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Resumo

Em uma anadlise de sobrevivéncia de unidades hidroge-
radoras de eletricidade realizada em uma empresa de
Geracao no Estado do Parand foram obtidos os indicado-
res de Confiabilidade, tempos de vida médios, analises
exploratoria de dados, estimativa de parametros para
uma distribuicdo de Weibull. O modelo probabilistico
obtido pode fornecer melhor entendimento para esti-
mativas de falhas em periodos definidos, predicao de
intervalos de confianga aplicdveis a otimizagdo e previsi-
bilidade das politicas de manutengao.

Palavras-chave: Andlise Sobrevivéncia, Distribui¢do
Weibull, Confiabilidade, Intervalo de Confianga, Pre-
dicdo, Estimativa Parametros, Gerac¢do, Hidrogeradores,
Eletricidade, Manutencao, Falhas.

Abstract

In a survival analysis of electricity hydrogenerator units car-
ried out in a company that operates Generation in the State of
Parand, reliability indicators, average lifetimes, exploratory
data analysis, parameter estimation for a Weibulll distribution
were obtained. The probabilistc model obtained can provide a
better understanding for estimating failures in defined periods,
predicting confidence intervals applicable to optimization and
predictability of maintenance policies.

Keywrods: Survival Analysis, Weibull Distribution, Reliabi-
lity, Confidence Interval, Prediction, Estimation, Parameters,
Generation, Hydrogenerators, Electricity, Maintenance, Fai-
lures.

1 Introducao

A eletricidade tem papel importante na vida cotidiana,
e sua geragdo ¢é atividade econdmica de grande impor-
tancia para a sociedade brasileira. Dentre as fontes de
geracdo da matriz elétrica brasileira destaca-se a hidrdu-
lica que representa 53,4% da demanda total, somando
um total de 362TWh de oferta de energia elétrica em
2021[1]. Dada a importéancia das usinas hidroelétricas, o

T Aluno do programa de Especializacdo em Data Science & Big
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estudo do comportamento da disponibilidade destes ati-
vos é por consequéncia bastante relevante. Neste estudo
vamos analisar os dados de tempo de falha das unidades
geradoras hidroelétricas de uma usina instalada no Rio
Iguagu no Estado do Parand. Esta usina tem capacidade
de geracdo total de 1.240MW, com 4 unidades geradoras
de poténcia de 310MW cada. O dados disponiveis com-
preendem o periodo desde a sua entrada em operagao
comercial em 1999 até o setembro de 2021. O principal
objetivo é identificar um modelo probabilistico para ana-
lisar os tempos entre as falhas bem como obter medidas
para a confiabilidade dos hidrogeradores.

A NBR 5462[2] define confiabilidade como sendo a
capacidade de um item exercer uma funcado requerida
sob condic¢des especificadas durante certo periodo de
tempo, e também a medida de confiabilidade como a
fungdo R(t1,t;) como a probabilidade de um item poder
desempenhar uma funcdo requerida, sob dadas condi-
¢oes, durante um dado intervalo de tempo (t1,£). A
func¢édo de confiabilidade (ou funcdo de sobrevivéncia)
R(t) indica a probabilidade de uma unidade apresen-
tar sucesso em seu funcionamento (ou seja, auséncia de
falhas) no intervalo de tempo (0, t) e ainda estar funci-
onando no tempo t[3]. O estudo da confiabilidade das
unidades geradoras pode ser ferramenta para direcionar
as politicas de manutencéo e a prover parametros para
indicadores chave da manutenc¢do. A Confiabilidade
dos ativos de geragdo é prioridade para as empresas do
setor porque o modelo do sistema elétrico brasileiro é
regulado e fiscalizado pela Agéncia Nacional de Energia
Elétrica - ANEEL que define parametros de operagdo dos
quais a disponibilidade é um importante componente
na receita de geracao.

Este trabalho é organizado como se segue: Capitulo 2
Metodologia, Capitulo 3 Andlise Exploratéria do Dados,
Capitulo 4 Analise de Sobrevivéncia e finalmente no
Capitulo 5 Conclusdes.

2 Metodologia

Inicialmente os dados precisam ser estudados pela Ana-
lise de Exploratéria de dados com o uso de medidas
resumo: média, mediana, médximo, minimo, niamero
total e tabelas resumo de frequéncias das varidveis apre-
sentadas na base de dados. Além disto se faz necessario
uma andlise grafica através de boxplot e histograma
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para identificacdo de uma distribui¢do de probabilidade
adequada e andlise das premissas de assimetria ou ten-
déncias.

2.1 Analise de Sobrevivéncia

A Analise de Sobrevivéncia ou Confiabilidade, utiliza
um conjunto de técnicas estatisticas para andlise de da-
dos de tempo de vida, ou seja, o tempo decorrido entre
o tempo inicial e o tempo da ocorréncia do evento de
interesse.

Pode-se definir a varidvel aleatéria T > 0 como sendo
o tempo de sobrevida [4] e [5].

A funcao de sobrevivéncia é definida como a probabi-
lidade de uma observacdo nao falhar até um certo tempo
t, ou seja, a probabilidade de uma observagdo sobreviver
ao tempo £:

S(H)=P(T>t).

A fungdo taxa de falha ou fungdo de risco h(t) no
intervalo [t1, ) é expressa por:

P(t<T+AHT >t)
At '

A fungao de risco acumulada H(t), que é uma funcao
ndo negativa e monoétona crescente, é definida por:

Alt) = i
(£) = fim

Mﬂzéﬂwww

ou

H(t) = — log(S(1)).

A fungdo acumulada F(t) , mede o risco de ocorréncia
do acontecimento de interesse até o instante f, pode ser
definida por:

F(H)=P(T<1t),0< ¢t < co.

2.1.1 Estimador N&o-paramétrico de Kaplan-Meier

O estimador nao-paramétrico de Kaplan-Meier, pro-
posto Kaplan e Meier(1958) para estimar a funcdo de
sobrevivéncia S(t) é uma adaptagdo da fungdo de sobre-
vivéncia empirica que, na auséncia de censura, é definida
por:

S(t) = (no. de observagdes que nao falharam até o
tempo t) / (ndmero total de observagdes no estudo).

Formalmente considere:

ol < fy... < f, 0s k tempos distintos e ordenados de
falha,

odj, o nuimero de falhas em t,j=123,.. ke,

e1j, 0 nimMero de individuos sob risco em tj, ou seja
os individuos que néo falharam e ndo foram censurados
até o instante imediatamente anterior a ¢;.

O estimador de Kaplan-Meier é definido por:

nj jiti<t nj

2.1.2 Distribuicao de Weibull

A distribui¢do de Weibull foi proposta originalmente
por W. Weibull(1954) em estudos relacionados ao tempo
de falha devido a fadiga de metais. Esta distribuicdo é
bastante popular devido a sua propriedade de apresen-
tar varias formas e ter sua fun¢éo de falha estritamente
crescente, estritamente decrescente ou constante (mon(’)—
tona).

A f.d.p.(fungdo densidade de probabilidade) de uma
varidvel aleatdria T com distribuicdo de Weibull é dada

por:
f(t) = %ﬂ*lexp {— <;>7}t > 0.

Dados o pardmetro de forma < ndo tem unidade de
medida e é positivo. O pardmetro de escala « tém a
mesma unidade de medida do tempo e é positivo.

A distribuicdo de Weibull foi escolhida especifica-
mente neste estudo pois ja é amplamente usada na En-
genharia de Manutencgéo, e na empresa ja foi utilizada
anteriormente para anélises de tempos de vida, sendo
familiar seu uso e também como o conhecimento de suas
propriedades tteis como a interpretagdo dos modos de
falha pelo valor forma <y e escala « relacionado ao tempo
de vida.

Para a variavel resposta tempo T , e X o vetor de
covaridveis:xy, ..., Xy, que segue uma distribuicdo de
Weibull, o modelo linear pode ser escrito:

Y =1og(T) = Bo + B1x1 + ... + Bpxp = XB+ov.

A fungéo de sobrevivéncia S(t|x) é dados por:

SUx)zena{(ewzﬂﬂ)UU}.

2.1.3 Funcédo de Verossimilhanca

Dado um parametro genérico 6, e suponha uma amostra
de observacgoes t4, ..., t, , e a varidvel indicadora di é 0
= Censura e 1 = Ocorréncia do evento, com o parametro
6 para distribuigdo Weibull é igual ao par («,y), entdo a
fungdo de verossimilhanga pode ser expressa:

n

L) = [T A (t;0)]% S(t;;6).
i=1
2.1.4 Linearizacdao no Modelo de Weibull

Para a selecao do melhor modelo probabilistico podemos
lancar mdo de uma técnica de selecdo gréfica usando as
propriedades das fungdo S(t) conforme sua defini¢gdo
abaixo para uma distribuicao Weibull:

5 A
(t) =exp {— (a) } .
Podendo ser escrito como:

log {—log[S (#)]} = —7log (a) + 7log ().
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Como log {—log [S (t)]} é fungdo linear de log(t) . Por-
tanto o gréfico de log{—1logIS (t)]} versus log(t) ,
sendo 5(t) o estimador Kaplan-Meier, deve haver uma
relacdo linear se o modelo WEIBULL for apropriado.

3 Analise Exploratéria dos Dados

Os dados sdo uma compilacdo de registros do sistema de
Andlise de Ocorréncias da empresa. Cada unidade gera-
dora é monitorada 24 horas por um centro de operagdes,
que mantém registros completos de todas as paradas e
partidas. As ocorréncias de falha com parada da uni-
dade geradora sado registrados, e depois analisadas pelas
equipes de Operacdo, Manutengdo e Engenharia com ob-
jetivo de melhorar as préticas de manutencéo e adequar
as suas politicas e operagdo e manutengao.

A base de dados obtida para este estudo é uma plani-
lha eletronica, com base nestes registros de ocorréncias,
ja previamente analisados, referente ao perfodo do inicio
de operagdo no ano de 1999 até setembro de 2021 num
total de 163 ocorréncias com as seguintes varidveis:

1. ID Falha;

2. Numero da Unidade Geradora - UG;

3. Data da Falha;

4. Data do Retorno de operagdo;

5. Equipe de Manutencéo da Falha.

Foram fornecidas outras varidveis descritivas dos
equipamentos, causa , motivo e tipo desligamento que
ficaram de fora do escopo deste artigo.

3.1 Formatacao dos dados e exclusoes

Foi adotado como premissa que andlise seria feita toda
na base de tempo em dias, ao se verificar que a base
original haviam falhas que duravam menos de 24 horas
entre os eventos, foi necessario descartar estes eventos
somente sdo considerados uma tnica ocorréncia de Fa-
lha por dia.

Foi necessdrio converter a informacdo de fa-
lha em cada wunidade geradora calculando-se
a diferenca de tempo entre as datas das falhas
(4.DataRetorno(anterior) — 3.DataFalha(atual)). Para
isto foi usado uma planilha de eletronica MS Excel
onde os dados foram ordenados pela data de ocorréncia
e foram obtidos uma base com 156 tempos entre a
falha atual e anterior sendo a primeira data o inicio de
operagao comercial da UG.

A variavel equipe foi convertida para uma varidvel
indicadora 0 ou 1 da equipe elétrica, que é que tém mais
ocorréncias e optou-se por fazer uma andlise da relagao
com o tempo até a falha.

O conjunto de dados ajustado agora tem 156 ocorrén-
cias com as seguintes varidveis:

1. ID: ID da Ocorréncia da Falha;

2. TempoFalha: Tempo de vida (do retorno até ocor-
réncia da falha);

3. UG: Numero da Unidade Geradora (UG);

4. Eletrica: Funcao indicadora (0,1) da Equipe Elétrica;

5. Status: ocorreu a falha =1; como os dados sdo nao
censurados todos sdo 1.

Os dados sdo ndo censurados, ou seja, todos registros
sdo falhas.

3.2 Resumo de Medidas Descritivas e Grafi-
cos

Para a analise descritiva e analise de sobrevivéncia foi
utilizado o sistema R(R version 4.0.4), e instalados os
pacotes adequados (ggplot2, SurvRegCensCov, survival,
survminer e patchwork). Foi feita a andlise de sobrevi-
véncia usando os dados formatados como um dataset
usando os seguintes comandos:

> # IMPORTACAO CSV PARA UM DATA FRAME dadosl

require(ggplot2)

require(survRegCenscov)

require(survival)

require(survminer)

require(patchwork)

dadosl <- read.csv2("hidro_falhas. csv",
header= TRUE,

dadosl§Temporalha <- as.numeric(dadosl$TempoFalha)
dados1§status <- as.numeric(dadosl$Status)

str(dadosl)
‘data.frame’:

YVY+HEEYVYVYY

156 obs. of 5 variables:
$ 1D :int 1234567 8910...
$ Temporalha: 22237 2 ...
3 us : int ..
:int
: num

$ Eletrica

3 status

-

> # CALCULO DAS MEDIDAS RESUMO

> summary(dados1)
pis)

11
11
11

e

TempoFalha uG Eletrica Status
1

Min. : 100 mMin. .0 Min 11,000 Min. :0.0000  Min. i1
1st Qu.: 39.75 1st Qu.: 16.0 1st Qu.:1.000 1st Qu.:1.0000 1st Qu.:1
Median : 79.50 Median : 64.0 Median :3.000 Median :1.0000 Median :1
Mean @ 80.46  Mean 97.7 Mean  :2.481 Mean :0.8205 Mean 1
3rd qQu.:122.25 3rd Qu.: 217.0 3rd qQu. :4.000 3rd Qu. :1.0000 3rd qu.:1
Max. :162.00  Max. :1513.0 Max. :4.000 Max. 1.0000 Max. 11

2.
> sd(dados1$Temporalha)
[1] 317.2808

Figura 1: Importagao de Dados no R e cédlculo medidas

As principais medidas estatisticas resumo para a va-
ridvel Tempo de vida estdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1: Resumo medidas para a varidvel Tempo até a

falha (dias)
Medida Valores
Minimo 1
Méximo 1513
Mediana 64
Média 197,7
Desvio Padrao 317,28
n 156

Podemos analisar graficamente a distribui¢do da va-
ridvel tempo de vida com o uso de um histograma e um
boxplot, usando os comandos a seguir:
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histl <- ggplot(dadosl, aes{x = TempoFalha)) +
geom_histogram(color = "white", fi11 = "Tlightblue",bins = 12) +
theme_classic(base_size = 18) +
xlab("Tempo até a falha (dias)") +
ggtitle("Histograma") +
ylab("Frequéncia")

histl

boxl <- ggplot(dadosl, aes{x = TempoFalha)) +
geom_boxplot(color = "blue”, i1l = "Tightblue"” )+
theme_classic(base_size = 18) +
ggtitle("Boxplot™) +
xlab("Tempo até a falha (dias)")

box1

graficol <=- boxl + histl + plot_layout{nrow = 2)

graficol

R AR R R

Figura 2: Geragdo de graficos Boxplot e Histograma

Nos gréficos apresentados na figura 3, pelo Boxplot
vemos que ha varios pontos fora do intervalo interquar-
tilicos, e que as diferengas entre a média e mediana se
destacam devidos a estes pontos destoantes, mas que
sdo caracteristicos de distribui¢oes assimétricas. Pode-
mos também verificar pelo histograma a distribuicdo da
frequéncias de ocorréncia dos valores da varidvel Tem-
poFalha entre as classes demonstra uma assimetria a
esquerda, mostrando que no intervalo entre 0-500 dias
ocorrem grande parte das falhas.

Boxplot - TempoFalha
0.4

0.2

0.0 b = s e

0.2

0.4
0 500 1000
Tempo até falha (dias)

1500

Histograma - TempoFalha
80

60

40

Frequéncia

20

0 500 1000
Tempo até falha (dias)

1500

Figura 3: Boxplot e Histograma para a variavel Tempo-
Falha.

3.3 Analise Descritiva das Variaveis Auxilia-
res

Podemos analisar a distribui¢do da varidvel UG (Nu-
mero da unidade Geradora) e sua relagdo com a média
da varidvel TempoFalha conforme Tabela 2. Percebemos
que a variacdo é muito pequena entre as UG.

Tabela 2: Resumo medidas para a varidvel UG x Tempo
Médio até a falha (dias)

UG Qte % Meédia de TempoFalha
1 47 30,1% 1729
2 28 18,0% 2798
3 40  256% 1772
4 21 26,3% 190,11
Total 156 100% 1977

A mesma andlise pode ser repetida para a varidvel
Elétrica (Indicador Equipe Elétrica , onde 1 = Falha rela-
cionada a equipe elétrica e 0 para as demais equipes) na
Tabela 3. A maior parte das falhas teve como responsa-
vel a equipe elétrica (82% ) e teve grande influéncia na
média geral de 197,7 dias.

Tabela 3: Resumo medidas para a varidvel Elétrica x
Tempo Médio até a falha (dias)

Elétrica Qte % Meédia de TempoFalha
1 128  82% 2185
0 28 18% 1025
Total 156  100% 197,7

As variaveis Elétrica e UG ndo se mostraram covaria-
veis significativas em um modelo de Kaplan-Meier ou
Weibull para um p-valor menor que 0,05.

4 Analise de Sobrevivéncia

Para a anélise de sobrevivéncia foram aplicados os mé-
todos descritos no item 2 - Metodologia.

4.1 Estimador Nao paramétrico de Kaplan-
Meier

Com o uso do sistema R foi feita a andlise de sobre-
vivéncia usando os seguintes comandos para obter as
estimativas da fun¢do de sobrevivéncia de Kaplan-Meier
e o gréfico da Probabilidade de Sobrevivéncia S(t) x Tem-
poFalha visto na Figura 5:
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> # AJUSTE NAD PARAMETRICO DE KAPLAN-MEIER

> ajuste_km <- survfit(surv(dados1$TempoFalha,

+ dados1%s5tatus )~1,

+ conf. type="Tlog",

+ conf.int=0.95,

+ type="kaplan-meier”,

+ error="greenwood")

> ajuste_km

call: survfit(formula = surv(dadoslSTemporFalha, dadoslistatus) ~ 1,
error = "greenwood”, conf.type = "log”, conf.int = 0.95,
type = "kaplan-meier™)

n events median 0.95LCL 0.95UCL
[1,] 156 136 54 45 105
> require(survminer)
> p_km <- ggsurvplot(fit = survfit({ surv(dadosi$TempoFalha,
+ dados1$status)~1,

+ conf. type="log",

+ conf.int=0.95,

+ type="kaplan-meier”,

+ error="greenwood",

+ data dados1),

+ surv.median.line = "hv",

+ break.time.by = 100,

+ x1im = c(0, 1500),

+ legend = "none”,

+ title = " Fungdo de sSobrevivéncia s5(t) - Modelo Kaplan-meier”,
+ xlab = "TempoFalhas(Dias)",

+ ylab = "probabilidade de sobrevivéncia s(t)")
> p_km

Figura 4: Comandos R - para estimativas do modelo nédo
paramétrico de Kaplan-Meier e respectivo gréfico.

A funcdo de sobrevivéncia (Confiabilidade) obtida
pelo estimador ndo paramétrico de Kaplan-Meier nos
fornece a informacao que S(t) = 50% temos um inter-
valo de confianca de 95% de confianca que o valor do
tempo de vida entre 45 e 105 dias.

Graficamente representada a funcdo de sobrevivéncia
5(t) pelo estimador de Kaplan-Meier é apresentada na
figura 5. Pode-se verificar seu intervalo de confianga de
95% e sua medina em relagdo ao tempo até a falha.

Funcdo de Sobrevivéncia S(t) - Estimador Kaplan-Meier

1.00

0.75

0.25

Probabilidade de Sobrevivéncia S(t)

0.00

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500

TempoFalhas(Dias)

Figura 5: Fungdo S(t) x TempoFalha.

4.2 Modelo Regressao de Weibull

Foram usados os seguintes comandos no Sistema R para
a andlise de sobrevivéncia e estimacdo do modelo de
regressao Weibull.

> # AJUSTE DE UMA REGRESSAO DE WEIBULL
> ajustew<-survreg(surv(dadosl3TempoFalha,dadosl3status) ~ 1, dist="weibull")

> ajustew

call:

survreg(formula = surv(dadoslSTempoFalha, dadosl$status) ~ 1,
dist = "weibull”

coefficients:

(Intercept)
4.8705006

Scale= 1.664657

Loglik(model)= -937.2 Loglik(intercept only)= -937.2
56

n=1
> gammal = 1/ajustewiscale
> gammal
[1] 0.6007242
> alphal = exp(ajustewScoefficients[1])
> alphal
(Intercept)
130. 3869

> # PREDICAO USANDO 5(T) DO MODELO DE REGRESSAQ PARAMETRICO DE WEIBULL
> # Mediana ou s(t) = 50% sobreviver
> predict(ajustew, type="quantile', p=0.5, newdata = dadosi[1,])
1

70.83745
>
> # CALCULAR O sS(t) para 90 dias
> exp(-(90/exp(ajustewScoefficients))A(gammal))
(Intercept)

0.4491646

Figura 6: Comandos R - para estimativas do modelo
paramétrico de regressdo de Weibull.

Os parametros estimados obtidos para a distribui¢do
de Weibull pelo método da Maxima Verossimilhanca em
[3] foram & = 130.3869, ¢ = 0.6007242 , portanto temos
funcdo S(t):

. ‘ 0.6007242
S(t) =exp g = <130.3869)

Foi calculado os valores preditos para condi¢oes de
interesse da empresa que eram:

1-Quantos dias a confiabilidade seria de 50% ;
2-Confiabilidade em 90 dias,

Usando um ajuste de uma regressio para o tempo de
falha com a distribuicdo de Weibull obtivemos os valores
estimados para S(t) = 50% de 71 dias. E para um valor
de 90 dias a fungdo S(t) foi de 44,9% .

Com base neste modelo de regressao paramétrico de
Weibull podemos construir a curva de Confiabilidade
R(t) ou Probabilidade de Sobrevivéncia S(t) em con-
junto com o estimador Kaplan-Meier na Figura 7, e fo-
ram usados os comandos no Sistema R a seguir:
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> # COMPARACAD GRAFICA DOS MODELOS KAPLAN-METER X WEIBULL
> # GRAFICO PARA REGRESSAO DE WETBULL
s <- seq(.01, .99, by = .01)
t <- predict(ajuste_regressao_weibull,
type = "quantile”,

p=s,
newdata = dados1[1, 1)
out_wb <- data.frame(time = t,

surv =1 - s,

upper = NA,

lower = NA,

std.err = NA)
p_wb <- ggsurvplot(out_wb, conf.int = FALSE, surv.geom = geom_line,
break. time.by = 100,
xTim = c(0, 1500),

legend = "none”,

palette "blue”,

title " curva de sobrevivéncia s(t) x Temporalhas(pias)”,
xlab = "Tempo Falha(pias)”,

ylab = "Probabilidade de Sobrevivéncia s(t)")

_wb
E_kmz <- ggsurvplot(fit = survfit( surv(dados1$Temporalha,dados1$status)~1,
type="kaplan-meier",
data = dadosl),
break.time.by = 100,
xTim = c(0, 1500},

conf. = FALSE,

title probabilidade de sobrevivéncia s(t) x Temporalhas(pias) , ”,
x1ab empoFalhas(pias)"”,

ylab = “probabilidade de sobrevivéncia s(t)",

legend.title = "Kaplan-Meir (vermelho) x Weibull(Azul)",

Tinetype =1)

grafico_km_x_weibull = p_km2$plot + geom_line(data = out_wb,
aes(x = time, y = surv),
color="blue™)

L e T T T A SRR

grafico_km_x_weibull

Figura 7: Comandos R - para valores preditos do modelo
paramétrico de regressdo de Weibull.
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Figura 8: Fungado Sobrevivéncia S(t) x TempoFalha.

Pode-se verificar que as duas fungdes S(t) pelos mé-
todos de Kaplan-Meier e Weibull ficaram bastante pré-
ximas, demostrando a viabilidade do modelo Weibull

para estimar resultados da confiabilidade dos tempos de
falha das UG.

4.3 Adequacao do Modelo Weibull

Para a validagdo do modelo foi gerado um grafico con-
forme comandos no Sistema R descritos na figura 9.

> # AVALIAQACI DO MODELO PROBABILISTICO METODO LI\EARIZACAO DE WEIBULL
> reguire(survival)

> dados<-as.data. frame(dados1)

> i<-order(dados1$TempoFalha)

> dados<-dados[i,]

> ekme- survfit(Surv(dados$TempoFalha,dados1$status)~1)

> summary (ekm)

<

all: survfit(formula = surv(dadosSTempoFalha, dadosl§status) ~ 1)

time n.risk n.event survival std.err Tower 953% CI upper 95% CI
1 156 12 0.92308 0.02133 0.882195 0.9659
2 144 4 0.89744 0.02429 0.851068 0.9463
3 140 2 0.88462 0.02558 0.835875 0.9362
st<-ekm$surv
temp<-ekm$time
invst<-gnorm(st)
par (mfrow=c(1,1))
plot(Tog(temp),
Tlog(-log(st)),
pch=16,
main = "avaliacdo modelo - Linearizacdo weibull™,

x1ab="1og(Tempos)",
ylab="10g(-Tog(s(t1)")
yy <= (log(-1og(st)))
yy[112] <- 8
xx <- log(temp)

abline{reg = Im(yy ~ xx}, col = "red”,lty = 1)
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Figura 9: Comandos R - para valores preditos do modelo
paramétrico de regressdo de Weibull.

A avaliacdo grafica da adequagdo do modelo
descrito no item 2.1.4. analisa a relagdo entre
log {—log [S (t)]} x1log(t) . Ao verificar os pontos em
relacdo a uma reta x y na figura 10 estas parecem ter
uma relacao linear, ou seja, o modelo de Weibull parece
adequado para este estudo da varidvel TempoFalha.

Avaliagcdo Modelo - Linearizagéo Weibull

log(-og(Stt)

log(Tempos)

Figura 10: Grafico da Funcdo log {—log [S (t)]} xlog(t)
, sendo 5(t) o estimador Kaplan-Meier.
5 Conclusoes

Os principais resultados obtidos por este estudo foram:
1. Foi construida uma curva da func¢ido de sobrevi-

véncia (Confiabilidade) versus tempo até a falha. Um
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resultado importante é saber a confiabilidade R(90 dias),
que é o intervalo médio entre as manutengdes preven-
tiva com parada. Para este tempo o modelo de Weibull
estimou uma confiabilidade de 44,9% , ou seja, probabi-
lidade acumulada de nédo ocorrer uma falha do tempo t
de 0 até 90 dias é de 44,9% .

2. Aplicagdo de um modelo probabilistico de analise
de sobrevivéncia que fornece importantes resultados
para entendimento do comportamento das falhas e com
capacidade de predigdo.
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