas é de 29,99%; apresentar 03 falhas é de 49,99% e apresentar 04 falhas € de

9,99%.

Isto pode replicar-se para todas as restantes maquinas da base de dados, com o
intuito de se obterem as probabilidades das suas respetivas falhas.

No entanto, para reforcar esta abordagem, neste estudo sera trabalhado, de forma
aleatdria, o caso de mais quatro equipamentos. S8o esses as maquinas 05, 07, 10 e

13.
Maquina 05.
Tabela 5 — NUmero de ocorréncias para a Maquina 05 ao longo do ano.
Jan. | Fev. | Mar. | Abr. | Mai. | Jun. | Jul. | Ago. | Set. | Out. | Nov. | Dez.
2 3 2 3 2 2 2 3 4 3 3 2

Tabela 6 — Matriz de frequéncias de mudancas de estados da Maquina 05 ao longo do ano.

2 3 4
2 2 3 0
3 3 1 1
4 0 1 0

Tabela 7 — Representacdo da Cadeia de Markov para a Maquina 05.

2 3 4
2 0,4 0,6 0
3 0,6 0,2 0,2
4 0 1 0

Figura 4 — Grafo dos estados da Cadeia de Markov para a Maguina 05.

O grafo ilustrado na Figura 4, para a Maquina 05, indica que todos os estados sdo
comunicaveis e, portanto, recorrentes. Nota-se também, que é possivel retornar a
cada um dos estados 2 e 3 em apenas um passo (ou um periodo; k=1), sendo,
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portanto, estados aperiddicos. Podemos retornar ao estado 1 em k=3 e k=4 passos,
portanto, tem-se um estado periddico. O mesmo € observado com o estado 4;
podemos retornar a este em k=2 e k=3 passos, portanto € um estado periodico. Nestas
condicbes, a Cadeia de Markov associada a maquina 05 € uma Cadeia de Markov
ergodica. Baseado no precedente, podemos calcular a matriz de distribuicbes de
probabilidades de estado no equilibrio para a Maquina 05 (Tabela 8).

Tabela 8 — Matriz de distribuicdes de probabilidades de estado no equilibrio para a Maquina 05.

2 3 4
2 0,4545 0,4545 0,0909
3 0,4545 0,4545 0,9090
4 0,4545 0,4545 0,9090

A solucéo obtida sé@o as probabilidades apresentadas na matriz acima:

T2 = 0,4545
T3 = 0,4545
T4 = 0,0909

Este resultado final significa que, no longo prazo, a probabilidade da maquina 05 de
apresentar 02 falhas é de 45,45%; de apresentar 03 falhas é de 45,45% e de
apresentar 04 falhas é de 9,09%.

Méaquina 07.

Tabela 9 — NUmero de ocorréncias para a Maquina 07 ao longo do ano.

Jan. | Fev. | Mar. | Abr. | Mai. | Jun. | Jul. | Ago. | Set. | Out. | Nov. | Dez.
2 4 3 2 4 3 3 1 3 3 3 2

Tabela 10 — Matriz de frequéncias de mudancas de estados da Maquina 07 ao longo do ano.

1 2 3 4
1 0 0 1 0
2 0 0 0 2
3 1 2 3 0
4 0 0 2 0
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Tabela 11 — Representacdo da Cadeia de Markov para a Maquina 07.

1 2 3 4
1 0 0 1 0
2 0 0 0 1
3 | 0,16666 0,33333 0,5 0
4 0 0 1 0
1
f
@ ,3333 (0.5)
0,1666

Figura 5 — Grafo dos estados da Cadeia de Markov para a Maquina 07.

O grafo ilustrado na Figura 5, para a Maquina 07, indica que todos os estados sao
comunicaveis e, portanto, recorrentes. Nota-se, também, que é possivel retornar ao
estado 3 em apenas um passo (ou um periodo; k=1), sendo, portanto, estado
aperiodico. Podemos retornar ao estado 1 em k=2 e k=3 passos, portanto, € um estado
periédico. O mesmo € observado com o estado 2 e 4; podemos retornar a estes em
k=3 e k=4 passos, portanto, sdo estados periddicos; nestas condi¢cdes, a Cadeia de
Markov associada a maquina 07 é uma Cadeia de Markov ergddica. Baseado no
precedente, podemos calcular a matriz de distribuicdes de probabilidades de estado
no equilibrio para a Maquina 07 (Tabela 12).

Tabela 12 — Matriz de distribui¢cBes de probabilidades de estado equilibrio para a Maquina 07.

1 2 3 4
1 0,0909 0,1818 0,5454 0,1818
2 0,0909 0,1818 0,5454 0,1818
3 0,0909 0,1818 0,5454 0,1818
4 0,0909 0,1818 0,5454 0,1818

A solucéo obtida séo as probabilidades apresentadas na matriz acima:

71 = 0,0909
m>=0,1818
73 = 0,5454
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T4 =0,1818

Este resultado significa que, no longo prazo, a probabilidade da maquina 07
apresentar 01 Unica falha por més ao longo do ano € de 9,09%; de apresentar 02
falhas é de 18,18%; de apresentar 03 falhas é de 54,54% e de apresentar 04 falhas é

de 18,18%.
Maquina 10.
Tabela 13 — Numero de ocorréncias para a Maquina 10 ao longo do ano.
Jan. | Fev. | Mar. | Abr. | Mai. | Jun. | Jul. | Ago. | Set. | Out. | Nov. | Dez.
3 2 3 2 2 3 3 2 4 5 3 2

Tabela 14 — Matriz de frequéncias de mudancas de estados da Maquina 10 ao longo do ano.

2 3 4 5
2 1 2 1 0
3 4 1 0 0
4 0 0 0 1
5 0 1 0 0

Tabela 15 — Representacdo da Cadeia de Markov para a Maquina 10.

2 3 4 5
2 0,25 0,5 0,25 0
3 0,8 0,2 0 0
4 0 0 0 1
5 0 1 0 0

0,25

Figura 6 — Grafo dos estados da Cadeia de Markov para a Maquina 10.
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O grafo ilustrado na Figura 6, para a Maquina 10, indica que todos os estados sdo
comunicaveis e, portanto, recorrentes. Nota-se, também, que é possivel retornar a
cada um dos estados 2 e 3 em apenas um passo (ou um periodo; k=1), sendo,
portanto, estados aperiddicos. Podemos retornar ao estado 4 em k=4 e k=5 passos,
portanto, € um estado periédico. O mesmo é observado com o estado 5; podemos
retornar a este em k=4 e k=5 passos, portanto, € um estado periddico. Nestas
condicbes a Cadeia de Markov associada a maquina 10 € uma Cadeia de Markov
ergodica. Baseado no precedente, podemos calcular a matriz de distribuicbes de
probabilidades de estado no equilibrio para a Maquina 10 (Tabela 16).

Tabela 16 — Matriz de distribuicGes de probabilidades de estado equilibrio para a Maquina 10.

2 3 4 5
2 0,4102 0,3846 0,1026 0,1025
3 0,4102 0,3846 0,1026 0,1025
4 0,4102 0,3846 0,1026 0,1025
5 0,4102 0,3846 0,1026 0,1025

A solucéo obtida séo as probabilidades apresentadas na matriz acima:

T2 =0,4102
T3 = 0,3846
T4 = 0,1026
s = 0,1025

Este resultado final significa que, no longo prazo, a probabilidade da maquina 10
apresentar 01 Unica falha por més ao longo do ano é de 41,02%; de apresentar 02
falhas é de 38,46%; de apresentar 03 falhas é de 10,26% e de apresentar 04 falhas é
de 10,25%.

Maquina 13.

Tabela 17 — Niumero de ocorréncias para a Maquina 13 ao longo do ano.

Jan. | Fev. | Mar. | Abr. | Mai. | Jun. | Jul. | Ago. | Set. | Out. | Nov. | Dez.
0 2 1 4 2 4 2 3 3 2 3 3
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Tabela 18 — Matriz de frequéncias de mudancas de estados da Maquina 13 ao longo do ano.

0 1 2 3 4
0 0 0 1 0 0
1 0 0 0 0 1
2 0 1 0 2 1
3 0 0 1 2 0
4 0 0 2 0 0

Tabela 19 — Representacdo da Cadeia de Markov para a Maquina 13.

0 1 2 3 4
0 0 0 1 0 0
1 0 0 0 0 1
2 0 0,25 0 0,5 0,25
3 0 0 0,3333 0,6666 0
4 0 0 1 0 0

Figura 7 — Grafo dos estados da Cadeia de Markov para a Maquina 13.

O grafo ilustrado na figura 7, para a Maquina 13, indica que todos os estados sao
comunicaveis, com excecao do estado 0 que se comunica apenas com o estado 2,
ndo havendo possibilidades de comunicacdo dos outros estados para o estado O.
Logo, 0 mesmo ndo € recorrente e, portanto, esta cadeia de Markov nao é ergédica.
Por consequéncia, ndo se consegue encontrar a matriz de estado no equilibrio.

3.2 — Andlise dos componentes

Assim como na analise do conjunto e maquinas estudadas, utilizamos as Cadeias de
Markov para representar a transicao entre estados de quebra, falhas ou manutencéo

do conjunto de componentes utilizados nas respetivas maquinas.

Os dados foram obtidos a partir de duas folhas de calculo:
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e uma que calculava o numero de falhas detetados nas maquinas ao longo de
um ano especifico e,

e outra que calculava as paragens por quebra/falha ou manutencéo programada.
Os dados também foram cruzados para que nao ocorresse duplicidade nos
mesmos, afetando assim o resultado a ser obtido.

Todas as maquinas do estudo utilizam os mesmos componentes béasicos: 01, 02, 03
e 04. Através desta parte do estudo, podemos verificar se existe ou ndo um ou mais
componentes com mais falha do que os restantes, necessitando assim de uma politica
de manutencéo diferenciada. Para tanto foram utilizados os componentes basicos
apenas das méaquinas 01, 05, 07, 10 e 13, conforme a sequéncia de ocorréncias dos
componentes da Tabela 26 do anexo.

Tabela 20 — Matriz de frequéncias de mudancas de estados dos componentes ao longo do ano.

Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4
Comp.1 2 6 6 6
Comp.2 8 5 10 8
Comp.3 4 14 2 8
Comp.4 8 7 6 1

Tabela 21 — Representacdo da Cadeia de Markov para os componentes.

Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4
Comp.1 0,1000 0,3000 0,3000 0,3000
Comp.2 0,2581 0,1613 0,3226 0,2581
Comp.3 0,1429 0,5000 0,0714 0,2857
Comp.4 0,3636 0,3182 0,2727 0,0455

Figura 8 — Grafo dos estados da Cadeia de Markov para os componentes.
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Analisando o grafo (Componentes) ilustrado na Figura 8, verifica-se que todos os
estados sdo comunicaveis, ou seja, existe um caminho de ida e volta de todos os
estados para todos, isto €, uma sequéncia de arcos que leva e traz de um estado i
para todos os outros estados j. Se todos o0s estados sdo comunicaveis, implica que
também sdo recorrentes, uma vez que um eventual retorno a esse mesmo estado &
assegurado pela propriedade anterior. Observa-se ainda, no grafo da Figura 8, que é
possivel retornar a cada um dos estados em apenas um passo (ou um periodo; k=1),
sendo, portanto, estados aperiédicos.

Como todos os estados atendem as trés condi¢cdes listadas anteriormente, entdo, a
Cadeia de Markov associada ao grafo estudado € dita ergddica. Assim, podemos
calcular a matriz de distribuicbes de probabilidades de estado no equilibrio para a
Maquina 10 (Tabela 22).

Tabela 22 — Matriz de distribui¢cdes de probabilidades de estado equilibrio para componentes.

Comp. 1 Comp. 2 Comp. 3 Comp. 4
Comp.1 0,2192 0,3102 0,2450 0,2261
Comp.2 0,2192 0,3102 0,2450 0,2261
Comp.3 0,2192 0,3102 0,2450 0,2261
Comp.4 0,2192 0,3102 0,2450 0,2261

A solucéo obtida sé@o as probabilidades apresentadas na matriz acima:

T =0,2192
T2 = 0,3102
T3 = 0,2450
T4 = 0,2261

Este resultado final diz que, no longo prazo, a probabilidade do componente 01
apresentar falha/defeito e precisar de ser substituido € de 21,92%; para o componente
02 essa probabilidade é de 31,02%; para o componente 03 é de 24,50% e para O
componente 04 é de 22,61%. Com este resultado, ndo ha nenhum componente que
se destaque face aos restantes, estando todos em proporgoes iguais de falha/defeito.
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3.3 Inferéncia dos resultados na politica de manutencéao dos equipamentos

Conforme o desenvolvimento tedrico, para uma tomada de decisdo € preciso, para
além das probabilidades de quebras, ter como base outros aspetos, bem como a
importancia que 0 equipamento tem no processo em que atua, e ainda os tempos de
reparagdo, entre outros.

Foram entdo verificados os MTTF para 0s equipamentos estudados e 0s seus
componentes. Com o MTTF é possivel verificar o tempo médio em dias entre as
falhas.

Para calcular o MTTF € necessario fazer a média das diferencas entre datas em que
ocorreu uma falha de um componente em uma maquina especifica. Como por
exemplo para a Maquina 01 e componente 01.:

Tabela 23 — Diferencas de dias de ocorréncia da maquina 1 e componente 1.

Data leere_n(;a em Maquina| Comp.
dias

05/01/2015 - 1 compl
20/01/2015 15 1 compl
06/03/2015 45 1 compl
21/03/2015 15 1 compl
19/06/2015 90 1 compl
19/07/2015 30 1 compl
03/08/2015 15 1 compl
02/09/2015 30 1 compl
02/10/2015 30 1 compl
31/12/2015 90 1 compl

Ao calcularmos a média para a diferenca de dias, chegamos ao resultado de 40 dias
de tempo médio entre falhas.

Com isso, chega-se aos seguintes resultados.

Tabela 24 — MTTF das maquinas e componentes.

Maqg. 1 | Mag.5 | Maqg. 7 | Maq. 10 | Maq. 13
Comp. 1 40 47,5 52,5 45 78,7
Comp. 2 30 30 23,8 21,9 42,9
Comp.3| 52,5 45 40 57,5 28,1
Comp.4 | 49,3 51 63 55 40

A base de dados do estudo carece do tempo de reparacdo utilizado, ndo sendo
possivel a verificagdo dos MTTR.
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Também foi verificado que ndo ha parametros de importancia dos equipamentos para
a empresa, por exemplo, se ha ou ndo equipamentos redundantes para que nao tenha
interrupcdo do processo.

Contudo, podemos dar alguma atencéo, por exemplo ao componente 2, que tem a
maior probabilidade de quebra, de 31,02%, obtida na Tabela 22 e com um MTTF de
21,9 dias na maquina 10, conforme Tabela 24, tornando-se o caso mais critico para o
estudo.
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CONCLUSOES

A dissertacdo focou-se em ferramentas matematicas de suporte a uma politica de
manutencao de equipamentos, baseada em Cadeias de Markov.

O caso de estudo centrou-se nas maquinas de uma fabrica, mais especificamente de
turbinas, baseada na monitorizagcdo de condicdo através da andlise das falhas e
guebras de componentes. A correta previsdo destes eventos pode maximizar a sua
vida util, reduzindo os custos de manuten¢do, bem como diminuir os custos adicionais
ligados aos ativos, aumentando, deste modo, a sua fiabilidade, assim como o seu ciclo
de vida.

O estudo mostra como é que a previsdo, através de Cadeias de Markov, pode
contribuir para a prevencdo de falhas ou avarias, possibilitando uma intervencao
precoce antes que as avarias ou as falhas aumentem dramaticamente.

A previsdo oferece enormes vantagens para as empresas que implementem
corretamente esse método, dado que uma politica de manutencao preditiva tende a
minorar o tempo de indisponibilidade das maquinas na linha de producéo.

Nas componentes especificas das maquinas estudadas ndo se obteve nenhum
destaque, com relacdo ao numero de falhas e quebras, para uma politica de
manutencao diferenciada. No entanto, isso varia conforme as maquinas aplicadas.
Contudo conforme a teoria estudada, faltariam também dados, tais como tempos de
reparacao das maquinas e componentes e a sua importancia na linha de producao da
fabrica.

O modelo matematico utilizado tem o potencial de apoiar as empresas, de forma
generalizada, uma vez que fornece informacéo de facil interpretacéo, e que ajuda as
mesmas na tomada de decisdo sobre qual o determinado periodo em que a maquina
ou 0s componentes da mesma podera haver uma determinada falha.

No ambito desta dissertacdo, constatou-se ainda que as maiores dificuldades
encontradas foram a falta de dados monetarios e de importancia para 0s
equipamentos, devido ao estudo se basear numa fonte de dados abertos.

Relativamente aos desenvolvimentos futuros, poder prever quando uma falha de um
componente pode acontecer, podendo com isso aplicar o melhor tipo de manutencao,
diminui os custos na gestdo da manutencao, além de maximizar o tempo de vida (til
do equipamento e, a0 mesmo tempo, evitar que estes sejam usados até ao limite da
guebra de um determinado componente.

Mas, para que essa previsdo seja possivel nas maquinas, € necessario 0
desenvolvimento de uma probabilidade com base nos dados disponiveis, para as
tomadas de deciséo estratégicas da manutencao.
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Aplicar esta metodologia, juntamente com variaveis monetarias e de importancia dos
equipamentos para a organizacao, é fundamental para o desenvolvimento da correta
politica de manutencéo.

Para o futuro propde-se a aglutinacdo de dados mais robustos, fora do contexto
apenas dos equipamentos. Dados, tais como valores dos equipamentos e 0S seus
componentes, tempo de reparacao, de reposi¢ao, do stock e importancia dos mesmos
na linha de producéo sao imprescindiveis.

Por fim, salienta-se também que a previsdo néo basta, é necessaria uma correta acao
no presente com as melhores praticas e politicas e manutencéo.
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ANEXOS

A Tabela 25 ilustra os registos de manutencédo programada e ndo programada que
correspondem as falhas. Um registo € gerado se um componente for substituido
durante a inspecédo programada ou substituido devido a uma avaria. Os dados de
manutencao tém registos somente das cinco maquinas analisadas no ano de 2015.

Tabela 25 — Base de dados de livre acesso da Microsoft

datetime machinelD | comp
05/01/2015 06:00 1 comp4
05/01/2015 06:00 1 compl
20/01/2015 06:00 1 comp3
20/01/2015 06:00 1 compl
04/02/2015 06:00 1 comp4
04/02/2015 06:00 1 comp3
19/02/2015 06:00 1 comp3
06/03/2015 06:00 1 compl
21/03/2015 06:00 1 compl
05/04/2015 06:00 1 comp3
20/04/2015 06:00 1 comp?2
05/05/2015 06:00 1 comp3
05/05/2015 06:00 1 comp?2
20/05/2015 06:00 1 comp?2
04/06/2015 06:00 1 comp3
19/06/2015 06:00 1 compl
19/06/2015 06:00 1 comp4
04/07/2015 06:00 1 comp?2
19/07/2015 06:00 1 compl
03/08/2015 06:00 1 compl
02/09/2015 06:00 1 compl
02/09/2015 06:00 1 comp4
17/09/2015 06:00 1 comp?2
02/10/2015 06:00 1 comp4
02/10/2015 06:00 1 compl
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17/10/2015 06:00 1 comp4
17/10/2015 06:00 1 comp?2
01/11/2015 06:00 1 comp4
01/11/2015 06:00 1 comp?2
16/11/2015 06:00 1 comp?2
01/12/2015 06:00 1 comp3
16/12/2015 06:00 1 comp4
31/12/2015 06:00 1 compl
09/01/2015 06:00 5 comp?2
24/01/2015 06:00 5 comp2
08/02/2015 06:00 5 comp3
23/02/2015 06:00 5 comp4
23/02/2015 06:00 5 compl
10/03/2015 06:00 5 comp4
25/03/2015 06:00 5 comp4
09/04/2015 06:00 5 compl
24/04/2015 06:00 5 comp3
24/04/2015 06:00 5 comp2
09/05/2015 06:00 5 comp4
24/05/2015 06:00 5 comp?2
08/06/2015 06:00 5 comp3
23/06/2015 06:00 5 comp?2
08/07/2015 06:00 5 comp?2
23/07/2015 06:00 5 comp2
07/08/2015 06:00 5 comp3
07/08/2015 06:00 5 comp?2
22/08/2015 06:00 5 comp3
06/09/2015 06:00 5 comp?2
06/09/2015 06:00 5 compl
21/09/2015 06:00 5 comp4
21/09/2015 06:00 5 compl
06/10/2015 06:00 5 comp?2
06/10/2015 06:00 5 compl
21/10/2015 06:00 5 comp3
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05/11/2015 06:00 5 comp3
05/11/2015 06:00 5 comp4
20/11/2015 06:00 5 compl
05/12/2015 06:00 5 compl
20/12/2015 06:00 5 comp3
24/01/2015 06:00 7 comp2
24/01/2015 06:00 7 comp4
08/02/2015 06:00 7 compl
08/02/2015 06:00 7 comp?2
23/02/2015 06:00 7 compl
23/02/2015 06:00 7 comp2
10/03/2015 06:00 7 comp?2
25/03/2015 06:00 7 comp3
25/03/2015 06:00 7 comp?2
09/04/2015 06:00 7 comp?2
24/04/2015 06:00 7 compl
09/05/2015 06:00 7 compl
09/05/2015 06:00 7 comp4
24/05/2015 06:00 7 comp2
24/05/2015 06:00 7 comp3
08/06/2015 06:00 7 comp3
08/06/2015 06:00 7 comp?2
23/06/2015 06:00 7 comp3
08/07/2015 06:00 7 comp2
23/07/2015 06:00 7 comp?2
23/07/2015 06:00 7 comp3
22/08/2015 06:00 7 comp?2
06/09/2015 06:00 7 compl
21/09/2015 06:00 7 compl
21/09/2015 06:00 7 comp4
06/10/2015 06:00 7 comp3
21/10/2015 06:00 7 comp?2
21/10/2015 06:00 7 comp4
05/11/2015 06:00 7 comp?2
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05/11/2015 06:00 7 comp4
20/11/2015 06:00 7 comp3
05/12/2015 06:00 7 comp4
20/12/2015 06:00 7 compl
04/01/2015 06:00 10 comp4
19/01/2015 06:00 10 comp3
19/01/2015 06:00 10 comp2
03/02/2015 06:00 10 comp?2
18/02/2015 06:00 10 comp?2
05/03/2015 06:00 10 compl
05/03/2015 06:00 10 comp2
20/03/2015 06:00 10 compl
04/04/2015 06:00 10 comp?2
19/04/2015 06:00 10 comp4
19/05/2015 06:00 10 comp?2
19/05/2015 06:00 10 comp4
03/06/2015 06:00 10 compl
18/06/2015 06:00 10 comp3
18/06/2015 06:00 10 comp2
03/07/2015 06:00 10 comp?2
18/07/2015 06:00 10 comp4
18/07/2015 06:00 10 comp?2
02/08/2015 06:00 10 comp?2
17/08/2015 06:00 10 comp4
01/09/2015 06:00 10 compl
01/09/2015 06:00 10 comp3
16/09/2015 06:00 10 comp?2
16/09/2015 06:00 10 compl
01/10/2015 06:00 10 comp?2
16/10/2015 06:00 10 compl
16/10/2015 06:00 10 comp?2
31/10/2015 06:00 10 comp3
31/10/2015 06:00 10 comp?2
15/11/2015 06:00 10 comp4
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15/11/2015 06:00 10 comp3
30/11/2015 06:00 10 comp4
15/12/2015 06:00 10 comp3
30/12/2015 06:00 10 comp3
10/02/2015 06:00 13 compl
25/02/2015 06:00 13 comp2
27/03/2015 06:00 13 compl
11/04/2015 06:00 13 comp3
11/04/2015 06:00 13 comp4
26/04/2015 06:00 13 comp3
26/04/2015 06:00 13 comp4
11/05/2015 06:00 13 comp4
26/05/2015 06:00 13 comp?2
10/06/2015 06:00 13 comp?2
10/06/2015 06:00 13 comp3
25/06/2015 06:00 13 comp4
25/06/2015 06:00 13 comp3
10/07/2015 06:00 13 comp2
25/07/2015 06:00 13 comp4
09/08/2015 06:00 13 comp?2
24/08/2015 06:00 13 comp3
24/08/2015 06:00 13 compl
08/09/2015 06:00 13 comp?2
23/09/2015 06:00 13 comp3
23/09/2015 06:00 13 comp4
08/10/2015 06:00 13 comp3
23/10/2015 06:00 13 compl
07/11/2015 06:00 13 comp3
07/11/2015 06:00 13 comp?2
22/11/2015 06:00 13 comp3
07/12/2015 06:00 13 comp4
22/12/2015 06:00 13 compl
22/12/2015 06:00 13 comp?2
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Tabela 26 — Sequéncia de ocorréncias dos componentes

Maquina Més Sequéncia ----- >
Maquina 1 Jan comp4 | compl comp3 compl
Maquina 1 Fev comp4 | comp3 comp3
Maquina 1 Mar compl compl
Maquina 1 Abr comp3 | comp2
Maquina 1 Mai comp3 comp2 comp2
Maquina 1 Jun comp3 compl comp4
Maquina 1 Jul comp2 | compl
Maquina 1 Ago compl
Maquina 1 Set compl comp4 | comp2
Méaquina 1 Out comp4 | compl comp4 | comp2
Maquina 1 Nov comp4 comp?2 comp?2
Maquina 1 Dez comp3 comp4 compl
Maquina 5 Jan comp2 | comp2
Maquina 5 Fev comp3 comp4 compl
Maquina 5 Mar comp4 comp4
Maquina 5 Abr compl | comp3 | comp2
Maquina 5 Mai comp4 | comp2
Maquina 5 Jun comp3 comp2
Maquina 5 Jul comp2 | comp2
Maquina 5 Ago comp3 comp?2 comp3
Maquina 5 Set comp?2 compl comp4 compl
Méaquina 5 Out comp2 compl comp3
Maquina 5 Nov comp3 comp4 compl
Maquina 5 Dez compl comp3
Maquina 7 Jan comp2 | comp4
Maquina 7 Fev compl comp?2 compl comp?2
Maquina 7 Mar comp?2 comp3 comp?2
Maquina 7 Abr comp2 compl
Maquina 7 Mai compl comp4 comp?2 comp3
Maquina 7 Jun comp3 comp?2 comp3
Méaquina 7 Jul comp?2 comp?2 comp3
Maquina 7 Ago comp?2
Maquina 7 Set compl compl comp4
Maquina 7 Out comp3 | comp2 | comp4
Maquina 7 Nov comp?2 comp4 comp3
Maquina 7 Dez comp4 compl
Méquina 10 Jan comp4 | comp3 | comp2
Méaquina 10 Fev comp?2 comp?2
Méaquina 10 Mar compl comp?2 compl
Méaquina 10 Abr comp?2 comp4
Méaquina 10 Mai comp2 comp4
Maquina 10 Jun compl comp3 comp?2
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Maquina 10 Jul comp2 comp4 | comp2

Maquina 10 Ago comp2 comp4

Maquina 10 Set compl comp3 comp2 compl
Maquina 10 Out comp2 compl comp2 comp3 comp2
Maquina 10 Nov comp4 | comp3 comp4

Maquina 10 Dez comp3 comp3

Maquina 13 Jan

Maquina 13 Fev compl comp2

Maquina 13 Mar compl

Maquina 13 Abr comp3 comp4 | comp3 comp4
Maquina 13 Mai comp4 | comp2

Maquina 13 Jun comp?2 comp3 comp4 comp3
Maquina 13 Jul comp2 comp4

Maquina 13 Ago comp?2 comp3 compl

Méquina 13 Set comp2 | comp3 | comp4

Maquina 13 Out comp3 compl

Maquina 13 Nov comp3 comp?2 comp3

Méquina 13 Dez comp4 | compl comp2
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