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RESUMO

Com a privatizagdo da malha ferroviaria no meio dos anos de 1990, a produtividade do setor
vem crescendo em decorréncia do aumento de investimentos por parte das concessionarias,
tanto na modernizagédo das vias quanto na melhoria das préaticas de manutencdo. Dentro deste
contexto, o uso de modelos probabilisticos é de fundamental importancia para se determinar o
comportamento de um dado sistema, ndo sendo diferente com as ferrovias. Ao se adequar 0s
tempos de reparo ao modelo de distribuicdo de Lei de Poténcia, espera-se aproveitar uma de
suas principais propriedades, que é a invariancia de escala, que permite a generalizacdo do
modelo empregado em um trecho para toda malha. Os dados se adequaram e 0 modelo pode
ser utilizado como mais uma ferramenta de auxilio a resolucdo de problemas e antecipacéo de

indisponibilidades da malha.

Palavras-chave: Ferrovia, Lel de Poténcia, Manutengao.



ABSTRACT

The privatization of the railroad in the middle of the years of 1990 increases the segment
productivity by the concessionary investments in modernization and maintenance practices
improvement. Inside the context of the maintenance, the use of probability models has a
fundamental importance for determine system behavior, not being different with the
maintenance of the railroads. Determine the times of repair in to the Power Law distribution
means takes advantage of their main properties like a free scale. That is the build model can
be generalized for the entire railroad. The data were adapted at the model and can be used as
one more tool of aid for the resolution of problems and anticipation of unavailability of the
railroad.

Keywords: Power Law, Maintenance, Railroad.
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1. INTRODUCAO

Existem diversos problemas que impactam diretamente a competitividade das
companhias instaladas no Brasil. Dentre eles, pode-se destacar a falta de infraestrutura
logistica adequada, tanto para o recebimento quanto para o escoamento dos produtos. E,
apesar dos investimentos do governo federal e da iniciativa privada, que vem melhorando aos
poucos a situagdo do transporte, os modais ndo se encontram no estado ideal de conservacao,
0 que impacta diretamente na eficiente distribuicdo de produtos e por consequéncia no
desempenho das empresas. Esses fatores influenciam diretamente nas cadeias produtivas que
utilizam este modal como meio de escoamento de seus produtos, um deles é o custo

operacional envolvido.

Para Russo (2012), o transporte de cargas ferroviario é caracterizado por apresentar
um custo fixo bastante elevado, em razdo dos altos valores envolvidos no arrendamento da
malha e dos terminais, e na aquisicdo e manutencdo da via e do material rodante. Em
contrapartida os custos variaveis como combustiveis sdo relativamente baixos, justificando o

uso do trem para o transporte de mercadorias de baixo valor agregado e grande volume.

O setor ferroviario brasileiro tem experimentado um crescimento consideravel nos
ultimos anos devido ao processo de concessao das malhas federais a iniciativa privada. Apés a
privatizacdo o setor demandava altos investimentos e urgente reestruturacdo das operagoes
para que se tornasse competitivo. Frente a essa necessidade, as concessionarias direcionaram
recursos para equipamentos, materiais rodantes e em novas tecnologias, com o objetivo de
atrair novos clientes e de oferecer novos servicos ao mercado. Como resultado desses
investimentos houve um grande aumento da produtividade das malhas concedidas, contudo
estima-se que apenas 20% da producédo do pais seja transportada pelas estradas de ferro, o que
é considerado baixo, tendo em vista da extenséo territorial do Brasil e do potencial de
utilizagdo desse modal (CNT, 2011).

Por outro lado, o aumento da capacidade de um sistema de transporte, seja qual for a
sua natureza, ndo esta diretamente relacionado a expansdo de sua estrutura fisica, uma vez
que politicas de intervencdo e as decisdes humanas envolvidas nos processos também

influenciam o seu desempenho. A solugédo para os problemas dessa natureza é o resultado da



combinacdo do uso eficiente da infraestrutura disponivel e de métodos adequados de

gerenciamentos, tais como o gerenciamento da manutengdo (RUSSO, 2012).

Assim, a manutencdo da malha ferroviaria acaba se tornando uma fungéo estratégica
do processo produtivo, garantindo a confiabilidade, disponibilidade e seguranca das operacoes
nas vias. A correta escolha do tipo de manutencéo e a elaboracdo de um modelo que descreva
0 comportamento ao longo do tempo das falhas e do sistema tem impacto direto sobre o

desempenho das operac6es, podendo ser decisivo para 0 bom funcionamento da ferrovia.

O uso de modelos matematicos nas atividades de manutencdo pressupde gque todas as
caracteristicas e comportamentos do sistema sejam representados. E para a determinacédo
desses modelos as distribuices de probabilidade sdo amplamente utilizadas, possuindo um
importante papel para a identificacdo do sistema como um todo. Essas distribui¢bes séo
usadas para 0s mais variados tipos de dados, diferenciando-se em relacdo a funcdo de
probabilidade (caso os dados sejam discretos) ou fung@o densidade de probabilidade (dados
continuos) (SIQUEIRA, 2005).

Dentre as diversas distribuicdes de probabilidade utilizadas para a modelagem de
sistemas continuos existe uma em particular que devido as suas caracteristicas, pode se
adequar muito bem a este contexto da manutencao, e particularmente da manutencao das vias
férreas. Essa distribuicdo tem um conceito basico que a gravidade ou tamanho de um evento é
inversamente proporcional a sua frequéncia. Essa distribuicdo chamada Lei de Poténcia é
frequentemente encontrada nos mais diversos sistemas, tanto naturais quanto produzidos pelo
homem (PINTO et al. 2012).

1.1. JUSTIFICATIVA

O trabalho se justifica por contribuir com mais uma ferramenta de analise para a
determinacdo do tempo gasto para reparo de uma ferrovia. Tempo este que esta diretamente
ligado a disponibilidade da via, tendo grande importancia para o gerenciamento da
manutencdo. O conhecimento do comportamento dos tempos de reparo é fundamental para o
planejamento adequado das acdes reativas a indisponibilidade da linha e para os principais

tipos de manutencéo, desde a corretiva até a preditiva.



O trecho estudado fica no interior de Minas Gerais, pertencente a EFVM (Estrada de
Ferro Vitoria-Minas), linha esta que transporta cerca de 40% de toda a carga ferroviaria
brasileira. Os tempos analisados foram referentes as falhas ocorridas no periodo de janeiro de

2010 a junho de 2012, contabilizando 4046 falhas ocorridas no trecho.

1.2. OBJETIVO

O presente trabalho tem por objetivo verificar de que modo existéncia da relacéo entre
os tempos de reparo de uma linha férrea e a distribuicdo de Lei de Poténcia podem ser

utilizados como auxilio ao planejamento da manutencao.

Espera-se que este modelo seja capaz de descrever o comportamento dos tempos de

reparo da ferrovia e contribua para a tomada de decisdo no gerenciamento da manutencao.

Ao se elaborar este modelo busca-se também mostrar as principais caracteristicas

matematicas das Leis de Poténcia.

1.3. ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho esta organizado em oito capitulos, onde o primeiro é referente a introducdo
do trabalho. No capitulo 2 é apresentada a revisdo das distribuicbes de probabilidade,
contendo os conceitos matematicos e suas principais caracteristicas. O capitulo 3 abrange a
distribuicdo de Lei de Poténcia e suas propriedades. O capitulo 4 é aborda os tipos de
manutencdo e sua classificacdo quanto a tomada de decisdo. O capitulo 5 apresenta as
definicbes e nomenclaturas pertencentes ao sistema estudado, que é a ferrovia. O método
empregado para a obtencdo do modelo é descrito no capitulo 6 e os resultados obtidos no

capitulo 7. E por fim as conclusdes e consideracfes sdo apresentadas no capitulo 8.



2. DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE

A teoria da probabilidade, apesar de conhecida ha bastante tempo, sé foi vista
como disciplina cientifica em 1654, com os estudos de Pascal e Fermat sobre as
possibilidades dos possiveis resultados obtidos em um determinado jogo. A grande
maioria dos conceitos que conhecemos hoje foi sendo determinada ao longo do
tempo, tendo grande contribuicdo de pesquisadores como Bernoulli, De Moivre,
Laplace, Gauss e Poisson (BOCCARA, 2004).

Ao se fazer X uma variavel discreta, e medindo essa varidvel muitas vezes
durante repetidas observagOes, pode-se determinar um valor especifico de X, (X,),
cuja tendéncia é de que ao longo do tempo, conforme se aumenta 0 numero de
observacdes também aumente o nimero de vezes em que a varidvel assuma o valor
X;. Depois de um namero suficientemente grande de medidas, a frequéncia relativa
com que X; ocorre vai se estabilizando e tendendo a um valor bem determinado, ao
qual chamamos de probabilidade da ocorréncia de X;. Indicamos essa probabilidade
por P(X =X;), ou de maneira simplificada P(X;). Se considerarmos o conjunto
formado pelos diversos valores X; que a variavel X pode assumir, e suas respectivas
probabilidades, temos uma distribuicdo de probabilidades (DANTAS, 2008).

As distribuigGes teodricas sdo modelos ideais, aos quais procuramos adaptar as
varidveis reais, que podem ser discretas ou continuas. A grande vantagem de se
adaptar um fendmeno real a uma distribuicdo tedrica € o conhecimento prévio das
propriedades de determinada distribuicdo, o que permite a retirada de importantes
conclusdes sobre o fendmeno real estudado (MOREIRA, 2008).

Uma distribuicdo de probabilidade é definida por Montgomery e Runger
(2009) como sendo um modelo matematico que relaciona o valor da variavel com a
ocorréncia daquele valor na populagdo. A média de uma distribuicdo de
probabilidade é uma medida da tendéncia central da distribuicdo, ou de sua posicéo,
sendo pela Eq. (2.1):
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2.1. DISTRIBUICAO NORMAL

Indubitavelmente, o modelo mais largamente utilizado para a distribuicdo de
uma variavel aleatoria é a distribuicdo normal. Toda vez que um experimento
aleatorio for replicado, o valor média das observagbes se aproximard a uma
distribuicdo normal. Este resultado foi apresentado por De Moivre em 1733,
Infelizmente seu trabalho ficou perdido por algum tempo e Gauss,
independentemente, desenvolveu uma distribuicdo normal cerca de 100 anos depois.
Embora De Moivre tivesse recebido, posteriormente, o crédito pela dedu¢do, uma
distribuicdo normal é também referida como distribui¢do gaussiana (MEYER, 1983).

A distribuicdo normal aparece no estudo de numerosos fendmenos fisicos
basicos. Um exemplo foi a distribuicdo normal desenvolvida por Maxwell a partir de
suposicOes simples, sobre a velocidade das moléculas. O valor E(x) = u conforme
visto anteriormente na Eq. (2.1) determina o centro da fungdo de densidade de
probabilidade e o valor de V(X) = 2 Eq. (2.2) determina a largura. Se uma variavel
aleatéria normal apresentar u = 0 e 02 = 1 ela é chamada de variavel aleatoria normal
padrdo, sendo denotada por Z (BOCCARA, 2004).



A distribuicdo normal é representada graficamente por uma curva no formato
de sino, simétrica, cujo maior valor é dado pela média. Isso quer dizer que a grande
maioria dos dados amostrais estd presente ao redor deste resultado, e que os valores
vdo diminuindo conforme se avanca para as extremidades da curva, o que pode ser
visto na Fig. 1. Nota-se ainda que f depende de x somente por intermédio da
expressdo (x — u)?, o que torna evidente que o grafico de f é simétrico em relagdo a
u=x. Outra observacdo €é que quando x — *oo,f(x)— 0, assintoticamente
(DANTAS, 2008).

Figura 1 - Grafico da Distribuicdo Normal.

Fonte: Autor.

De acordo com Meyer (1983), dada uma variavel aleatéria X, que tome todos
0os valores reais —oo < x < oo, essa varidvel tera uma distribuicdo normal (ou
Gausssiana) se possuir uma funcdo de densidade de probabilidade da forma da Eq.
(2.3):

() = ———exp. <_1["_“]2). 2.3

2702 2L ¢



A importancia da distribuicdo normal deve-se ao fato da grande maioria das variaveis
que ocorrem na natureza, sejam elas fisicas, biométricas, econémicas ou sociais,

apresentarem esse mesmo comportamento.

2.2. TEOREMA DO LIMITE CENTRAL

De acordo com Meyer (1983), se uma variavel aleatéria X puder ser
representada pela soma de quaisquer n variaveis aleatdrias independentes, entdo,

para n suficientemente grande, X teré distribuicdo aproximadamente normal.

Assim, considerando X;,X,,..,X,uma sequéncia de variaveis aleatodrias
independentes, com E(X;) = peV(X;) =o? (parai=1,2,...) e fazendo X =X; + X, +
-+ X, temos que sob condicdes gerais Z, tem distribuicdo normal com N(0,1), Eq.
(2.4).

X - Yi=1 K

2
\V &i=10i

Zy 2.4

Este teorema constitui uma generalizacdo da aproximagdo de De-Moivre-
Laplace, devido ao fato das varidveis aleatorias independentes de X;, assumirem 0s
valores de 1 e O poderem ser substituidas por outras que apresentem quaisquer
especie de distribuicdo (desde que tenham expecténcia finita e variancia finita). O
fato das varidaveis X; poderem ter qualquer espécie de distribuicdo, e de sua soma
X=X, +X,+--+X,) poder ser aproximada por uma variavel aleatéria
normalmente distribuida constitui a razdo fundamental da importancia da distribuigao

normal na teoria da probabilidade.

De modo geral, o teorema do limite central pode ser definido como: cada
parcela na soma das varidveis aleatdrias contribui com um valor sem importancia
para a variacdo da soma, e é muito improvavel que qualquer parcela isolada dé uma
contribuicdo muito grande para a soma; a soma de um namero finito qualquer de

variaveis aleatorias independentes normalmente distribuidas é também normalmente

7



distribuida. O teorema do limite central afirma que as parcelas ndo necessitam ser
normalmente distribuidas, para que a soma seja aproximada por uma normal
(MEYER, 1983).

2.3. DISTRIBUICAO EXPONENCIAL

Segundo Dantas (2008), a distribuicdo exponencial desempenha um importante
papel na descricdo de uma grande classe de fendmenos, particularmente nos assuntos
ligados a manutencdo e disponibilidade de equipamentos. Pode ser definida como
uma varidvel aleatoria X que tome todos os valores ndo negativos com parametros
a > 0, se sua funcdo de distribuicdo de probabilidade for dada por f(x) = ae™**,x >
0.

A funcdo acumulada da distribuicdo exponencial é dada por

X

F(X)=P(XSx)=j ae ¥dt=1—e " **,x=>0 )5
0 : :

F(x) = 0 para quaisquer outros valores

Generalizando, a Eq.(2.5) pode ser definida por P(X > x) = e~**. Os valores para as
medidas de posicdo E(X) (valor esperado) e dispersdao V(X) (variancia) sdo dadas
respectivamente pelas Egs. (2.7) e (2.8), a partir da Eq. (2.6):

[ee]

E(X) =j xae “*dx, 2.6
0

onde ap0s a integracdo por partes tém-se finalmente:

1
EX)=—. 2.7
a



V(X) =EX?) - [EX)]? = ai' 2.8

2

O grafico da distribuicdo exponencial € mostrado na Fig. 2:

Figura 2 - Grafico da Distribuicdo Exponencial

Fonte: Autor.

2.4. DISTRIBUICAO LOGNORMAL

Boccara (2004) define a fungdo de densidade de probabilidade da distribuicao

Lognormal, dependente dos parametros x, e o dada pela Eqg. (2.9) seguinte:

2.9

) o !  (log(x/x,))?
lognormal\X) = xmexp. 202 .



Isto é, se X € uma variavel aleatoria Lognormal, log X é normalmente distribuida com

(logX) = logx, e ((logX)?) — (log X)? = a2, que pode ser representada pelo gréfico da
Fig. 3.

Figura 3 - Grafico da Distribuicdo Lognormal

Fonte: Autor.

Uma distribuicdo Lognormal pode resultar da multiplicacdo de varias variaveis

aleatérias, de modo que fazendo cada X;(i =1,2,...,n) como uma variavel aleatéria
independente tém-se:

n n
logl_[Xi =ZIOgXi. 2.10
i=1 i=1

A expressdo representada pela Eg. (2.10) acima é valida desde que as variaveis
independentes logX;(i = 1,2, ...,n) satisfagam as condi¢c0es referentes ao Teorema do
Limite Central visto anteriormente. A distribuicdo Lognormal € muito usada na

biologia para se medir a sensibilidade de determinado individuo a certas drogas,

10



fatores estes que podem depender de muitas variaveis como peso, frequéncia do

pulso, pressdo sistolica, nivel de colesterol, dentre outros.

2.5. DISTRIBUICAO DE WEIBULL

A distribuicdo de Weibull é conhecida como uma extensdo da distribuicéo

Gama, sendo definida como na Eq. (2.11):
_Bx B-1 x\B
fx) = 5(5) exp |— (5) , 2.11

onde 6 >0 é o parametro de escala e >0 é o parametro de forma. Sendo

representada pela Fig. 4:

Figura 4 — Gréafico da distribuicdo de Weilbull

Fonte: Autor.
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A média e a variancia da distribuicdo de Weibull sdo dadas pelas Eq.(2.12) e (2.13)

seguintes:

u=9r(1+%). 2.12
02=62[F(1+§)—F(1+%)zl. 2.13

A distribuicdo de Weibull tem sido usada extensivamente na engenharia de
confiabilidade como modelo do tempo de falha para componentes tanto mecanicos
quanto elétricos. Uma de suas principais caracteristicas € que ela consegue sintetizar
dados discretos e continuos em uma mesma funcdo densidade de probabilidade
(MONTGOMERY e RUNGER, 2009).

2.6. DISTRIBUICAO DE LEVY

Segundo Mantegna e Stanley (2000), Lévy e Khitchine foram responsaveis
pela resolucdo do problema de determinacdo de distribuicbes estaveis. Eles
encontraram a forma da maioria das fun¢des de um processo estavel, dada pela Eq.
(2.14).

iux — ylx|* [1 - iﬂ%tan (ga)] [a # 1]

Inp(x) = , 2.14

) ox 2
iux —y|x| [1 +ip m;lnlxl] [a =1]

onde 0 < a < 2, y é o fator positivo de escala, ¢ € um numero real qualquer, e g é 0
pardmetro de assimetria que varia de -1 a 1.

A forma analitica da distribuicdo estavel de Lévy é conhecida somente para

poucos valores de a e S:

e a=1/2,=1
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As distribuicdes consideradas serdo somente as que apresentarem comportamentos
estaveis simétricos (8 = 0) e com média igual a zero (u = 0). De acordo com essas

suposicdes a funcdo caracteristica assume a forma da Eq. (2.15):

o(x) = e VI%, 2.15

A distribuicdo estavel simétrica com indice a e fator de escala y (P,(x)) pode ser
definida de acordo com a Eq. (2.16) que é a transformada inversa de Fourier e
Eqg.(2.15) vista anteriormente:

1 r® )
P(q) = E,[ p(x)e ' dx . 2.16
10° .
P (x)= ;j e 1% cos(gx)dg . 2.17
0

Para y = 1, a expansdo da série é valida para grandes argumentos (|x| > 0) é:

n
1~ (DFT(ak+1)  [kna
P, (|x]) = - k! P sin |— ] + R(|x]), 2.18

onde I'(x) é a fungdo I de Euler determinada pela Eq. (2.19):

[ee]

I'(a) =jx“‘1e"‘dx. 2.19
0
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Da equacdo P,(]x|) encontra-se a aproximacao assintética da distribuicdo estavel de
indice a, Eq.(2.20):

I'(1+ a)sin(ra/2)

R ~|x| "+ 2.20

P (x|~

O comportamento assintotico para grandes valores de x pode ser considerado como
pertencente a uma Lei de Poténcia, que interfere ativamente na definicdo dos

momentos da distribuicao.
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3. DISTRIBUICOES DE LEIS DE POTENCIA

A maioria das varidveis inerentes aos mais diversos processos apresentam um
comportamento de agrupamento em torno de um dado valor central (Teorema do
Limite Central). Embora este seja um comportamento comum para a maioria dos
casos, existem algumas variaveis que ndo possuem esse comportamento,
apresentando grande variabilidade, as vezes de muitas ordens de magnitude, como o
tamanho das cidades (NEWMAN, 2005).

Dentre as distribuicdes que ndo seguem o comportamento do Teorema do
Limite Central, as Leis de Poténcia tem atraido um pouco mais de atencdo no
decorrer dos ultimos anos, isso se deve a algumas de suas propriedades matematicas

que podem conduzir a diversos resultados praticos (CLAUSET et al., 2009).

Muitas analises empiricas sugerem que o comportamento das Leis de Poténcia
na distribuicdo de valores é muito frequente na natureza. Esse comportamento pode
ser encontrado na distribuicdo dos tamanhos dos incéndios florestais, da intensidade
de terremotos, do nimero de mortos em ataques terroristas até da riqueza de pessoas
e nagbes (PINTO et al., 2012).

Entretanto, deve-se manter em mente que esse comportamento pode ser
puramente aparente ou apenas uma transicdo de fase. A Lei de Poténcia pode se
manifestar de diversas maneiras, onde uma grande quantidade de elementos interage
entre si para produzir uma estrutura de nivel superior. Sdo descritos por expressdes
matematicas do tipo Y =cX®?, onde X e Y sdo duas variaveis, quantidades ou

observacdes, ¢ é uma constante e b é expoente de escala (GLERIA et al, 2004).

Os estudos dos mecanismos responsaveis pelo aparecimento das distribuicfes
de Leis de Poténcia representam um ativo campo de pesquisa. Esse tipo de
distribuicdo foi primeiramente encontrado em areas distantes da fisica tradicional,
como a Lei de Pareto da distribuicdo de riqueza na economia, e a lei de Zipf para a
taxa de ocorréncia de palavras no campo da linguistica, sugerindo a existéncia de
caracteristicas gerais para a dindmica béasica. Leis de Poténcia também séo
encontradas em sistemas em desequilibrio, como avalanches ou processos

estocasticos multiplicativos. Apresentam uma peculiar caracteristica, tendo

15



notavelmente uma cauda diferente das outras distribuicdes definidas pelo equilibrio

da mecénica estatistica, como a distribui¢do exponencial (MITZENMACHER, 2003).

Uma varidvel aleatoria ndo negativa X é dita ter uma distribuicdo de Lei de
Poténcia se apresentar a seguinte forma dada pela Eqg. (3.1) de maneira mais

simplificada:

P(X = x)~Cx~%, 3.1

onde as constantes sdo definidas como € >0 e a > 0. De modo geral, em uma
distribuicdo de Lei de Poténcia, as caudas assintéticas decaem de acordo com a
poténcia a. Tal distribuicdo nos conduz para uma cauda muito mais “pesada” que
alguns modelos comuns como o da distribuicdo exponencial por exemplo. O formato

da distribuigdo de Lei de Poténcia para a lei de Pareto é dada pela Eq. (3.2):

{%4

P(X >x) = (%) , 3.2

para qualquer k>0 e a > 0. A distribuicdo de Pareto requer X > k. A funcgdo de
densidade para a distribuicdo de pareto é f(x) = ak®x~*"1. Em cada caso X possui
variancia infinita. Se a <1, entdo X também possui média infinita
(MITZENMACHER, 2003).

Se X for uma distribuicdo de Lei de Poténcia, entdo, em um grafico Log-Log
de P(X =x) (também conhecido como fungdo de distribuicdo cumulativa
complementar) assintoticamente o comportamento da fungdo serd o de uma linha
reta. O que proporciona um teste empirico simples para determinar se a amostra é
aderente a uma Lei de Poténcia. Para o caso especifico da distribuicdo de Pareto, o

comportamento é exatamente linear, como:

ln(P(X > x)) = —a(lnx —1nk). 3.3
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Similarmente, em um grafico Log-Log a funcdo de densidade para a distribuicdo de
Pareto é também uma linha reta (PINTO et al., 2012):

Inf(x)=(—a—1)Inx+alnk+1Ina. 3.4

3.1. NORMALIZACAO

De acordo com Newman (2005), a distribuicdo de Lei de Poténcia pode ser
dividida segundo as caracteristicas das varidveis envolvidas: distribuicdes continuas
governadas por numeros reais e distribuicdes discretas, normalmente representadas
por inteiros positivos. Sendo x a quantidade de interesse, temos para 0 caso continuo

a funcdo densidade de probabilidade dada por:

p(x)dx =P(x <X <x+dx) = Cx %dx, 3.5

onde X é o valor observado e C é a constante de normalizacdo. A fungdo anterior
diverge para todo x — 0, deste modo para que a fungdo se mantenha, existe um valor
minimo que delimita o comportamento da Lei de Poténcia, denotado por x,,;,. Entéo,
determinando « > 1, a constante de normalizacdo pode ser calculada conforme as
Eqgs. (3.5) e (3.6):

A constante C na Eq.(3.5) € dada por um tratamento de normalizacdo onde:

1= j p(x)dx = Cj x % dx =

Xmin Xmin

1 — [x—a+1];0min . 36

A equacdo acima s6 faz sentido se a > 1, caso contrario, o lado direito da equacéao
divergiria e 0s expoentes das Leis de Poténcia menores que 1 de ndo poderiam ser

normalizados. Se « > 1 entdo a Eq. (3.6) resulta em:

C=(ax—1)x%}! 3.7

min
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e a expressdo da Lei de Poténcia torna-se:

p(x)=a_1(x )_a. 3.8

min \Xmin

Algumas distribui¢cdes seguem uma Lei de Poténcia somente para parte dos dados,
desconsiderando os grandes valores de x. Ou seja, para esses dados, a funcdo diverge
e decai rapidamente para zero. Se isso acontece, entdo a distribuicdo pode ser

normalizada ndo importando o valor do expoente.

3.2. MOMENTOS

O valor da media de x de uma distribuicdo de Lei de Poténcia é dado pela Eq.
(3.9):

(x) = joo xp(x)dx = Cjoo x~@t gy = ¢

Xmin Xmin

2 — [x—(x+2];0min . 39

A expressao se torna infinita se a < 2. Leis de Poténcia com valores abaixo de a < 2
ndo apresentam uma média finita, portanto ndo se pode precisar seus momentos.
Entretanto, pode-se obter um valor bem definido a obtencéo desses momentos, desde
que cada medida individual de x seja um numero finito. Porém, ao se calcular a
média desses valores repetidas vezes, o resultado tende a ser igual a média geral,
como se todas as repeticbes fossem combinadas em um grande experimento. Isto
implica que a média pode assumir um valor relativamente pequeno em qualquer
repeticdo particular do experimento, deve-se pegar ocasionalmente um grande valor,

para que a média global divirja a medida que se faz o nimero de repeticdes.

A divergéncia formal de (x) é um sinal de que esse valor ndo é confiavel para a
obtencgdo do tamanho tipico das amostras de outros exemplos do mesmo experimento.
Para a > 2, entretanto, a média e perfeitamente bem definida, com o valor dado pela

Eqg. (3.10):
18



(X) =mxmm. 3.10

Pode-se também calcular momentos mais altos para a distribui¢cdo p(x). Por exemplo,

0 segundo momento, é dado por:

(x?) = [x—*3]2 3.11

3—qa Xmin ’

que diverge se a < 3. Para este caso a distribuicdo de Lei de Poténcia ndo apresenta
significativas meédias quadradas, variancia ou desvio padrdo. Se a > 3, entdo o

segundo momento é finito e bem definido, tendo como valor a Eq. (3.12):

a-1, 3.12

(x?) = 3% min

a

Estes resultados podem ser facilmente expandidos para mostrar que em geral todos 0s
momentos (x™) existem para m < a — 1 e todos 0s momentos maiores divergem. De
modo geral para Leis de Poténcia os momentos existentes sdo dados de acordo com a
Eq. (3.13) (NEWMAN, 2005):

a—1
(x™) = ——x™ in -

a—1—m 3.13

3.3. GRANDES VALORES

Tomando-se n medicbes de uma distribuicdo de Lei de Poténcia, deve-se
determinar qual o maior valor dessas medicdes que provavelmente sera retirado, ou
de um modo mais preciso a probabilidade P(x)dx de se encontrar o maior valor no
intervalo entre x e x+dx. A propriedade definitiva do maior valor em uma amostra é
de que ndo ha nenhum outro valor maior do que o que ja foi retirado. Assim para se

determinar essa probabilidade x que é P(x), pode-se usar a Eq. (3.14):
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x —-a+1
x~etl = ( ) , 3.14

Xmin

PC = [ plIar =——

vélida para a > 1. As chances de uma amostra qualquer ndo ser maior do que x € 1-
P(x), de ficar entre x e x+dx, incluindo todos os outros valores é p(x)dx X
[1—P(x)]™* 1. Dessa forma existem n maneiras de se escolher i, para se encontrar o
valor da probabilidade total.

Agora, para se calcular o valor da média (x,,,,) para grandes amostras tém-se:

[ee]

(nad = [ xpCdx=n [ (ol - P dx. 515

Xmin Xmin

Usando as Eq. (3.9) e (3.15):

o —a+1 —a+11™1
o == [ () i) @
Xmin Xmin Xmin
3.16
1 yn—l
= NXmin (1 _ y)l/(a—l) = nxminB(nr (a - 2)/(“ - 1)) )
0

quando fazemos a substituicdo y =1 — (x/x) %! e B(a,b) é a funcédo-beta de

Legendre, cuja definicdo é dada por

I'(a)T(b)
B(a,b)=m. 3.17

Na maioria dos casos, o nimero n de amostras da distribuicdo de Lei de Poténcia se
tornara grande, quando:

B(n(a—2)/(a—1))~n*2/@D = (x, )~nt/@D 3.18
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Entdo quanto maior for a > 1, pode-se dizer que o valor de {x,,,,) Serd sempre maior
quanto maior for o valor de n (NEWMAN, 2005).

3.4. INVARIANCIA DE ESCALA

Clauset et al. (2009) definem a distribuicdo de Lei de Poténcia como sendo
uma distribuicdo livre de escala. Isto se deve ao fato dela ser a unica distribuicéo
que apresenta a mesma escala independentemente do ponto analisado. Suponha uma
distribuicdo de probabilidade p(x) para uma quantidade X, e que ela satisfaz a

seguinte propriedade:

p(bx) = g(b)p(x), 3.19

para qualquer que seja b. Quer dizer, ao se aumentar a escala ou unidade pelas quais
X € medido por um fator de b, a forma da distribuicdo p(x) fica inalterada, a ndo ser
que essa distribuicdo seja multiplicada por uma constante.

Esta propriedade sé é valida para a distribuicdo de Lei de Poténcia. Isso faz com que
ela tenha uma grande importancia para a generalizacdo de diversos tipos de sistemas,
podendo se obter conclusdes sobre todo o sistema conhecendo somente parte deste.
Assim, matematicamente pode-se chegar a propriedade de invariancia de escala,
partir da Eq. (3.18), fazendo x =1, e p(b) = g(b) p(1). Deste modo g(b) = p(b) /p(1) e
a Eqg. (3.18) pode ser escrita como:

b))

= W 3.20

p(bx)

Considerando que a Eq. (3.20) seja verdadeira para qualquer b, ap6s processos de
reorganizacéo e diferenciacdo chega-se a Eq. (3.21):

p(x) = p(Dx~%. 3.21
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A equacdo Eq. (3.21) satisfaz o critério de invariancia de escala.

Existem alguns sistemas que se tornam livres de escala para certos valores de
seus parametros. Este valor € chamado de “transicdo de fase continua”, e 0
argumento dado acima mostra que a partir deste ponto as quantidades observaveis no
sistema podem apresentar uma distribuicdo de Lei de Poténcia. Isso pode ser
determinado de modo experimental, sendo um dos fatores que motivou o estudo das
Leis de Poténcia na fisica (as Leis de Poténcia ndo sdo somente o provavel resultado
de uma transicdo de fase — a variagdo de outros sistemas pode produzir o
comportamento de Lei de Poténcia) (GLERIA et al, 2004).

3.5. VARIAVEIS DISCRETAS

A Lei de Poténcia sO é obedecida na cauda da distribuicdo onde os valores
medidos sdo tdo grandes que podem ser considerados continuos. Tecnicamente,
porém, as distribuicbes de Lei de Poténcia deveriam ser definidas de maneiras
diferentes para valores inteiros (NEWMAN, 2005).

Se k for uma variavel inteira, uma alternativa é declarar que ela segue uma Lei de

Poténcia se a probabilidade px dos valores de k medidos obedece:

pr = Ck™%, 3.22

para alguma constante no expoente a. Para k # 0 a constante C é entdo definida pela

condi¢do de normalizagéo:

[ee]

C) k% =ci(a), 3.23
k

=1

1= zpk
k=1
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onde {(a) é a funcdo ¢ de Riemann. Rearranjando, a Eq. (3.23) e identificando o
comportamento da Lei de Poténcia na cauda da distribuicdo para valores de k = kpin,

a expressdo equivalente é:

k—a

=, 3.24
((a; kmin)

Pk

onde {(a, kpin) = Xi=x,,,, k™% € a generalizagdo da funcéo ¢.

Para Clauset et al. (2009), uma alternativa melhor e frequentemente mais
conveniente para a distribuicdo de Lei de Poténcia para valores discretos é dada pela
Eq.(3.25):

I'(k)T'(a)

=C———-= ) 3.25
Pk F(k + (Z) CB(k; a)

Essa funcdo se comporta como uma Lei de Poténcia (B(k,a)~k~%), para grandes
valores de k. Essa equacdo também é conhecida como distribuicdo de Yule. O
primeiro e segundo momento sdo dados de acordo com a Eq. (3.26) seguinte:

a—1 (a —1)2

== ) == D@=3 - 3.26

3.6. ESTIMAGCAO DE PARAMETROS

O estudo de distribuicbes empiricas que apresentam um comportamento
ajustado a Lei de Poténcia normalmente fornece uma estimativa do pardmetro de
escala a e ocasionalmente também o limite inferior da regido de escala x,in.
Conforme visto anteriormente, a ferramenta usualmente empregada para este trabalho

é um simples histograma. Infelizmente este método e outras variacdes do mesmo
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tema costumam gerar alguns erros sistematicos, o que faz com que os resultados

iniciais dados pela curva Log-Log ndo sejam tdo confidveis (CLAUSET et al., 2009).

O primeiro parametro a ser estimado é a, considerando que o valor do limite
inferior x,,;, € conhecido. O método de escolha para ajuste dos parametros referentes
aos dados observados € o método da maxima verossimilhanca, que costuma fornecer
valores bem ajustados para o limite da grande maioria das amostras simples.
Assumindo que os dados vieram de uma distribuicdo que segue a Lei de Poténcia
para x > x,,;, podemos derivar os estimadores por maxima verossimilhangca do

parametro de escala:

@ =1+n|L,In2 ]_1, 3.27

Xmin

onde x;,i =1,..,n sdo os valores observados de x tais que x = x,,;n- A EqQ. (3.27) é
equivalente ao estimador de Hill, que é assintoticamente normal e consistente (ou
seja, @ —» a no limite para grandes valores de n). O erro padrdo para @ é derivado da
“largura” de m&xima verossimilhanca, dada pela Eq. (3.28) (NEWMAN, 2005):

~

a—1
Vn

Alguns os dados empiricos costumam seguir uma distribuicdo de Lei de

3.28

g =

Poténcia somente para valores acima de um determinado limite inferior denominado
Xmin- Antes do calculo da estimativa do parametro de escala a, primeiro € necessario
descartar todas as amostras abaixo deste ponto x,,;, para que o restante dos dados
esteja adequado ao modelo de distribuicdo de Lei de Poténcia. Entdo, para a obtencéao
de um modelo assertivo da estimativa de «a, deve-se ter também um método preciso
de estimativa para o valor de x,,;,,. Uma das principais preocupa¢cbes com a
estimacdo do valor de x,,;, € que caso o valor escolhido seja muito baixo o parametro
de escala pode ser parcialmente influenciado. Caso o valor de x,,;, Seja muito alto
corre-se 0 risco de excluir pontos legitimos da distribuicdo de Lei de Poténcia,
x; < Xmin,» Que aumenta tanto o erro estatistico do parametro de escala quanto a
influéncia de efeitos de tamanhos finitos (NEWMAN, 2005).
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O modo mais comum de escolher x,,;, € calcular o ponto visualmente onde a
funcdo se torna uma linha reta no grafico Log-Log, ou construir um grafico de @ em
funcdo de x,,;, e determinar o ponto de estabilidade da curva resultante. Essas
aproximac0Oes sdo claramente subjetivas e sensiveis a ruidos na cauda da distribuicao.
A ideia fundamental da aproximacdo do calculo de x,;, € a de escolher o valor
determinante para que as distribuicdes de probabilidade dos dados medidos e o
modelo de Lei de Poténcia escolhido sejam ajustados da mesma forma. De modo
geral ao se escolher x,,;, maior do que o verdadeiro valor de x,,;,, tem-se uma
reducdo efetiva do tamanho do conjunto dos dados, e de modo inverso, ao se escolher
Xmin Menor do que o verdadeiro x,;, as distribuicbes do modelo e dos dados
empiricos serdo diferentes (CLAUSET et al., 2009).

O método para se determinar o ajuste entre a distribuicdo dos dados e a
distribuicdo de Lei de Poténcia para dados ndo normais é dado pela quantificacdo da
distancia entre as duas distribuicdes de probabilidade. Essa distancia e definida de
acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov que determina que a distdncia maxima
ente os dados da funcdo de densidade de probabilidade e modelo escolhido pode ser
determinado de acordo com a Eq. (3.29)

D = max |S(x) — P(x)| 3.29

min

Aqui S (x) é a funcdo para os dados das observagGes com valores de no minimo x,,;,
e P(x) é a fungdo para o modelo de Lei de Poténcia que melhor se adapta aos dados
na regido onde x = x,,;,. A estimativa para o valor de x,,;, € 0 valor que minimiza a
fungdo D (CLEMENTI, F. et al.,2006)

Uma aproximacdo padrdo para verificar se certo conjunto de dados segue uma
distribuicdo de Lei de Poténcia é usar um teste de melhoria de ajuste que gera um valor p. A
hipotese nula é de que os dados se adéquam ao tipo de funcdo testada. Este teste é baseado na
medida distancia entre a distribuicdo dos dados empiricos e 0 modelo hipotético. A distancia é
comparada com as dimensdes do conjunto de dados sintéticos retirados do modelo, e o p-
valor é definido como sendo a fracdo das distancias sintéticas que sdo maiores do que a

distancia empirica. Se p-valor é muito grande (préximo de 1) as diferencas entre os dados
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empiricos e 0 modelo podem ser consideradas somente flutuacGes estatisticas (ruidos), se por
outro lado p-valor for muito pequeno o modelo ndo é ajustavel aos dados. (GOLDSTEIN et
al., 2004).

Ao se calcular o p-valor é necessario decidir o quao pequeno sera seu valor para que
0s dados ndo sigam uma Lei de Poténcia, ou de modo semelhante se os dados confirmam a
hip6tese em questdo. Desta forma para valores de p menores que 0,1 ndo se deve afirmar que
os dados seguem uma distribuicdo de Lei de Poténcia. E importante ressaltar que um p-valor
grande ndo significa necessariamente que a distribuicdo de Lei de Poténcia € a distribuicéo
correta dos dados, pois pode haver outras distribuicdes que correspondem igualmente aos
dados, e € possivel que para tamanhos pequenos de amostra (n), a distribuicdo
aproximadamente semelhante a Lei de Poténcia e entdo o p-valor sera alto, mesmo quando a
distribuicdo ndo for adequada aos dados (CLAUSET et al., 2009).
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4. CONCEITOS DE MANUTENCAO

Todos os sistemas produtivos estdo sujeitos ao desgaste e deterioracdo ao
longo do tempo. Sendo assim, esses sistemas devem ser submetidos a um programa
de manutencdo constante para que seja mantida a capacidade produtiva e garantida a
seguranca de todos os envolvidos direta ou indiretamente nos processos. Com a
ferrovia ndo é diferente, e por isso a manutencdo é uma atividade permanente e

decisiva para o seu continuo funcionamento (KARDEC, 2001).

A manutencdo pode ser definida como o conjunto de acdes para detectar,
prevenir, ou corrigir falhas e defeitos com o objetivo de manter as condigBes
operacionais e de seguranca dos itens, sistemas ou ativos. O que faz da manutencgéo
uma funcdo estratégica do processo produtivo e influi diretamente na
competitividade das organizacdes, uma vez que € através dela que é garantida a
confiabilidade, disponibilidade e a seguranca das operacfes das plantas industriais
(SIQUEIRA, 2005).

Uma das maneiras de se otimizar o faturamento de qualquer sistema é a
melhoria da disponibilidade e confiabilidade dos processos de forma geral. Isto pode
ser traduzido em aumento de produtividade, minimizacdo dos prazos de parada dos
sistemas e outros fatores que s6 podem ser obtidos com o empenho e eficacia da
manutenc¢do da organizagdo em questdo (SANTOS et al., 2007).

Um sistema de producdo pode apresentar um grande nimero de componentes
técnicos, cada qual com uma funcdo bem definida e inter-relacionada. Cada parte
desse sistema contribui para alcancar o objetivo global proposto pela organizacdo. A
manutencdo contribui para que a essas metas sejam alcancadas por meio da
integracdo total dos processos. Dentre as principais metas podemos citar a reducdo
do custo total (maior tempo de funcionamento), a melhoria do equipamento, a
seguranca das pessoas e do ambiente. Todas elas imp&em cargas de trabalho maiores
para as equipes envolvidas, pressionando para o aumento da eficiéncia e capacidade
de resolucdo de problemas (FUENTES, 2006).

Santos et al. (2007) afirmam que a evolucdo da manutencdo estd ligada a

prépria evolucdo humana, pois a criagdo e conservacdo dos objetos permite um
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conhecimento e dominio maior sobre o ambiente. Mesmo com o0 constante avango
tecnolégico, tanto produtos quanto equipamentos de producdo, tém uma duracdo
limitada, e certamente falhardo em algum momento de suas vidas, tendo isso em
vista, a importancia da manutencdo para manter ou recuperar a funcionalidade desses
equipamentos é cada vez mais frequente. O estudo da manutencdo engloba alguns
termos praticos que sdo frequentemente usados no estudo de sistemas de manutencao.

A seguir tém-se algumas definicdes:

Falha: é o termino da habilidade ou a impossibilidade de um item para desempenhar

sua funcdo requerida. Leva o item, invariavelmente, ao estado indisponivel.

Defeito: é a imperfeicdo do estado de uma instalacdo ou equipamento, embora néo
chegue a ponto de causar o fim da habilidade do mesmo de desempenhar a fungao

requerida, ja que a instalagdo ou equipamento pode operar com restricdes.

Manutencgdo perfeita: quando no ato da manutencdo, além de reparar componentes do
equipamento falho ou com iminéncia de falha, atua-se também nos componentes que

apresentam potencialidade de falha.

Reparo minimo: restaura 0 equipamento ao estado em que se encontrava
imediatamente antes da falha. Atua-se somente na parte defeituosa do equipamento,

substituindo-a ou restaurando a sua condi¢do original de funcionamento.

4.1. TIPOS DE MANUTENCAO

De acordo com Branco Filho (2004), existem varias classificacbes para 0s
tipos de manutengéo existentes, de forma geral, ela é dividida em trés tipos basicos:

manutencdo corretiva, preventiva e preditiva.

A manutencdo corretiva pode ser definida pelo conjunto de tarefas que séo
realizadas para a correcdo de uma falha que provoca a parada ou desempenho abaixo
do esperado. Geralmente, este tipo de manutencdo ocorre apds a parada ou baixo
rendimento de um determinado equipamento ou sistema que causa distarbios a
atividade produtiva (FUENTES, 2006).
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A manutencdo corretiva é a execucdo das tarefas de manutencdo néo
planejadas para restaurar as capacidades funcionais de equipamentos ou sistemas
falhos. E uma das mais antigas e caras formas de manutencio, apesar disso tem uma
grande importancia, pois ndo se pode prever com exatiddo qual o momento em que
uma falha ocorrera, obrigando uma manutencédo corretiva. Como vantagem deste tipo
de manutencdo tem-se a ndo obrigatoriedade de planejamento estratégico para a
execucdo das tarefas. Mas, certo nivel de planejamento no que diz respeito ao uso de
ferramentas e equipamentos, pecas de reposicdo e técnicos especializados é altamente
recomendado. Devido as proprias caracteristicas, este tipo de manutencdo pode
causar estoque de pecas ndo usadas, desconhecimento do estado técnico do sistema e
paradas caras e demoradas (LUCATELLI, 2002).

A manutencdo preventiva é caracterizada pelas tarefas realizadas com o
objetivo de reduzir ou evitar falhas e quedas no nivel produtivo, obedecendo a um
plano previamente elaborado, baseado em intervalos definidos de tempo ou producao.
Sendo assim, este tipo de manutencdo tem o objetivo de antecipar as falhas,
apresentando um sistema bem definido para realizagdo das manutencdes
independentemente da condicdo do equipamento. Os prazos de intervencdo sédo
definidos pelos fabricantes dos equipamentos industriais, experiéncia dos
mantenedores e por estudos das dareas de engenharia de manutencdo local
(SIQUEIRA, 2005).

Na manutencdo preventiva o elemento mais importante é o tempo médio entre
falhas, que pode ser obtido por meio da analise dos dados referentes ao tempo em
que o sistema se manteve parado ou com o funcionando abaixo do desejado. Para a
substituicdo de itens deteriorados com uma frequéncia determinada, deve-se
estabelecer a programacédo das acGes que garantam a realizacdo dessas atividades em
seu devido momento. Devem ser observados alguns preparativos como: um manual
de procedimentos, programacédo de pecas sobressalentes, frequéncia de realizacdo das
inspecdes, dimensionamento da equipe técnica e registro das atividades. Esse tipo de
manutencdo é utilizado para manter certo item em condi¢bes satisfatérias de
operacdo, por meio de inspecdes periddicas e, deteccdo e prevencdo de falhas
incipientes. Pode se basear no tempo de uso ou na condi¢do do equipamento. E
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tomada como referéncia a data em que as atividades de reparo foram planejadas para
serem realizadas nos equipamentos em operacdo. (SANTOS et al, 2007).

A manutencdo preditiva é realizada com base em modificacfes de parametros
de condicdo ou desempenho, cujo acompanhamento obedece a uma sistematica de
medicdes que sdo realizadas com os equipamentos em funcionamento e que, apos
andalises estatisticas dos dados coletados é possivel estimar uma quebra ou parada de
determinado equipamento. Tal tipo de manutencdo possui metodologias,
procedimentos e equipamentos especificos que permitem parar o equipamento antes
que a falha ocorra e corrigi-la de forma programada, causando assim o minimo de

impacto no processo produtivo (KARDEC, 2001).

Este tipo de manutencdo busca determinar antecipadamente a necessidade de
reparos para que seja possivel a eliminacdo de montagens desnecessarias, 0 aumento
da vida util e da disponibilidade de equipamentos. Esta politica de manutencdo
apesar de ser extremamente eficaz quando aplicada ao problema correto, ndo pode
ser utilizada em todo e qualquer item. Para se utilizar este tipo de manutencéo, deve-
se monitorar e acompanhar a condi¢cdo das maquinas por meio de técnicas de controle
estatistico de processo e equipamentos especializados. Como desvantagens este tipo
de manutencdo apresenta: demanda de grande investimento inicial, mdo de obra
altamente qualificada e impossibilidade de se realizar para sistemas produtivos
complexos (LUCATELLI, 2002).

4.2. CONFIABILIDADE

A manutencdo centrada na confiabilidade teve sua origem ligada aos processos
tecnologicos e sociais desenvolvidos ap6s a Segunda Guerra Mundial. Os conceitos e
técnicas da manutencdo centrada em confiabilidade podem ser aplicados em
quaisquer sistemas, independentemente da tecnologia empregada, pois a intencdo é
de que a funcionalidade dos processos se mantenha. Ao se compara-la com outras
técnicas, a manutencdo centrada na confiabilidade é considerada ainda em

desenvolvimento, pois esta constantemente incorporando novos métodos de anélise,
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absorvendo principalmente os conhecimentos modernos de otimizacdo estatistica
(SIQUEIRA, 2005).

A confiabilidade de equipamentos e sistemas €& uma das principais
preocupacOes do gerenciamento da manutengdo por concentrar 0S riscos a seguranca
operacional, ao meio ambiente e a otimizacdo dos recursos. Na época em que as
politicas de manutencdo eram puramente corretivas, as falhas eram caracterizadas
pela curva da banheira (Fig. 5), que é definida uma convencdo onde 0s equipamentos
se tornam mais propensos as falhas na medida em que envelhecem (LUCATELLI,
2002).

Figura 5 — Curva da banheira

Taxa de falhas

Tempo

Fonte: Adaptado de LUCATELLI (2002).

Os equipamentos de interesse da manutenc¢do sdo todos os aqueles que formam
sistemas reparaveis, ou seja, aqueles que podem ser plenamente restaurados apdés a
perda de desempenho total ou parcial de suas fungbes. A confiabilidade de um
sistema é a probabilidade de que este sistema opere adequadamente e sem falhas sob
as condicbes de projeto, durante um intervalo de tempo especificado. Dentre as
vantagens da manutencdo centrada na confiabilidade podemos citar a preservacdo das

funcdes do sistema, a identificacdo das falhas funcionais, classificacdo e priorizacéo
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das falhas funcionais de acordo com suas consequéncias, dentre outras. (SELLITTO,

2005).

4.3.

MODELAGEM EM MANUTENCAO

A manutencdo centrada na confiabilidade produz um conjunto de atividades

aplicaveis e efetivas, que sdo apropriadas para prevenir ou reduzir as consequéncias

das falhas. Em condic¢Ges ideais, a definicdo dessa frequéncia de manutencdo resulta

em uma melhoria do desempenho do processo como um todo. O uso de modelos em

atividades preventivas pressup0e que essas atividades representem plenamente as

caracteristicas do sistema. Os modelos mais adequados sdo aqueles que possuem

estados discretos e continuos no tempo (a transicdo ocorre em uma escala continua de

tempo

em um numero finito e discreto de estados). Existem varios modelos e teorias

que sdo propostos para a tomada de decisdo sobre a frequéncia da manutencdo. De

acordo com Siqueira (2005), alguns dos métodos mais utilizados séo:

a)

b)

Processo markoviano: a principal caracteristica de um processo markoviano é
a capacidade de ndo armazenar informagdes, ou seja, apenas o estado atual do
processo € importante para a determinacdo de estados futuros, isto simplifica a
analise e a predicdo do comportamento futuro de uma cadeia de Markov, com
suas probabilidades e valores esperados que quantifiguem esse

comportamento.

Exploracdo da idade: é usada normalmente quando ha a presenca de novos
itens e a total auséncia de mecanismos de falha. Neste caso usa-se um
mecanismo empirico de falha baseando na tentativa e erro. Inicialmente
determina-se um intervalo qualquer de manutencdo como base, com o0s
defeitos desse primeiro nivel encontrados, se os niveis forem reduzidos,

aumenta-se o intervalo de manutencgao do proximo item da populacgao.

Teoria dos jogos: utilizada para se determinar o modelo da periodicidade da
manutencdo, juntamente com a andlise dos riscos de adiamento dessa
manutenc¢do. De um modo geral pode ser descrita como um duelo, onde quanto

menor a distancia entre 0s oponentes, maiores sdo as chances de acertar, mas
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por outro lado as chances de ser acertado também sdo maiores, de modo mais
simples pode-se dizer que acertar o oponente significa encontrar e corrigir o

defeito e ser acertado significa o defeito danificar o equipamento.

Outro tipo de modelo também usado é a arvore de eventos, que € uma maneira
de se abordar o problema da periodicidade da manutencdo de acordo com a evolucédo
dos acontecimentos que ddo origem a uma falha ou acidente. Ela mostra os possiveis
resultados dessa ocorréncia, levando-se em consideracdo os fatores condicionantes
do acontecimento dessas falhas, de acordo com suas chances de sucesso ou fracasso
(GUEVARA CARAZAS, 2011).

E por fim, as fungbes de confiabilidade dizem respeito a variaveis aleatorias,
também conhecidas como estocasticas. Essas varidveis ndo possuem valores
constantes: eles variam sob a influéncia de diversos fatores casuais. Conhecer uma
variavel aleatoria ndo é conhecer seu valor numérico nem enumerar seus valores
possiveis. Conhecer uma variavel aleatoria é conhecer as probabilidades de que cada
resultado possivel da saida de um experimento associado tenha um determinado valor
(SELLITTO, 2005).
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5. LINHA FERREA

A via permanente € um dos constituintes da linha férrea e pode ser definida
como a parte que esta sujeita a acdo de desgaste das rodas dos veiculos. Ela é feita
para que possa ser renovada quando o seu desgaste atingir o limite de tolerdncia
exigido pela seguranca ou comodidade da circulagdo, e ser substituida em seus
principais constituintes, quando assim o exigir a intensidade do trafego ou o aumento
de peso do material rodante. Esta parte da linha, por sua vez se divide em:
infraestrutura e superestrutura. A infraestrutura € constituida pela terraplanagem
(cortes, aterros), pontes, viadutos, tuneis, elementos de drenagem e todos 0s
elementos que dédo suporte a via. Enquanto a superestrutura € representada pela linha
propriamente dita, ou seja, € a parte da ferrovia que sofre o contato direto dos trens e
sofre desgaste devido ao trafego. Ela € composta por grades (trilhos, dormentes,
fixacdes) e aparelhos de mudanca de via, ou simplesmente AMV (BRINA, 1983).

5.1. ELEMENTOS DA SUPERESTRUTURA

A superestrutura € uma estrutura continua, mas para facilitar a localizacdo dos
problemas, rastreabilidade e controle, € dividida em equipamentos, de acordo com

Stopatto (1987), como visto na Fig. 6:

a) AMV (Aparelhos de Mudanca de Via) — com caracteristicas especiais,
diferentes do resto da via, € um equipamento visivel e facil de distinguir dos
demais (Fig. 7). Sua funcdo € permitir que os veiculos possam mudar de linha
ao longo do trajeto.

b) Os trilhos sdo elementos da grade ferroviaria que tem a funcdo de receber os
esforcos provenientes do material rodante e servem de guia para os frisos dos
veiculos ferroviarios. Ficam dispostos em duas filas paralelas separados por
uma distancia constante conhecida como bitola.

c) Os dormentes sdo responsaveis por receber os esforcos transmitidos pelos
trilhos e garantem a bitola da via. Séo fixados aos trilhos por grampos e placas

de apoio.
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d) O lastro é o componente que recebe os esfor¢cos provenientes dos dormentes e
os transmite a infraestrutura ferroviaria. Além disso, ele também é o elemento
que garante a correta geometria da via, uma vez que a grade é acoplada nele.
Outra caracteristica importante do lastro é a permeabilidade, cuja funcdo é
proteger os dormentes do contato prolongado com a umidade do solo e outras

variaveis climaéticas.

Figura 6 - Componentes da superestrutura

Fonte: Adaptado de Stopatto (1987).

Figura 7 - Aparelho de mudanca de via (AMV)

Fonte: VALE S.A. (2011).
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5.2. INSPECAO DA LINHA

O processo de inspecdo na linha consiste na verificagdo das condi¢des para
que se possa garantir simultaneamente o aumento da seguranca e da velocidade as
composicdes ferroviarias. A inspecdo pode ser visual, quando é realizada de acordo
com a sensibilidade do operador, ou sistematica, onde sdo executadas varias medidas
nos diversos pontos da linha. De acordo com Carvalho (1973), os principais

componentes inspecionados s&o:

a) Dormentes: é obtido o percentual de dormentes podres (Fig.8) da ferrovia que
é obtido através da contagem dos dormentes defeituosos. Esta contagem é
realizada in loco, onde inspetores avaliam um a um, as condi¢des dos
dormentes na linha. O resultado destas inspecdes € comparado com o nimero
total de dormentes do segmento analisado, com a intencdo de se determinar
quais dormentes devem ser reparados. Com os valores do numero de
dormentes danificados, as prioridades de substituicdo desses equipamentos
podem ser definidas. Este indice é importante para a manutengdo, uma vez que
a ma conservacdo dos dormentes pode levar a sérias consequéncias, como

abertura de bitola, perda da estabilidade da via e acidentes ferroviarios.

Figura 8 - Dormente podre na via.

Fonte: VALE S.A. (2011).
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b) Bitola: é a distancia entre as faces internas das duas filas de trilhos (Fig.9).
Este é o principal critério de manutencdo da via permanente, pois caso este
item esteja fora do estado ideal de funcionamento, podem acontecer sérios
acidentes, além de comprometer a vida Gtil dos trilhos e dormentes e aumento
do consumo de combustivel dos equipamentos de tracdo ferroviaria. A
inspecdo da bitola na via pode ser feita de forma mecanizada ou manual.
Quando feita de modo manual é utilizada uma régua apropriada para se obter
preciséo.

Figura 9 - Bitola da via.

Fonte: Adaptado de Stopatto (1987).

c) Trilhos: o percentual de desgaste dos trilhos é uma medida obtida através da
comparacdo de um trilho com certa utilizacdo com a area de um trilho novo.
Para se determinar este desgaste sdo realizadas medidas em campo com um
equipamento especifico para a obtencdo do percentual de desgaste. Este
problema ocorre principalmente em curvas e acontece com um intervalo de
tempo menor nas curvas cujo raio é menor. O desgaste acentuado dos trilhos
leva ao aumento na bitola da via e risco de fratura dos trilhos. O percentual de
achatamento dos trilhos é uma medida obtida por meio da comparagdo das
dimensdes de um trilho em servico com as dimensdes de um trilho novo. No
achatamento dos trilhos a acdo mais significativa é da componente vertical,
sendo descartada a componente lateral, pois ndo afeta o processo em si. As

medidas sdo realizadas no campo por equipamento especifico. Tal medida ndo
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deve ultrapassar os 30% de achatamento do trilho usado em relagéo ao trilho
novo.

d) AMV: A inspecdo de AMV consiste na medicdo dos pontos identificados
como defeituosos no equipamento. Estas medidas, tais como o desgaste e
achatamento dos trilhos de encosto, dependem do tipo da bitola da via nos
AMV’'s e variam conforme a ferrovia. Sdo de suma importancia para a
seguranca da circulacdo dos trens ferrovias, pois desvios de poucos milimetros

podem levar a descarrilamentos.

5.3. REPAROS

Os servigos de reparo da linha sédo divididos por componente, de acordo com
seus respectivos defeitos, conforme Brina (1983):

a) Trilhos: substituicdo (troca de um trilho com problema por outro novo ou em
melhor estado), substituicdo das juntas isoladas, alivio de tensdes térmicas
(garantir que tensdes nos trilhos provocadas por variagfes térmicas sejam as
minimas possiveis) e eliminacdo das juntas (Fig.10: soldagem das juntas

existentes na ferrovia para garantir o trilho continuamente soldado — TCS).

Figura 10 - Processo de soldagem para eliminagdo de juntas.

Fonte: VALE S.A. (2011).
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b) Dormentes: substituicdo (trocar dormentes podres por dormentes novos,
podendo haver mudanca no tipo do dormente, como madeira por ago ou vice
versa) e quadramento (manter a distancia uniforme entre os dormentes,
deslocando aqueles que tenham saido de sua posigéo original).

c) Demais componentes: manutencdo de fixacdes (substituicdo de chapas de
apoio e corre¢cbes de bitola), reparo do lastro (desguarnecimento de lastro,
recomposicdo de lastro) e AMV (substituicbes de componentes metalicos,
dormentes especiais, correcdo e manutencao do lastro do AMV).

5.4. ESTRADA DE FERRO VITORIA A MINAS — EFVM

A Estrada de Ferro Vitoria a Minas (EFVM) (Fig. 11) foi criada em 1904, e é
considerada uma das mais eficientes e produtivas do pais, liga a regido produtora de
minério do estado de Minas Gerais ao complexo portuario de Tubardo, no estado do
Espirito Santo. Possui 905 km de extensdo e transporta cerca de 40% de toda a carga
ferroviaria brasileira. O principal produto transportado é o minério de ferro, que
corresponde a 80% de tudo o que é transportado. E administrada desde 1997 pela
Companhia Vale do Rio Doce, que obtém a concessdo para a exploracdo dos servicos

de transporte de cargas e de passageiros (CNT, 2011).

Figura 11 - Mapa geral da EFVM

. Fonte: CNT. (2011).
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As tabelas 1 e 2 seguintes mostram o evolutivo da carga transportada em
tonelada por km atil e a quantidade de acidentes respectivamente. Pode-se comprovar
a importancia da operacdo da EFVM, pois além de possuir uma grande quantidade de
carga transportada apresenta um baixo indice de acidentes quando comparada com as

outras ferrovias,

Tabela 1 - Carga transportada pelas ferrovias nacionais

Carga transportada em tonelada por km util

Concessionarias 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012*
ALLMN 2.103 2.259 7.957 7.446 9.394 11.297 13.887 14.618 16.073 8.848
ALLMO 1.232 1.191 1.312 1.431 1.202 1.345 1.312 1.783 1.760 866
ALLMP 9.221 9.473 2.286 2.240 1.920 3.054 3.019 4.004 4.689 1.838
ALLMS 13.850 14.175 15.415 18.423 17.147 17.378 17.196 17.474 18.121 7.651
EFC 52.411 63.622 69.525 76.691 83.334 87.513 83.945 91.044 98.897 46.851
FERROESTE 406 323 349 1.005 620 747 469 273 209 112
74.554

FCA 7.477 9.523 10.712 9.143 14.231 15.060 14.198 15.320 13.606 8.325
FNS - - - - - 1.026 1.155 1.524 1.884 996
FTC 152 169 170 183 189 213 202 185 173 98
MRS 34.515 39.355 44.445 47.662 52.590 55.621 51.273 57.490 61.259 31.032
TLSA 790 848 814 678 963 920 730 728 681 376
Total 182.644( 205.711| 221.633| 238.344| 257.101| 266.957 245.315| 277.923| 291.906| 142.454
*Dados até Junho de 2012

(Fonte: ANTT, 2012).

Tabela 2 — Acidentes nas ferrovias

Acidentes por milhdo de trens e km

Concessionarias 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012*

ALLMN 7,00 10,00 84,60 68,49 19,95 11,80 21,56 10,62 5,81 5,22
ALLMO 151,00 188,00] 302,30 261,35 67,53 46,66 27,20 26,42 23,69 30,19
ALLMP 27,00 33,00 24,80 33,67 26,05 26,90 27,51 23,58 20,51 28,09
ALLMS 19,00 15,00 16,20 13,82 10,35 15,60 16,96 17,40 15,70 17,07
EFC 6,00 6,00 5,20 7,43 4,39 6,62 5,50 4,98 4,20 2,91
FERROESTE 3,00 5,00 0,00 0,00 5,91 22,81 4,02 4,47 4,95 8,68
FCA 67,00 43,00 26,20 20,54 17,89 18,06 22,76 23,86 24,13 22,20
FNS - - - - - 14,07 2,71 8,13 15,38 0,00
FTC 13,00 13,00 10,00 10,16 15,27 10,00 11,51 9,66 13,78 0,00
MRS 23,00 16,00 8,50 6,98 6,33 4,26 4,60 5,41 7,58 10,55
TLSA 307,00 354,00 328,10 149,72 114,46 174,12 167,82 196,65 196,43 104,04
Total 638 693 816 578 292 354 316 335 335 231

*Dados até Junho de 2012

(Fonte: ANTT, 2012).

40



6. METODO

O método de investigacdo proposto consiste na adequacdo e uso dos dados
relativos aos tempos de reparo da linha férrea para a elaboragdo de um modelo de
distribuicdo de probabilidade de Lei de Poténcia. Os dados devem atender as
principais caracteristicas desse tipo de distribuicdo, como a presenca de pelo menos

um dos momentos, representacdo grafica linear e presenca do expoente de escala.

Primeiramente foi delimitado o trecho da ferrovia que sera estudado. Isso foi
feito com base na facilidade de obtencdo dos dados e importéncia do trecho. Com a
definicdo do local a ser analisado, obteve-se os respectivos valores dos tempos de
reparo para finalmente verificar a adequagdo dos mesmos ao modelo de distribuicéo

de probabilidade de Lei de Poténcia.

O trecho estudado é o que se encontra sob Supervisdo de Costa Lacerda, tem
inicio na regido de Jodo Monlevade e finda no municipio de Congonhas, mais
exatamente na mina de Fabrica. O Ramal de Fabrica se refere ao trecho que liga a
linha tronco, na altura da cidade de Nova Era - MG, a mina de Fabrica que fica
proximo ao municipio de Congonhas. Este trecho possui 168 km de linhas, onde 62
km sdo compostos por linha dupla e o restante por linha singela. Neste ramal estdo
localizadas as minas de Agua Limpa (Rio Piracicaba), Fazenddo, Alegria (Mariana),
Timbopeba, Fabrica (Ouro Preto), é responsavel pelo transporte principalmente de

insumos e de produtos siderurgicos, o que pode ser visto na Fig.12 seguinte:

Figura 12 - Ramal de Fabrica.

Jodo
Monlevadg

Congonhas

Fonte: Adaptado de VALE S.A. (2011).
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Para a obtencdo dos dados foi utilizado um relatorio de falhas (Tabela 3)

ocorridas entre Janeiro de 2010 a Junho de 2012, onde para cada falha que gera uma

indisponibilidade na via, seja por meio de ocupacdo

indevida ou detectada

automaticamente pelo painel no Centro de Controle Operacional (CCO), é gerada

uma OS (Ordem de Servico) e um numero de ocorréncia do CCM (Centro de

Controle e Manutengdo). A falha é considerada somente ap6s a averiguagdo da

mesma. Caso seja considerada ela é entdo registrada, solucionada e encaminhada

para o banco de dados de falhas.

Tabela 3 — Base de dados dos tempos de reparo (Jan/2010 a Jun/2012).

Curto Devido A

Ocupagédo Limalha Junta Isolante 2012 (01/01/2012 06:45(01/01/2012 06:50|01/01/2012 07:22| 01/01/2012 07:45| 1:00:00
ngg;memo/ Chuva em Excesso Talude 2012 |01/01/2012 13:33| 01/01/2012 13:40| 01/01/2012 15:25| 01/01/2012 19:30| 5:57:00
232‘50622 g;f:;s?)e LancaSem | uiha 2012 |01/01/2012 16:20| 01/01/2012 16:25|01/01/2012 18:00 | 01/01/2012 18:20| 2:00:00
Eroséo Chuva em Excesso Plataforma 2012 [01/01/2012 23:50|01/01/2012 23:58 *
g:fg;me"w/ Chuva em Excesso Talude 2012 |02/01/2012 00:20| 02/01/2012 00:35 *
girsg;me"w/ Chuva em Excesso Talude 2012 |02/01/2012 05:15 02/01/2012 05:23 *
Ocupagdo  |Tala Em Curto Junta Isolante 2012 |02/01/2012 06:45 02/01/2012 07:00| 03/01/2012 07:00{ 03/01/2012 07:30 | 24:45:00
ngg;mento/ Chuva em Excesso Talude 2012 [02/01/2012 07:10(02/01/2012 07:13 *
Erosédo Chuva em Excesso Plataforma 2012 [02/01/2012 11:38|02/01/2012 11:57 *
Ocupagédo Tala Em Curto Junta Isolante 2012 [02/01/2012 12:00(02/01/2012 12:10| 02/01/2012 16:50| 02/01/2012 17:43| 5:43:00
Pancada “gccifsizm Desgaste | re simples Are 2012 |02/01/2012 12:40| 02/01/2012 12:45|02/01/2012 15:15 *
f\izﬁf Na | chuva em Excesso Plataforma 2012 |02/01/2012 12:50| 02/01/2012 12:51 | 02/01/2012 14:20| 02/01/2012 14:30| 1:40:00

Os dados utilizados para a elaboracdo do modelo foram retirados da coluna de

tempo total da tabela 3, onde este tempo é dado pela diferenca entre a data e hora da

falha registrada e a data e hora do fim do reparo. Nota-se que alguns valores nao
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apresentaram o tempo total, pois os mesmos ndo haviam sido reparados até o
momento de extracdo dos dados. Foram desconsideradas as falhas que apresentaram

um tempo de reparo nulo ou iguais a 0.

Apos o tratamento dos dados foram entdo realizados os testes de adequacgao
dos mesmos as distribuicdes de probabilidade continuas descritas anteriormente. A
verificacdo da Lei de Poténcia foi feita de maneira grafica e por intermédio da
interpretacdo dos parametros estimados. Para os testes de adequacdo e estimacdo de
parametros foram utilizados os softwares MINITAB16 e MATLAB 2009
respectivamente. Depois de determinados os parametros da Lei de Poténcia (& e X,,in)
foi definida entdo, a funcdo densidade de probabilidade dos tempos de reparo da
linha férrea estudada.

Para se chegar a decisdo de aceitar ou ndo os dados como pertencentes a
distribuicdo de Lei de Poténcia foi realizado o teste proposto por Clauset et al.,
(2009), que tem como base o teste de Kolmogorv-Smirnov, onde:

Hy: Os dados seguem a distribuicdo testada

H;: Os dados nao seguem a distribuicao testada

O nivel de significAncia a para o teste ¢ de 0,1. O teste é realizado de maneira
ajustada, pois os parametros da distribuicdo sdo calculados de acordo com os dados
da amostra. Deste modo para valores de p (coeficiente de Pearson) menores do que
0,1(nivel de significancia do teste) existe pouca evidéncia da adequacdo a
distribuicédo testada, alternativamente se o valor do coeficiente p for maior do que 0,1

pode-se dizer que os dados se ajustam a distribuicéo.

Com a funcdo densidade de probabilidade e os respectivos parametros
calculados, resta entdo a confirmacdo de que a distribuicdo realmente é resultante de
uma Lei de Poténcia. Isso é feito por meio do calculo ajustado de p, ja que os

parametros sdo provenientes da amostra.
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7. RESULTADOS

Depois de delimitado o trecho a ser estudado e feito o tratamento dos dados,
chegou-se a uma quantidade de 4046 (de um total de 4869) tempos de reparo ou
falhas ocorridas no intervalo de tempo determinado (Janeiro de 2010 a Junho de
2012).

Os graficos representados pelas figuras seguintes mostram os testes realizados
para as distribuicdes normal, exponencial, lognormal e Weibull respectivamente.
Nota-se que os dados ndo se adequaram a nenhuma das distribui¢des. Apresentando
um valor de p abaixo de 0,05 em todas as situacdes, ou seja, rejeita-se a hipdtese

nula dos dados se adequarem aos modelos testados Fig. 13 a Fig.16.

Figura 13 — Teste de adequacao dos dados a distribuicdo Normal.

Grafico de probabilidade tempo de reparo
Normal - 95% CI
99,99 .
- Mean 11,71
StDev 151,9
N 4046
99 - AD 1396,959
95 4 P-Value =0,005
80 +
E
9 30+
4
20
5 -
1 -
0,01 + . . . :
0 2000 4000 6000 8000
Reparo

Fonte: Autor.
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Figura 14 — Teste de adequacdo dos dados a distribuicdo Exponencial.

Grafico de probabilidade tempo de reparo
Exponential - 95% CI

11,71
4046

676,811

<0,001

89,99 [ 3 Mean
M
a5 4 AD
807 P-Value
504
20+
el
S 5
=]
o 2
o 1
0,01 T T T T T T T T
0,000 0,01 0,1 1 10 100 1000 10000
Reparo

Fonte: Autor.

Figura 15 — Teste de adequacdo dos dados a distribuicdo Lognormal.

Percent

Grafico de probabilidade tempo de reparo
Lognormal - 95% CI

99,99 3
» Loc 1,463
Scale 0,9738
N 4046
99 AD 35,930
95 4 P-Value <0,005
80
50
20+
5 .
1 .
0,01 | T T T T T
0,1 1 10 100 1000 10000
Reparo

Fonte: Autor.
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Figura 16 — Teste de adequacao dos dados a distribuicdo de Weibull.

Grafico de probabilidade tempo de reparo
Weibull - 95% CI
99,997 Shape  0,7167
a5 Scale 7,196
80 4 M 4046
504 AD 289,502
P-value  <0,010
20 4
=
Q 5
o
o 2
o 14
0,01 T
@\,
Ny

Fonte: Autor

ApoOs a comprovacdo de que os dados ndo se adéquam a nenhuma das distribuicdes
testadas, iniciou-se o procedimento de verificacdo da distribuicdo a Lei de Poténcia.
O primeiro procedimento é a representacdo grafica log-log dos dados, com a intencéo
de se obter uma reta, comportamento caracteristico das Leis de Poténcia. Isso pode

ser visto na Fig. 17.
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Figura 17 — Grafico Log-Log dos tempos de reparo.

Tempos de reparo

Log {y)
=

10° : = '
10 10 10 10 10

Log (x)

Fonte: Autor.

E necessario retirar os menores valores que se encontram abaixo de x,,;,, cOm
a finalidade de se determinar para quais valores a partir deste ponto a distribuigdo
segue uma Lei de Poténcia. O valor estimado de x,,;, foi de 10,7 horas, ou de 10
horas e 42 minutos. O expoente escala encontrado foi & = 2,16, valor este que
satisfaz a condicdo de 2 < a < 3 que € caracteristica da Lei de Poténcia, com um erro

padrdo de +0,02, assim o valor do expoente de escala esta entre 2,14 e 2,18.

ApoOs a determinacdo dos parametros & e X,,;, pode-se entdo calcular a
expressao da distribuicdo de Lei de Poténcia, de acordo com a Eq. (3.8). Assim ao se
substituir os valores tem-se a Eq. (7.1):

7.1

p(x)=2,16—1( x

-2,16
=011 ~2,16
10,7 10,7) 0,11(0,09x)

O valor do primeiro momento pode entédo ser calculado através da Eq. (3.9):
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2,16 -1 7.2
(X) = 2’16—_210,7 = 77,58.

A média dos maiores valores, isto €, aqueles que podem ser encontrados ao se retirar
uma amostra qualquer dos dados é calculada de acordo com a Eq.(3.18), vale notar
que quanto maior a quantidade de valores observados (n), maiores serdo os valores

encontrados:

(Xmax)~n/ @D = 40461/(216-1) = 1264,84 7.3

Para a confirmacdo dos dados a distribuicdo foi realizado o seguinte teste de

hipotese:

Hy: Os dados seguem a distribuicdo de Lei de Poténcia

H;: Os dados nao seguem a distribuicao de Lei de Poténcia

Como os valores dos parametros ja sdo conhecidos pode-se entdo calcular o valor de
p, de acordo com as hipoteses definidas anteriormente. Para os dados dos tempos de
reparo o valor encontrado foi de 0,57. Este resultado determina a aceitacdo da
hip6tese nula, onde dados apresentam um comportamento caracteristico das Leis de

Poténcia.

No ambito da manutencdo os resultados encontrados permitem dizer que as
maiores indisponibilidades do sistema (representada pelas falhas) apresentam uma
distribuicdo de Lei de Poténcia, com um tempo minimo estimado de 10,7 horas. Ou
seja, para os tempos superiores a este valor minimo, as chances do componente ser
reparado em um dado tempo x é definida de acordo com funcdo densidade de

probabilidade encontrada.

O conhecimento prévio (por meio de simulagGes e testes) do provavel tempo
de reparo gasto € importante para a manutengdo corretiva, preditiva e preventiva.
Para a primeira, verificam-se quais os tempos que estdo fora do esperado para entao

realizar a adequacdo dos procedimentos e processos de reparo, buscando uma
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melhoria e reducdo do tempo gasto. Para a preventiva e preditiva possibilita a criacdo
de cenarios de indisponibilidade, onde é possivel determinar com antecedéncia os

impactos das grandes paradas (programadas ou ndo) no sistema ferroviario.

Uma grande vantagem deste tipo de distribuicdo de probabilidade em relacédo
as demais é que, para 0 mesmo sistema, ou seja, para outros trechos da linha com
caracteristicas semelhantes, pode-se utilizar estes resultados para encontrar 0sS
respectivos tempos de reparo, ndo sendo necessario um novo calculo dos parametros
da funcdo densidade de probabilidade. Isso de deve a propriedade que a Lei de

Poténcia tem de ser livre de escala.
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8. CONCLUSAO E CONSIDERACOES

O presente trabalho apresentou inicialmente algumas das principais
distribuicdes de probabilidade continuas que, de alguma forma podem ser
relacionadas com a distribuicdo de Leis de Poténcia ou com os tempos de reparo.
Essas distribuicbes sdo amplamente utilizadas para a construcdo de modelos
probabilisticos com a intencdo de descrever as chances de acontecimento de certos

eventos.

A distribuicdo de Lei de Poténcia foi estudada a parte por se tratar do foco do
trabalho. Primeiramente foram levantadas suas origens e algumas de suas aplicacdes.
Na sequéncia foi feita uma exploracdo matematica das suas caracteristicas.
Primeiramente foi levantada a expressdo referente a funcdo densidade de
probabilidade com o valor da constante C normalizada. Foram determinados os
momentos e algumas das principais propriedades como 0s grandes valores e a
invariancia de escala. Foram também mostradas as mesmas definigbes para dados
discretos. E importante ressaltar que para uma amostra suficientemente grande as
propriedades e definicdes ndo apresentam significativas diferencas entre os tipos de

dados.

Dentro do contexto do gerenciamento da manutencdo foram determinadas as
caracteristicas das principais praticas de manutengdo, como a preditiva, preventiva e
a corretiva. Foram também abordados os principais elementos da manutencéo
centrada na confiabilidade, que sdo definidos por técnicas probabilisticas de

modelagem de sistemas.

O gerenciamento da manutencdo foi visto aplicado a estrutura ferroviaria,
onde foram abordadas suas caracteristicas e principais nomenclaturas do sistema.
Foram determinados o0s tempos de reparo de cada falha causadora de
indisponibilidade no sistema, tempos estes calculados como a diferenca entre o
instante em que a falha é descoberta até o instante em que o sistema volta a operar
novamente. O trecho estudado faz parte de uma linha que corresponde a cerca de
40% da carga ferroviaria no pais, transportando tanto produtos como passageiros,
sendo de fundamental importancia econémica principalmente para mineradoras e

siderurgicas.
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Sob o ponto de vista tedrico os resultados encontrados permitem afirmar que
os dados referentes aos tempos de reparo de uma ferrovia seguem a distribuicdo de
Lei de Poténcia, apresentando caracteristicas condizentes com este tipo de
distribuicdo. Pode-se afirmar graficamente por meio da Fig. 12, e matematicamente
por meio das propriedades dos parametros encontrados. Foi elaborada a funcéo
densidade de probabilidade e testada a hipotese dos dados realmente seguirem uma
distribuicdo de Lei de Poténcia. Como o valor do p encontrado foi superior ao nivel
de significancia, a hipotese nula foi aceita, confirmando a adequacdo dos dados a Lei
de Poténcia.

A contribuicdo pratica do trabalho esta ligada diretamente ao gerenciamento e
planejamento da manutencdo, pois ao se obter um modelo probabilistico que
determina as chances dos tempos gastos para o reparo da linha, ou de outro modo, a
duracdo das indisponibilidades, é possivel determinar antecipadamente os impactos
dessas falhas no negécio. Ao se conhecer 0s provaveis cenarios gerados por estas
falhas, acdes de melhoria e contorno podem ser tomadas de modo mais efetivo,
minimizando os efeitos das paradas. Isso é valido para os 3 tipos de manutencéo

(corretiva, preventiva e preditiva).

Uma manutencdo bem programada e executada pode contribuir para a reducgao
dos custos de transporte e minimizar 0s impactos que uma parada pode provocar em
todo o sistema logistico. No atual contexto ferrovidrio brasileiro, que apresenta
somente 20% da carga transportada e que conta com apenas 30.000 km de linhas
(sendo estas antigas e com bitolas diferentes) o bom planejamento da manutencédo
colabora para que o escoamento da producdo possa ser realizado de maneira
eficiente, contornando os problemas apresentados e aumentando a produtividade da
linha.
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10. ANEXOS - ALGORITMO

ESTIMACAO DE PARAMETROS

Para a estimacgdo dos parametros da Lei de Poténcia dos dados referentes aos tempos
de reparo foi utilizado o seguinte algoritmo adaptado de CLAUSET et al. ( 2009)

load Teste.txt;
x=(Teste) ;
xmins = unique (xX) ;
xmins = xmins (l:end-1);
dat = zeros(size(xmins));
z = sort(x);
for xm=1:length (xmins)

xmin = xmins (xm) ;
z (z>=xmin) ;

o]
o

length(z);

a n ./ sum( log(z./xmin) );

cx = (0:n-1)"'./n;

cf = 1-(xmin./z)."a;

dat (xm) = max( abs(cf-cx) );
end;
D = min (dat);
xmin = xmins (find(dat<=D,1, "first'));
z = X (x>=xmin) ;
n = length(z);
alpha = 1 + n ./ sum( log(z./xmin) );
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