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RESUMO

Os Processos Markovianos Homogéneo e Nao-Homogéneo sdo alguns dos
modelos mais utilizados na estimagdo da disponibilidade de sistemas complexos
sujeitos a envelhecimento em processos de falha e reparo. A adicdo de varidveis
suplementares aos Processos Markovianos Ndo-Homogéneos, ao tornar as funcdes
intensidade de falha dependentes do tempo efetivo operacional de cada componente, da
ao modelo a possibilidade de representar mais fielmente processos de falha e reparo em
sistemas reais. O Processo de Renovacdo Generalizado permite ainda a modelagem de
diferentes niveis de eficacia numa acdo de reparo, o que traz maior flexibilidade e
aproximacdo da realidade ao modelo. Utilizando um algoritmo de simulacdo Monte
Carlo, é desenvolvido e apresentado, neste trabalho, um modelo que alia as ja
conhecidas propriedades dos Processos Markovianos tradicionais as vantagens do uso
de varidveis suplementares e do Processo de Renovacdo Generalizado. Resultados
bastante satisfatorios foram obtidos com os testes do modelo proposto, tanto no que
tange a precisao e verossimilhanca quanto no aspecto da flexibilidade de modelagem.
Estes sdo mostrados ao final do trabalho.

Palavras chave: Processos Markovianos N&o-Homogéneos, Variaveis suplementares,

Processo de Renovacgédo Generalizado.
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Capitulo 1 Introducéo

1. Introducao

1.1. Apresentacao

Como ramo de estudo da Engenharia de Produgdo, a Engenharia de
Confiabilidade é, atualmente, um campo de conhecimento extremamente dindmico, no
qual ndo param de surgir novidades tanto no aspecto tedrico-académico quanto no das
aplicacBes praticas. O mundo competitivo atual requer a tomada de decisGes rapidas e
precisas, tornando cada vez maior a necessidade por informacGes acuradas e disponiveis
com velocidade. Diante desse quadro, empresas de diferentes setores deparam-se cada
vez mais com a necessidade de quantificar riscos, estimar possibilidades de falha ou de
sucesso, conhecer as probabilidades de ocorréncia de eventos especificos de modo a
adquirir maior embasamento nas suas decisoes.

A premissa principal da Engenharia de Confiabilidade vem de uma constatacéo
bastante simples: componentes, ou sistemas deles, ndo sdo perfeitos. O seriam se fossem
capazes de permanecer sempre em estado operacional, mas ndo séo e, logo, sdo
passiveis de falhas. Estas podem ser causadas pelos mais diversos fatores, como
desgaste natural de componentes ou pecas, falhas de projeto, erro humano, politica
inadequada de manutencéo, condi¢cOes externas ao sistema, entre outros.

Eventos de falha trazem inconvenientes diversos para qualquer operagdo. Em
primeiro lugar, reduz-se o tempo operacional dos sistemas, o que implica em elevados
prejuizos a organizacdo, especialmente naquelas onde ha producdo continua. Enquanto
um sistema de componentes encontra-se parado, a empresa continua tendo que arcar
com 0s custos de recursos 0ciosos e, a0 mesmo tempo, ndo adquire receita, pois ndo ha
saida de produtos finais do processo de producdo. Em segundo lugar, ha os custos com
o0 reparo da falha. Em geral, os custos de reparacdo de componentes tendem a ser em
muito superiores a, por exemplo, os custos de sua manutencdo preventiva. Em terceiro
lugar, ha o risco de uma falha servir de causa para acidentes mais graves, como
incéndios, explosdes, vazamentos. Nestes casos, pode haver dano extremo ao
patriménio fisico da organizacdo, ao meio ambiente ou, pior, a vida dos individuos que
trabalham para a mesma ou até da comunidade que a circunda. Por ultimo, podemos
citar ainda o prejuizo da imagem organizacional. Quando a empresa falha em

corresponder a uma expectativa de seus clientes, ou ainda quando tem seu nome
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envolvido em acidentes, hd uma formacdo de imagem negativa em meio a Sseus
mercados consumidores ou em potencial, e esta é bastante dificil de reverter.

Assim, fica evidente a necessidade da busca constante pela eliminacdo ou
minimizacdo das falhas em sistemas produtivos. Se para algumas operagfes o controle
das falhas € critico, a exemplo de aviGes em véo, fornecedores de energia elétrica para
hospitais, ou servicos de emergéncia médica, para outras ter produtos e servigos
confiaveis é uma forma de adquirir vantagem competitiva, a exemplo de empresas
automobilisticas japonesas como a Toyota, que aumentaram muito sua participacdo no
mercado através da reputacdo de seus produtos confidveis (SLACK et al, 2002). De
qualquer maneira, € de interesse de qualquer organizacdo prevenir e evitar falhas.

A Engenharia de Confiabilidade tem participacdo fundamental e crescente neste
aspecto. Hoje, a avalia¢do de riscos com base apenas no “feeling” dos gestores ndo ¢é, na
maioria dos casos, aceitavel. Faz-se necessaria uma quantificacdo destes riscos, que
forneca previsdes mais acuradas das possibilidades de falha, possibilitando o melhor
estabelecimento, por exemplo, de intervalos de manutencdo, de substituicdo de
componentes, de periodos de garantia ao cliente, aumento da vida atil de componentes
ou ainda a inviabilizacdo prévia de projetos em que se identifique a existéncia de riscos
muito elevados, forgando a busca por novas alternativas cujos riscos permanegam
dentro de limites aceitaveis. Para isto, a Engenharia de Confiabilidade trabalha com
modelos.

De maneira geral, modelos séo utilizados em diversos campos da Engenharia: na
maquete que representa um edificio a ser construido, na planta baixa de um galpao
industrial, no prototipo de um produto a ser langado, entre tantos outros. Modelos s&o
recursos utilizados na tentativa de representar uma realidade para melhor conhecé-la
sem a necessidade de construir na pratica todos os aspectos inerentes a sua existéncia.
Buscam prever, analisar e detectar falhas. Podem ser modelos fisicos, graficos,
matematicos, ou assumir outras formas de representacdo. A Engenharia de
Confiabilidade, na maioria das vezes, se utiliza de modelos matematicos, que possam
estimar de forma quantitativa os riscos na operacao de sistemas diversos.

Estes modelos, de alguma forma, procuram representar a realidade de um
sistema e estimar algumas métricas de confiabilidade essenciais do mesmo. E
impossivel, entretanto, que qualquer modelo represente de forma perfeita 0 mundo real,
incluindo todas as variaveis que, de alguma forma, possam interferir no resultado de

interesse. Desse modo, h& de se admitir que modelos sdo simplificacdes da realidade,
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pois levam em conta apenas os fatores considerados mais relevantes. Assim, teremos
modelos que sdo mais simples, pois trabalnam com menos complexidades da realidade.
Tém resolucdo mais facilitada, mas, em compensacdo, levam a resultados em geral
menos precisos, pois fatores de relevante interferéncia nos resultados podem estar sendo
desconsiderados. Ao mesmo tempo, teremos modelos que incluem mais variaveis em
Seu corpo e, por isso, tém sua resolucdo mais dificultosa.

Alguns dos mais conhecidos modelos em Engenharia de Confiabilidade séo os
diagramas de blocos, arvores de eventos, arvores de falhas e processos de Markov.
Destes, 0s mais adequados para a modelagem de processos de tempo continuo - aqueles
em que os eventos de falha ou reparo, por exemplo, podem acontecer em qualquer
momento do tempo, e ndo apenas em pontos especificos — sdo 0s processos de Markov,
que tém ampla aplicagdo. Estes dividem-se em Processos Markovianos Homogéneos
(PMH’s) e Processos Markovianos Nao Homogéneos (PMNH’s). Ambos serdo melhor
descritos no Capitulo 3, mas vale aqui fazer uma introducdo a suas caracteristicas
principais.

Um PMH considera que as taxas de transi¢cdo entre os estados da Cadeia de
Markov sdo sempre constantes. N&o interessa o tempo que o sistema ou componente ja
operou, as probabilidades de transicdo — falha ou reparo, por exemplo — serdo sempre
iguais para um intervalo de tempo futuro de igual extensdo. Equivale dizer que ndo se
considera o envelhecimento (ou rejuvenescimento, em alguns casos), dos componentes.
E como se estes operassem sempre num mesmo nivel fisico de degradacio. N&o é dificil
imaginar que esta suposicdo inviabiliza sua aplicacdo a maioria dos sistemas préaticos,
onde os componentes degradam-se ao longo do tempo.

Os PMNH’s ja eliminam esta hipotese simplificadora, pois abrem a
possibilidade de taxas de transicdo variaveis ao longo do tempo. Assim, pode-se
modelar a degradagdo ou o rejuvenescimento de componentes, 0 que 0 torna mais
aplicavel na pratica, mas também de tratamento e resolugdo mais complexos. Uma
restricdo deste modelo é que as taxas de transicdo s6 podem depender do tempo de
calendario — tempo desde o inicio de operacdo do sistema — e ndo do tempo operacional
de cada componente. Em alguns sistemas reais, este fato pode trazer fortes imprecisoes.

Oliveira (2001) ja propde um modelo que inclui variaveis capazes de armazenar
a idade operacional de cada componente — as variaveis suplementares -, trabalhando
entdo com PMNH’s cujas taxas de transicao dependem agora destas novas variaveis, €

ndo mais dos tempos de calendario. Esta nova suposicao traz um acréscimo de precisao
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e proximidade da realidade ao modelo e, como conseqliéncia, aumenta também as
dificuldades no seu tratamento. Dentre as vantagens do mesmo, podemos citar a
consideracdo de reparos ndo pontuais, que diminuem 0 pessimismo inerente aos
PMNH’s, e a possibilidade de atribuigdo de idades prévias aos componentes inseridos
no sistema, ou seja, entrada de componentes ja usados no sistema. Estas vantagens serao
melhor discutidas no Capitulo 4.

O modelo trabalhado por Oliveira (2001), porém, traz ainda uma restricao
importante: a consideracdo de que os reparos efetuados no sistema sdo sempre minimos,
levam o componente a um estado de degradacéo exatamente igual ao que se encontrava
imediatamente antes do reparo. Esta hipoOtese tende a ser exageradamente pessimista
para a maioria dos sistemas reais, onde um reparo, se ndo consegue trazer o componente
defeituoso a um estado de tdo bom quanto novo — o que seria um reparo perfeito-, é
capaz de, pelo menos, melhorar a condigdo em que se encontrava no momento da falha,
trazendo-o para um estado intermediario entre 0 mais novo e o mais velho, caso em que
se fala de reparo imperfeito. A modelagem de todos estes tipos de reparo — minimo,
perfeito e imperfeito — pode ser feita por um Processo de Renovagdo Generalizado, ao
qual nos referiremos melhor nos Capitulos 3 e 5.

O objetivo do corrente trabalho é a tentativa de desenvolver um modelo capaz de
integrar o modelo de PMNH com variaveis suplementares a um PRG, reduzindo ainda o
numero de hipodteses simplificadoras dos modelos encontrados na literatura referente ao
assunto. Tal modelo teria flexibilidade para representar maior leque de situacOes
existentes em sistemas reais, e com maior precisdo, provendo 0s gestores com
estimativas de confiabilidade mais acuradas e dando melhor embasamento a suas
decisbes. Por motivos que serdo detalhados em sessbes posteriores, 0 modelo proposto
sera intrinsecamente ligado a um algoritmo de simulacdo Monte Carlo para sua

resolucéo.

1.2. Justificativa

Como ja exposto, os modelos que utilizam variaveis suplementares sdo capazes
de representar de forma mais precisa e real a confiabilidade de sistemas complexos,
onde diversos componentes estdo sujeitos a envelhecimento (ou melhora) ao longo do
tempo.

Na maioria dos sistemas reais, 0s tempos de reparo ndo sdo despreziveis, as

manutengfes corretivas costumam consumir tempos consideraveis, de modo que 0s
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modelos que desconsideram estas paradas — onde se incluem os PMNH’s tradicionais -
estdo sendo muito pessimistas (no caso de equipamentos que envelhecem) ou otimistas
(quando os equipamentos rejuvenescem, caso bastante raro) na estimativa dos
pardmetros de confiabilidade. Além disso, é muito provavel que, num sistema
complexo, com grande quantidade de componentes, as “idades” dos mesmos sejam
diferentes, fato que, mais uma vez, s6 pode ser modelado por variaveis suplementares.

A restricdo de trabalhar apenas com reparos minimos destes modelos, porém,
traz a0 mesmo tempo uma rigidez e uma imprecisdo a este. Rigidez porque nao se
admite a existéncia de outros tipos de reparo que, na pratica, podem variar desde 0s que
levam o sistema a um estado pior do que velho até um melhor do que novo. Imprecisdo
porque, quando se aplique o modelo de PMNH’s com variaveis suplementares, pode-se
estar usando de excesso de pessimismo, justamente porque em geral 0s reparos ndo sao
sempre minimos.

Assim, este estudo mostra-se relevante no sentido de apresentar e reforcar um
modelo que resulte em métricas de confiabilidade aplicaveis a maior numero de
sistemas e mais fidedignas a realidade, qualidade fundamental para sistemas onde a

indisponibilidade envolva elevados custos financeiros ou riscos as pessoas envolvidas.

1.3. Objetivo

1.3.1. Objetivos Gerais

Desenvolver um modelo capaz de estimar meétricas de confiabilidade e
disponibilidade de um amplo leque de sistemas complexos, que tenha menos hipoteses
simplificadoras do que os PMNH’s tradicionais ¢ PMNH’s com variaveis

suplementares.

1.3.2. Objetivos Especificos

o Analisar os modelos mais utilizados atualmente no calculo de pardmetros
relacionados a confiabilidade/disponibilidade, especialmente os PMNH’s tradicionais e

com variaveis suplementares;
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o Demonstrar 0 modelo das varidveis suplementares, evidenciando suas
vantagens em relacdo aos markovianos tradicionais;

o Evidenciar as restricdbes do PMNH com variaveis suplementares e as
vantagens obtidas de sua integragdo a um PRG;

o Implementar os modelos em linguagem computacional C++, de modo
que possam ser comparados os resultados dos parametros de confiabilidade estimados
pelos mesmos e retiradas conclusdes acerca de sua aplicabilidade;

o Comprovar a maior verossimilhanca e flexibilidade do modelo hibrido
proposto, evidenciando seus possiveis campos de aplicacao.

1.4. Metodologia

A metodologia de pesquisa utilizada sera a mesma dos problemas de Pesquisa
Operacional, que consiste nas seguintes fases:

a) Definicdo do problema — o problema é a estimagdo mais fiel possivel a
realidade da disponibilidade de sistemas de componentes sujeitos a falha e reparo;

b) Construcdo do modelo — demonstracdo e implementagdo computacional do
modelo hibrido proposto, bem como de outros tradicionais modelos de confiabilidade
(PMNH’s tradicional e com variaveis suplementares) para fins de comparagao;

¢) Solucdo do modelo — obtencéo e analise dos resultados obtidos em computador
através da aplicacdo dos diferentes modelos a diversos tipos de sistemas;

d) Validacdo do modelo — Comparagdo dos resultados do modelo com os ja
presentes em outras obras da literatura, quando possivel, e comparacdo com as
expectativas prévias acerca dos resultados, de modo que se analise a validade do modelo
proposto;

e) Implementacdo da solucdo — por ser um projeto de pesquisa pura, ndo havera
implementacdo pratica direta das solugdes obtidas, apenas serdo feitas sugestbes de
aplicacao;

f) Avaliacdo final — apresentacdo das conclusdes obtidas a partir da andlise e
comparacao entre os modelos, evidenciando as vantagens do modelo defendido, e suas

deficiéncias, abrindo campo para novos desenvolvimentos posteriores.
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1.5. Resultados Esperados

Ao fim do projeto, espera-se ter desenvolvido um modelo de simulacéo flexivel e
com estimagdes mais fidedignas a realidade do que os PMNH’s tradicionais € com
variaveis suplementares, e que o mesmo exija tempos de simulacdo dentro de limites
viaveis. Espera-se ainda abrir campo para pesquisas envolvendo solugdes ainda mais

eficientes para sistemas complexos.

1.6. Organizacao do Trabalho

O presente Trabalho de Conclusdo de Curso tem seu corpo dividido em 7
capitulos.

O capitulo 1 é uma introducdo geral ao problema que sera discutido durante todo
0 trabalho: a comparacdo entre modelos existentes de estimacdo de meétricas de
confiabilidade e a proposi¢do de um novo modelo. Traz ainda as justificativas para este
trabalho, bem como seus objetivos, metodologia e resultados esperados.

O capitulo 2 fornece uma base minima de conceitos utilizados em Engenharia de
Confiabilidade, como a propria definicdo de confiabilidade, de disponibilidade,
diferenciacdo entre sistemas reparaveis e ndo reparaveis, entre outras.

O capitulo 3 traz uma nova base conceitual, agora expondo as defini¢bes e
caracteristicas de alguns dos modelos mais tradicionais e utilizados em Engenharia de
Confiabilidade, como os PMH’s e PMNH’s.

O capitulo 4 introduz e detalha as vantagens do modelo de PMNH com variaveis
suplementares, exemplificando sua aplicacdo em alguns tipos de sistemas e justificando
sua incapacidade de modelar sistemas mais complexos.

O capitulo 5 aborda o modelo hibrido proposto de simulagdo Monte Carlo de
PMNH’s com variaveis suplementares e Processo de Renovacdo Generalizado,
evidenciando as vantagens do mesmo em relacdo ao modelo do capitulo 4.

O capitulo 6 traz os testes para validacdo e analise dos resultados do modelo
proposto no capitulo 5.

O capitulo 7, enfim, traz as conclusdes que foram possiveis de se retirar ao longo
da execucéo deste trabalho, analisa os resultados alcangados e suas limita¢Oes, e propde

sugestdes para novos trabalhos nesta area.
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2. Conceitos Fundamentais em Engenharia de
Confiabilidade

2.1. Sistemas Reparaveis e Nao-Reparaveis

Sistemas ndo-repardveis sdo aqueles que sé podem ser descartados apds sua
falha, ndo podendo ser retornados ao estado de funcionamento normal. Assim, para a
Engenharia de Confiabilidade, interessa o conhecimento da probabilidade de ocorréncia
da primeira falha ao longo do tempo, ou seja, sua confiabilidade.

Um sistema reparavel, por sua vez, é aquele que “apds falhar em realizar pelo
menos uma de suas func¢des pode ser reconduzido (reparado) para o estado em que o
mesmo esta habil em realizar todas as suas funcdes através de qualquer procedimento
que ndo seja a substitui¢do total (completa) do mesmo” (ASCHER; FEINGOLD apud
ROCHA, 2006). Para estes sistemas, a Engenharia de Confiabilidade busca também
saber qual a probabilidade de o sistema estar operacional (disponivel) a cada momento

no tempo, ou seja, sua disponibilidade.

2.2. Confiabilidade

Podemos definir a confiabilidade de um sistema — ou componente, ou produto —
como a probabilidade de que o mesmo desempenhe uma determinada fun¢do por um
dado periodo de tempo sob condi¢Ges operacionais especificas. Podemos, de outra
forma, entendé-la como a probabilidade de ndo-falha do sistema em questdo por um
determinado periodo de tempo. A interpretagdo de falha pode ser bastante ampla,
cabendo ao interessado defini-la. De modo geral, falha seria o evento de 0 componente
ndo apresentar mais o desempenho desejado em algum parametro pré-determinado.

N&o necessariamente a varidvel determinante da confiabilidade precisa ser o
tempo. Podem ser usados também a distancia percorrida — a quilometragem de um carro
é um bom exemplo — ou 0 nimero de ciclos desempenhados por um sistema — 0 nimero
de pousos de um avido, por exemplo — ou qualquer outra variavel que se considere ser

determinante na probabilidade de falha do sistema.
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A confiabilidade é quantificada ao longo do tempo pela fungéo de confiabilidade
R(t), esta sendo a probabilidade de que o componente funcionara — ndo falhara — até o
instante t. Deste modo, se considerarmos T uma variavel aleatoria continua que expresse
o0 tempo de ocorréncia da falha do sistema, T >0, a funcéo de confiabilidade do sistema

pode SEr expressa cComo:

R(t)=P(T >t); t>0 (2-1)
E obedece as seguintes propriedades (DROGUETT, 2002):
-R(0) = 1; (2-2)
- limR(@) =0; (2-3)
- R(t) >0. (2-4)

Ou seja, a funcéo de confiabilidade é monotonica decrescente para todo t.
Nota-se ainda que a confiabilidade refere-se a probabilidade de ndo ocorréncia
apenas da primeira falha. Portanto, sua aplicacdo € restrita em sistemas reparaveis.

Nestes, é mais Util o conceito de disponibilidade operacional.

2.3. Disponibilidade

Quando estamos tratando com um processo Markoviano, dividimos o
comportamento dindmico do sistema num conjunto de estados entre 0s quais 0 sistema
transita. Em alguns destes estados, considera-se que o sistema encontra-se operacional.
Em outros, o sistema encontra-se ndo operante, ou indisponivel. Cada um destes estados
possui uma funcdo de probabilidade instantanea especifica, que reflete a probabilidade
de o sistema encontrar-se no estado num dado momento t. Chamaremos entdo de
disponibilidade instantanea a soma das funcbes de probabilidade dos estados
operacionais a cada momento no tempo. Em outras palavras, é a probabilidade de que o

sistema esteja operacional num dado instante t.

At) =D P (1) (2-5)

keD

Onde D é o conjunto ao qual pertencem os estados operacionais, e B (t) a

funcdo de probabilidade de cada um destes estados. Nota-se que o conceito de
disponibilidade instantanea permite que componentes transitem entre estados de reparo,
0 que o torna mais aplicavel a sistemas de componentes reparaveis do que o conceito de

confiabilidade.



Capitulo 2 Conceitos Fundamentais em Engenharia de Confiabilidade

Podemos ainda nos referir & disponibilidade média do sistema, A(t) que sera a
fracdo de tempo em que o sistema esteve operacional até o instante t. Esta estimativa e
importante, por exemplo, quando se deseja determinar um percentual de tempo em que
um sistema produtivo deve manter-se operando. A disponibilidade média € assim
definida (DROGUETT, 2002):

A(t) = % Zj P, (t)dt = }j A(t)dt (2-6)

keD o t

10
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3. Base Conceitual em Modelos

3.1. Processos Estocasticos

Um processo estocastico € uma colecdo de varidveis aleatorias (RIGDON;
BASU, 2000). Em outras palavras, € um processo onde para cada momento t definido
num certo espaco de tempo existe uma variavel aleatdria X(t) que de alguma forma
representa um estado do processo. Assim, de uma forma generalista, um processo
estocastico pode ser representado na forma {X(t),teT}, onde T é o espaco
determinante de t, chamado de conjunto indice do processo. Quando o conjunto T
corresponde a um grupo contavel de valores, tem-se um processo estocastico de tempo
discreto. Por outro lado, se T for um conjunto incontavel, tem-se um processo de tempo
continuo (ROSS, 1997).

A variavel aleatoria X(t) pode representar, por exemplo, o nimero de clientes
numa fila num dado momento no tempo, caso bastante aplicado na Teoria das Filas, ou
a posicdo de estoque de um armazém. Em Engenharia da Confiabilidade, a aplicacdo
mais comum destes processos estocasticos é quando a variavel aleatoria representa um
estado de uma Cadeia de Markov a cada momento no tempo, sendo que cada estado
reflete a condi¢cdo dos componentes de um sistema (operacional, falho, em standby, etc.)

e, consequentemente, a condicdo do sistema com um todo.

3.2. Processos de Contagem

Antes de esclarecer o conceito de processo de Poisson, faz-se necessario definir
0 que sdo processos de contagem. Processos de contagem Sd0 processos estocasticos
{N(t),t >0} onde N(t) representa o niimero total de “eventos” que ocorreram até o
momento t (ROSS, 1997). Por exemplo, se N(t) representar o nimero total de falhas de
um componente até o momento t, entdo {N(t),t > 0} é um processo de contagem onde a
ocorréncia de uma falha é um evento.

Um processo de contagem deve obedecer as seguintes propriedades (ROSS,
1997):

- N(t) >0; (3-1)

11
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- N(t) é um inteiro; (3-2)
- Se s <t, entdo N(s) < N(t); (3-3)
- Se s <, entdo N(t) - N(s) é igual ao nimero de eventos que ocorreram no
intervalo (s,t). (3-4)

Diz-se que um processo de contagem tem incrementos independentes quando o
numero de eventos que ocorrem em intervalos de tempo separados é independente. Por
exemplo, o0 nimero de eventos no intervalo [6,10] ndo dependeria do nimero de eventos
no intervalo [0,5]. Diz-se ainda que um processo de contagem possui incrementos
estacionarios quando a distribuicdo do nimero de eventos em um intervalo depende
apenas do seu comprimento (ROSS, 1997). Isso significa dizer que:

N(t, +s)—N(t, +s) = N(t,) — N(t,) (3-5)

3.3. Processos de Poisson

De posse destes conceitos, podemos agora definir um Processo de Poisson de
taxa 4, 4>0 como um processo de contagem {N(t),t >0} que possua as seguintes
caracteristicas (ROSS, 1997):

- N() =0; (3-6)

- O processo tem incrementos independentes; (3-7)

- O namero de eventos para qualquer intervalo de comprimento t segue uma

distribuicdo de Poisson com média At, ou seja:
(A"
P{N(t+s)—N(s)=n}=e e Vvs,t>0,n=01.. (3-8

Pode ser provado que da Equacdo 3-8 decorre o fato de que os tempos entre a
ocorréncia de eventos num Processo de Poisson da forma como o vemos até agora sao

exponencialmente distribuidos. Isto é, denominando-se T, o tempo decorrido entre o
evento n+1 e o evento n, pode-se dizer que T,,n=12,... sdo variaveis aleatdrias

independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) exponencialmente, com média 1/ 1.
Assim, podemos afirmar que um Processo de Poisson possui incrementos independentes
e estacionarios, pois € como se 0 processo se reiniciasse em qualquer momento do

tempo, tornando-se independente de tudo o que ocorreu previamente (incrementos

12
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independentes) e ainda seguindo a mesma distribuicdo do processo original
(incrementos estacionarios) (ROSS, 1997).

Esta crucial caracteristica revela a propriedade de falta de memoria de um
Processo de Poisson comum, o qual daqui para frente denominaremos de Processo
Homogéneo de Poisson. Esta mesma caracteristica torna o processo inadequado para
modelar seqiéncias de eventos onde as distribuicdes dos tempos entre os eventos
dependam do tempo decorrente até entdo ou dos eventos anteriores, como, por exemplo,
falhas de componentes sujeitos a envelhecimento.

Para prosseguirmos a definicdo de Processo Ndo-Homogéneo de Poisson, €
valido antes oferecer uma definicdo alternativa de PHP. Podemos entdo dizer que um
PHP é um processo de contagem de taxa A constante, 4 >0, que obedeca as seguintes
propriedades (ROSS, 1997):

- N(0)=0; (3-9)

- O processo tem incrementos independentes e estacionarios; (3-10)

- P{N(h) =1} = Zh + o(h); (3-11)

- P{N(h) > 2} = o(h). (3-12)
o(h)

Onde o(h) é uma funcdo qualquer tal que ngT =0. Pode ser provado que

esta definicdo de PHP equivale exatamente a primeira que foi dada, e carrega as

mesmas consequiéncias.

3.4. Processos Ndo-Homogéneos de Poisson

Os Processos Nao-Homogéneos de Poisson (PNHP’s) sdo uma generalizagao
dos PHP’s, onde ¢ relaxada a hipOtese de incrementos estacionarios inerente a estes
Gltimos. Desta forma, ao invés de o processo ser descrito por uma taxa constante A,
pode-se fazer esta taxa, num dado momento t, ser uma funcéo de t, a qual recebe entdo o
nome de funcdo de intensidade. Podemos, entdo, definir um PNHP como sendo um
processo de contagem com fungdo de intensidade A(t),t >0 que possua as seguintes
propriedades (ROSS, 1997):

- N(0) =0; (3-13)
- {N(t),t > O} possui incrementos independentes; (3-14)

13
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- P{N(t+h) = N(t) > 2} = o(h); (3-15)
- P{N(t+h) = N(t) =1} = A(t)h +o(h). (3-16)

Pode ser provado, por exemplo, que N(t) segue uma distribuicdo exponencial
t

com media m(t), onde m(t):.[ﬁ(s)ds . Observa-se que num PHP, onde A(t)=A41,
0

m(t) = At, que corresponde a média do PHP, o que mostra que o PHP é um caso

especifico de PNHP. A funcdo m(t) é denominada funcéo de valor médio do processo.
A eliminacdo da hipétese de incrementos estacionérios é bastante relevante em
aplicacOes praticas porque permite a modelagem de casos onde a ocorréncia de eventos
¢ mais provavel em certas alturas do tempo do que em outras, ao contrario do que
ocorre num PHP. Assim, por exemplo, poderiamos fazer com que a probabilidade de
ocorréncia de uma falha de componente, mesmo em intervalos de tempo de
comprimentos iguais, fosse se tornando mais provavel ao longo do tempo,

representando o envelhecimento do componente no decorrer de sua vida util.

3.5. Processos de Markov de Tempo Continuo

Tendo tomado conhecimento das idéias de processos estocasticos, PHP’s e
PNHP’s, podemos agora partir para a analise das Cadeias de Markov. Estas sao modelos
probabilisticos com um amplo leque de aplicacGes na atualidade, especialmente em
Engenharia de Confiabilidade, em casos quando modelos mais basicos, como arvores de
falha, arvores de evento ou diagramas de blocos ndo sdo capazes de modelar
satisfatoriamente sistemas complexos (MOURA, 2006).

Nas Cadeias de Markov, o sistema € representado por um nimero de estados,
descrevendo estes, por sua vez, condi¢des do sistema ou de seus componentes. As
transicOes entre os estados séo quantificadas por taxas de transicéo, e 0os tempos entre as
transicbes seguem distribuicBes probabilisticas que mais tarde serdo analisadas.
Trabalharemos com as Cadeias de Markov de tempo continuo, nas quais as transi¢oes
podem ocorrer em qualquer momento do tempo, ao contrario das de tempo discreto,
onde as transi¢des s6 ocorrem aos saltos em espacos de tempo pré-determinados.

A caracteristica mais importante das Cadeias de Markov é a chamada

propriedade Markoviana. Para explicitad-la, vamos a uma definicdo mais formal deste
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tipo de modelo. Para Ross (2007), uma Cadeia de Markov de Tempo Continuo é um
processo estocastico {X(t),t >0} onde, para todo s,t>0 e para 0s inteiros ndo
negativos i, j,x(u),0<u<s:

P{X({t+s)=j| X(s)=i,X(u)=x(),0<u<s}=P{X({t+s)=j| X(s)=i} (3-17)

Assim, a propriedade Markoviana faz com que, dado que o sistema se encontra
em um estado da cadeia, seu préximo destino ndo dependa em nada do caminho que o
sistema percorreu até chegar ao estado atual, apenas deste mesmo estado. Em outras
palavras, o comportamento futuro do sistema ndo depende do passado, apenas do
presente. Por isso, a propriedade Markoviana é as vezes referida como propriedade de
falta de memoria.

Enfim, podemos afirmar que uma Cadeia Markoviana € um processo estocastico
que possui a propriedade Markoviana. Em algumas fontes, inclusive, as Cadeias
Markovianas sdo referidas como Processos Markovianos (PM’s), denominagdo que
utilizaremos daqui para frente. Algumas fontes, ainda, utilizam a expressdo Cadeia
Markoviana para designar apenas a representacdo grafica de um PM, onde noés
(circulos) representam os estados dos processos e setas dirigidas entre 0s noés

representam as transicoes.

3.5.1. Probabilidades de Transicao e Taxas de Transicao

Como ja dito, um PM ¢ descrito por estados e taxas de transicéo entre os estados.
Estas, por sua vez, dependem das probabilidades de transi¢cdo. Cabe aqui uma melhor
definicdo destes dois conceitos.

Howard (1971) define as probabilidades de transicao p;; para PM’s de tempo
discreto como sendo:
p; =P{X(n+)=j|X(n)=i}; 1<i,j<N (3-18)
Onde i, j, € n sdo inteiros ndo negativos, e N € o nimero de estados do sistema.

Para PM’s de tempo continuo, as probabilidades de transigdo p;(t+s) sdo

definidas como segue (ROCHA, 2006):
p; (t+8) = P{X(t+s)=j| X(t) =i} (3-19)
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Esta é a probabilidade de que o sistema transite do estado i, onde se encontra no
momento t, para o estado j no proximo intervalo s de tempo. Como envolvem variaveis
de tempo, séo também as vezes chamadas de funcdes de probabilidade de transicao.

Por se tratarem de probabilidades, estas funcbes devem satisfazer as seguintes

condigdes:

p; (1) >0; Vi, j={012,...,r}

Zr: p, (1) =1 t>0 (3-20)

E ainda pode demonstrar-se (HOWARD, 1971) que estas probabilidades
obedecem a equacdo abaixo, conhecida como equacao de Chapman - Kolmogorov:

Vi, j={012,...r}

3-21
0<s<t ( )

p; (t+5)= Zi: P () - Py (1);

Agora, podemos definir as taxas de transicdo entre os estados i e j como sendo
(ROCHA,2006):

() = i PECED=IIXE =8y P29 (322

Em Engenharia de Confiabilidade, a aplicacdo mais comum de taxas de
transicdo é na representacao de falha ou reparo de componentes de um sistema, quando
sdo chamadas de taxas de falha,ou taxas de reparo, respectivamente. Em se tratando de
sistemas reparaveis, é preferivel a denominacdo de funcédo intensidade de falha ao invés de
taxa de falha, denominacdo esta utilizada neste trabalho. A literatura é bastante confusa em
relacdo a esta nomenclatura.

As taxas de transicdo podem seguir diferentes distribuicdes. Neste trabalho, seréo
utilizadas apenas taxas de transi¢cdo constantes, ou taxas de transicdo modeladas de acordo
com uma distribuicdo Weibull, quando assumem a seguinte forma (LEWIS apud
OLIVEIRA, 2001):

-1
At) = g&} (3-23)

Esta é uma das distribuicbes mais utilizadas para modelar taxas de transi¢do

crescentes ou decrescentes ao longo do tempo.

3.5.2. Processos Markovianos Homogéneos

Se, num dado sistema ja sabidamente detentor da propriedade Markoviana, for

ainda constatado que as probabilidades de transicdo P{X(t+s)= j| X(t)=i} sé&o
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independentes de t, entdo se diz que o Processo Markoviano tem probabilidades de
transicdo estacionarias ou homogéneas (ROSS, 1997). Nestes casos, a probabilidade de
transicdo num intervalo de tempo a seguir ndo depende do tempo em que o sistema ja

permaneceu no estado em que se encontra. Por exemplo, se T, for o tempo que o

sistema permanece no estado i antes de uma transicdo, € correto afirmar que (ROSS,
1997):

P{T, >t+s|T, >t}=P{T, >s} (3-24)

Portanto, para este tipo de PM, a variavel T, em questdo ndo tem memdria, logo

deve seguir uma distribuicdo exponencial. Podemos chamar este processo de Processo
Markoviano Homogéneo (PMH). Numa definicdo mais simples, um PMH é um PM
onde as taxas de transigdo entre os estados ndo variam com o tempo t de funcionamento
desde o inicio de sistema (também conhecido como tempo de calendéario), ou seja, sdo
constantes. Isso equivale a:

A®=2  Vi,j={012..r} (3-25)

A propriedade de falta de memoria dos tempos entre transicdes em relacdo ao
tempo de calendario torna os PMH’s inadequados para a modelagem de sistemas onde
haja envelhecimento ou evolucdo de componentes. Nestes processos, € correto dizer,
por exemplo, que um sistema que ja operou 1000 horas tem a mesma probabilidade de
falhar nas proximas 10 horas que um sistema similar que acabou de entrar em operacao.
N&o sdo muitos os sistemas reais que partilham dessa caracteristica, 0 que restringe
bastante a aplicabilidade deste modelo na pratica.

Alguns sistemas, porém, como o0s de componentes eletrdnicos, podem ter seu
comportamento de falha satisfatoriamente modelado por um PMH. A facilidade no
tratamento matematico destes modelos, por trabalharem com taxas de transicdo

constantes, € um ponto que pesa a favor do seu uso.

3.5.3. Processos Markovianos Nao-Homogéneos

Assim como definimos os PNHP’s como uma generalizagdo dos PHP’s,
podemos dizer, de forma similar, que os Processos Markovianos N&o-Homogéneos
(PMNH’s) sdo generalizagdes dos PMH’s, onde pelo menos uma das taxas de transicao

entre os estados varia com o tempo de calendario. Isso equivale a dizer que 0s tempos
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entre transi¢des ndo sdo necessariamente todos distribuidos exponencialmente, devem
ser modelados por uma distribuicdo que possua memoria, como a Weibull ou a Log-
Normal.

Podemos dizer que um PMNH é um processo estocastico que possui a
propriedade = Markoviana, e onde as probabilidades de  transi¢do
P{X(t+s)=j| X(t) =i} sdo dependentes de t, ou que é um PM com probabilidades de
transicdo ndo-estacionarias ou ndo homogéneas. Esta ultima caracteristica ndo vai de
encontro a propriedade Markoviana porque, apesar de as probabilidades serem
influenciadas pelo tempo de calendario, elas em nada dependem da seqliéncia de
estados percorrida antes de se chegar ao estado atual.

O fato de as taxas de transi¢do variarem ao longo do tempo permite que oS
PMNH’s modelem com muito mais precisdo sistemas sujeitos a desgaste (MOURA,
2006) ou evolucgdo, o que o torna melhor aplicavel & maioria dos sistemas reais. Porém,

como é de se esperar, seu trato matematico é mais complexo.

3.6. Processo de Renovacao Generalizado

Vamos considerar que um sistema, ap0s um reparo, pode retornar ao
funcionamento em uma das seguintes formas (YANEZ et al, 2002):

1. t&o bom quanto novo;

2. tdo ruim quanto velho;

3. melhor do que velho mas pior do que novo;

4. melhor do que novo;

5. pior do que velho.

Os modelos probabilisticos que ja discutimos até aqui, e que sd@o 0s mais usados
atualmente, modelam adequadamente os casos 1 e 2. No caso 1, diz-se ter um Processo
de Renovacéo (PR), no qual ap0s cada reparo o sistema retorna a um estado de tdo bom
guanto novo, ou seja, sofre reparos perfeitos. Este caso corresponde ao PMH e, como ja
discutido, ndo serve para modelar sistemas em degradagdo, pois pode fornecer
estimativas muito otimistas de sua disponibilidade.

No outro extremo ha o caso 2, onde o reparo do sistema serve simplesmente para

leva-lo a mesma condicéo em que se encontrava antes da falha, a um estado de tdo ruim
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quanto velho. Diz-se, entdo, que o sistema sofre reparos minimos, caso que equivale aos
PMNH.

Acontece, porém, que, na maioria dos sistemas reais, 0s reparos levam um
sistema a uma condi¢do intermediéria entre o tdo bom quanto novo e o tdo ruim quanto
velho, o0 que se encaixa no caso 3. Os casos 4 e 5 ocorrem muito raramente na realidade.
Para os casos 1 e 2, como vimos, ja existem modelos bem estabelecidos e de tratamento
matematico relativamente simples. A complexidade matematica dos trés altimos casos
fez com que seu uso n&o tenha recebido tanta atengéo.

De uma forma geral, um Processo de Renovacdo Generalizado (PRG) é um
modelo probabilistico proposto por Kijima e Sumita (1986) que absorve a possibilidade
dos cinco estados pds-reparo descritos aqui. Mais a frente, quando se falar de eficacia
do reparo e idade virtual do sistema, serd mais fécil entender como este modelo

funciona.
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4. Um Modelo com Variaveis Suplementares

4.1. Introducao ao Modelo

O uso de modelos para representar sistemas de componentes sujeitos a falhas
geralmente exige a aplicacdo de hipdteses simplificadoras, presuncdes acerca do
comportamento do sistema antes de sua modelagem. A realidade é por demais complexa
para ser perfeitamente representada por um modelo matematico. Os fatores que influem,
de uma forma ou de outra, no resultado que se deseja atingir sdo infinitos. E necessario,
portanto, identificar quais variaveis sao as mais relevantes na estimativa dos resultados
e quais podem ser postas a margem de um dado modelo, e é ai que surgem as hipoteses
simplificadoras. Com o aumento do numero dessas hipdteses, 0 modelo vai se tornando
menos complexo e mais facil de tratar matematicamente. Por outro lado, ele pode se
afastar demais da realidade, tornando-se impreciso na estimacdo das meétricas de
confiabilidade do sistema.

Uma das simplificagbes mais utilizadas em modelos é aquela do néo-
envelhecimento dos equipamentos ao longo do tempo, a qual consiste, como ja vimos,
no PHP. Ela implica que a probabilidade de falha de um componente ndo aumenta com
0 passar do tempo, ou ainda, ndo interessa o quao velho o componente é, ele sempre tera
a mesma probabilidade de falha num periodo de tempo de mesma duragdo. Isto leva a
fungdes intensidade de falha constantes. Obviamente, estes tipos de modelos tém
aplicacdo restrita em sistemas reais onde, em geral, equipamentos envelhecem e se
tornam mais susceptiveis as falhas com o passar do tempo.

Um passo a frente na escala de aproximagdo com a realidade estdo os modelos
que consideram o envelhecimento do sistema ao longo do tempo, aos quais ja nos
referimos como PMNH’s. Nestes, a probabilidade de falha de um componente muda
com o tempo (normalmente crescendo junto com a idade do sistema). E, na realidade, o
caso mais freqiiente, mesmo no caso de componentes nao reparaveis (LEWIS apud
OLIVEIRA, 2001). Em outras palavras, as funcdes intensidade de falha se tornam
funcdes dependentes do tempo (de calendario). PMNH’s tém mais aplicabilidade em
sistemas reais por serem capazes de modelar qualquer etapa da curva da banheira,

podendo o sistema estar evoluindo, estacionario ou degradando.
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Entretanto, mesmo os PMNH’s ainda contém algumas simplificacdes que podem
afastar os resultados do modelo da realidade. Por exemplo, para um PMNH comum, um
componente continua envelhecendo mesmo quando estd num estado de reparo. 1sso
significa que sua fungéo intensidade de falha continua crescendo mesmo quando ele
nem esta operacional. Em alguns sistemas, onde os tempos de reparo sdo muito curtos,
podendo até ser considerados pontuais, esta hipotese pode ser valida, pois o periodo de
reparo ndo causaria maiores alteracbes na funcédo intensidade de falhas. Mas em
sistemas que possuem tempos de reparo consideravelmente longos, a funcéo intensidade
de falhas crescerd um bocado mais rapido do que realmente deveria, alterando
sensivelmente a forma da funcédo de disponibilidade do sistema.

Assim, é perceptivel que um PMH é normalmente muito otimista em analisar a
disponibilidade de um sistema real, ao considerar o ndo envelhecimento do mesmo,
enquanto um PMNH ¢é frequentemente muito pessimista, ao considerar que 0s
componentes envelhecem mesmo quando estdo sendo reparados.

Uma solucdo mais apropriada para o problema seria um modelo que
considerasse o envelhecimento dos componentes apenas quando estes estivessem
operacionais. Desta forma, deveria buscar-se um meio termo entre os ja discutidos
modelos pessimista e otimista, através do qual a disponibilidade estimada representasse
mais precisamente 0 comportamento do sistema.

Uma maneira de atingir este objetivo € a adicdo de variaveis ao modelo que
acompanhem continuamente o tempo de operacdo de cada componente no sistema, ou
seja, sua idade real. Estas variaveis serdo chamadas de variaveis suplementares
(OLIVEIRA, 2001). Assim, a cada componente do sistema cuja funcdo intensidade de
falha ndo seja constante, em geral, correspondera uma variavel suplementar que apenas
se incrementa quando o componente esta operacional.

Em alguns casos especificos (como no caso de sistemas em série, por exemplo),
multiplos componentes operam sempre de forma simultanea, de modo que é necessaria
apenas uma variavel suplementar para armazenar o tempo operacional de todos eles. Em
suma, serd adicionada uma variavel suplementar sempre que for preciso acompanhar a
idade operacional de um componente, ou, em alguns casos, de um grupo de
componentes com regime operacional semelhante. A fungéo intensidade de falhas do
componente agora dependera apenas dessa variavel, e ndo mais do tempo de calendario

(como no PMNH), de modo que ela ndo se altera enquanto o componente esta sendo
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reparado. A relacdo entre uma variavel suplementar x e o tempo de calendario t pode

ser representada pelo gréafico da Figura 1, retirada de Oliveira (2001).

4 X reparo

reparo

'

= {

Figura 1 - Relagdo entre variavel suplementar e tempo de calendario

Uma vantagem adicional do uso de variaveis suplementares € a possibilidade de
incluir no modelo os tempos iniciais de operacdo de cada componente. Em varios
sistemas reais, sdo inseridos componentes que ndo s&o Novos, ou Seja, que ja operaram
por um dado periodo de tempo. Se conhecido, este periodo pode ser usado como o valor
inicial da variavel suplementar correspondente ao componente. Em outras palavras,
quando o sistema comeca a operar, com tempo de calendario igual a zero, as variaveis
suplementares podem conter qualquer valor ndo negativo, de modo que conte ndo
apenas o tempo operacional do componente desde o momento inicial do sistema, mas
também o tempo de operacdo prévio, ao qual o componente foi submetido em outros
sistemas. Isto traz um novo incremento de precisdo e de proximidade com a realidade, e
torna o modelo mais aplicavel em situacGes gerais.

Neste capitulo, trabalharemos como modelos que usam variaveis suplementares.
Exporemos a idéia geral do modelo e sua possibilidade de tratamento por vias
matematicas, numeéricas e de simulacdo. Em capitulos posteriores, introduziremos um
modelo que una os beneficios das variaveis suplementares aos do PRG, o qual sera

solucionado por meio de simulagéo.

4.2. O sistema de 1 componente

Para a perfeita compreensdo do uso das variaveis suplementares, iniciaremos

descrevendo a aplicacdo do modelo ao mais simples sistema repardvel possivel: o
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sistema de apenas 1 componente, que transita entre dois estados, um operacional e um

falho. O sistema pode ser representado pelo seguinte grafico:

0

Operacional

Figura 2 - Gréfico de Markov para sistema de um componente

Considerando que o sistema ndo falha nem envelhece engquanto estad em reparo, a
funcdo intensidade de falha torna-se uma funcdo continua de x, sendo esta a variavel
suplementar que armazena a idade operacional do componente em estudo, ou ainda o
tempo em que o sistema permaneceu, até 0 momento, no estado 0. A taxa de reparo é

uma constante «, assim como serdo consideradas todas as taxas de reparo nesta

monografia, por ser amplamente aceito na literatura que a distribuigdo exponencial
modela adequadamente os tempos de reparo.

Segundo Singh & Billington (apud OLIVEIRA, 2001), a inclusdo da variavel
suplementar torna o sistema Markoviano, pois quando a funcdo intensidade de falha
depende do tempo de calendéario t, a informacgédo sobre o estado atual do sistema e o
tempo atual ndo sdo suficientes para determinar a proxima transi¢ao. E necessario ainda

conhecer o tempo operacional do sistema. Assim, as equacOes de Markov para o sistema

sdo:
oP (t, P, (t,
A § X) ., a(>t< %) _ AP, (6 %)+ 4 (4, %) (4-1)
BEX R+ 2R 00 (42

Note que, uma vez que agora estamos trabalhando com mais de uma variavel de
tempo (o tempo de calendéario t e a varidvel suplementar x), as equacdes de Markov
formam um sistema de Equagdes Diferenciais Parciais (EDP’s), e ndo mais de Equagdes
Diferenciais Ordinarias (EDO’s). E através da resolugio deste sistema que se consegue
determinar as fungdes de probabilidade de estado para o sistema. Para isso, € necessario
ainda definir as condigdes iniciais:

P,(0,x) =(x—X,) (4-3)
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P.(0,x)=0 (4-4)
Rt %) =5() (4-5)
Onde a funcdo 6(y) é chamada de Delta de Dirac, e é definida como:
0,y=0
o(y) = 4-6
(v) {o, y %0 } (4-6)
De modo que qualquer integral definida da funcdo o&(y) onde os limites de

integracdo incluam o valor O terd como resultado o valor 1, isto é:
b
j S(y)dy=1La<0<b (4-7)

Assim, as condic¢es iniciais garantem que, no momento inicial t=0 o sistema se
encontra no estado 0, e 0 componente tem um tempo prévio de funcionamento qualquer

dado por X,, € que sO neste momento a varidvel suplementar tem esse valor. Mais

especificamente, a condicdo da Equacdo 4-3 garante o funcionamento do sistema no

instante t=0, visto que:
P,(0) = j P, (0, x)dx = j S(x—x,)dx =1 (4-8)
0 0

A condicdo da Equacdo 4-4 assegura que o sistema ndo pode estar no estado 1
no momento t=0.
A condicdo da Equacdo 4-5 garante que a varidvel suplementar s6 assume o

valor X, no momento t=0, admitindo que o sistema ndo pode falhar imediatamente apos

a entrada em operacdo, pois teria que operar pelo menos por um infinitésimo de tempo,
0 que alteraria o valor da variavel x.

E importante ressaltar também de antem&o que a fungdo P, (t,x)dx representa a

probabilidade de no instante t o sistema se encontrar no estado i com tempo operacional
efetivo no intervalo (x, x+dx). O que nos interessa é estimar funcGes de probabilidades
de estado ao longo de um tempo de misséo T, que se refere ao tempo de calendario t. O
que desejamos na verdade é que as funcbes de probabilidade de estado fiquem
dependendo apenas de t e, para isso, faz-se necessario integrar estas funcbes de 0 a o
em relacdo a variavel x, ou a quantas sejam as variaveis suplementares que estivermos

trabalhando, ou seja:

PO = [ Pt X)X @-9)
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A maneira proposta por Oliveira (2001) para solucionar o sistema de EDP’s em
questdo € através da aplicacdo de transformadas de Laplace as equacOes em relacdo a t,
seguida por integracdo da variavel x e inversdo da transformada. As equacgdes a seguir

consistem no 1° passo, a trasformacao de Laplace na variavel t:

%ﬂs + A0IPy (5, X) = 4P, (5, X) + 5(x = X,) (4-10)
I%(S,X) _ A IS;(S,X) (4-11)
S+

Onde ﬁ(s, X) € a transformada de Laplace de P, (t,x) na variavel t. Substituindo

a Equacdo 4-11 na Equacdo 4-10 e fazendo algumas manipulacdes algébricas ficamos

com uma E.D.O. de Py, a qual pode ser resolvida por fator de integracéo, ficando da

seguinte forma:
I50 (s,X) =exp {— Is(1+ ﬂjdr} (4-12)
5 S+
ApOs esta etapa, é necessaria ainda a integracdo de 0 a « em relacdo a x e a
inversdo da transformada de Laplace para que alcancemos as fungdes de probabilidade

de estado na forma P, (t). Até aqui, conseguimos chegar analiticamente, mas 0s passos
seguintes dependem da forma da funcdo A(r), e podem ficar extremamente complexos

ou até mesmo impossiveis de se resolver analiticamente, a ndo ser no caso em que

A(r)=A4, ou seja, em que a funcdo intensidade de falha do componente é constante,

situacdo esta que ndo é de nosso interesse, como ja discutido em secdes anteriores.
Os métodos usados para inversdo da transformada e integracao serdo explicados

na secdo seguinte, para o sistema de n componentes em série.

4.3. O sistema de n componentes em série

O sistema de n componentes em série, COmMo 0 nome sugere, consiste num
conjunto de um ndmero N de componentes numa ligagdo do tipo série, como se fosse
uma linha de producdo continua, sem equipamentos em standby ou paralelo, onde o
funcionamento do sistema como um todo s6 é possivel se todos 0s seus componentes
estiverem operando. Isto equivale a dizer que cada vez que um componente falha, todos
os demais param imediatamente de operar até o término do reparo do componente falho.
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Assume-se ainda que, quando um componente esta em reparo, nenhum dos outros pode
falhar, ndo se admitindo falhas fora de operacéo.

Do ponto de vista dos modelos com variaveis suplementares, este tipo de sistema
traz uma grande vantagem. Como 0s componentes estardo todos ou inativos ou em
operagdo ao mesmo tempo, o tempo de operacdo desde o inicio do sistema serd o
mesmo para todos. Assim, precisaremos de apenas uma variavel suplementar r que trara
a informacdo da idade operacional de todos os componentes desde o inicio do sistema,

junto com as constantes x,;, i=1,2,...,N, que armazenardo o tempo de operagéo prévio
de cada um. As variaveis x;, i=1,2,...,N, conterdo o tempo operacional total acumulado
de cada componente, somando seu tempo prévio com o tempo de operacdo no sistema
atual, ou seja, X; = r+ X .

Um sistema desse tipo com N componentes pode ser representado por uma
Cadeia de Markov com N+1 estados, sendo N estados referentes a falha de cada um dos
componentes e um estado onde todos estdo funcionando, sendo também este o Unico

estado onde o sistema esta disponivel. A seguir, a Cadeia de Markov descrita:

0
Todos

Dperacionals

Figura 3 - Gréfico de Markov para sistemas de n componentes em série

Como afirmado em Oliveira (2001), a simples inclusdo da variavel suplementar
r nos da a informag&o necessaria para considerar o sistema como Markoviano. A idade

operacional efetiva de cada componente pode entéo ser representada por X, = r+x,;, €
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suas respectivas fungdes intensidade de falha séo entdo A, (x;) = 4, (X, + 1), i=1,2,...,N,
e as taxas de reparo u;, i=1,2,...,N, sdo todas admitidas constantes, por motivos ja

citados. As equacOes de Markov séo, entdo:
oP, (t, r) oP, (t, r)

—P(t, r)z/l (X + r)+Zﬂ. (t,r)  (4-13)

ot OX
LD RN+ 40 DR (4-14)

i=12,...,N
As condigdes iniciais para o sistema de EDP’s anterior podem ser traduzidas

matematicamente da seguinte forma:

P,(0,r)=5(r) (4-15)
POr)=0 (4-16)
P, (t,0) = o(t) (4-17)
P.(t,0)=0 (4-18)
i=12,...,N

Onde a Equacdo 4-15 indica que no instante inicial o sistema se encontra no
estado 0 e o valor da variavel suplementar r é 0. A Equacdo 4-16 indica que o sistema
ndo pode estar em nenhum dos estados falhos no momento inicial. A Equacdo 4-17
admite que a variavel suplementar r sé assume o valor 0 no instante inicial, sendo
imediatamente incrementada, mesmo que por um infinitésimo de tempo anterior a
primeira falha, quando o sistema inicia a operacdo. A Equacdo 4-18 reforca a Equacéo
4-17 afirmando que o sistema ndo pode estar num estado falho sem ter operado pelo
menos por um infinitésimo de tempo. Em resumo, o sistema inicia em estado
operacional, ndo podendo falhar no mesmo momento que entra em operacéo e, neste
momento, o valor de r é 0. Vale lembrar que r é a idade operacional apenas desde o
inicio deste sistema, e ndo necessariamente representa a idade operacional total de cada
componente, devendo ainda ser somado aos X,; ’s para isso.

Aplicando as transformadas de Laplace ao sistema de EDP’s e realizando as
devidas manipulagdes algébricas, Oliveira (2001) chegou aos seguintes resultados:

|50 (s, 1) =exp{— sj[ +i A O )} } (4-19)
0 i STA,

A(Xy +1') =

ReN="0

P,(s,r) (4-20)
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i=12,...,N
Onde I5i(s,x) é a transformada de Laplace de P (t,x) na variavel t. Mais uma

vez, € necessario inverter as transformadas e integra-las de 0 a .o em funcéo de r, como
na metodologia proposta por Oliveira (2001). Sera detalhada agora a metodologia aqui

proposta para atingir as funcdes de probabilidade e estado como P,’s desejadas a partir

das Equagdes 4-19 e 4-20, que guarda muitas semelhancas e algumas diferencas com a
metodologia de Oliveira (2001).

Em primeiro lugar, realiza-se aqui a ordem inversa da sugerida por Oliveira
(2001), fazendo antes a integracdo de O a o em r, para depois invertermos as

transformadas, iniciando por:
P(s) = f P(s,r)dr; i=012,.,N (4-21)
0

Como estas integrais sdo intrataveis analiticamente, sera utilizado um método
numérico de integracdo chamado Gauss-Legendre, que € uma quadratura Gaussiana.
Segundo Press et. al. (1992), as quadraturas Gaussianas sdo meétodos de integracdo
numérica que permitem nao sé a selecdo dos pesos, mas também das abscissas nas quais
sera calculada a funcdo que se deseja integrar, e posteriormente multiplicada pelos
respectivos pesos. Esta propriedade da as quadraturas Gaussianas o dobro de graus de
liberdade em relacdo ao tradicional método de Newton-Cotes, 0 que se reverte em maior
precisdo dos céalculos quando o integrando pode ser facilmente aproximado por um
polinbmio. Dentre as quadraturas Gaussianas, 0 método que tem o conjunto de
abscissas e pesos mais comum € o Gauss-Legendre. Para maiores detalhes do algoritmo
utilizado no célculo dos pesos e abscissas, consultar Press et. al. (1992).

Este método serve apenas para integrais definidas, de modo que faz-se
necessario usar a mudanca de variavel:

Z=¢

P.(s) = J'p(s r)dr:ffpl(s In z) :j-P,(s—Inz) (4-22)

A integral pode ser entdo aproximada por:

s 0% R(s-Inz,)

P.(s) =2 w,

k=1 k

(4-23)

O método Gauss-Legendre fornece uma quantidade Q desejada de pares de

valores correspondentes, sendo que a cada z, , que é o ponto onde a fungéo de dentro da
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integral vai ser calculada, corresponde um w,, um peso que vai multiplicar o valor da
funcdo no ponto z,. A integral aproximada é dada pelo somatdrio dos pesos

multiplicados pela funcdo calculada nos respectivos pontos. Foi utilizada uma
quantidade de pontos Q=100, por ter fornecido boa preciséo nos resultados e velocidade

no programa implementado.
Consegue-se, entdo, sair dos F~>i(s,r)’s e chegar aos ﬁ(s) ’s. Sera explicitado

agora 0 método de inversdo das transformadas de Laplace. Da definicdo de

transformada de Laplace, temos que:

P (s) = [e™R ()t (4-24)
0
Fazendo a mudanca de variavel y =e™, a Equacéo 4-24 fica:

P (s) = [ y*R[-In(y)ldy (4-25)

Esta ultima integral pode também, agora, ser aproximada por uma quadratura
Gaussiana de acordo com o método Gauss Legendre que ja vimos:

P(5) =2 w;y; *RI-In(y;)] (4-26)

Se for utilizada esta mesma equagdo em K diferentes pontos de s, ter-se-a entdo

um sistema de equac@es lineares, com K equacgdes e K incdgnitas, da seguinte forma

matricial:
[G][P]1=[P] (4-27)
Onde:
wyEwyt o weyr R L=In(y,)]] Ps) |
Wy : P[-In(y,)] P.(s,)
[61=| - P1=| [P1=
Lyt Wyt PI-In(y )1, P(s¢)]

Seréa utilizado um nimero K=16 de pontos onde serdo calculadas as incognitas

R[-In(y;)], de acordo com uma analise de sensibilidade ja realizada para este método
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em Oliveira (2001). Assim, o método Gauss-Legendre nos dard 16 pesos w,’s e 16
pontos Y, ’s correspondentes nos quais serdo calculadas as incognitas P [-In(y;)].

Hé& ainda um problema: ao reverter a mudanca de variavel feita, retransformando
—In(y;) em t; percebeu-se que o maior dos t;’s fica bem aquém do tempo de missdo

T pré-determinado. Para corrigir este problema, foi criado um fator de correcéo a,
calculado da seguinte forma:

T T
o —In(y,)

Ou sgja, a € simplesmente a divisdo do tempo de missdo pelo maior tempo t;

(4-28)

que se obtém revertendo a mudanca de variavel que havia sido feita, que corresponde ao
t, . Este fator de escala, multiplicando os valores de tempo nos quais serdo calculadas as
probabilidades de estado, causard um espalhamento dos mesmos, deixando o tempo de
pertencer ao dominio [0;t;] e passando a pertencer ao dominio [0;T], que é o que

deseja-se alcancar.
Em resumo, usamos as Equacbes 4-19 e 4-20, seguidas pela integracdo das
Equagbes 4-22 e 4-23, para calcular valores para as fungdes transformadas de

probabilidade de cada estado nos pontos s=1,2,...,16, e assim formamos as matrizes
[F~>i]. A matriz [G] tem os valores dados pelo método Gauss-Legendre, elevados as

poténcias de s =1,2,...,16. Tem-se, entdo, um sistema de equagOes lineares 16x16 para
cada estado, cuja resolucdo dara os valores da fungdo de probabilidade do respectivo
estado, dependente apenas do tempo t, este pertencendo ao dominio [0;T]. A resolucédo
dos sistemas de equacdes lineares pode ser feita por diversos métodos numéricos
(SANTOS; SILVA, 2006). Aqui, foi utilizado o método de decomposi¢do LU (PRESS
et al, 1992).

Foram obtidos excelentes resultados com essa metodologia para sistemas em
série, que foram comparados com os resultados mostrados em Oliveira (2001) e com
simulagdo através de um algoritmo Monte Carlo implementado. Em complemento aos
testes de Oliveira (2001), mostram-se aqui também casos onde sdo inseridos
componentes ja utilizados no sistema, ou seja, com idade inicial maior que zero. Os

resultados obtidos sdo expostos no Capitulo 6.
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4.4. As dificuldades da metodologia para sistemas mais
complexos

Para os sistemas de componentes em série, viu-se que ndo é dificil chegar
analiticamente até as Equacdes 4-19 e 4-20. E somente a partir destas equacdes que se
parte entdo para a integracdo em funcdo das varidveis suplementares e inversdo das
transformadas de Laplace, ambas utilizando métodos numéricos. Acontece, porém, que,
em alguns sistemas um pouco mais complexos, ndo é possivel avangar tanto
analiticamente quanto o é para o sistema de componentes em série.

Oliveira (2001) exemplifica ainda mais dois tipos de sistema mais complexos do
que o de componentes em série onde é possivel evoluir analiticamente e seguir a mesma
metodologia destes. Em nenhum deles, todavia, existe sequer um estado onde
funcionem ao mesmo tempo dois componentes cujas fungles intensidade de falha
variem com o tempo. Num dos problemas mais complexos descritos em Oliveira
(2001), é modelado um sistema onde 3 bombas funcionam em paralelo, porém, apenas
uma delas tem funcdo intensidade de falha variavel com o tempo, enquanto as outras
duas tém funcdo intensidade de falha constante, o que possibilita a aplicacdo de sua
metodologia. O problema é revisitado em Oliveira et al (2005).

Sera mostrado a seguir, com o exemplo do sistema de 2 componentes em
paralelo com fungdes intensidade de falha variaveis, o aumento na complexidade

matematica que este simples fato acarreta.

4.4.1. O sistema de 2 componentes em paralelo com funcdes
intensidade de falha variaveis

Consiste este sistema, que também pode ser chamado de sistema com
redundancia, num par de componentes que funcionam simultaneamente. A falha de um
ou de outro ndo leva a indisponibilidade do sistema, ficando este indisponivel apenas
quando ambos 0os componentes estdo inoperantes. Um dos componentes pode falhar
mesmo quando O outro estd em reparo, caso em que O conjunto entra no estado
indisponivel, porém os componentes ndo podem falhar ao mesmo tempo, saindo direto
do estado de pleno funcionamento para o indisponivel. Podemos representar

graficamente este sistema pela Cadeia de Markov da Figura 4.
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As taxas de reparo serdo também consideradas constantes, enquanto as fungdes
intensidade de falha variam ao longo do tempo. Esta Gltima consideracdo traz a
necessidade de inclusdo de duas variaveis suplementares, x, e Xy, nas equacdes de
Markov, que medirdo os efetivos tempos de funcionamento dos respectivos

componentes A e B, e das quais dependerdo as fungdes intensidade de falha 1,(x,) e

Ag (Xg) -

Figura 4 - Grafico de Markov para o sistema de 2 componentes em paralelo

E importante perceber que, no estado 0, os componentes A e B funcionam com
funcBes intensidade de falha variaveis, ou seja, enquanto o sistema se encontra neste
estado, temos duas variaveis suplementares e duas fungbes intensidade de falha
variando ao mesmo tempo. Isto vai trazer um acréscimo de complexidade nas equagdes
de Markov, como mostrado a seguir:

oP, oP, P,

E+6X_A+8X_B__/’{’A(XA)PO_/lB(XB)PO—'—/’lAPl—'_:LlBPZ (4'29)
oP, P

—+ = Ay (X2)Py = A5 (X5 )P, — 12, P, + 145 P, (4'30)
ot oXg

oP. OP.

<+ = —An(XQ)P, + 25 (X5 )Py — 145 P, + 12, Py (4-31)
ot 0Ox,

oP.

ES =5 (Xg)P + A5 (X)) P, + =11, P; — 15 Py (4-32)

Onde P, =P (t,X,,Xg), Vi=12,...,N
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As equacdes estao sujeitas as seguintes condicdes iniciais:

P, (0, X, Xg) =S8(Xy —Xoa) (X5 —Xo5) (4-33)
P(0,%,,%5) =0 (4-34)
P, (t, Xoas X5 ) =O(t) - (Xg —Xo5) (4-35)
Pt Xon: %) =0 (4-36)
Py (t, Xa, Xo5 ) = S(1) - S(Xx —Xga) (4-37)
R (t X4 %5) =0 (4-38)

Onde a Equacdo 4-33 assegura que no instante t=0 o sistema se encontra no

estado O e as variaveis suplementares entdo sdo X, = X,, € Xz = X,5. A Equagéo 4-34

garante que o sistema ndo pode estar em nenhum outro estado no instante t=0. As
Equacdes 4-35, 4-36, 4-37 e 4-38 garantem que cada varidvel suplementar s6 pode
assumir o seu valor original quando t=0 e a outra variavel suplementar também estiver
com seu valor original, visto que nenhum componente pode falhar imediatamente apds a
entrada em operacdo, tendo que funcionar ao menos por um infinitésimo de tempo, e
assim ambas as varidveis suplementares sofrem no minimo algum incremento.

No caso do sistema de componentes em série, o sistema de EDP’s possuia
apenas uma equacdo com duas derivadas parciais, as demais contendo apenas uma
derivada parcial. Situagdo similar ocorre com outros sistemas mais complexos descritos
em Oliveira (2001), onde cada equacdo do sistema de EDP’s contém no maximo duas
derivadas parciais. Isto permite que uma das derivadas seja eliminada pela transformada
de Laplace, transformando a E.D.P. numa E.D.O., que pode ser resolvida, por exemplo,
através de um fator de integracdo. SO a partir dai é necessario utilizar métodos
NUMEricos.

Para os casos de sistemas onde mais de um componente com funcgéo intesidade
de falha variavel funciona no mesmo estado, como no sistema em paralelo aqui descrito,
teremos equagdes no sistema de EDP’s com mais de duas derivadas parciais. Nestes, a
metodologia das transformadas de Laplace descrita até aqui mostra-se insuficiente. Isto
porque se aplicarmos uma transformada de Laplace, por exemplo, a Equacdo 4-29,
continuaremos lidando com uma E.D.P., que ndo pode ser resolvida analiticamente.

A dificuldade vai aumentando na medida em que sdo adicionados componentes
com funcdo intensidade de falha varidvel em paralelo ao sistema, visto que para cada

novo componente € necessario criar uma nova variavel suplementar. Assim, as EDP’s
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para os estados onde k componentes estdo operacionais serdo de ordem k+1, ou seja, 0
lado esquerdo da EDP referente ao estado j, que possui k componentes operacionais,

tera a forma:

oP; &, 0P,
Ej'i‘za—xj:... (4-39)
i=1

4.4.2. A necessidade de novas metodologias

Diante desta forte restricdo no trato analitico das equacBes Markovianas para
sistemas com variaveis suplementares mais complexos, partimos na busca de métodos
numéricos que possibilitassem a resolucdo das mesmas, com o intuito de definir uma
metodologia mais geral, capaz de modelar um leque muito mais abrangente de sistemas,
como o de n componentes em paralelo e os mistos série-paralelo.

Um método numérico proposto em Oliveira (2001) é o das diferencas finitas,
que usa integragdes em passos discretizados de tempo para eliminar as derivadas
parciais, e aproximagfes numéricas para estas integragcdes. Foram encontradas diversas
dificuldades na aplicacdo deste método aos sistemas mais complexos, tanto de ordem
tedrica quanto do ponto de vista computacional. Uma descricdo mais profunda do
método e das dificuldades encontradas, tais como o grande niumero de pontos em que se
precisa calcular e a consideracdo das condicdes iniciais, segue no Anexo A.

Percebeu-se, porém, que as simulacdes do algoritmo Monte Carlo feitas para
validar a metodologia do sistema de componentes em série estavam sendo bastante
rapidas, ndo ficando muito acima do tempo gasto com a metodologia. Implementou-se,
entdo, um algoritmo Monte Carlo generalista, capaz de modelar sistemas com as mais
variadas configurac@es, inclusive o de n componentes em paralelo e 0s mistos série-
paralelo. Persistiu a verificacdo de que os tempos de simulacdo ndo estavam sendo altos,
e os resultados bastante coerentes.

Dada a eficiéncia e velocidade observadas no algoritmo Monte Carlo em
questdo, e considerando as liberdades de modelagem que as técnicas de simulacdo nos
trazem, decidiu-se entdo eliminar uma forte hipdtese restritiva presente na metodologia
proposta por Oliveira (2001): a de que os componentes sofrem apenas reparos minimos.
Esta hipGtese, como ja visto, aumenta o grau de pessimismo nas medidas de
disponibilidade resultantes do modelo visto que, na realidade, € mais comum que o
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reparo leve o componente a um estado intermediario entre o tdo ruim quanto velho e o
tdo bom quanto novo. Seria mais adequado aos casos reais que 0 modelo de varidveis
suplementares aceitasse também a hipotese de reparos modelados por um PRG, ou seja,
0 reparo poderia ter uma eficicia q qualquer, capaz de levar um componente a um
estado desde o melhor do que novo até o pior do que velho.

Sera descrito, entdo, nas sessdes seguintes, um modelo geral capaz de modelar
diversas configuracdes de componentes com fung@es intensidade de falha variaveis no
tempo e dependentes de varidveis suplementares, e reparos submetidos a um PRG. Este
modelo, que é a principal contribuicdo desta monografia, serd solucionado por um

algoritmo Monte Carlo.
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5. O Modelo Proposto: Variaveis Suplementares e PRG

5.1. Introducao ao Modelo

O modelo de variaveis suplementares trabalhado até agora, que tem como base
os trabalhos de Oliveira (2001), como ja afirmado antes, tem como uma de suas
restricdes a hipotese de que 0s componentes estdo sujeitos apenas a reparos minimos.
Estariamos diante, portanto, de um modelo de PMNH, ndo fosse o uso das variaveis
suplementares.

Em outras literaturas, encontram-se modelos onde ndo ha a restricdo de reparos
exclusivamente minimos. Yafiez et al (2002), trabalha com simulac@es de sistemas onde
os reparos podem levar o sistema desde um estado pior do que velho até um melhor do
que novo. PropBe estimadores de maxima verossimilhanca para calcular os parametros
caracteristicos do PRG, especialmente o pardmetro de eficacia do reparo. Considera
ainda que os reparos sao pontuais, isto €, ndo consomem nenhum tempo, apenas trazem
algum tipo de impacto de renovacdo ao componente. Rocha (2006) também prop6e um
modelo de simulacdo de Processos Markovianos, as transi¢des de reparo sdo modeladas
por um PRG, propondo, entretanto, uma metodologia bayesiana para inferéncia de seus
parametros. Moura et al (2007) utilizam o PRG para avaliar o grau de eficacia de a¢Ges
de reparo.

E nosso objetivo aqui introduzir um modelo de simulacdo que alie os beneficios
decorrentes do uso de varidveis suplementares em processos Markovianos a maior
flexibilidade nas hip6teses de reparo trazida por um PRG.

Para prosseguir na descricdo do modelo, é fundamental agora explicitar os
conceitos de parametro de eficacia do reparo e idade virtual do sistema. Yafiez et al

(2002) definem a idade virtual A, do sistema como a idade calculada para o sistema

apos o n-ésimo reparo. A idade virtual diferiria da idade real do sistema apenas por
considerar os efeitos do reparo. Seu célculo depende do parametro de eficécia do reparo
g, termo que serd usado com bastante freqiiéncia daqui para frente, e do tipo de PRG
que sera adotado: se 0 modelo Kijima do tipo | ou do tipo II.

Kijima & Sumita (1986) fazem a diferenciacdo entre os modelos Kijima do tipo

I e Il. O Kijima tipo | assume que um reparo sé tem efeito de renovacgéo no intervalo de
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tempo entre a Gltima e a pendltima falha. Isto €, o n-ésimo reparo s6 tem efeito no
tempo decorrido entre a falha n-1 e a falha n, ndo sendo capaz de reverter os danos

ocorridos antes da falha n-1. Se considerarmos como A, o tempo decorrido entre as

duas ultimas falhas, podemos dizer que, enquanto a idade real do sistema é

incrementada de um valor A, sua idade virtual sofre um acréscimo de gA,. Assim, a
idade virtual ap6s o n-ésimo reparo pode ser calculada por:

A =AL+0A, =1L, (5-1)

Onde t, é a idade real do sistema ap0s o n-ésimo reparo, ou 0 tempo de

calendario. No inicio da operacdo do sistema a idade real é igual a virtual, surgindo a
diferenca apenas a partir do primeiro reparo. Lembramos que a definigdo como
mostrada até aqui é de um PRG normal, ainda sem o uso de variaveis suplementares.

O Kijima tipo Il ja assume a capacidade de um reparo eliminar, com algum grau
de eficacia, os danos de toda a vida operacional do sistema, e ndo apenas do intervalo
entre as duas Ultimas falhas. O calculo da idade virtual é entdo modificado para:

A, =0(A +A,) =0 A +0" A, + 40" A (5-2)

Percebe-se que, a cada reparo, toda a idade virtual precedente do componente é
multiplicada pelo parametro de eficacia do reparo g. Kijima & Sumita (1986) propdem
entdo que os tempos esperados para as proximas falhas podem ser representados pela
seguinte funcdo de distribuicdo acumulada condicionada na idade do sistema
imediatamente apds 0 n-ésimo reparo:
F(A,+AL)-F(AL)

1-F(A)

Isto é, a probabilidade da proxima falha passa a depender ndo mais da idade real,

F(d, A= 53)

mas da idade virtual do sistema.

Jacopino, Groen & Mosleh (apud ROCHA, 2006) diferenciam os casos onde €
mais apropriado o uso de um Kijima do tipo | ou Il. Segundo eles, o tipo | € mais
adequado para modelar os reparos de um componente individual, enquanto o tipo Il se
encaixaria melhor na modelagem de reparos de um sistema complexo. Como neste
trabalho estaremos sempre tratando com sistemas complexos, usar-se-4, entdo, o Kijima
tipo Il.

Em ambos os tipos, é facil notar que o g determina o tipo de politica de reparo

tratada pelo modelo. Assim:
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- =0 representa um modelo com reparos perfeitos, visto que ap6s cada reparo a
idade virtual do sistema retorna a 0, isto &, ele fica tdo bom quanto novo. E o caso do
PMH;

- g=1 representa um modelo de reparos minimos, uma vez que a idade virtual do
sistema sera sempre igual a sua idade real, sendo o reparo capaz apenas de leva-lo a um
estado de tdo bom quanto estava imediatamente antes da falha. E o caso do PMNH;

- 0<g<1 representa reparos imperfeitos, que levam o sistema a um estado
intermediario entre o tdo ruim quanto velho e o tdo bom quanto novo, e a idade virtual é
uma fracdo da idade real,

- g>1 é o reparo pior, e leva o sistema a um estado pior do que velho;

- <0 é o reparo melhor, e leva o sistema a um estado melhor do que novo, se €
que é possivel esta hipotese.

Os dois dltimos casos tém ocorréncia muito rara na pratica, como podemos
imaginar intuitivamente. Os graficos abaixo, retirados de Rocha (2006), mostram a

relacdo entre idade real e virtual do sistema para os 3 primeiros casos de q:

y 4 Linha 45° ’ inho AGe a4
Idade _ Lads Cnhar Idadd Linha 453
Virtual o Virtual iXa=0
ys
52 yz “X2=0
Y3 4 yz
y2 §
¥ yz-X2 ¥ y iXi=0
Xll X2 { § |8
t 5 t t ts ti t ts
Idade Real Idade Real Idade Real
(a) q= 0 (])) 0 < q< 1 (c) q= 1

Figura 5 - Relagéo entre idade real e idade virtual

Através da andlise da Figura 5, pode-se notar que 0s reparos neste caso estdo
sendo pontuais. E fundamental notar também que, até agora, na descricdo de idade
virtual, foi falado apenas em idade virtual do sistema, que guardava alguma forma de
relacdo com a idade real, esta por sua vez sendo o tempo de calendario. A adicdo das
variaveis suplementares ao modelo permite que se tenha ndao uma idade virtual para o
sistema, mas sim uma para cada componente.

A multiplicacdo da variavel suplementar pelo parametro de eficacia do reparo q,
porém, quebraria com o conceito de que a variavel suplementar armazena todo o tempo
de vida operacional efetiva de um componente, pois alteraria seu valor apos cada

reparo.
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Com o intuito de possibilitar seu uso no modelo sem ferir os conceitos adotados
até aqui, sera dada entdo a nomenclatura de variavel suplementar virtual a variavel
suplementar que sofre os efeitos do parametro de eficacia do reparo g, ficando a
nomenclatura de variavel suplementar real para a variavel suplementar como havia sido
definida até aqui, isto é, aquela que armazena todo o tempo operacional efetivo de cada
componente.

Dessa maneira, pode-se dizer que a variavel suplementar virtual estad para a
variavel suplementar real assim como a idade virtual do sistema esta para sua idade real,
com a diferenca de que a variavel suplementar é especifica de cada componente, e ndo
do sistema como um todo.

Junto com estas mudancas, vém as ja mencionadas vantagens do uso de
variaveis suplementares, como a possibilidade de insercdo de componentes ja usados e a
modelagem adequada de reparos ndo pontuais. Esta inovagcdo permite a unido dos
beneficios das variaveis suplementares com os do PRG.

Assim, em se tratando de um Kijima tipo 11, onde o reparo tem efeito sobre toda

a vida do componente anterior ao reparo, e considerando x* o valor da variavel

suplementar virtual correspondente ao componente i antes do seu reparo, e x.” 0 valor
da mesma variavel imediatamente apds o seu reparo, dizemos que:

XiD =q- XiA (5-4)

Como x/ armazena todo o tempo operacional do componente até o reparo,

inclusive o tempo operacional em outros sistemas anteriores que ndo o em questdo, e
ainda os efeitos da multiplicacdo por q em todos os reparos anteriores fica clara uma
relacdo equivalente ao Kijima tipo Il. Percebemos também que um reparo so tera efeitos
sobre a idade virtual do componente reparado, e ndo de todo o sistema.

Os gréficos da Figura 6 a seguir exemplificam as relagfes entre o tempo de
calendario, a variavel suplementar real e a virtual de um dado componente.

Note que nos trés graficos os reparos ocorrem nos intervalos de [5;8] e [14;16]
do tempo de calendério, intervalos nos quais a variavel suplementar real e a virtual
ficam estacionérias, com a diferenca de que, ao final destes intervalos, a variavel
suplementar virtual sofre a multiplicacdo pelo parametro de eficacia do reparo g. Note
ainda que no grafico da figura 6.b), onde g=1, a variavel suplementar virtual € sempre

igual a real.
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Figura 6 - Relaco entre varidvel suplementar real, virtual, e tempo de calendario

E importante relembrar ainda que:

- nos PMH’s, as fungdes intensidade de falha ndo dependem de nenhuma
variavel de tempo, sdo constantes;

- nos PMNH’s tradicionais, as func¢des intensidade de falha dependem do tempo
de calendario;

- nos PMNH’s com varidveis suplementares, as fungdes intensidade de falha
dependem da variavel suplementar (real);

- no modelo aqui proposto, as fungbes intensidade de falha dependem da

variavel suplementar virtual.
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Para sistemas sujeitos a envelhecimento, quanto maior a varidvel de tempo
determinante da funcdo intensidade de falha, maior sera esta Ultima, e mais degradado
estara o sistema. Ou seja, o0 grau de pessimismo de um modelo depende diretamente do
qudo rapido ele considera o crescimento da varidvel da qual a funcdo intensidade de
falha é dependente. Quanto mais rapido crescer esta variavel, mais rapido é o
envelhecimento atribuido ao sistema, e maior € o pessimismo do modelo. Analisando 0s
graficos acima, nao fica dificil entender porque os PMNH’s sdo mais pessimistas
(dependem do tempo de calendario), os PMNH’s com variaveis suplementares sdo
menos pessimistas (dependem das variaveis suplementares reais) e o modelo aqui
proposto (depende das variaveis suplementares virtuais) € o menos pessimista dentre
estes trés, a0 menos nos casos a) e ¢), onde a variavel suplementar virtual cresce mais
lentamente do que a real e o tempo de calendario. Os testes demonstrardo esta relacéo
entre 0s modelos.

Agora, ja de posse dos conceitos utilizados de parametro de eficacia do reparo,
variavel suplementar real e virtual, e conhecendo melhor o funcionamento de um PRG
aliado ao uso de variaveis suplementares, podemos partir ao detalhamento do algoritmo
Monte Carlo que solucionara este modelo.

5.2. O algoritmo Monte Carlo para o modelo

O primeiro passo neste algoritmo é a determinagdo dos pontos na escala do
tempo de calendario onde queremos calcular as funcdes de probabilidade de estado.
Para fins de comparacdo mais facil e até mesmo validacao, desejamos que o algoritmo
calcule as funcbes de probabilidade nos mesmos 16 pontos de tempo usados na
metodologia dos sistemas em série, mostrada na se¢éo 4.3.

As varidveis abaixo serdo usadas na representacdo do algoritmo, portanto é
necessario defini-las:

t - sdo os tempos onde serdo calculadas as funcdes de probabilidade de estado,

n
vn=12,..16, definidos da mesma forma da secéo 4.3;
a — constante usada para o espalhamento dos tempos t,, a mesma calculada na

Equacéo 4-28;
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z, - as mesmas abscissas calculadas pelo método Gauss-Legendre,
vn=12,..16, como exposto na sec¢do 4.3;

NE — ndmero de estados do sistema;

C, - contador de visitas ao estado i, Vi=12,...,NE;

NA — namero de amostras usadas no algoritmo Monte Carlo;

TC — tempo de calendario;

q — parametro de eficacia do reparo;

K — niimero de componentes do sistema;

CT,, - tempo de operagéo inicial do componente k, vk =1,2,...,K antes de sua
entrada no sistema;

CT, - tempo de operagdo acumulado do componente k, Vvk=12,..,K,
correspondente a sua variavel suplementar virtual;

El — Estado inicial;

U, - variavel aleatodria de distribuicdo uniforme [0;1];

TCT, - tempo candidato de transi¢éo para o estado i;

TT - tempo de transigdo vencedor (TT =min{TCT, TCT,,....... ,TCTe }s

Prob,(t,) - vetor contendo os valores calculados da funcao de probabilidade do
estado i, Vi=12,...,NE nos 16 pontos t,, Vn=12,...,16.

As demais variaveis que aparecerem no algoritmo e que ndo foram citadas aqui
sdo apenas variaveis auxiliares, ndo sendo necessario descrevé-las melhor. Na forma de

pseudo-codigo, o algoritmo pode ser assim mostrado:

Enquanto (n>0) faga:
1.t =-aln(z,);
2.Faca C, =0, Vi=12,..,NE,efaca j=0;
3. Enquanto ( j < NA) faca:
A. Faca TC = 0;
B. Faca CT, =CT,,Vvk=12,...,K;
C. Facga Fonte = El,
D. Enquanto (TC < t,) faga:

a.Parai=12,..,NE;
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i. Amostre uma variavel aleatoria U ;

ii. Pegue a transicdo do estado Fonte para o estado i e 0
correspondente componente k que é alterado por esta
transicao;

iii. Estime TCT,, invertendo a CDF (funcdo de
distribuicdo acumulada) da transicdo condicionada no

tempo acumulado CT, do componente k;
b. Faca TT =min{TCT, TCT,,......, TCT ¢ };
c. Se (TT =TCT,), faca Destino = i;
d. FacaTC=TC + TT;
e. Faga CT, =CT, +TT para todos os componentes k que

estiverem operacionais no estado Fonte;

f. Se (TT =TCT,) e a transi¢do de Fonte para i € de reparo do
componente k, calcule g e faca CT, =q-CT,;
g. Se (TC <t,) faca Fonte = Destino;
E. Faca i = Fonte, e incremente o contador C, =C, +1;
F.Facaj=j+1
4. Faca Prob, (t,)=C, /NA, Vi=12,..,NE;

5.Fagan=n-1.

Note a importancia do passo f., pois € ele quem faz a diferenca entre um modelo
com variaveis suplementares e um com varidveis suplementares aliadas a um PRG.
Note ainda que, neste mesmo passo, o comando “calcule ” nao restringe como este
calculo é feito, nem os valores que g pode assumir. Assim, daremos mais tarde
exemplos onde g sempre € igual a O (reparo perfeito), sempre é igual a 1 (reparo
minimo), sempre € igual a outra constante qualquer ou ainda varia de acordo com
alguma distribuicdo de probabilidade qualquer que definirmos (PRG). Este algoritmo,
assim como a metodologia analitico-numérica exposta no Capitulo 4, foi implementado
em linguagem computacional C++. A linguagem foi escolhida devido & proximidade
deste autor com a mesma, tendo-a ja utilizado em trabalhos anteriores, quando no

periodo de Iniciacdo Cientifica. Os testes sdo detalhados no proximo capitulo.
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6. Testes e Analise de Resultados dos Modelos

6.1. Metodologia Analitico-Numérica: Sistema de n
componentes em seérie

Como citado na secdo 4.3, a metodologia proposta aqui para o tratamento
analitico e numérico dos sistemas em série tem como base os estudos de Oliveira
(2001), mas apresenta algumas diferencas em relacdo a mesma. Entre elas, a de maior
relevancia pratica é a possibilidade de inclusdo de componentes com idades avancadas,
ou seja, ja previamente utilizados em outros sistemas.

Serdo mostrados aqui, entdo, testes para dois sistemas de componentes em
paralelo, os mesmos que foram testados na tese de Oliveira (2001), para fins de
comparagdo. Ao mesmo tempo, serdo testados estes sistemas se 0s mesmos fossem
iniciados com componentes j& utilizados, isto €, com idade prévia de funcionamento.

E importante ressaltar que, em todos os testes deste Capitulo 6, estara sendo feita
sempre uma presuncdo dos parametros das taxas de transicdo, pois ndo se esta tratando de
um estudo de caso para avaliar um sistema real, mas do desenvolvimento de um modelo
tedrico que possa, posteriormente, ser aplicado a sistemas reais. Para a estimacdo de taxas
de transicdo em sistemas reais, pode-se usar, por exemplo, inferéncia estatistica que teste a
adequacdo de dados reais de falha e reparo as diversas distribuicdes de probabilidade
possiveis. Para maior aprofundamento na estimacdo de parametros para taxas de transigdo

com base em conjuntos de dados reais, ver Crowder et al (1991).

6.1.1. Conjunto de Testes 1

O primeiro sistema € o de dois componentes em série, sendo que ambos tém suas
funcBes intensidade de falha modeladas por uma distribuicdo Weibull de parametros
p=2,0e o= 850 horas, e taxas de reparo constantes =0,01/h. Este sistema equivale
ao caso 5 do trabalho de Oliveira (2001). Considera-se que o sistema esta disponivel
apenas quando no estado em que ambos 0s componentes estdo operacionais. O teste foi
feito para um tempo de missdo de 8760 horas (1 ano).

A Tabela 1 resume os resultados obtidos pelos diferentes modelos. De modo a

simplificar sua visualizagdo. As colunas sdo enumeradas como segue a Seguir:
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1- Disponibilidade obtida pela metodologia proposta na se¢éo 4.3 para o sistema
em questdo com componentes novos (idade prévia 0);

2- Disponibilidade obtida pelo modelo Monte Carlo com PRG e variaveis
suplementares do Capitulo 5 com componentes novos e reparos sempre minimos (q=1);

3- Disponibilidade obtida pela metodologia proposta na se¢do 4.3 para o sistema
em questdo com componentes usados;

4- Disponibilidade obtida pelo modelo Monte Carlo com PRG e variaveis
suplementares do Capitulo 5 com componentes usados e reparos sempre minimos (q=1);

5- Disponibilidade obtida em Oliveira (2001), de acordo com sua metodologia,
para o sistema com componentes novos. Estes resultados estdo ao lado de uma segunda
coluna de tempo porque o autor fez o teste com 15 pontos, e ndo com 16, como ele
mesmo sugere.

Quando falar-se em componentes j& usados, para este teste, estara se referindo a
um tempo operacional prévio de 1000 horas para um dos componentes e de 500 horas
para o outro, ndo fazendo diferenca qual deles € o mais velho ou 0 mais novo no inicio,
visto que ambos possuem distribui¢des iguais de funcgéo intensidade de falhas e estamos
interessados apenas no estado em que ambos estdo operacionais.

O grafico da Figura 7 nos ajuda a visualizar melhor os calculos de
disponibilidades efetuados por todos os modelos. Observa-se no grafico que os modelos
1 e 2 coincidem quase que perfeitamente, enquanto 0 5, o de Oliveira (2001), mesmo
calculado em pontos diferentes no tempo, delimita uma curva praticamente igual de
disponibilidade. Os resultados destes modelos estdo em plena correspondéncia.

Os modelos 3 e 4 séo o0s que consideram os componentes com idade operacional
prévia. Suas curvas de disponibilidade sdo praticamente idénticas, indicando a
correspondéncia de resultados entre 0 modelo de PRG, Monte Carlo e varidveis
suplementares proposto no Capitulo 5 e a metodologia analitico-numérica da sessao 4.3.
Notamos ainda que esta curva, em compara¢do a dos componentes novos, apresenta
uma acentuada queda de disponibilidade no inicio da operacdo do sistema, e vai se
aproximando da curva superior & medida que o tempo de calendario aumenta. Era de se
esperar este resultado, visto que na curva inferior os componentes do sistema tem idade
muito superior em relagdo & curva superior. A medida que o tempo de calendario
aumenta, porém, a diferenca relativa entre as idades vai diminuindo, e é de se esperar
que no infinito, ou em algum ponto antes, as duas curvas se igualem, ndo importando

mais a idade prévia de funcionamento dos componentes.
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Tabela 1 - Resultados para o conjunto de testes 1
T (horas) 1 2 3 4 T (horas) 5
8.9 09959529117 | 0899395 |05965173676| 059645 13.0 1
47.0 0994656526 | 09947 | 0.853069153| 0.8542 B3, 7 0.955537
116.3 0974212867 | 089781 |0745771361| 07554 163.3 0.951936
2181 0932058455 | 0.934 0.RE253185958 | 0.B7RS 318.7 .8858257
354 5 087436329 | 0875 0.R45320163 | 0.B397 518.0 0.813925
5284 0810713134 | 08122 | 0621116231 0.624 721 0742245
7440 0.74950553 0.7561 |0.594005729 | 0.BDZY 10872 |0E7E3S
10070 |0E9BE4AS7Y | 0.703 05549455592 | 0.5683 14716 [0K17585
132568 |0638430046 | DBE384  |0.535628387 | 05296 189372 | 0563583
1,/11.6 | 0587580634 | 05902 | 050452133 | 0.5044 2501.3 0.51422
21827 [05407653967 | 05502 | 047462164 | 04735 31836 |0455755
27668 [0494R42573 ) 04911 | 04425355688 | 0.4399 40434 | 0426288
35128 (0451892648 04471 |0471424446 | 0.4196 5,133.3 | 0385590
45141 (04062581664 | 04072 | 0.3755960676| 0.3815 BA8E.Y  [0.346272
59945 (0362971197 | 03562 | 034118479 | 03437 87600 [0.305144
8,/600 (0300068441 03065 |02571610587 | 02905
1.2
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Figura 7 - Curvas de disponibilidade para o conjunto de testes 1

6.1.2. Conjunto de Testes 2

Um segundo sistema que se pode testar em comparagdo com a tese de Oliveira

(2001) é bem parecido com o do conjunto de testes 1. Ainda se trata de sistema de 2

componentes em serie, agora ambos com fungdes intensidade de falha modeladas por

uma distribuicdo Weibull de pardmetros = 3,0 e a = 850 horas, e taxas de reparo

constantes u =0,01/h. Este sistema equivale ao caso 6 do trabalho de Oliveira (2001).
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Mais uma vez, considera-se que o sistema esta disponivel apenas quando no estado em
gque ambos os componentes estdo operacionais. O teste foi feito para um tempo de
missao de 8760 horas (1 ano).

Desta vez, testes foram feitos em 7 casos, como descritos abaixo:

1- Disponibilidade obtida em Oliveira (2001), de acordo com sua metodologia,
para o sistema com componentes novos. Estes resultados estdo ao lado de uma coluna
de tempo separada porque o autor fez o teste com 15 pontos, e ndo com 16, como ele
mesmo sugere.

2- Disponibilidade obtida pela metodologia proposta na sec¢éo 4.3 para o sistema
em questdo com componentes novos (idade prévia 0);

3- Disponibilidade obtida pelo modelo Monte Carlo com PRG e variaveis
suplementares do Capitulo 5 com componentes novos e reparos sempre minimos (q=1);

4- Disponibilidade obtida pela metodologia proposta na sec¢do 4.3 para o sistema
em questdo com componentes usados com idades prévias 1000 e 2000;

5- Disponibilidade obtida pelo modelo Monte Carlo com PRG e variaveis
suplementares da do Capitulo 5 com componentes usados com idades prévias 1000 e
2000 e reparos sempre minimos (q=1);

6- Disponibilidade obtida pela metodologia proposta na se¢do 4.3 para o sistema
em questdo com componentes usados com idades prévias 3000 e 3000;

7- Disponibilidade obtida pelo modelo Monte Carlo com PRG e variaveis
suplementares da do Capitulo 5 com componentes usados com idades prévias 3000 e
3000 e reparos sempre minimos (g=1);

A tabela 2 resume os resultados para os 7 casos do conjunto de testes 2.

O grafico da Figura 8 representa os resultados da Tabela 2. A analise deste
grafico nos leva mais uma vez a perceber uma correspondéncia quase perfeita entre 0s
casos 1, 2, e 3, que geram uma curva de disponibilidade Unica. Os casos 4 e 5 também
correspondem entre si, porém sua curva de disponibilidade sofre uma queda mais
abrupta do que vimos no teste 1, primeiro porque o parametro S = 3,0 torna as fungdes
intensidade de falha mais sensiveis a idade operacional prévia, especialmente no inicio
da vida do sistema, segundo porque foram utilizadas idades prévias maiores. Os casos 6
e 7 utilizam idades prévias ainda mais extremas, provocando uma queda ainda mais
abrupta no inicio da curva de disponibilidade. Percebe-se ainda que a linha 6 oscila em

torno da 7 no inicio, o que leva a crer que o modelo Monte Carlo com PRG e variaveis
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suplementares tende a estabilizar mais rapido seus resultados do que o modelo analitico-

numérico da sessdo 4.3.

Tabela 2 - Resultados para o conjunto de testes 2

T (horas)| 1 |T(horas)| 2 3 4 5 6 7
1288 |092995] 8688 1.00002 |1.00000 |0.61265 |0.81890|0.51294 |0. 45260
BE.6S  |0.99592| 4698 |0.99955(1.00000|0.42084[0.41810(0.08211[0.11070
16990 |095534] 11626 |0.99614|0.99720|0.25745|0.258390|0.11695 |0.10070
31867 |0.94520) 218.07 |0.979087|0.57850 |0.26530 [0.26350 | 0.08593 [0.10250
51798 |0.84548] 354 46 |0.931582|0.93080(0.26139 (026550 |0.10672 [0.10280
77213 |0.70440| 52838 |0.64100|0.53900|0.25111[0.247590|0.09216 |0.10580

108719 |057197| 74397 |0.71956|0.71610|0.241458|0.24180|0.10143 [0.09340
147167 |0.46659] 1007.01 |0.60057 |0.60350 |0.22913|0.23630 | 0.09167 |0.09750
193719 |0.33382] 132564 |0.50140(0.50130|0.21742|0.21760]0.09650 |0.08020
2501268 |0.31842] 171163 |0.41920|0.42640|0.20358 [0.20260 | 0.08926 [0.09510
318964 |0.26597| 218270 |0.35206|0.34330(0.19048 [0.18560 | 0.09196 |0.03670
404342 |0.22301| 276E.95 |0.29517 [0.29790(0.17540(0.17700|0.08522 |0.08590
513330 |0.18mA6| 351276 |0.24793|0.24370(0.16111[0.16360|0.08584 [0.07760
B596.65 |0.15534] 4514.15 |0.204585|0.206850|0.14407 [0.14770|0.07902 |0.07720
876000 |0.12628] 899458 |0.16777|0.16980|0.12760(0.12060|0.07708 |0.07520
8760  |0.12336(0.12370(0.10202|0.10130 | 0.06686 |0.07070

Vé-se ainda que, mesmo iniciando com idades prévias completamente
diferentes, as 3 curvas de disponibilidade que se formam ja comegam a tender a um
mesmo ponto no final da missdo, sendo que, quanto maior a idade prévia dos
componentes, mais rapido a curva de disponibilidade atinge este ponto de estabilidade.
Isto confirma a expectativa de que as curvas se encontram no infinito, ou em algum

ponto antes.
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Figura 8 - Curvas de disponibilidade para o conjunto de testes 2

48



Capitulo 6 Testes e Analise de Resultados dos Modelos

6.2. Modelo Hibrido PRG e Variaveis Suplementares: Sistema
de Componentes em Paralelo

Consideremos agora um sistema de 2 componentes funcionando em paralelo.
Isto quer dizer que, em operacdo normal, ambos funcionam simultaneamente, podendo
um deles falhar e o outro continuar operando normalmente, ou ainda, enquanto um deles
estiver falho o outro também falhar num momento diferente. Ndo ocorrerdo falhas de
causa comum (ambos falhando ao mesmo tempo). A cadeia da Markov que representa
este sistema ja foi mostrada na Figura 4. Consideraremos ainda, para fins de teste, que
as funcgdes intensidade de falha serdo sempre modeladas por uma distribuicdo Weibull, e
as taxas de reparo serdo constantes. O sistema s sera considerado disponivel quando
ambos 0s componentes estiverem operacionais.

Por motivos ja expostos antes, a metodologia analitico-numérica do Capitulo 4
ndo € suficiente para solucionar as equacdes deste sistema. Chega a hora entdo de
partirmos para os testes mais detalhados do modelo de simulagdo Monte Carlo com
variaveis suplementares e PRG.

O algoritmo Monte Carlo em questdo, para este tipo de sistema, traz a
flexibilidade de alterar 4 conjuntos de parametros inerentes ao sistema, quais sejam:

a) os parametros « e [ das funcBes intensidade de falha de ambos os
componentes e 0s parametros x de suas respectivas taxas de reparo. Para fins de
comparagao, serdo postos em geral os parametros « e u fixos, variando apenas 0s
pardmetros £, que interferem de forma mais significativa no tipo de envelhecimento

dos componentes e na forma de suas func@es intensidade de falha;

b) as idades prévias dos componentes, ou Seja, Seus respectivos tempos
operacionais anteriores ao inicio do sistema em quest&o;

C) 0s tipos de reparo aos quais 0s componentes serdo submetidos. Aqui, far-se-ao
testes para reparos minimos (q sempre igual a 1), reparos perfeitos (g sempre igual a 0)
e reparos imperfeitos onde o g segue uma distribuicdo de probabilidades discreta no
intervalo de 0 a 1. Nada impede que, posteriormente, sejam feitos testes com
distribuicGes continuas para o g;

d) o uso ou ndo de variaveis suplementares. Note que, quando falar-se no
modelo usando ou ndo variaveis suplementares, estar-se-a referindo a evolugdo ou ndo
de suas idades operacionais quando o componente estiver em reparo. Ou seja, sem

variaveis suplementares, as idades dos componentes continuardo evoluindo mesmo
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guando eles estiverem em reparo, enquanto com elas as idades dos componentes nado
evoluem quando em reparo. Como este fator pode ser alterado independentemente do
componente b), iremos observar casos em que serd dito ndo haver uso de variaveis
suplementares, mas mesmo assim existirdo idades prévias dos componentes. Apesar de
parecer um contra-senso, tal fato justifica-se porque, na verdade, as variaveis
suplementares continuam existindo no modelo, elas apenas passam a evoluir mesmo
guando os componentes estiverem em reparo, para simular as propriedades de um
modelo sem variaveis suplementares, 0 que ndo impede que elas armazenem as idades
prévias dos componentes.

Os testes a seguir foram feitos variando-se apenas estes 4 conjuntos de

parametros, mas trazem uma excelente amplitude de resultados.

6.2.1. Conjunto de Testes 3

Consideremos, no sistema em paralelo em questdo, os componentes A e B de
modo que seus parametros de funcgdes intensidade de falha e taxas de reparo sdo:

- Componente A: ¢ =975he = 0,04/h;

- Componente B: « =500h e = 0,05/h.

Os parametros £ ndo serdo fixados aqui porque variardo em alguns testes.

A Tabela 3 resume os resultados de 9 testes. A parte superior da tabela
representa o conjunto de parametros considerados em cada teste, e a parte inferior exibe
seus respectivos resultados para a curva de disponibilidade.

O grafico da Figura 9 representa as curvas de disponibilidade referentes aos 9
testes da Tabela 3, e nos ajudara a fazer algumas analises de seus resultados. O grafico
parece, a primeira vista, um emaranhado de curvas no qual é dificil distinguir cada uma
isoladamente. Isso se deve justamente a similaridade dos resultados, o que nos permite
fazer algumas andlises.

Em primeiro lugar, no teste 1, onde os f°’s sdo iguais a 1, estamos diante de
funcbes intensidade de falha constantes no tempo. Seria equivalente dizer que as

funcBes intensidade de falhas sdo as constantes A = %{ para cada um dos componentes.

Estamos diante, portanto, de um PMH. Com os f’s fixos em 1, foram feitos diversos

testes variando todos os demais pardmetros. Foi constatado que, quando os f’s sdo
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iguais a 1, ndo interessam o tipo dos reparos, a idade prévia do componente ou se ha ou
ndo uso de varidveis suplementares, os resultados serdo sempre exatamente 0S mesmos.
Isto porque, com fg’s, as idades dos componentes ndo s&o utilizadas, sendo
completamente irrelevantes. Estas caracteristicas seriam inerentes a um PMH, o que ja
€ mais é um indicio de validade do modelo. Por isso, a tabela mostra apenas um
exemplo de teste com f’s fixos em 1, pois todos os demais seriam exatamente iguais.

Tabela 3 - Resultados para o conjunto de testes 3

Teste 1 2 3 4 5 6 [) 8 9
ﬁr ¢ A=1 A=A A=3 A= A=5 A=2 A5 A=3 A=4 A=5
@ ' B=1 B=15 B=3 B=4 B=5 B=15 B=3 B=4 B=5
@ Ut‘il'lﬂ\-’&lsl Sem Com Com Com Com Com Com Com Com
E Suplementares
% | Tipo de Reparo | Minimo | Perfeito | Perfeito | Perfeito | Perfeito | Perfeito | Perfeito | Perfeito | Perfeito
& Idades A=30001 A=O A=0 A=0 A=0 | A=3000 § A=3000 | A=3000 | A=3000
Prévias{horas) | B=3000] B=0 B=0 B=0 B=0 ) B=3000 J B=3000 | B=3000 ) B=3000
t (horas) A1) At Al Alt) At Al Al Alt) At
17.74542164 | 096377 ] 0.9953 J0.99999 1 1 0.77712)0.35258 | 0.25458 | 0. 27255
9385541061 J0.938453) 0.9774 J0.99666) 0.9954 ) 0.599393 | 0.7855 | 0.68761 | 0.95561 | 0.96476
2322621525 |0.936843)0.95919) 0.9769 |0.986858 ) 0.99303 | 0.92491 §0.97934 | 0.9395 |0.99452
435.6448525 | 093504 | 0.94493 §0.93772 | 0.93559 | 0.93033 | 0.94855 1 0.94394 | 094027 |0.93992
705.1055128 | 0.935841 ) 0.93254 | 0.93266 | 0.94157 | 0.95505 | 0.93534 | 0.93552 | 0.94353 | 0.954531
n 1055549852  |0.93716 ) 0.90757 | 0.9257 | 0.9165 |0.90829 ) 0.92797 | 0.92567 | 0.91629 ) 0.90453
= 1456.242624 0.93586 | 0.93016 | 0.93336 | 0.93635 1 0.95725 §0.93115 1 0.935346 ) 0.8937 | 0.9401
S| 2011717449 093869 0.53051 ) 0.9291 |0.92749 | 092357 | 093057 | 0.92957 | 0.92865 | 0.9243
$| 2645246459 |093793]0.93163 |0.93067 | 0.93093 | 0.93199 | 0.93029 | 0.93052 | 0.93127 | 0.932585
% | 5419360538 |0.93851] 0.52963 | 0.5295 [0.93122|0.95441 |0.93021 | 0.92963 | 0.531 |0.93408
4360 416757 J093776)0.93018) 0.9295 |0.93252)10.93244 §0.93117 §0.93018 ) 0.93145 ] 0.93365
0EU7 577944 |093699)0.9313210.93015]0.93144 | 0.9322 §0.92945 | 0.92957 | 0.93031 | 0.93304
7017 504359 |0.93703)0.93005)0.9291210.93139)0.93031 | 0.930658 § 0.93204 | 0.93123 | 0.93242
9017959762  |0.93855)0.93053 §10.93121 0932111093245 §0.93057 ) 0.93 J0.93215]0.93043
11975.40662  |0.93859 ) 0.953073 § 0.93135 1 0.93063 | 0.93203 ) 0930022 § 0.93046 | 0.92962 1 0.93135
17500 093707 | 0.95035 § 0.93057 | 0.953099 | 0.93085 1 0.93012 1 0.93144 | 0.93077 | 0.9315
1.2
1 -1
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Figura 9 - Curvas de disponibilidade para o conjunto de testes 3
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Nos testes 2 a 5, sdo utilizados reparos perfeitos e idades prévias iguais a 0,
variando apenas 0s f’s a cada teste. Percebeu-se em testes extensivos que, para reparos
perfeitos, ndo interessa 0 uso ou ndo de variaveis suplementares. N&o interessa se as
idades operacionais dos componentes evoluem ou ndo durante o reparo, uma vez que,
assim que o reparo terminar, suas idades serdo zeradas. Nota-se ainda que as curvas 2 a
5 sdo extremamente préximas do PMH do caso 1, indicando que, quando os reparos sao
perfeitos e as idades operacionais 0, mesmo com f’s extremos (chega-se a usar 0s S ’s
iguais a 5), os processos se assimilam bastante a um PMH, mesmo com funcdes
intensidade de falhas crescentes.

Os testes 6 a 9 repetem 0s £ ’s dos testes 2 a 5, agora inserindo idades prévias
de 3000 horas em ambos os componentes, de modo a verificar o efeito das idades
prévias com reparos perfeitos. Como era de esperar, no momento inicial a

disponibilidade sofre uma forte queda (especialmente para 0s f’s mais elevados), mas

imediatamente sobe e se estabiliza numa curva praticamente idéntica a dos casos 2a 5 e
do PMH. Era de se prever este resultado porque fica claro que a idade prévia do
componente so interfere em sua disponibilidade até 0 momento de seu primeiro reparo,
quando sua idade sera zerada.

Poderia ainda causar certo estranhamento o teste 9, porque usando S ’s iguais a

5, tem a disponibilidade maior do que a do teste 8 nos primeiros pontos. Ndo se trata de
erro do modelo. Isso acontece porque, como visto antes, quanto maiores 0s £ ’s , mais
rapida é a tendéncia a estabilizacdo da curva. Como o primeiro ponto em que se calcula
as disponibilidades é por volta de 17 horas de missdo, neste momento, a curva da teste
9, mesmo tendo se iniciado abaixo da do teste 8, ja cresceu mais rapido do que esta,
tendendo a estabilidade e, por isso, é superior nesse ponto. Os f£’s muito elevados
fazem com que os componentes falhem muito rapido, e, consequentemente, sejam
reparados mais cedo, tendo suas idades zeradas e tendendo mais rapidamente, portanto,

a estabilidade. Esta expectativa foi confirmada em testes que utilizaram /f°’s ainda

maiores.

Assim, fica justificada a similaridade entre as curvas e a rapidez com que
atingem o equilibrio numa disponibilidade em torno de 93%. Como ja visto, 0s
resultados foram bastante condizentes com o esperado, servindo ainda como indicios de
validade do modelo. Todos estes testes tiveram tempo de simula¢do muito proximo a 20

segundos, a excecdo do teste 9, que tomou 30 segundos. Isto porque os testes foram
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feitos buscando-se uma precisao de 5 casas decimais (100.000 amostras). Os testes com
10.000 amostras também levam a resultados satisfatoriamente precisos e sdo bem mais

rapidos.

6.2.2. Conjunto de Testes 4

No conjunto de testes 3, realizamos exaustivas experiéncias para oS casos de
reparo perfeito e tiramos conclus@es. O objetivo destes proximos testes, agora, é avaliar
a relacdo entre reparos perfeitos, minimos e imperfeitos, fazendo uso ou nao das
variaveis suplementares. Para isso, consideraremos 0 mesmo sistema de componentes A
e B atuando em paralelo, onde seus parametros de fungdes intensidade de falha e taxas
de reparo sdo:

- Componente A: ¢ =975he u=0,04/h;

- Componente B: ¢ =500h e g = 0,05/h.
Apenas no teste 1 usaremos f£’s iguais a 1, de modo a representar um PMH,

como j& descrito. Como nos testes anteriores ja foram mostradas as similaridades entre
0 PMH e os reparos perfeitos, usaremos aqui apenas o PMH como exemplo de reparo
perfeito, visto que as demais curvas de reparo perfeito sdo todas bastante proximas. Nos

demais testes, 0s £ ’s serdo fixos em 2,5 para o componente A e 1,5 para o componente

B. Serdo variados os tipos de reparos e a presenga ou ndo de variaveis suplementares,
além da idade prévia dos componentes para melhor ilustragéo.

E importante ressaltar que, quando falar-se em reparos imperfeitos, estar-se-a
referindo a um parametro de eficacia do reparo q que segue uma distribuicdo de
probabilidades discreta, tal que:

P(g=1)=0,5; P(g=0.9)=0,2 ; P(9=0.8)=0,1 ; P(9g=0.7)=0,1 ; P(q=0.5)=0,1

A Tabela 4 resume os 9 testes do conjunto de testes 4.

O grafico da Figura 10 representa as curvas de disponibilidade para os 9 testes
da tabela 4. A analise deste grafico leva a diversas comparag0es interessantes.

Em primeiro lugar, percebe-se a quase perfeita semelhanca entre as curvas 2 e 5.
Estas curvas descrevem o sistema submetido a reparos imperfeitos (a distribuicdo
discreta ja descrita) e sem idades prévias. A diferenca entre elas € a presenca de

variaveis suplementares.
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Tabela 4 - Resultados para o conjunto de testes 4

Teste 1 . 3 4 5 6 7 8 9
' A=1 A=2 5 A=25 A=25 A28 | A=25 | A=A | A2 | AR25
.‘6 § B=1 B=1.5 B=1.A B=1.5 B=1.5 B=15 | B=15 | B=15 | B=15
Variaveis Caorn Caom Caorn Sem Sem Caorm Caorm Sem Sem

Suplementares

Parametros

Tipo de Reparo| Perfeita JImperfeito)imperfeitollmperfeitolimperfeito] Minima | Minimo | Minima | Minimo

Idades A0 | A=0 | A=3000 | A=3000 | Ae0 |a=s000| a0 | a0 | a=3000
Prévias(horas) | B=0 | B=0 |B=3000 |EB=3000 | B=0 |B=3000| B=0 | B=0 |B=3000

t (horas) Fig | Pl | Piw | Pim | P | Pim | Pim | Pl | P
17.74542164 | 0.96377 | 0.98522 | 077373 | 0.7734 | 0.89507 |0.77142 | 0.95533 | 0.95493 |0.77185
03.55541061 | 0.93643 | 0.97660 | 0.65521 | 06615 | 0.97663 |0.64437 |0.57675 | 0.57575 | 0.64217
2322621525 |0.93643 | 0.95698 | 0.69284 | 0.69098 | 0.95794 [0.63132 [0.95737 | 0.95745 | 0.62665
435 6448525 |0.93604 | 0.93521 | 0.72744 | 07227 | 0.93368 [0.61854 [0.93111 |0.93133 | 0.60674
708.1085126 | 0.93641 | 0.90827 | 0.75535 | 0.74725 | 0.90612 |0.59575 | 0.50248 |0.50173 | 0.5808
1055549692 | 0.55716 | 0.67672 | 0.77411 | 0.76756 | 0.67481 | 0.57535 | 0.56391 | 0.56938 | 0.5549
1496242624 | 0.9386 | 0.84841 | 078921 | 0.78196 | 0.84285 |0.55364 | 0.9181 |0.61137 |0.52075
2011.717449 | 093869 | 0.6275 | 0.79691 | 0.79178 | 0.62112 [0.52413 |0.76622 | 0.75256 | 0.479597
2645.246459 | 0.93798 | 0.51595 | 0.60331 | 0.79326 | 0.60713 [ 0.4953 [0.70554 |0.68635 | 0.44215
3419.360336 | 0.93651 | 0.50896 | 0.60735 | 0.79572 | 0.60141 |0.46517 |0.64529 |0.60775 | 0.39565
4360.416757 | 0.93776 | 0.80713 | 0.60525 | 0.79708 | 0.759606 | 0.42655 | 0.56441 | 0.52925 | 0.34856
5527 577944 | 0.936099 | 0.60827 | 0.60563 | 0.79696 | 0.79746 | 0.39463 | 0.52246 | 0.45074 | 0.30195
7017504559 |0.93703 | 0.80537 | 0.60566 | 0.79574 | 0.79793 [0.35614 | 0.45260 | 0.36376 | 0.25325
O017.580762 | 0.93665 | 0.60695 | 0.60943 | 0.79852 | 0.75627 |0.31697 |0.35227 |0.28407 | 0.20516
11975.40562 | 0.53650 | 0.60602 | 0.50746 | 0.79861 | 0.79852 |0.27594 | 0.32562 | 0.20604 | 0.15605

17500 0.93707 | 0.60481 | 0.60555 | 0.79728 | 0.60156 |0.22024 | 0.25263 |0.12555 | 0.10062

Resultados

1.2

O T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000

Tempo de Calendario (t - horas)

Figura 10- Curvas de disponibilidade para o conjunto de testes 4
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A curva 5, se observada ponto a ponto, estd sempre um pouco abaixo da 2, pois a
primeira € a que ndo faz uso de variaveis suplementares, continuando a idade do
componente a evoluir mesmo quando em reparo. Como o0 componente apds 0 reparo
tem sua idade multiplicada por um parametro q de acordo com a distribuigéo discreta,
este avanco de idade durante o reparo ndo vai ser tdo prejudicial assim a
disponibilidade, e por isso as curvas sdo tdo proximas, apesar de uma estar sempre um
pouco abaixo da outra.

O mesmo ocorre entre as curvas 3 e 4, sendo a 4 a que estd sempre um pouco
abaixo. A conclusédo ndo pode ser tdo generalizante como para os reparos perfeitos,
apenas pode-se dizer que, para este sistema, e com esta distribuicdo de probabilidades
para 0 parametro g, 0 uso ou ndo de variaveis suplementares nao trouxe muita diferenca
a disponibilidade. E provavel que, para distribuicdes de probabilidade onde o q esteja
sempre mais proximo de 1 (tendéncia ao reparo minimo), a diferenca entre o uso ou ndo
de variaveis suplementares va se acentuando, enquanto para distribuicbes com g mais
proximo de O (tendéncia ao reparo perfeito), esta diferenca va desaparecendo chegando
até o ponto onde q é sempre igual a 0 e ndo ha mais diferenca nenhuma.

Uma outra comparagdo interessante é entre as curvas 1, 7 e 8. A curva 1, como
ja dito antes, equivale a um PMH tradicional. A curva 8, por sua vez, corresponde a um
PMNH tradicional, sem uso de variaveis suplementares. A curva 7 representa um
PMNH com variaveis suplementares e reparos minimos, assim como 0s modelos
trabalhados em Oliveira (2001). Como este autor j& afirmava, o PMNH com variaveis
suplementares € um intermediario entre o otimismo exagerado do PMH e o pessimismo
do PMNH tradicional. As curvas 1, 7 e 8 representam bem esta rela¢do, indicando mais
uma adequacdo do modelo ao que ja era previsto. O mesmo se d& quando se inicia com
idades prévias de 3000 horas, comparando as curvas 1, 6 e 9.

Observando agora os diferentes tipos de reparo, fagamos uma comparacao entre
as curvas 1, 2 e 7. Todas usam varidveis suplementares e tém componentes que entram
com idade prévia igual a 0. A curva 1, porém, tem reparos perfeitos, e sua
disponibilidade se estabiliza rapidamente num valor elevado. A curva 7 tem reparos
minimos, e como ja dito equivale exatamente aos modelos trabalhados em Oliveira
(2001). Como ja era de se esperar, esta curva tem disponibilidade bem inferior (é mais
pessimista), do que a 2, que considera reparos imperfeitos. A curva 2, por sua vez, é um

intermediario entre a 1 e a 7, pois seus reparos tém eficacia variavel no intervalo entre 0
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e 1. Mais uma vez, a adequacdo dos resultados do modelo ao que j& era previsto antes
das simulag6es traz uma sensacdo de que 0 mesmo esta correto.

Com relagéo a influéncia das idades prévias nas curvas de disponibilidade, j& foi
visto que, para o caso de reparos perfeitos, ha uma alteracdo de disponibilidade apenas
em momentos muito iniciais do sistema, pois ha uma estabilizacdo muito rapida. Para
reparos imperfeitos, a partir da comparagdo entre as curvas 2, 3, 4 e 5, nota-se uma
estabilizacdo relativamente rapida, que leva as estas curvas a se encontrarem bem antes
do final da missdo. Esta estabilizacdo deve tender a ser mais rapida quanto maior for a
tendéncia da distribuicdo de probabilidades do parametro q ao reparo perfeito. Nos
casos de reparo minimo, vemos que as curvas 6 e 7 comegcam a se aproximar bem perto
do tempo final de missdo, assim como as curvas 8 e 9, indicando que a estabilizacéo é
bem mais demorada para reparos minimos e, consequentemente, a existéncia de idades
prévias dos componentes vai interferir na disponibilidade durante um tempo bem maior.
Desnecessario dizer que, quanto maiores as idades prévias, maior 0 tempo necessario
para 0 encontro entre as curvas.

Quanto a velocidade dos testes, foi observado que as simulagbes de reparo
perfeito tomaram em torno de 20 segundos, como j& dito. As de reparo imperfeito
ficaram todas em torno de 55 segundos, e as de reparo minimo foram as maiores
consumidoras de tempo, com dura¢bes variando de 150 a 210 segundos. Acredita-se
gue, como nos reparos minimos as idades estdo sempre mais elevadas (especialmente
quando ha idade operacional prévia), o computador “sofre” mais para fazer os calculos
com valores mais altos, e dai as maiores demoras. Mais uma vez, todos os testes foram
realizados com preciséo de 5 casas decimais (100.000 amostras). Se o objetivo for fazer
testes mais rapidos, pode-se usar simulacbes com 10.000 amostras, que sdo bastante

mais rapidas e dao resultados bem aproximados.
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7. Conclusdes

Como referido anteriormente, o uso de varidveis suplementares é uma evolucédo
dos Processos Markovianos tradicionais, pois permite a modelagem adequada de
sistemas onde os reparos ndo sdo pontuais e nos quais sdo inseridos componentes ja
previamente utilizados. Assim, os modelos markovianos com variaveis suplementares
assumem um carater intermedidrio, e mais realista, entre o pessimismo dos PMNH’s e o
otimismo exacerbado dos PMH’s.

Apesar disso, 0s modelos markovianos de variaveis suplementares encontrados
na literatura ainda apresentam restri¢cbes que podem tornar sua avaliacdo pessismista em
relacdo a realidade, dada a suposicao de que os reparos sempre levam 0s componentes a
um estado t&o ruim quanto velho. Os modelos que se utilizam de PRG’s, por sua vez,
sdo capazes de representar diferentes realidades de reparo, porém desconsideram o fato
da duracdo dos reparos, levando em conta apenas o seu efeito quanto a renovagdo do
componente.

Propusemos neste trabalho um modelo hibrido, que alia as vantagens do uso dos
PRG’s as do uso das varidveis suplementares, capaz ainda de modelar sistemas
complexos, como os de n componentes em paralelo ou os mistos série-paralelo. O grau
de generalidade atingido por este modelo é bastante satisfatorio, visto que ele se adequa
perfeitamente a sistemas reais complexos, de reparos ndo pontuais e de eficacia
variavel, permitindo ainda a inclusdo de componentes usados no sistema.

Dentre as possibilidades de flexibilidade geradas pelo modelo podemos citar:

a) a possibilidade de usar ou ndo variaveis suplementares;

b) a possibilidade de alterar as politicas de reparo, considerando valores diversos
para o parametro de eficacia dos reparos, atribuindo desde politicas de reparo perfeito
até o minimo, passando pelo imperfeito;

c) a possibilidade de atribuir idades prévias aos componentes e;

d) a possibilidade de modelar sistemas complexos, sob diversas configuracdes,
cujos componentes tém funcdes intensidade de falha varidveis.

Testes extensivos foram feitos considerando as variacBes destes quatro
parametros, ficando alguns deles expostos no Capitulo 6.

Os tempos de simulacdo foram bastante satisfatérios, e o0s resultados,

comparados para os casos especificos onde era possivel encontrar solucdo analitica ou
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numérica foram bastante precisos. Além disso, a compatibilidade entre os resultados do
modelo e as expectativas prévias em relacdo a estes resultados, baseadas nas
caracteristicas de cada caso, & um forte indicio de validade dos resultados, como foi
mostrado repetidas vezes nos testes do Capitulo 6. Para mais testes e discussdes acerca do
modelo aqui desenvolvido, ver Leite et al (2009).

Acreditamos, portanto, ter logrado éxito com relacdo a proposta inicial do
trabalho, de desenvolver um modelo capaz de se ajustar melhor as diversas variagdes
existentes em sistemas reais, capaz da apresentar maior amplitude de aplicabilidade e
ainda maior realismo em suas estimativas, fornecendo, portanto, embasamento mais
qualificado aos gestores que buscam a prevengdo de falhas em seus sistemas. Este,
afinal, é o grande objetivo da Engenharia de Confiabilidade.

E oportuno fazer aqui um comentario acerca da importancia deste trabalho para
0 autor, ndo simplesmente por representar a conclusdo de mais uma etapa da vida
profissional, qual seja, a graduacdo em Engenharia de Producdo, mas também por ser o
ponto culminante de um projeto onde foram investidas diversas horas em estudos e
discussdes e que vem se desenvolvendo desde a Iniciacdo Cientifica. Sem davida
alguma, este projeto contribuiu de forma bastante positiva para a formagéo deste autor
como engenheiro, construindo 0 amadurecimento necessario para a consecucdo de um
trabalho como este e abrindo as portas para 0 mundo da pesquisa académica. O que se
espera € que o trabalho traga & comunidade cientifica contribuigdes igualmente

positivas.

7.1. Limitacdes

A ferramenta que atribui tamanho grau de flexibilidade ao modelo € a mesma
responsavel pela maior restricdo: o uso de um algoritmo de simulagdo. A ferramenta de
simulacdo requer a observacdo de um grande numero de amostras para que forneca
resultados precisos, e isto faz, muitas vezes, com que 0s tempos investidos no célculo
dos resultados sejam bastantes elevados.

Como relatado no Capitulo 6, os tempos de simulacdo gastos nos testes ali
realizados foram bastante satisfatorios, inclusive porque consideravel esforgco foi gasto
na tentativa de otimizagdo do algoritmo, buscando sempre aumentar sua eficiéncia e

velocidade. E de se esperar, porém, que para sistemas bem maiores em numero de
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componentes ou de estados, os tempos de simulagcédo se alonguem. Por mais que se
esforce na tentativa de otimizacdo de um algoritmo de simulacdo, uma solucdo por via
analitica, como a exposta para o sistema de n componentes em série, sempre tendera a

ser muito mais répida.

7.2. Sugestbes para Trabalhos Futuros

Diante do exposto na secdo 7.1, fica portanto a sugestdo de busca de alternativas
capazes de oferecer o mesmo grau de flexibilidade e precisdo nos resultados em um
tempo menor, principalmente através de:

a) aplicacdo ao algoritmo de ferramentas especificas de aumento na eficiéncia da
simulacdo Monte Carlo;

b) busca por uma metodologia analitico-numérica capaz de modelar Processos
Markovianos Ndo-Homogéneos com varidveis suplementares e PRG.

Fica também a sugestdo de trabalhos que apliguem o modelo em sistemas
complexos reais, analisando seu desempenho num estudo de caso, visto que todos os

testes aqui realizados consideraram sistemas teéricos.
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Anexo A — Método das Diferencas Finitas

Consideremos 0 mesmo sistema de 2 componentes funcionando em paralelo e
com funcdes intensidade de falha variaveis, que foi mostrado na Figura 4, sessdo 4.4.1.
Agora chamaremos, para fins de menor necessidade de uso de indices, a variavel

suplementar x, simplesmente de x e a variavel suplementar x, de y. Desse modo, o

sistema de EDP’s que representa as fungdes de probabilidade dos estados tera a seguinte

forma, como ja visto:

PULx,y) , PUELXY)  OPUEXY) (5 ()4 4. (y))- PACE, %, y) + 12, - P2(t, X, ) + .

p ox &
et g - P3(L, X, y) (A-1)
apz(;x’ N, angx’ ) -y + 2 (¥)- P2t %, Y) + 4,00 PLEX,Y) + 4, -PALX,Y) (A-2)
ALY IO (4 +2,00) P XY+ A0) PULXY) + 4, PACXY)  (AD)
w =ty + 11,) - PA(L X, ) + 4 (¥) - P2(t, %, y) + 4, () - P3(t, X, ) (A-4)

Sujeito as condi¢es iniciais:

P1(0, X, y) = 5(X—X,) - 5(y = ¥,) (A-5)
Pi(0,x,y)=0 (A-6)
P1(t, X, y) =S(t) - 5(y — o) (A7)
Pi(t, x,,y) =0 (A-8)
P1(t, X, y,) =O(t) - 5(x—X,) (A-9)
Pi(t,x,y,)=0 (A-10)

O método das diferencas finitas (Oliveira, 2001) se utiliza de integracdes
definidas em intervalos de amplitude fixa em todas as variaveis de tempo (tempo de
calendario e as demais variaveis suplementares), de modo a eliminar as derivadas
parciais do lado esquerdo do sistema de equacGes. O problema é que surgirdo, entdo,
integrais das demais parcelas que ndo sejam as derivadas parciais. O método sugere,

entdo, a seguinte aproximacao numérica:
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f Pi(t)dt ~ Pi(t,)At (A-11)
J

&

Utilizamos a variavel t a nivel de exemplo, mas a aproximacao vale também
para as demais variaveis suplementares. A diferenga At é a dimenséo escolhida dos
intervalos nos quais se fardo as integrages. Quando falarmos nos tempos t;, e t,
estaremos nos referindo a dois pontos quaisquer onde t, é o inicial do intervalo, t, € 0
final e, logicamente, At é a diferenca entre eles. O mesmo valera para 0s pontos das
demais variaveis suplementares.

Assim, faremos primeiro uma integra¢éo das equagdes de um ponto qualquer t,
a um consecutivo t,. As equagdes abaixo representam o resultado das integracdes ja
seguidas pelas aproximac6es da Equagdo A-11.

t,

6Pl(t,x,y)dt+J‘6P1(t,x, y)dt _
OX oy !

4y

Pi(t,, x, y) — P1(t,, X, y) +T (X)+ 4, (y))-PUL,, X, y) - At +...

et - P2(,, X, y) - At + 44, - P3(t,, X, Y) - At (A-12)
P2(t,,x, y)—P2(t,, x, y)wttfzwmz—(ya +4,(¥))-P2(t,, X, ¥) - At + A, (x) - PA(t,, X, y) - At +...
b pt - PA(L,, X, ) - At (A-13)
% oP3(t, X, y)

P3(t,, x, y) - P3(t, X, y) +det =—(u, + 4, (X))-P3(t,, %, y)- At + 4, (y) - P1(t,, X, y) - At +...
b, - PA(L,, X, y) - At (A-14)
PA(t,, X, ¥) = PA(t, X, y) = —(s, + 11,) - PA(L,, X, y) - At + 4,(y) - P2(t,. X, y) - At +...

A, (X)-P3(t,, X, y) - At (A-15)

Em seguida, faz-se 0 mesmo processo em relagcdo a varidvel x, integrando as
equacgdes acima de um ponto qualquer X, a um consecutivo X,. O resultado segue

abaixo:

xf[m(tz, X, y) - P(t,, X, y)Jdx + T[Pl(t, %,,y) - P(t, x,, y)Jdt + ”apl(;ym dtdx=... (A-16)

we=—(4, (%) + A4, (Y)) - PUL,, X,, Y) - AtAX + .21, - P2(t,, X,, Y) - AtAX + g4, - P3(t,, X, , Y) - AtAX
X X, t

¢ froP2(t, X,

I[PZ(tz,x, y)—P2(t,, X, y)ldx+ ”'%dth=—(#a +4,(¥))-P2(t,,%,, y) - AtAX +...
Xy Xltl

et A, (X,) - P, X,, Y) - ALAX + 24, - PA(L,, X,, Y) - AtAX (A-17)
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T[PS(tz, X, y)—P3(t,, X, y)]dx+T[P3(t, X, Y)—P3(t,x,, y)ldt =—(g, + 4, (X,))- P3(t,, X, y) - AtAX +...

X &

et A (Y) - PUL,, Xy, Y) - AtAX + g2, - PA(L,, X,, Y) - AtAX (A-18)

T[P4(t2, X, y)—PA(t, x, y)ldx=—(u, + 1,) - P4(t,, X,, y) - AtAX+ 4, (Y) - P2(t,, X,, y) - AtAX +...

X

et A, (%) - P3(t,, X, ) - AtAX (A-19)

Continuando o processo, fazemos a mesma integracdo em relacdo a variavel vy,

de um ponto y, a um consecutivo vy, .

<

zxf[m(tz, X, y) - P1(t,, X, y)Jdxdy+ yﬁ[Pl(t, X,,y) — PL(t, x,, y)dtdy + TT[Pl(t, Xy,) - P1t, x, y)Jdtdx=... (A-20)

<

...=—(la(X2) +ﬂb(y2)) Pl(t21 X5 yz) 'AtAxAy+,Lla : P2(t2, X5 yz) 'AtAXAy-i_;ub : P3(t2, X5 yz) 'AtAXAy

TT[PZ(tZ, X,y) —P2(t,, X, y)]Jdxdy + Xftj.[PZ(t, X,Y,)—P2(t,x, y,)]dtdx=... (A-21)

Vi % Xt

"':_(/’la +2‘b(y2)) Pz(tzvxz! yz)'AtAXAy"'/la(Xz) : Pl(tz,Xz, yz)‘AtAXAy"',ub : P4(t2’X21 yz)‘AtAXAy

TT[PB(tZ, X,Y) — P3(t,, X, y)]dxdy+ yf]z.[Ps(t, X,,Yy) — P3(t, x,, y)ldtdy =... (A-22)

"':_(/’lb +/13(X2))' P3(t2’X21 yz)‘AtAXAy"'/in(yz)' Pl(tz,xz,yz)-AtAxAy+ya ’ P4(t2,X2, yz)'AtAXAy

Y2 Xp
[ JIPACt, X, y) = P, X, Y)Idxdy = —(tt, + 14,) - P4, X, Vo) - ATAXAY + 4, (Y,) - P2ty %, V) - ATAXAY +...

Y1 %
A (X,) - P3(t,,X,, Y,) - AtAXAY (A-23)
Reorganizando estas equacdes, podemos arranja-las na forma de um sistema de

equacles, onde as incognitas serdo PLt,,x,,Y,), P2(t,,X,,y,), P3(t,,X,,y,) €

PA(t,, X,, Y,):
{AAX+ AtAY + AXAY + [, (X,) + 4, (¥,) IAMAXAY}- PLL, %, ¥,) — 4, AAXAY - P2(t,, %,, Y,) ... (A-24)

Y2 X3 X, ty

Yoty
o— M ATAXAY - P3(t,, X, Y,) =.JJP1(tl,x, y)dxdy+ ”Pl(t,xl, y)dtdy + “Pl(t,x, y,)dtdx

V1% Vit Xt
- ﬂ“a(xz)AtAXAy : Pl(tz 1 %54 yz) +{AtAX + AXAy + [1ua + Ab (yz)]AtAXAy} P2(t2 1 X5 yz) T (A'25)

Yo X5 Xt
o— W ATAXAY - PA(L,, X, Y,) = ” P2(t,, X, y)dxdy+” P2(t, x, y,)dtdx

Y1 % X b

=2, (Y,)AtAXAY - PA(t,, X,, Y, ) +{AtAY + AXAY + [ 14, + A, (X, ) JAtAXAY}- P3(t,,X,, Y,) —... (A-26)
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Yo Xp A

o— M ATAXAY - PA(L,, X, Y,) = ” P3(t,, x, y)dxdy+ ” P3(t, x,, y)dtdy

Y1 X ity
— 24, (Y,)AIAXAY - P2(t,, X,, Y, ) — A, (X, ) AtAXAY - P3(t,, X, Y,) +... (A-27)

Y2 Xy
-+ [AXAY + (p, + 1) MAXAY] - PA(L, X, Y,) = [ [ PALL, X, y)dxdy

Y1 %

Percebe-se que algumas das integrais ainda ndo foram aproximadas de acordo
com a Equagdo A-11. Isto porque, quando as integrais envolverem pontos iniciais de
alguma das variaveis, isto é, quando alguma das variaveis estiver sendo integrada do
indice 0 ao indice 1, a aproximacdo ndo deve ser utilizada, pois serd incorreta. Ja
quando estas integrais ndo estiverem envolvendo pontos iniciais, podemos usar a

aproximacéo, e o sistema fica da forma:

{AtAX + AtAY + AXAY + [, (X,) + A4, (Y,)JAtAXAY} - PL(L,, X,, Y,) — L, AtAXAY - P2(t,,%,,Y,) —... (A-28)
e— W ATAXAY - P3(t,, X, Y,) = P1(t, X,, Y, ) AXAY + PA(t,, X, Y, )AtAY + P1(t,, X, , Y, ) AtAX
— A, (X,)AtAXAY - PA(t,, X, , Y,) +{AtAX + AXAY + [ 11, + A, (Y, ) IAtAXAY}- P2(t,, X,, Y,) —... (A-29)
w— W ATAXAY - PA(L,, X,, Y,) = P2(t, X,, Y, )AXAY + P2(t,, X, , Y, JAtAX

— A, (Y, )AtAXAY - PA(t,, X,, Y, ) +{AtAY + AXAY + [ 14, + A, (X, ) JAtAXAY}- P3(t,,X,, Y,) —...(A-30)
o — M ATAXAY - PA(L,, X, Y,) = P3(t, X,, ¥,)AXAY + P3(t,, X, ¥, ) AtAy
=, (Y,)AtAXAY - P2(t,,X,, Y,) — A, (X, ) AtAXAY - P3(t,,X,, Y,) +... (A-31)

ot [AXAY + (14, + 11, ) AAXAY]- PA(L,, X, Y, ) = PA(L, X, Y, ) AXAY

O sistema de equacdes acima é, na verdade, um algoritmo que permite ir
calculando as fun¢Ges de probabilidade dos estados em pontos desconhecidos a partir de
pontos conhecidos imediatamente anteriores. A medida em que se for caminhando
nestes calculos, obter-se-a uma matriz tridimensional — porque estamos trabalhando
com 3 variaveis de tempo, t, x e y - de valores das funcdes de probabilidade. Sobre esta
matriz, sera necessario integra-la ainda em relacdo a x e y para deixar as funcdes de
probabilidade dependentes apenas da varivel t.

Uma das principais dificuldades deste método é a quantidade de pontos em que
sera necessario solucionar o sistema. Oliveira (2001) sugere que intervalos de tempo de
20 horas fornecem boa precisdo nas aproximacgdes. Assim, considerando ainda um

tempo de missdo de 17520 horas (2 anos), cada variavel de tempo teria seu dominio
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discretizado em (17520/20 + 1) = 877 pontos. Para ser calculado em todos os pontos,

seria necessario solucionar o sistema, grosso modo, 877°=674.526.133 vezes
(excluindo-se alguns pontos em que ndo seria necessario calcular, como nas condi¢cbes
iniciais), gerando uma matriz de valores tridimensional com 674.526.133 para cada
fungéo de probabilidade de estado. Imagina-se o trabalho computacional exigido por
este método, e o elevado tempo necessario para que forneca resultados, como o préprio
Oliveira (2001) mostra. Isto quando trabalha-se apenas com 2 variaveis suplementares,
pois o problema cresce sensivelmente a cada adicdo de nova variavel suplementar.
Foram encontradas ainda outras dificuldades de ordem diversa na aplicagéo
deste método, como os valores atribuidos aos pontos discretos pelas condigfes iniciais.
Detalha-las aqui, porém, exigiria uma analise mais profunda desta metodologia, o que

foge ao escopo deste trabalho.
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