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RESUMO

E proposta uma metodologia de analise de disponibilidade para sistemas complexos
baseada num modelo de inferéncia para as taxas falha e de reparo de um processo marko-
viano. Para tanto, influéncias causais entre variaveis monitoradas que influenciam direta
ou indiretamente o tempo entre falhas e de reparo sao analisadas, tais como: qualidade do
equipamento instalado, tipo da tltima manutencao realizada, fatores que causam a falha
dos equipamentos, a forma como os equipamentos falham e outras varidveis monitoradas
do sistema. Para representar as relacoes causais dessas variaveis, serao utilizadas as redes
bayesianas no contexto da extracao do conhecimento de base de dados. De acordo com
essa abordagem, o modelo proposto ira fazer uso de uma base de dados para determinar a
topologia da rede formada pelas variaveis monitoradas e o tempo entre falhas e de reparo
dos equipamentos. Com as redes bayesianas estruturadas, torna-se possivel, por meio do
teorema de Bayes, atualizar as distribuicoes de probabilidade dos tempos dado um evento
de manutencao ou uma nova evidéncia em alguma varidvel da rede. Uma base de dados
de um sistema complexo no campo de producao de 6leo serd utilizada como um exemplo
de aplicacao.

Palavras-chave: Engenharia de Produgao; Redes bayesianas; Processos markovianos; Con-

fiabilidade de sistemas.
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ABSTRACT

A methodology of availability analysis for complex systems is proposed based on in-
ference model for equipments failure and repair rates to transition in a Markov process.
To do so, causal influences among measurable system variables that influence directly or
indirectly the failure and repair times will be analyzed, such as: quality of the installed
equipments, kind of the last realized maintenance, factors that cause the failure of the
equipments, the way how equipments fail and monitored variables of the system. To rep-
resent the causal influences of these variables, Bayesian Belief Networks (BBNs) will be
used in a Knowledge Discovery in Databases (KDD) context. According to this approach,
the proposed model will make use of a database to determine the topology of the net-
work comprised by the measured variables and the failure and repair times of equipments.
With that BBN, through Bayes’s theorem, it is possible to update the times probability
distribution given a maintenance event or a new piece of evidence on any variable in the
network. A real database of a complex system in the context of oil production will be
used as an example application.

Keywords: Production Engineering; Bayesian belief networks, Markovian process; Systems

reliability.
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Capitulo 1 Introducao

1 INTRODUCAO

A decisao de investir em negocios é calcada nos retornos esperados das aplicagoes.
Algumas teorias, tal como a de Markowitz, propoem medidas de analise de investimentos
baseadas no retorno esperado e no risco que o portfolio destes propiciam, sendo este risco
freqiientemente representado como o desvio padrao que a carteira de investimentos traz
(NETO, 2003). Esses investimentos, por sua vez, possuem retornos esperados que sdo
definidos como uma fun¢ao dos ganhos por unidade de tempo, os quais sao fortemente
influenciados pelos seus niveis de disponibilidade.

Tem-se assim que, quanto maior a disponibilidade de um sistema, maior sera seu
ganho médio por unidade de tempo, uma vez que menos tempo sera necessario para se
atingir os ganhos esperados. Por outro lado, é verdade que existe um ponto 6timo de
disponibilidade, no qual além desse, os ganhos sao reduzidos, visto que o custo marginal
dos recursos necessarios para trazer um incremento na disponibilidade se torna maior do
que o ganho marginal trazido por esse incremento na disponibilidade. Mas, nesse trabalho,
sera assumido que tal ponto ainda nao fora alcancado.

Na literatura da area de confiabilidade e disponibilidade de sistemas, tem-se a defini¢ao
de disponibilidade como sendo a probabilidade de que um sistema esteja em condicao
operacional num instante ¢ (LAFRATA, 2001). E, apos decorrido certo tempo, em que
os efeitos transitorios do tempo sao eliminados, a disponibilidade pode ser entendida
como a fracao de tempo em que o sistema estard operacional conforme foi planejado
(disponibilidade estacionaria ou assintotica) (COCHRAN; MURUGAN; KRISHNAMURTHY,
2001).

Com essa definicao inicial do que vem a ser disponibilidade, torna-se possivel ilus-
trar porque ¢é importante se investir tempo nessa andlise. Considerando um caso real de
um poco produtor de petroleo na Bacia de Campos, o qual tem uma capacidade média
de producao de 4,2 mil barris por dia', e considerando ainda o preco de venda do bar-
ril a US$65,472, pode-se ter um raciocinio monetario para a disponibilidade da seguinte
forma: suponha que um pogo esteja em operacao com uma disponibilidade de 98% e que,

apo6s registros de falhas nos equipamentos desse sistema, a disponibilidade seja reduzida

'Dados de producao da Bacia de Campos referentes ao més de junho — 400 pogos com producio média
diaria de 1.682 mil barris por dia (PETROBRAS, 2006).
2Cotagao de venda do barril de petroleo do tipo pesado no dia 10 de agosto de 2006 (GLOBO, 2006).
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para o patamar de 95%, assim, ter-se-a4 ao ano um prejuizo aproximado de US$ 3 mil-
hoes de dolares em conseqiiéncia dos dias parados provenientes da queda no patamar da
disponibilidade. Fica entao registrado, por meio de uma breve ilustracao em um caso
possivel na industria petrolifera, a importancia de se realizar uma anéalise mais detalhada
da disponibilidade dos equipamentos.

Para a analise de disponibilidade, as ferramentas matematicas de cunho probabilis-
tico tém sido largamente utilizadas, pois permitem analisar os sistemas considerando as
incertezas do “mundo real” (DROGUETT, 2002). Dentre essas ferramentas, destacam-se os
processos de Markov, os quais tém sido utilizados para tratar problemas em que o reparo
através da manutencgao é possivel.

Alguns exemplos de uso dessa ferramenta podem ser enumerados:

e Laiet al. (2002) faz uso dos processos homogéneos de Markov para analisar a disponi-
bilidade de sistemas computacionais distribuidos (software e hardware). Uma com-

paracao também é feita caso o sistema nao fosse distribuido.

e Ouhbi e Limnios (1997) faz uso dos modelos semi-markovianos® para a analise de
disponibilidade de um rotor de um gerador em uma das unidades geradoras de
energia da Franca. Nesse trabalho é feita uma comparacao com os resultados obtidos

de um trabalho com abordagem bayesiana de Milano (1995).

De forma semelhante, tentando captar as mudancas ocorrentes no “mundo real”, estao
as redes bayesianas, as quais fazem uso de um forte raciocinio bayesiano. Nessa forma de
pensar, os resultados a posteriori de um dado estado sao uma conseqiiéncia do que ja se
sabe a seu respeito (estimativas a priori) e das observagdes realizadas no transcorrer da
operagao do sistema (fungoes de verossimilhanga). Com essa ferramenta, é possivel nao
sO se estimar a disponibilidade com dados ocorridos no passado, mas também com fatos
que ocorrem no presente.

Por volta dos tultimos dez anos é que as redes bayesianas comecaram a ser utilizadas na
area de confiabilidade (SIGURDSSON; WALLS; QUIGLEY, 2001). Da mesma forma, algumas

aplicagoes nesse area podem ser enumeradas:

o Webera e Jouffe (2006) mostra por meio das redes bayesianas, o impacto de decisoes

na politica de manutencao sob a disponibilidade de um sistema de aquecimento de

3Processos markovianos que consideram o tempo de permanéncia nos estados como fator influenciante
nas probabilidades de transicao.
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agua num processo industrial. Nesse artigo, as redes bayesianas sao utilizadas, como
uma forma alternativa a arvore de falhas, para modelar modos de falha dependentes

e para propagar as ocorréncias desses modos no modelo de confiabilidade do sistema.

e Bai et al. (2005) ilustra um exemplo de aplicacdo das redes bayesianas na analise
de disponibilidade em sistemas de aviacao. Nesse artigo, ¢ utilizado um modelo de
predicao de falhas em software, onde as redes bayesianas atuam como uma ferra-
menta de captacao de ocorréncia de novas falhas para atualizacao dos parametros

de confiabilidade do modelo.

e Milano (1994) aplica as redes bayesianas como um modelo de validagdo em tempo

real de dados provenientes de diversos sensores que captam falhas nos motores de

foguetes da NASA;

e Sigurdsson, Walls e Quigley (2001) expoe um exemplo de elicitagao de conhecimento
de especialistas para estruturar a topologia e os parametros de uma rede bayesiana.
Nessa aplicagao, busca-se estimar a probabilidade de sucesso de um determinado
produto que esta em fase de desenvolvimento. Além disso, esse trabalho traz uma

visao geral de diversas aplicacoes de redes bayesianas em confiabilidade.

Ainda hoje, a maioria das aplicagoes na area de confiabilidade ora somente fazem uso
dos processos markovianos para a analise da disponibilidade, deixando de lado a atualiza-
cao dos parametros por meio de observacoes do que ocorre no “mundo real”, ora somente
utilizam as redes bayesianas para a recepcao de evidéncias, desprezando a simplicidade
trazida pelo modelo markoviano (SMYTH, 2005). Com isso, observa-se na literatura uma
lacuna de trabalhos que tratem o problema do hibridismo e da interface entre os processos
markovianos e as redes bayesianas.

Calcado na necessidade de modelar e estimar a disponibilidade dos sistemas complexos,
é que se pauta o desenvolvimento desse trabalho, fazendo uso de uma base de dados e de
um modelo hibrido para tanto. Inicia-se, assim, o processo de preenchimento da lacuna

literaria, até o momento existente, para essa abordagem hibrida.
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1.1 Justificativa

Com o crescente aumento da complexidade dos sistemas utilizados nas empresas, tem
surgido a necessidade de se monitorar cada equipamento que formam seus processos.
Aliado a isto, tem crescido a capacidade de armazenamento de dados, o que faz ser
imprescindivel a utilizacao de ferramentas que possibilitem a extracao de conhecimentos
desses dados a fim de suportar os decisores.

No campo de aplicacao da confiabilidade, essas bases de dados tém se apresentado
de maneira relacional, em que cada cada variavel monitorada do sistema compoe uma
variavel dessas bases.

Muitas abordagens tém sido utilizadas para tentar extrair conhecimento dessas bases
de dados, quer seja com a utilizacdo de métodos descritivos (estatistica descritiva), quer
seja via métodos de inferéncia mais sofisticados (analise de clusters, mineragao de dados,
analise de regressao, etc.). Mas, o grande problema de tais abordagens é o de retratar o
comportamento dos sistemas dinamicos de forma genérica e simples.

Esse trabalho vem, portanto, desenvolver uma metodologia para avaliacao de sistemas
complexos. A metodologia proposta é hibrida por natureza, fazendo uso de processos
markovianos para a descricaio do comportamento dinamico de um sistema e utilizando
redes bayesianas para a caracterizacdo das relagdes causais entre as variaveis/atributos
que influenciam os tempos de transi¢do (tempo entre falhas e de reparo) do processo
markoviano de um sistema. Além do mais, a metodologia faz uso de uma base de dados
para extrair conhecimento necessario a construcao da topologia das redes bayesianas,

caracterizando assim as distribuicoes de probabilidade dos tempos entre falhas e de reparo.

1.2 Objetivos do Trabalho

Atentando para a necessidade de estimar a disponibilidade dos sistemas, este trabalho

buscaré atingir os seguintes objetivos seguir.

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral:

e Elaborar uma metodologia para estimacao dinamica da disponibilidade de sistemas

4



Capitulo 1 Introducao

complexos em degradagao por meio do hibridismo entre os processos markovianos e

as redes bayesianas.

1.2.2 Objetivos Especificos

Este trabalho tem como objetivos especificos:

e Realizar uma revisao literaria sobre extracao de conhecimento de base de dados,

enfatizando o aprendizado via redes bayesianas;
e Fazer uma revisao dos conceitos utilizados na analise de disponibilidade de sistemas;

e Definir passo a passo a forma de interacao entre as redes bayesianas e a cadeia de
Markov com distribuicao de probabilidade nao-paramétrica dos tempos de transicao

para um modelo de analise de disponibilidade de sistemas;

e Desenvolver e implementar em linguagem de programacao um algoritmo para cal-
culo de disponibilidade de sistemas complexos via processos markovianos com dis-

tribuigoes de probabilidade nao-parameétricas para os tempos de transicao;

e [lustrar a metodologia proposta em um exemplo de aplicacao.

1.3 Organizacao da Dissertacao

No segundo capitulo, serd realizado um embasamento teérico que darad suporte ao
trabalho a ser realizado nos outros capitulos, sendo abordados topicos sobre extracao de
conhecimento de base de dados, redes bayesianas e processos markovianos no contexto da
andlise da disponibilidade de sistemas. No terceiro capitulo, uma metodologia de como
estruturar e analisar sistemas no contexto da disponibilidade, levando em consideracao os
tempos entre falhas e de reparo de seus componentes fornecidos por uma base de dados,
sera desenvolvida. Ainda neste mesmo capitulo, sera proposto um algoritmo para céalculo
das probabilidades de estados de uma cadeia de Markov via simulacao de eventos discretos,
em que nao serd necessario assumir tempos exponenciais de transicao e, especialmente,
nenhuma outra distribuicao paramétrica. No quarto capitulo, uma contextualizacao da

metodologia proposta sera realizada em sistemas de producao de 6leo (pogos de petroleo).
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E, por fim, no ultimo capitulo, serd realizada uma ilacao dos principais pontos abordados

neste trabalho, avaliando os pontos a ponderar e os a considerar.
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2 BASE CONCEITUAL

2.1 Introducao

O presente capitulo abordara os conceitos fundamentais a serem utilizados neste tra-
balho. Para tanto, serao realizadas discussoes a respeito do que vem a ser o conhecimento
a ser extraido via base de dados e seus elementos, o que vem a ser uma rede bayesiana,
algoritmos de aprendizagem de estruturas de redes bayesianas e elementos probabilisticos
essenciais para a analise de disponibilidade de sistemas (taxas de falha e reparo, curva da

banheira, distribuicoes de probabilidade e modelos markovianos.

2.2 Extracao de Conhecimento via Base de Dados

Quando se fala em extracao ou descoberta do conhecimento através de uma base de da-
dos (Knowledge Discovery in Databases — KDD) nao esta se reportando ao conhecimento
extraido através do pensamento hipotético-dedutivo. O autor acredita que a nomenclatura
mais adequada seria informagao extraida através de uma base de dados, mas como o termo
conhecimento é adotado nesta area de pesquisa, o mesmo sera utilizado.

O processo de extra¢ao de conhecimento da base de dados (KKD) conhecido na liter-

atura ¢ subdividido conforme a Figura 2.1.

A Limpeza e Selecdo 8 Mineragio Avaliagio
Vs 1! mtegracio ;*‘—"1’ transformacio {"—":I dos Dados \..*'—'\‘
/ a:l dos dados | dosdados v —
LY
/
E:ucos Conhecimento
Dados

Fonte: Hrudchka (2003, p.5).

Figura 2.1: Etapas do processo de extracao de conhecimento da base de dados

E importante destacar que é na etapa de mineracdo de dados que os padroes sdo

detectados e o conhecimento é gerado, sendo assim o motivo pelo qual esse processo de
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extracao de conhecimento é amplamente divulgado como mineracao de dados.

Limpeza e Integracao de Dados (passo 1). Fase que é também conhecida como a
de pré-processamento. Nela, realiza-se uma limpeza nos dados objetivando filtrar

os ruidos que fazem com que os dados nao representem a amostra analisada.

Outro fator importante que deve ser analisado é auséncia de dados num determinado
ponto da amostra. Freqiientemente, adota-se a pratica de eliminar o caso da amostra
que possui algum dado ausente, o que pode reduzir significativamente o tamanho
da amostra, dificultando a extragdo do conhecimento. Segundo Hrudchka (2003),
algumas causas que levam a auséncia de dados sao: valor nao informado pela fonte de
dados, erro de operagao ou digitacao ao realizar o registro dos dados, falha no sistema
de manuseio dos dados e impossibilidade de efetuar o registro do dado devido a nao
presenca de campo apropriado na base de dados (exemplo: tem-se numa amostra o
campo complemento para endereco, mas o mesmo nao é preenchido pois trata-se de

uma casa).

Selegao e Transformacgao dos Dados (passo 2). A sele¢do e transformacgio dos da-
dos objetiva identificar quais os atributos (variaveis) que sao relevantes para a ger-
acao do conhecimento, reduzindo, inclusive, o tempo de processamento dos algorit-

mos.

Mineragao dos Dados (passo 3). Esta é a etapa fundamental do processo, pois como
dito anteriormente, objetiva encontrar padroes, associacoes ou clusters existentes

na base de dados.

Avaliacao e Apresentacao (passo 4). Nem todos os resultados oriundos da mineragao
de dados apresentam relevancia para o processo de captacao de conhecimento. Se-
gundo Han e Kamber (2001), os motivos pelos quais os resultados sao irrelevantes
sao:

e Apresenta dificuldade para a compreensao humana;
e Possui incerteza sobre o padrao encontrado;
e Ha dificuldade para a utilizacao do padrao;

e O padrao descoberto nao evidencia aspectos inovadores.
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Segundo Munteanu e Bendou (2001), o aprendizado de redes bayesianas via dados é
uma das mais ambiciosas abordagens de extragao de conhecimento de base de dados. E,
seguindo este pensamento, a seguir serd realizada uma explanacao a respeito das redes
bayesianas, mas antes, consideracoes sobre elementos probabilisticos que compdem as

redes bayesianas se fazem necessarias.

2.3 Elementos Probabilisticos para a Construcao e At-

ualizacao de uma Rede Bayesiana

2.3.1 Variaveis Aleatoérias

Uma variavel aleatoria X é uma fungao que associa cada elemento do espago amostral
S a um numero real de seu contradominio Sx: X : S +— Sx. Por exemplo, seja o

experimento E lancar uma moeda duas vezes e verificar o nimero de coroas (K), tem-se:

e O conjunto de possiveis valores S = {CC,CK, KC, KK};

e Os valores da variavel aleatoria (namero de coroas) Sx = {0, 1,2} com X(CC) =0,

X(KC)=X(KC)=2e X(KK) = 2.

Assim, as respectivas probabilidades de ocorréncia de cada evento sao: p(X = 0) = p(X =
2)=1/4ep(X =1)=1/2

Assume-se uma variavel como discreta quando os elementos de seu dominio podem ser
contados, e continua quando nio. E importante realizar esta distincdo pois mais adiante

serao descritos métodos proprios para variaveis discretas e continuas.

2.3.2 Distribuicdo de Probabilidade

“Uma distribuicao de probabilidade € a colecao de todas as probabilidades

dos valores possiveis de uma varidvel aleatoria”.

(DEGROOT; SCHERVISH, 2002, p.97)
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Tabela 2.1: Exemplo de distribuicao marginal

cancer Marginal de fumante
Fumante sim nao
sim 0,3 0,15 0,45
nao 0,1 0,45 0,55

Marginal de cancer | 0,4 0,6 |

Distribuicao Conjunta

Faz-se uso da distribuicao conjunta quando tem-se interesse em calcular a probabil-
idade de um evento conjunto que considera o acontecimento de situacoes especificas em
duas ou mais varidveis aleatérias. Por exemplo: suponha que quer-se saber a proba-
bilidade que uma pessoa seja fumante e tenha cancer. Nesse caso, tem-se interesse no

acontecimento simultaneo de duas variaveis, o que faz necessario o uso da distribuicao

conjunta P(X,Y) ou P(X NY).

Distribuicao Marginal

A idéia de distribuicao marginal decorre da distribuicao conjunta, em que uma das
das varidveis é marginalizada na analise. Por exemplo: suponha que tem-se a distribuicao
conjunta de probabilidade de uma pessoa ter cancer e ela ser fumante. Assim, a dis-
tribuicao marginal de uma pessoa ter cancer seria aquela que desprezaria o fato da pessoa

ser fumante ou nao, ver Tabela 2.1.

Distribuicao Condicional

A distribui¢ao marginal P(X|Y) é utilizada para representar a distribuigao de proba-
bilidade de uma varidvel X condicionada ao valor de uma outra varidvel Y . A forma de

calculo da distribui¢ao condicional ¢ P(X|Y) = P(X,Y)/P(Y)

2.4 Redes Bayesianas

As redes bayesianas em seu estado da arte é uma representacao probabilistica do
conhecimento. Em sua representagao qualitativa elas evidenciam o conhecimento via

grafo (conjunto de arcos e nos) aciclico e orientado (GAO) o qual mostra as variaveis e
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suas interrelagoes. Em sua representacao quantitativa o grau de dependéncia entre as
variaveis é representado por distribuicoes de probabilidades condicionais.

Assume-se que, quando ha arco nao direcionado entre dois estados, trata-se do mesmo
estado.

Cada variavel ou estado é denotado por X; = {z1,..., 7} em que X; assume seus
possiveis valores de forma mutuamente exclusivos.

Cada variavel possui uma probabilidade condicional que quantifica o efeito de seus
pais’ sobre ela. Essas probabilidades condicionais, por sua vez, sao atualizadas via regra

de Bayes ou pelo teorema da probabilidade total.

p(x|0)m(6)

p(0]z) = ()

(2.1)

p() = plal6)m(60) (2.2)

As redes bayesianas sao pouco influenciadas por amostras de pequenos tamanhos (LEE;
ABBOTT, 2003). Isto é facil entender visto que se trata de um conhecimento formado por
uma composigao que inclui a opiniao a priori de especialista, o que nao necessita de dado
para formé-la.

Lee e Abbott (2003) sugerem alguns passo a serem seguidos na estruturacao de uma

rede bayesiana:

1. Identificar os estados relevantes para a andlise;
2. Identificar as relagoes causais entre as variaveis;

3. Eduzir? a probabilidade & priori de ocorréncia dos estados ou uma tabela condicional

de probabilidades;

E importante destacar que o item 3 retrata a elaboracio quantitativa de uma rede
bayesiana via opiniao de especialista. Mas, como sera discutido mais adiante, é possivel
estimar essas probabilidades por intermédio de um banco de dados. Como nao é do
escopo desse trabalho tratar o problema de elaboracao quantitativa da rede bayesiana via
opiniao de especialistas, logo nao sera abordado aqui. Para uma maior discussao sobre

esse assunto, ver Droguett et al. (2006).

IEstados de onde partem arcos direcionados apontando para a variavel filho
2Também referenciado como elicitar.
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241 Representacdo de uma Rede Bayesiana

Uma rede bayesiana é formada por nés que representam variaveis aleatorias e arcos
que evidenciam as relacoes causais (relagdes de causa e efeito) entre os nos. A variavel de
onde parte o arco é denominada de pai da variavel para onde o arco aponta e da mesma
forma o pai é considerado uma provavel causa do filho. Generalizando esta idéia, tem-se
os ancestrais de um né A, aqueles que, seguindo os sentidos das setas, permitem chegar
ao no A, e os descendentes de A aqueles que sao alcancados seguindo o sentido dos arcos
partindo de A.

As redes bayesianas sao representadas formalmente como um par N = {(V, E), P} em
que (V, E) é um grafo direcionado o qual representa os noés (V) e os arcos (E) e P é a
distribuicdo de probabilidade a respeito de V. E importante lembrar que quando se parte

de um no6 nao é possivel retornar ao mesmo (condicao aciclica).

2.4.2 Probabilidades Condicionais

Até este ponto ja foram identificadas os passos 1 e 2 do sugerido por Lee e Abbott
(2003), seguindo entdo para o passo 3.

Como ja explicitado, a relacao quantitativa entre as variaveis é definida através de
distribuicoes de probabilidade marginais que para o caso de variaveis discretas serao rep-
resentadas por tabelas de probabilidade condicionais (TPC).

Como aplicagdo da TPC, tem-se um exemplo adaptado de Menezes (2005) de como o
tempo de uso da méquina influencia o tempo de reparo e o custo unitario de manutencao,
como ilustrado na Figura 2.2. Neste exemplo é assumido que o tempo de uso de equipa-
mento leva a um baixo ou alto nivel de tempo e custo de manutencao. Para estruturar as
TPC’s é necessario evidenciar todas as combinagoes possiveis entre os valores de cada filho
e seus pais, para dai estimar-se a probabilidade de ocorréncia dessas combinacoes, quer
pela opiniao de especialistas quer de forma freqiientista utilizando uma base de dados.
Assim, as variaveis foram dicotomizadas para facilitar o calculo do exemplo. Um exemplo
de como se estimar essas probabilidades condicionais de forma freqiientista serd mostrado
na se¢ao 3.9.

Para a variavel tempo de uso de equipamento assumiu-se que a variavel receberia valor
0 quando seu verdadeiro valor fosse inferior a 2’ dias e 1 em caso contrario. A variavel
tempo de manutengao foi dicotomizada em valor baixo (0 para valores inferiores ou iguais
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a 7y’ dias) e alto (1 para valores superiores a y' dias). E a variavel custo de manutengao

também foi dicotomizada em valor baixo (0 para valores inferiores a 2’ reais) e alto (1

para valores superiores a 2z’ reais).

TEMPO DE USD RO
EQUIPAMENTO

®

TPC de X b
P(X=0) = 0,40 lP:x=1 ) = 0,60 ' \
TEMPO DE CUSTO DE
MANUTENGAD Y (f_/:' MANUTENGCAD

TPCdeY TPC de Z
Pr=0|x) | P{Y=1]X} P{2=01x) | P{£=1]%)

0,80 0.20 0,80 0,20

0.25 0,75 0,30 0,70

Figura 2.2: Exemplo de tabela de probabilidade condicional

Aplicando as Equagoes 2.1 e 2.2 neste caso tem-se:

P(zlr) = ———

S P(zNz) =P(z|z)P(z) .. P(z) = > _ P(x)P(z|r)

Substituindo os valores da figura 2.2 na equacao anterior, tem-se:

%) =0,4-0,240,6-0,7=0,5

13
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2.43 Condicdo Markoviana

Definigao 2.4.1 (Condigao Markoviana) Seja P a distribuicao de probabilidade con-
junta das varidveis aleatorias de um conjunto V e seja (V,E) um GAO. E dito que
N = {(V,E), P} satisfaz a condi¢ao Markoviana se para cada V, em que X € V, X
¢ condicionalmente independente de todas as varidveis que compoem o conjunto dos seus
nao descendentes, dados os valores das varidveis que compoem seu conjunto de pais. Ou,
em notag¢ao probabilistica, {X} ind ND(X)|PA(X), em que ND(X) refere-se ao con-

junto de nao descendentes de X e PA(X) ao seu conjunto de pais.

Dito de outra maneira, é dito que nao ha dependéncia direta entre quaisquer dois nos,
a nao ser que exista um arco unindo-os.
A conjectura a seguir, expande o conceito de dependéncia acima citado de uma forma

mais ampla.

Conjectura 2.4.1 (Principio da Causa Comum) Se duas varidveis sao probabilisti-
camente dependentes, entao ou uma causa a outra (diretamente ou indiretamente) ou elas

possuem um ancestral comum.

Este principio diz que, em esséncia, por tras de uma dependéncia probabilistica existe
uma dependéncia causal que a explica. Os algoritmos que fazem uso da mineracao de
dados irao buscar uma estrutura de dependéncia para explicar as dependéncias proba-

bilisticas.

2.4 4 Independéncia Condicional

“E importante entender a relacao entre a independéncia condicional e a

estrutura da rede bayesiana para saber como ela funciona”.

(KORB; NICHOLSON, 2004)

Além disso, é importante vislumbrar esta relacao para poder entender as heuristicas®
dos algoritmos de montagem de estruturas de redes bayesianas via dados.
A independéncia condicional entre variaveis pode reduzir a inferéncia da rede bayesiana

para o calculo da probabilidade de um dado estado. Para verificar se dois estados sao

3Método de investigacio baseado na aproximacédo progressiva de um dado problema (HOUAISS, 2001).

14



Capitulo 2 Base Conceitual

condicionalmente independentes basta verificar a propriedade d—separacao. Diz-se que
dois n6s X e Y sao d-separados se existe um no intermedidrio Z que obedeca a uma das

seguintes propriedades:

1. Z é um no intermediario numa conexao serial (X - Z =Y ouY —Z — X)e Z

é instanciado pela evidéncia.

2. Z tem uma conexao divergente entre X e Y e entao Z é instanciado pela evidéncia

(X —Z—=Y),

3. Z é um n6 intermedidrio numa conexao convergente (X — Z < Y) e nem Z e

nenhum de seus descendentes tem recebido evidéncia.

Na situagao 1, tem-se uma estrutura como mostrado na Figura 2.3 (caso X — Z — Y),
com X como uma provavel causa de Z e Z como uma provavel causa de Y. Com base na
condigao markoviana, a probabilidade de Y|Z é a mesma de Y |(Z N X), ou seja, o fato
de saber que X ocorreu nao influencia a probabilidade de ocorréncia ou crenca de Y se
ja é sabido que Z ocorreu. Assim, Y é condicionalmente independente de X, dado que se

sabe que Z ocorreu, ou em notagao formal: C ind A|B.
(X ) 2 ) Y )
Figura 2.3: Conexao serial

A situacao 2, como verificado na Figura 2.4, evidencia que quando duas variaveis X
e Y tém causa comum Z e nao existe evidéncias sobre Z, o fato de uma das conseqiién-
cias serem verificadas, X por exemplo, modifica a probabilidade de Z ocorrer, o que ir&
também alterar a probabilidade da conseqiiéncia Y estar presente. Porém, se ja se tem
alguma evidéncia a respeito de Z, o fato da conseqiiéncia X estar presente nao diz nada
sobre a probabilidade de se ter também a conseqiiéncia Y. Assim, X é condicionalmente
independente de Y, dado que Z ocorreu (em nota¢ido matematica: X ind Y|Z.

Na situacao 3, como verificado na Figura 2.5, a condi¢ao markoviana é violada devido
a perda da independéncia condicional dada a observancia do valor de uma variavel que
seja efeito comum de ao menos duas variaveis nao descendentes entre si. A esse caso dar-

se 0 nome de ativacdo de dependéncias(inglés: explaining away). Assim, uma variavel
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AZN
o
{ : / 3
(X) Y)

Figura 2.4: Conexao divergente ou do tipo causa comum

descendente é dita ser de efeito comum de um conjunto de varidveis nao descendentes

entre si se ha ligagoes entre as variaveis desse conjunto e a mesma.

f'-d-_--\ _-'-d- -'\\
J ‘.ll III. \
[ |
A\ X J L Y J/
S — o

“*-L 2 ]" =50

Figura 2.5: Conexao convergente ou do tipo efeito comum

2.45 Equivaléncia Markoviana

Este tema sera muito abordado no momento em que se estiver comentando a respeito
da aprendizagem topologica ou estrutural das redes bayesianas. Neste ponto, sera dito
que o aprendizado da estrutura é fidedigno até o ponto das classes equivalentes, pois estas
apresentam propriedades que nao se torna possivel a distin¢ao via base de dados.

O que vem a ser a equivaléncia markoviana foi demonstrado por Verma e Pearl (1990)

no teorema a seguir. O mesmo nao serd demonstrado pois foge ao escopo do trabalho.

Teorema 2.4.1 Dois modelos causais que possuem as mesmas varidveis, 0 mesmo es-

queleto e a mesma v-estrutura sao equivalentes markovianos (VERMA; PEARL, 1990).

Alguns exemplos sao mostrados na itemizagao a seguir e na Figura 2.6. Nesta figura,

as estruturas que estao dentro da mesma caixa tracejada sao equivalentes markovianos.

e Todo modelo completamente conectado e que possuam as mesmas variaveis sao

equivalentes markovianos;

e A— B— (CeA«— B+« (C sao equivalentes markovianos e nao ha a presenca de

v-estruturas;
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e A—-B—D«(CeA«— B — D+« ( sao equivalentes markovianos e apenas a

v-estrutura centrada em D é mantida.

S . . . S S S S | S . S

Fonte: Korb e Nicholson (2004).

Figura 2.6: Exemplo de estruturas equivalentes markovianas

2.5 Calculo de Atualizacao da Rede Bayesiana

Para realizar o cédlculo de atualizacao das redes, é necessario calcular as distribuicoes

conjuntas para cada conjunto de pais e filhos:
P(X1, X,..., X,) = H P(Xilpa(X;)) (2.5)
i=1

onde P(X;|pa(X;)) sdo as probabilidades de X; em relagdo a seus pais.

Com a distribui¢ao conjunta agora é possivel calcular a distribuicao a posteriori, o
que sera feito através da normalizacao da soma das probabilidades favoraveis a ocorréncia
do evento. Para melhor entender o processo de atualizacao, sera dado continuidade ao
exemplo iniciado na se¢ao 2.4.2 quando se falava sobre o tempo de uso do equipamento
como fator condicionante para o tempo de reparo e custo de manutencao. A seguir
sao evidenciadas as probabilidades conjuntas da v-estrutura apresentada anteriormente,

quando calculadas a partir das TPC’s e da expressao da probabilidade conjunta:

P(X,Y,Z) = P(Y|X)P(Z|X)P(X) (2.6)
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Tabela 2.2: Probabilidades conjuntas do exemplo tempo de uso do equipamento

P(ZL’o,yo,Z()) 0,256 P(ZL’l,yo,Z(]) 0,045
P(Io,yo, 1) = 0,064 P(Z’l,yo, 1) = O, 105
P(zo,y1,21) = 0,064 | P(z1,y1,20) = 0,135
P(z1,v0,20) = 0,016 | P(z1,y1,21) = 0,315

Supondo a observancia de um valor inferior a ¥’ (Y = y,) para a variavel tempo
de manutencao, prossegue-se para o calculo das probabilidades a posteriori de toda a
rede utilizando a Tabela 2.2 e a Equacao 2.1. Nesse caso, como montamos uma rede
com apenas trés estados, sera realizada apenas a atualizacao para os outros dois estados
(P(zo|yo), P(x1]yo), P(z0]y0) € P(21]yo)), mas se existissem mais nos na rede, o restante

também seria atualizado. Para P(zo|yo) tem-se:

P(x0, %0, 20) + P(x0, Y0, 21)
P(x0, Y0, 20) + P(x0, Y0, 21) + P(x1, Y0, 20) + P(1, Y0, 21)

P(zolyo) = (2.7)

Assim, os valores das probabilidades sao mostrados na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Probabilidades a posteriori do exemplo tempo de uso do equipamento

P(xo) = 0,681 | P(z1) = 0,319
P(z) = 0,640 | P(z) = 0, 360

Para comparacao das probabilidades a prior:i e a posteriori de zy, por exemplo, apos
a observacao de g, deve-se utilizar os resultados da Equacao 2.3 e Tabela 2.3 e notar que
houve um acréscimo da ocorréncia de baixos tempos de uso de equipamento.

Apos discussao a respeito das redes bayesianas, sera discutido o passo 3 da metodologia
apresentada por Hrudchka (2003) na segao 2.2. O processo de sele¢ao das variaveis, o passo
2, serd discutido na metodologia proposta e no exemplo de aplicacao no capitulo 4. A
parte de limpeza e integracao serd exposta no capitulo de apresentacao da metodologia
proposta, quando se falard a respeito da imputacao de dados.

E importante destacar que a metodologia apresentada por Hrudchka (2003) nao de-
talha as formas de se executar a mineragao de dados, mas apenas o proposito dessa etapa,
uma vez que trata-se de um trabalho de imputacao de dados. Porém, neste trabalho, sera
apresentada uma forma de realizar essa mineracao via redes bayesianas.
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2.6 Mineracao de Dados com Redes Bayesianas

“Com o demonstrado potencial das redes bayesianas, interesses em métodos
para automatizar a sua construcao tem crescido enormemente nos ultimos

anos”.

(KORB; NICHOLSON, 2004, p.151)

Para utilizar estas duas ferramentas de maneira conjugada, a literatura tem mostrado
duas fases distintas de desenvolvimento: a primeira em que é construido o grafo dire-
cionado aciclico, chamado de estrutura da rede bayesiana, e a segunda que corresponde
a avaliacao das probabilidades a priori e o treinamento e teste da rede bayesiana com
o calculo das probabilidades & posteriori por intermédio das evidéncias. Para Silva e
Ladeira (2002), enquanto o aprendizado dos parametros (analise das probabilidades) tem
se mostrado relativamente simples, o aprendizado da estrutura gréafica se apresenta de
forma muito complexa.

A elaboracao da estrutura da rede bayesiana pode ser feita de duas diferentes formas:

e Manual, utilizando a experiéncia dos especialistas na area de anélise;

e Automatica ou semi-automatica, via algoritmos de aprendizagem aplicados a uma

base de dados relacional existente.

Na primeira maneira de criar a estrutura da rede, o conhecimento do especialista é
fortemente necessitado, exigindo grande experiéncia no problema em questao. As relacoes
causais nesse caso sao confidveis apenas no dominio de conhecimento do especialista.

Na segunda forma, a estruturacao da rede bayesiana é suportada automaticamente
ou semi-automaticamente por algoritmos de aprendizagem aplicados em descoberta de
conhecimento em grandes bases de dados, em que a dependéncia ou independéncia das
variaveis é avaliada pela relacao direta entre os estados. As relagoes causais nesse caso
sao garantidas apenas no dominio dos dados.

Um dos grandes problemas do aprendizado da estrutura grafica ou descoberta das
relacoes de causa e efeito é justamente a explosao combinatoria, que é tratada na literatura
como uma busca gulosa, com espaco de busca de dimensao exponencial do niimero de

variaveis envolvidas (ROBINSON, 1977 apud SILVA; LADEIRA, 2002).
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S6 para se ter uma idéia do problema que se tem em mao, Robinson (apud SILVA;

LADEIRA, 2002) fornece uma estimativa da quantidade de redes no espaco de busca:

f(n) = >0 (=1) (nf;)!i!f(n —1). Como exemplo, para uma rede com apenas dez
variaveis, seria necessaria a geracao de 4,2 - 10'8 redes candidatas.

Além desse fato, Pearl (2000) mostrou que geralmente nao se pode inferir sobre relagoes
de causalidade baseado apenas em distribuigoes de probabilidade.

Existem duas abordagens distintas de algoritmos para montar uma estrutura 6tima
de rede bayesiana: a primeira sao os algoritmos baseados em busca e pontuagao em que
sao utilizados scores ou uma funcao de avaliacdo para quantificar o grau de adequagao
da estrutura* aos dados, e o segundo sdao os algoritmos baseados em restricoes os quais
buscam uma melhor estrutura entre todas as possiveis dependéncias e independéncias
condicionais via testes estatisticos.

Segundo Cheng et al. (2002), os algoritmos baseados em restri¢oes sdo aconselhados
para base de dados com grande quantidade de variaveis e casos, e os algoritmos baseados
em métricas sao aconselhados para redes com poucos noés e dados ruidosos. Uma primeira,
leitura nesse sentido, pode-se pensar que os métodos baseados em restricoes sao os mais
aconselhaveis para grandes base de dados pois supoe-se que os mesmos realizam os célculos
mais rapidamente, mas nao. Este conselho é dado pois, como explica Munteanu e Bendou
(2001), os algoritmos baseados em restri¢oes sdo mais sensiveis a presenga de “buracos”, o
que numa base de dados grande esse efeito é dirimido. O mesmo raciocinio é posto para
o conselho de utilizar os algoritmos baseados em pontuacao em bases pequenas, uma vez
que estes sao mais insensiveis a falta de dados.

Utilizando a abordagem de algoritmos baseados em restri¢coes é possivel o especialista
alimentar o algoritmo de aprendizagem para que o leve para o melhor modelo possivel. Por
outro lado, Heckerman, Geiger e Chickering (1995) compararam essas duas abordagens de
aprendizado e mostraram que os métodos baseados em pontuacao geralmente apresentam
vantagens sob os baseados em testes de dependéncia. Mas, Cowell (2001) provou que para
todo algoritmo de pontuacao existe um equivalente na classe dos algoritmos de testes de
dependéncia, e vice-versa.

A mineracao de dados vem, portanto, ser uma metodologia de aplicacao na primeira

fase desse processo, auxiliando na construcao da estrutura da rede bayesiana com uma

4Surge aqui o conceito de solucdio candidata, aquela rede utilizada como possivel solucdo para repre-
sentar a base de dados, a qual sera avaliada via funcao de avaliacdo.
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base de dados relacional existente, deixando de forma explicita a relacao de causalidade
entre as variaveis.

Além dessa aplicacao, a integracao dessas duas ferramentas tem sido utilizada para o
preenchimento de dados faltantes em base de dados (imputagao bayesiana), ver Hrudchka

(2003) para maiores detalhes.

2.7 Algoritmos de Busca e Pontuacao

Serao discutidas as idéias principais dos algoritmos de busca e pontuacao e a seguir
um algoritmo especifico denominado SopLEQ).

Os algoritmos de busca e pontuacao realizam uma varredura “gulosa” no espaco das
estruturas equivalentes das redes bayesianas e terminam quando falham em revelar al-
guma relacao de independéncia entre as variaveis, podendo, por esse motivo, apresentar
discrepancia com a verdadeira rede que representa a base de dados.

Grande parte dos trabalhos que criam algoritmos para a construcao da estrutura de
redes fazem uso de estruturas equivalentes de redes e, principalmente, utilizam estruturas
de classes equivalentes ordenadas para checar a consisténcia e dar a pontuacao, o que
deixa os algoritmos significativamente lentos.

Sendo assim, estes algoritmos tratam o problema de aprendizagem como um problema
de pesquisa classico, em que sao definidas uma funcao de avaliacao que pontua as redes
candidatas ao dados existentes, uma estratégia de pesquisa baseada nessa funcao e um
conjunto de operadores que sao aplicados para cobrir todo o espaco de busca.

Notadamente, no caso desses algoritmos, as estratégias sao centradas nos operadores
de acréscimo, supressao ou inversao de arcos. E, as func¢oes de avaliacao sao diversas: Min-
imum Description Length (MDL), Minimum Message Length (MML), Bayesian Dirichlet
equivalent (BDE), etc.

Essas funcoes de avaliacao possuem uma caracteristica matemética interessante, em
que a pontuacao de toda a rede é definida como a soma dos scores para cada no e as
classes equivalentes possuem a mesma pontuagao (ver Teorema 2.4.1).

Um grande problema encontrado no aprendizado da estrutura topologica causal de
uma rede bayesiana sao justamente os 6timos locais, que por sua grande maioria, sao
causados por essas estruturas equivalentes. O algoritmo a ser descrito mais adiante ird

tratar desse problema de equivaléncia, o que tradicionalmente é resolvido pela orientacao
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aleatoria dos arcos das estruturas equivalentes, podendo gerar redes bastante diferentes

das 6timas procuradas.

2.7.1 Fungdo de Avaliagdo via Minimum Description Length (MDL)

Grunwald (2005), em seu recente trabalho, mostra diversas formas de interpretacgao e
aplicagoes do comprimento de descrigao minimo (Minimum Description Length — MDL),
mas é a forma de como pontuar redes bayesianas candidatas para a solucao de um prob-
lema de busca que interessa a este trabalho.

A forma de pontuar uma rede causal via MDL teve grandes avancos baseados na idéia
de Lam e Bacchus (1994), mas esta inferéncia foi originariamente desenvolvida por Rissa-
nen (1978) baseada na idéia do comprimento minimo da mensagem (Minimum Message
Length — MML) criada por Wallace e Boulton (apud KORB; NICHOLSON, 2004).

A idéia béasica por tras do MDL é que o melhor modelo que representa uma base de
dados é aquele no qual a soma do detalhamento da codificagcao do modelo e a soma
do detalhamento da codificacao dos dados dado o modelo sao minimizados. Dito
de outra forma, é a escolha do compromisso (inglés: tradeoff), 6timo entre a simplicidade
do modelo e o ajustamento aos dados que minimizam o detalhamento de uma descricao
conjunta do modelo e dos dados. E importante destacar que as duas medidas devem ser
representadas em bits.

Por exemplo, se é permitido ao modelo que ele cresca de forma arbitrariamente com-
plexa, é certo que o seu poder de representacao dos dados sera grande.

Para mensurar a soma do detalhamento do modelo, foi sugerido por Lam e Bacchus
(1994) uma medida de eficiéncia da rede representada levando em considera¢ao a quanti-
dade de nos N, a quantidade de pais k; do i-ésimo n6, o tamanho da palavra d em bits
para armazenar um valor numérico no computador e s; o nimero de estados do i-ésimo

n6. Essa medida é mostrada a seguir para cada instanciac¢ao:

Ip(h) = |kilogy N +d(s; — 1) [ s (2.8)

i=1 JjEF;

Para a codificacao da rede é necessério instanciar cada pai do no ¢ e este, por sua vez,
ird ocupar log N bits por cada pai. Para cada instanciacao dessa é necessario especificar

uma distribui¢do de probabilidade sob os filhos (CPT) com s; — 1 parametros e com
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d(s; — 1) bits para cada instanciagdo. Com isto, tem-se uma idéia de quao custoso é
representar a rede computacionalmente. A Equacao anterior nada mais é do que uma
representagao em bits da Equagao (2.5).

A Equagao (2.9) fornece uma maneira computacionalmente implementével de calcular
a soma do detalhamento da codificacao dos dados dado o modelo. A idéia basica por tras
desta medida de informacao é a de fornecer o ganho que se tem pela adicao de nos ao

conjunto dos pais F (i) do filho 1.

Inp(e ZH iH(Xi,fz-) (2.9)

Nesta equacao, K representa a quantidade de observacoes conjuntas nos dados, ou
dito de outra forma, a quantidade de combinagoes possiveis para os valores do filho com
o conjunto de seus pais, H(X;) a entropia da variavel X; e H(X;, F;) a informagao mutua
entre a variavel X; e o conjunto de seus pais.

A entropia do n6 X é definida pela Equagao (2.10). Para essa defini¢do, é assumido
que os valores x da variavel X possuem uma probabilidade de ocorréncia P(X = z); e,
ainda, segundo uma medida largamente adotada na literatura, a qual foi apresentada no
algoritmo de Huffman, que cada valor x serd representado por um coédigo de tamanho
aproximadamente igual a — log, P(X = z). Assim, com K observagoes, sendo K de valor
muito alto, espera-se obter K - P(X = z) ocorréncias para o evento X = x. Desse modo, a
base de dados possuira uma codificacdo de tamanho aproximado igual a —K ) [P(X =

x)logy, P(X = z)].

H(X)=-> P(X =u1)log, P(X = x) (2.10)

Chow e Liu (1968) mostram que quando se define a informag¢ao mutua entre X; e F;
segundo a Equacao (2.11) e, além disso, quando todos os possiveis valores de X; e F;
estao sendo somados nesta mesma equacgao, esta se atribuindo o peso H(X;, F;) a todo
arco entre X; e F,;. Neste caso generalizado, todos os valores estao sendo somados, pois
trata-se do conjunto dos nos e seus respectivos pais.

P(x;, F,
H(X;, Fx,) = H(X;) = H(Xi|Fx,) = Y P(;, F;) log, % (2.11)

xw i
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Como dito no inicio da secao, o MDL busca a escolha 6tima de um compromisso
(tradeoff ) entre a simplicidade da rede e a capacidade da mesma representar os dados.
Com isso, utiliza-se o indicador aditivo da Equacao (2.12) para representar a funcao de

pontuacao da rede candidata que ir& balizar o algoritmo em busca da solugao 6tima.
[LB(h,e) :[LB(h)+ILB(€|h) (212)

Na secao a seguir, sempre que for citada a expressao funcao de avaliacao, score ou
pontuacao, estar-se referindo ao valor fornecido pela Equacao (2.12) no calculo do que se

quer obter.

2.7.2 Um Algoritmo de Aprendizagem — Sum Of Products (SOP)

O SOP é um algoritmo que se enquadra na familia de algoritmos de busca e pontuacao,
mas faz uso de alguns testes que sao notadamente utilizados na classe dos algoritmos de
independéncia condicional. Ele foi desenvolvido por Jouffe (2002) sob a 6ptica de que as
v—estruturas sao os principais elementos perturbadores de pesquisa no espaco das redes
bayesianas, buscando assim evitar certos 6timos locais devido a estruturas equivalente.

O SOP ¢ entendido como uma algoritmo de pesquisa de pais 6timos de um no, efe-
tuando assim uma busca gulosa para analisar as conseqiiéncias de decisao de orientacao
dos arcos a cada passo da busca.

Esse algoritmo realiza uma pesquisa de pais do n6 alvo ¢ como se houvesse uma
competicao entre os nés candidatos através de dois operadores: a adicao e a supressao de
arcos para o n6 alvo — t.

No inicio, considera-se a rede totalmente desconectada e todos os nos sao avaliados
como possiveis pais de t. A cada passo, avalia-se a operacao de adi¢ao e supressao de
arcos via a funcao de avaliacao que, como resultado, tem-se a adicao dos pais ao né alvo
que obtiveram maior variacao da pontuagao no seu conjunto. No caso de um acréscimo
de arco na fase de testes de supressao e adicao, o vencedor w submete a sugestao de
mudanca para um analisador que ird classificd-lo como um integrante do conjunto de pais
do no alvo (F;) ou do conjunto de filhos (S;) ou do conjunto dos noés indiretos (Z;) ou do
conjunto em que nao se sabe se 0 n6 é pai ou filho do no alvo (X;). A seguir sao descritos

cada um desses conjuntos.
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Conjunto dos Nés Pais ou Filhos (X))

Este conjunto é formado pelos nés em que nao se tem informacao suficiente para decidir
se um no6 é pai ou filho do n6 alvo. Como descrito anteriormente, neste caso, a auséncia

total de informacao gera uma orientacao aleatéria do arco.

Conjunto dos Noés Indiretos (7)

Se um nd nao é conectado diretamente através de um arco com a variavel alvo, ha
a possibilidade desse no ter alguma dependéncia marginal com o alvo, o que justifica a
conexao do n6 com alguma outra variavel que se liga ao nd alvo direta ou indiretamente.
Fazendo analogia com o fluxo de informagao, os nos pertencentes ao conjunto anterior
X nao interrompem nenhuma fonte de informacao proveniente dos pais ou dos filhos, o
que geraria uma rede com os nos totalmente interligados, direta ou indiretamente. Para
realizar a interrupcao do fluxo de informacgao e possibilitar a construcao de redes nao
totalmente conectadas é utilizado um procedimento de deteccao de ndés indiretos que
tentam interromper o fluxo de informacao do n6 vencedor w para o n6 r € XY US. A
ruptura do fluxo informacional é testada simplesmente analisando a pontuacgao obtida
das subredes da Figura 2.7. Se o score da Figura 2.7(b) ndo é tdo bom quanto o da

Figura 2.7(a) o fluxo de informagao que sai de w é interrompido por z e Z =7 U {w}.
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(a) Ruptura do fluxo (b) Nao ruptura do fluxo
de informacao de informacao

Figura 2.7: Teste de ruptura do fluxo de informacao

Conjunto dos Noés Pais (F) e Filhos (S)

Para a formagao do conjunto dos pais de um no6 ¢, parte-se do pressuposto que a v—

estrutura deve ser previamente detectada. Em caso de nao se ter detectado nenhum pai
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(F = ¢), realiza-se um teste para verificar se o n6 vencedor w forma uma v-estrutura com
algum n6 x € X', comparando-se os scores obtidos pelas estruturas w — t «—zrew —t —
x. Caso a primeira configuragdo apresente melhor score, deve-se ter F = F U {z,w}. A
cada passo realizado no espaco de busca, outros nés do conjunto X devem ser orientados
através da comparacao dos scores das duas estruturas possiveis: z; — t e x; « t. Caso
a primeira estrutura apresente melhor pontuacao, a relacao x; — t é adicionada a rede
e F = FU{z;}. Caso contrario, nenhum arco é adicionado mas armazena-se a relacao
S = SU{z;}. No instante em que o no alvo for direcionado, os nos vencedores restantes
sao analisados da mesma forma.

Apos definidos os conjuntos a serem utilizados na classificacao dos nos, parte-se para

a formacao da estrutura da rede.

A Elaboracao da Estrutura Topologica da Rede

O algoritmo SOP ¢é utilizado para se ter uma visao global da estrutura da rede
bayesiana e se evitar os 6timos locais. O processo de estruturacao da topologia da rede

sera dividida em trés etapas para melhor entendimento do procedimento:

1. Aplica-se o algoritmo SOP para todos os nos t; sem a realizacao de testes de aciclici-
dade. Como jé visto, o resultado dessa fase é a caracterizacao dos nés em diferentes

conjuntos (S, Fi,, X, e ;).

2. Define-se o ganho potencial do n6 como a diferenca entre a pontuacao obtida do
mesmo sem pais e com o conjunto de pais sugeridos pelo SOP. E importante destacar
que o conjunto sugerido pelo SOP nao apresenta compromisso com a aciclicidade,
sendo assim, este ganho potencial deve representar o ganho méximo obtido pelo n6 e
os nos que apresentam maiores ganhos potenciais terao assim prioridade na escolha

dos pais potenciais.

3. Seguindo a ordem definida na etapa anterior, do n6 ¢; de maior ganho potencial
para o de menor, deve-se conectar os pais definidos em F;, ao no t;, atentando agora

para a necessidade de nao haver ciclos.

O resultado destas etapas é um grafico formado por v—estruturas, o qual representa
a rede bayesiana procurada com maior valor da funcao de avaliacao dada a restricao de
aciclicidade.
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2.8 As Taxas de Falha e Reparo

De uma forma intuitiva as taxas de falha A(t) e reparo p(t) podem ser definidas como
a intensidade com que um sistema passe de um estado para outro. Elas serao chamadas
de taxas de falha quando o sistema muda de estado devido a falha de algum componente
ou conjunto de componentes e de taxas de reparo quando no sistema hi uma mudanca
de estado devido ao reparo de algum equipamento ou conjunto de equipamentos que nao
estavam em condi¢oes operacionais.

Utilizando a nota¢do matematica tem-se A(t) At como a probabilidade de que o sistema

ir4 falhar em algum tempo ¢t < t' + At

ANE)At = P{t < t' + At|t > t'}

e, utilizando a idéia de probabilidade condicional e conjunta apresentada nas secoes 2.3.2

e 2.3.2, tem-se:

P{t>t)nt <t + At}
P{t >t}

P{t <t'+ Atjt >t'} =
Escrevendo o numerador de uma outra forma tem-se:
P{t>t)nt<t' + At} =P{t' <t <t + At} = f(t)At

e como P(t > t') é definido como a confiabilidade do sistema R(t), obtém-se:

ft) f(t)

At) = R(?) = 1—f0tf(t)dt

(2.13)

onde f(t) é a densidade de probabilidade de falha f(t) = _dj;(t).

A mesmo desenvolvimento pode ser realizado para se chegar a expressao da taxa de
reparo, s6 que em vez de usar o tempo até que a falha ocorra, deve-se usar o tempo até
que o reparo termine.

A seguir serao descritos algumas distribui¢oes de probabilidade que podem ser uti-

lizadas para modelar os tempos de falha e reparo assumindo certas taxas de falha e

reparo.
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2.9 Parametrizacao dos Tempos de Falha e Reparo

Tradicionalmente, antes de se realizar um ajustamento dos tempos de falha a uma
distribuicao de probabilidade de um equipamento, é comum analisar em que periodo
encontra-se a taxa de falha do mesmo. Lewis (1987) evidencia alguns tipos de compor-
tamento de taxas de falha a depender do tipo do sistema analisado (mecanico, hardware
eletronico e softwares de computador). Mas, o mais importante disso é que em todos os
sistemas analisados, os mesmos apresentam um comportamento de taxa de falha decres-

cente, constante e, em quase todos, crescente em funcao do tempo, ver Figura 2.8.

\ o

! 7

Al

(a) Hardware eletronico Software de computador

,.,.| \/

¢) Equipamento mecanico

Fonte: Lewis (1987, p.27).

Figura 2.8: Curvas de comportamento das taxas de falha por tipo de equipamento

Estas curvas sdo chamadas de curva da banheira, pois como visto na Figura 2.8(a),
a mesma possui uma forma de banheira. E a partir dessas curvas que se decide qual
distribuicao de probabilidade utilizar para parametrizar as falhas dos componentes.

Para as taxas de reparo nao faz sentido falar em curva da banheira, uma vez que
o tempo de reparo nao é influenciado por caracteristicas intrinsecas do equipamento.
Bukowski (2006) sugere que o tempo de reparo de um equipamento é formado pela soma
de muitas partes: tempo para a equipe de manutencao chegar ao local do equipamento
falho, tempo para identificar a falha, tempo para adquirir os equipamentos sobressalentes
e, por fim, o tempo para o reparo em si. Assim, basta apenas averiguar a que tipo de

distribuicao o tempo de reparo ajusta-se para entao parametrizar o processo de Markov.
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2.9.1 As Distribuicdes de Probabilidades

Seguindo o apresentado na forma da curva da banheira, pode-se modelar as falhas
dos componentes assumindo que os mesmos estao na area central da curva, em que o
comportamento da taxa de falha é constante ou aleatoria, independente do tempo de uso
do equipamento, ou nas extremidades, onde eles estao em processo de deterioragao (taxa

de falha crescente) ou falhas prematuras (taxa de falha decrescente).

Distribuicao Weibull

A distribuicao Weibull é largamente utilizada para representar tempos de falha e de
reparo de equipamentos pois ela é bastante flexivel, permitindo modelar todas as fases da
curva da banheira. Uma variavel aleatoria continua ¢ segue uma distribuicao de Weibull

quando a sua PDF é dado por:

=2 [— (i)ﬂ] (2.14)

af «

A Figura 2.9 mostra a PDF de uma distribuicao de Weibull com o parametro «
constante igual a 3 e diferentes valores de 5. A Figura 2.9 mostra que o parametro 3 é
que determina o formato da distribuicao e, de acordo com o seu valor, a distribuicao pode
representar uma grande variedade de formatos ou comportamento do equipamento, no
caso de interesse. Ja o parametro « é referido como o parametro de escala, pois o mesmo

controla a escala da distribuicao.

Distribuicao Exponencial

Uma distribuicao comumente utilizada na modelagem da fase intermediaria da curva
da banheira é a distribuicao exponencial, em que as taxas do modelo é constante e a falta
de memoria® esta presente.

Para definir uma distribuicao exponencial, é necessario apenas estimar um parametro,

que no contexto da confiabilidade seria a taxa A\ constante. Assim, a distribuicao expo-

5Este é o processo em que se assume que a ocorréncia de um evento s6 depende do estado atual, descon-
siderando os tempos passados, ou seja, P{X > 2’ + Az|X > 2’} = P{X > Az}. Assim, equipamentos
modelados por essa distribuicao nao apresentarao deterioracao ao longo do tempo de operacgao.
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Figura 2.9: Exemplo de densidades de probabilidade Weibull

nencial é definida como:
ft) = e (2.15)

com média igual a 1/ e variancia igual a 1/\%

A Figura 2.10 evidencia exemplos de distribuicao exponencial para trés valores distin-
tos de seus parametros.

E importante observar que a distribuicdo exponencial é um caso particular da dis-

tribuicao Weibull, em que o parametro /3 é igual a 1 e o parametro « é igual a 1/\.

Distribuicao Normal

A mais conhecida distribuicao de probabilidade continua é a distribuicao Normal,
muitas vezes referida como distribuicao gaussiana. Uma distribuicao normal é definida

por dois parametros: a média p e a variancia o2, como mostra a equacao a seguir:

ft) =

 oVor

[

572 }; —00 <t <00 (2.16)
o

A distribuicao normal tem a caracteristica de ser simetricamente distribuida em torno

da sua média, como mostra a Figura 2.11 para média assumida igual a 0.
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« lambda=05 |
= lambda=15
lambda=2

Figura 2.10: Exemplo de densidades de probabilidade exponencial

+ sigma=0.5
= sigma=1

Figura 2.11: Exemplo de densidades de probabilidade Normal

Essa distribuicao tem uso limitado na confiabilidade e analise de risco, pois s6 permite
a modelagem de sistemas com taxas de ocorréncia crescentes, sendo s6 entao aplicadas
na fase de deterioracao dos sistemas. Além disso, ela permite tempos de falha ou reparo

negativos, o que nao é apropriado em anélises de confiabilidade e disponibilidade.

31



Capitulo 2 Base Conceitual

Distribuicao LogNormal

Uma variavel aleatoria T' segue uma distribuicao LogNormal se o logaritmo natural
de T segue uma distribuicao Normal. Assim, uma distribuicao LogNormal estd apenas
distribuida para valores positivos de T', o que a torna mais apropriada em anélises de

confiabilidade e disponibilidade. A sua PDF é representada por:

ft) =

1 (logt — u)?
exp | ———————"
P 202

] ; t>0 (2.17)

o\ 21

E importante destacar que i e o sdo, respectivamente, a média e o desvio padrio
do logaritmo natural do tempo (In7’), e nao a média e desvio padrao do tempo 7. A
Figura 2.12 mostra distribuicoes LogNormais para trés diferentes valores de o e média

constante igual a 0,8.

0.9 -

NEA
"N
"\

0.4

« sigma=0.5
= sigma=0.8

0.3 1 = L} \ sigma=1.3

T\

Figura 2.12: Exemplo de densidades de probabilidade LogNormal

2.10 Processos Markovianos

Um processo estocastico é definido como uma variével aleatoria que para cada instante
de tempo t ha uma distribuicao de probabilidade indexada. Um exemplo pode ser definido
como uma variavel aleatoria X (t) parat € T, que representa o ntimero de clientes na fila de

um banco num determinado instante . Nesse exemplo, a variavel aleatoria que representa
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os estados do sistema é discreta e o tempo continuo, o que sera assumido a partir de agora.

Os processos de Markov sao um dos processos estocéasticos mais utilizados na mode-
lagem de sistemas probabilisticos dinamicos e apresentam muita robustez na analise de
disponibilidade.

Um processo estocastico é dito ser markoviano se possui a seguinte propriedade:
PIX(t)=j|X(v)=1i,X(u)=k,...,X(0)=s|=P[X(t) =j|X(v) =1 (2.18)

onde 0 <wu <w <t Para maiores detalhes ver Droguett (2002).

Pode-se entender com a equagao acima que se o presente ¢ conhecido, o passado nao
terd nenhuma influéncia no comportamento futuro do sistema.

No processo de Markov, o sistema é graficamente representado por uma cadeia (cadeia
de Markov) constituida de arcos e nés, como nas redes bayesianas, s que a condi¢ao de
aciclicidade nao é mais necessaria. Aqui as variaveis representam o estado do sistema e os
arcos as transicoes entre os estados. Na aplicacao em confiabilidade essas transicoes fre-
qlientemente sao representadas por falhas ou reparos nos equipamentos que caracterizam
os estados.

Neste ultimo ponto é que se costuma realizar a classificacao dos processos markovianos
em homogéneo e nao-homogéneo. No primeiro, as transi¢coes sao representadas por taxas
de valores constantes ao longo do tempo (A, etc.). Ja no segundo caso, essas sdo
representadas como fungoes no tempo (A(2), u(t), ete.).

Os tempos que regem as transigoes entre estados no modelo homogéneo sao distribuidos
segundo uma distribuicao exponencial e, como conseqiiéncia disso, as probabilidades de
transicao nao dependem do tempo ja percorrido pelo sistema, mas sim apenas do tempo
atual para a transicao®.

Acabou-se de mostrar que as probabilidades de transicao entre os estados da cadeia sao
representadas pelas probabilidades condicionais do tipo p;;(v,t) = P[X(t) = j|X (v) = 1]
(probabilidade de ir para o estado j em t dado que em v o sistema estava em 7). Essas
por sua vez possuem a seguinte propriedade: Z;ZO P,;(t) = 1. A equacao de Chapman—
Kolmogorov diz que a probabilidade de sair de um estado ¢ e ir até um estado j é igual

ao somatorio das probabilidades de transicao de sair de ¢ e ir até um estado 7 passando

6Essas probabilidades de transicdo em que P[X (¢t + v) = j|X(v) = i] = P;;(v) sdo chamadas de
probabilidades de transicao estacionérias
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por todos os estados intermediarios possiveis k:
P(v,t) = Z Py(v,u) - Pyj(u,t) parat,v >0 (2.19)
k=0

Definindo-se as taxas de transicao do estado ¢ ao estado j como:

4;(t) = lim PIX(t+ At)Aj JIX(¢) =]

(2.20)

por meio da equacgao de Chapman-Kolmogorov, pode-se chegar as equagoes das probabil-

idades de estado (2.21). Para as demonstracoes ver Howard (1971).

0 = GPIX @ =51 = 0y PX() =1 (2.21)

2.11 Analise de Disponibilidade com Modelos Marko-
vianos

A anélise de disponibilidade pode ser realizada estimando-se a prépria disponibilidade
do sistema bem como alguns indicadores que dizem respeito aos estados dos sistema.

Se o sistema é composto por dois subconjuntos: D ( conjunto dos estados disponiveis)
e I (conjunto dos estados indisponiveis) a disponibilidade instantanea do sistema sera

dada pela probabilidade do sistema estid no subconjunto D no tempo t. Assim:

Alt) =) Pu(t) (2.22)
keD
Além disso, muitas vezes quer-se achar uma disponibilidade independente do estado
inicial do sistema X (t), para isso faz-se ¢ — 0o e chama o lim,_.., P;(t) de probabilidade
estacionaria do estado j. Assim:

Ase = lim Y Py(t) (2.23)

t—o0
keD

Outro indicador a ser utilizado na andlise de disponibilidade é o niimero de visitas
que o sistema faz aos estados. E importante realizar tal observacao para, por exemplo,

identificar quais os estados que estao sendo mais visitados, sendo possivel com isso dizer
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quais os equipamentos que caracterizam os estados falhos demandam mais reparos. Uma
decisao possivel de ser tomada com tal andlise é a de criar redundancia dos equipamentos
ou até mesmo trocar a tecnologia do sistema. Matematicamente, o niimero esperados de
visitas a um dado estado indisponivel num intervalo de tempo ¢ é representado como o

numero de transicoes de um estado disponivel a esse estado indisponivel:

t

5= Z/ PN - g - dr (2.24)
ier 70

Além dos indicadores até entao definidos, pode-se ainda querer saber quanto tempo em

média o sistema passa no estado indisponivel. Ainda mais, pode-se desejar saber quanto

tempo em média demora-se para realizar o reparo de um dado equipamento, avaliando

assim as equipes e a atividade de manutencao. Para definir tal indicador é preciso antes

assumir que a taxa de permanéncia num estado é igual a taxa total de saida desse estado:

n
gi(t) =D gi(D) (2.25)
oy
Assim, matematicamente, a duracao média de permanéncia do sistema no estado j é dado

por:

Tt (2.26)

J 1 rt
& Jo @(T)dr
Com esses indicadores, é possivel realizar uma analise mais profunda do nivel de
disponibilidade de um sistema.
No capitulo a seguir, é proposta uma metodologia de como realizar uma analise de

disponibilidade de um sistema complexo utilizando os conceitos até aqui apresentados.
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3 DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA

PROPOSTA

3.1 Introducao

O estudo desenvolvido trata-se de uma metodologia para avaliar sistemas complexos
que possuem grandes bases de dados de historia de funcionamento dos mesmos. E im-
prescindivel para a aplicagdo da metodologia que fiquem registrados na base os tempos
entre falhas e de reparo dos equipamentos e/ou modos de falha destes sistemas, bem
como variaveis monitoradas que de algum modo venham a influenciar os eventos de falha
e reparo.

A disponibilidade do sistema neste trabalho é modelada via um processo de Markov
nao-homogéneo. Para a quantificacao de tal modelo, é necessaria a estimacao da dis-
tribuicao nao-paramétrica dos tempos entre falhas e de reparo dos equipamentos ou de
seus modos de falha envolvidos, ou seja, a estimacao das distribuicoes dos tempos de
transicao entre os estados da cadeia markoviana.

Parte-se do principio entao que os tempos de transicao da cadeia de Markov sao in-
fluenciados por outros atributos como qualidade dos componentes substituidos, qualidade
do reparo, etc. Esses atributos serao discutidos detalhadamente no proximo capitulo no
exemplo de aplicagao.

A metodologia proposta procura, entao, identificar e caracterizar as relacoes de cada
efeito entre os tempos de falha e de reparo de cada equipamento e/ou modos de falha
e atributos considerados relevantes que influenciem tais tempos. Essas relagoes causais
sao caracterizadas por meio de redes bayesianas em que suas topologias e parametros
sdo estimados a partir de base de dados via algoritmos de aprendizagem (ver capitulo
anterior).

Uma vez obtidas as topologias dessas redes e as respectivas distribuicoes de proba-
bilidade condicionais a priori, inicia-se a resolucao da cadeia markoviana. Nesta cadeia,
as BBNs sao acopladas e quantificadas em tempo de simulacao da cadeia, a fim de se
obterem distribui¢oes atualizadas dos tempos de transicao de Markov.

Ressalta-se ainda outros aspectos importantes da metodologia proposta:
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e Capacidade de modelar processos em fases de deterioracao ou melhoria (diferentes

fases da curva da banheira);

e Flexibilidade ao considerar reparos imperfeitos como também renovacoes em pontos
especificos durante o tempo de missao considerado. Por exemplo, pode-se especificar
previamente que se a probabilidade de falha de um componente atingir um valor
maior do que z, um reparo perfeito ocorrerd e o componente estard completamente

renovado, retornando a operacao “tao bom quanto novo”.

e Possibilidade de atualizar em tempo de simulacao as distribuicoes dos tempos de
falha e reparo das redes bayesianas & medida que novas informagoes sobre o sistema
sao disponibilizadas. Por exemplo, se informacoes quanto a qualidade dos equipa-
mentos substituidos num reparo forem fornecidas, podera haver uma variacao na
distribuicao de probabilidade do tempo entre falhas do equipamento ou de ocorrén-
cia do modo de falha, uma vez que o impacto dessa evidéncia podera ser propagada

através da rede bayesiana até atingir o n6 de interesse, que é o tempo entre falhas.

Os passos metodolégicos de como tornar essa modelagem factivel no “mundo real” sao

listados a seguir e descritos nas segoes seguintes.

1. Identificagao dos equipamentos e varidveis relevantes que influenciam os tempos

entre falhas e de reparo do sistema;
2. Realizacao de uma limpeza e integracao dos dados;

3. Estruturacao das relacoes causais entre as varidveis do sistema e os tempos entre

falhas e de reparo;
4. Estimagao dos parametros das redes bayesianas estruturadas;
5. Estruturacao da cadeia markoviana do sistema;
6. Anélise de disponibilidade com a cadeia markoviana;

7. Atualizagao do estudo de disponibilidade via evidéncias nas variaveis das redes

bayesianas dos equipamentos do sistema.

A Figura 3.1 ilustra esquematicamente os passos citados acima.
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Para melhor entender a forma de interagao entre as ferramentas utilizadas na metodolo-
gia proposta, é desenhada, na Figura 3.2, a estrutura de relacionamento entre as ferramen-
tas utilizadas. Nessa figura os dados servem como um ponto de partida para a estruturacao
topologica e parametrizacao das probabilidades condicionais das redes bayesianas. Com
essas parametrizacoes, as redes bayesianas geram tempos de transicao baseados nas dis-
tribuicoes de probabilidade dos nos “tempos entre falhas” e “tempos de reparo” e, assim,
tém-se definidas as transigoes da cadeia de Markov via simulagao discreta de eventos.
Além desse seqiiencialmente, é possivel a qualquer momento realizar atualizacoes nos
parametros das redes bayesianas ao passo que novas variagoes nas variaveis monitoradas
forem sendo observadas, com isso obtendo uma anélise continuada da disponibilidade do

sistema.

S e
Estrutura¢ao das relagbes ' k:
causais entre.as variaveis

! do sistema e |
os tempos entre fajhas e
de reparo”

Estimarjéo dos parﬁmeiros
das%redes_'bayesiahas
\estruturadas/

Redlizagao de uma
limpeza e intégracao dos
dados |/

Estrituracéi da cadeia
markzoviana..do Sisfema

e e

PR

Idenfificagdo dos
equipamentos e variaveis
relevaé1tes que influenciam
os tempos entre falhas e
de reparo do sistema

Analise de diSponibilidade
com 3 cadeia/markgviana

b

Evidéncias nas
variaveis das redes
E-ayesianas do§
equipamentos do sistema

Figura 3.1: Passos metodoldgicos da abordagem proposta

Como mostrado na se¢ao 2.2, Hrudchka (2003) apresenta passos metodologicos genéri-
cos para a extracao de conhecimento de base de dados de um sistema qualquer. A
metodologia proposta neste trabalho, considerando essa abordagem genérica, faz uso de
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Figura 3.2: Esquema da metodologia proposta

ferramentas de cunho probabilistico para servir de detalhamento da fase da mineracao de
dados, etapa na qual a “inteligéncia do processo” é desenvolvida.

Nesse detalhamento, busca-se, de uma maneira bastante precisa, a analise de disponi-
bilidade com uma ferramenta comumente utilizada nessa area do conhecimento, a cadeia
de Markov, mas, além disso, incorpora a cadeia a possibilidade de atualizacao dos paramet-
ros de transicao, uma vez que considera mudancas nas variaveis monitoradas do sistema
utilizando as redes bayesianas. Adicionalmente, com a nao-homogeneidade utilizada num
dos algoritmos desenvolvidos a ser mostrado, d4 uma caracteristica nitidamente robusta
a analise, ja que incorpora a andlise o tempo de operacao do sistema no passado. A seguir
sao detalhados cada um dos passos anteriormente definidos para a anélise de disponibil-

idade de sistemas complexos que sao monitorados e registros sao realizados em base de

dados.
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3.2 Identificacao dos Equipamentos e Variaveis Rele-
vantes que Influenciam os Tempos entre Falhas e
de Reparo do Sistema

Nesta etapa sao definidos os equipamentos que apresentam relevante impacto na esti-
macao da disponibilidade do sistema, bem como as variaveis monitoradas relevantes.

A opiniao de um especialista deve ser utilizada para que apenas as variaveis relevantes
sejam adicionadas as redes bayesianas. Pode-se utilizar também técnicas estatisticas de
correlacao entre variaveis para identificar aquelas variaveis de elevada influéncia nos tem-
pos de reparo e entre falhas de cada equipamento ou componente do sistema.

Aqui, faz-se uso de uma base de dados existente que freqiientemente registra o tempo
cronologico da ocorréncia da falha (data, hora, etc.) e do reparo e os valores das variaveis
monitoradas. Calculando-se a diferenca entre os tempos de ocorréncia de falha, tem-se
o tempo entre falhas (inglés: time between failures) de um determinado equipamento do
sistema. O mesmo deve ser feito para o caso dos reparos (a diferenca entre o tempo
cronologico do término do reparo e o inicio do mesmo), deste modo tem-se o tempo até o
reparo (inglés: time to repair).

E importante destacar que em muitas situacoes praticas, a forma adotada nas bases
de dados nao possibilita a determinacao das taxas de falha e reparo dos equipamentos em
si, pois nao sao armazenados os dados historicos de falha e reparo dos equipamentos, mas
sim o historico do sistema. Desta forma, a exemplo do que ocorre com o ser humano, em
que o seu comportamento é influenciado pelo meio em que se esté inserido, é assumido
que os equipamentos apresentam um comportamento padrao a depender do sistema em
que estao inseridos, o que na literatura tem sido tratado como um problema de estimacao

dos parametros do equipamento no socket (ASCHER; FEINGOLD, 1984).

3.3 Realizacao de uma Limpeza e Integracao dos Da-
dos

Da mesma forma que foi explicitado na secao 2.2, esta etapa também é denominada
como a etapa de pré-processamento.
E importante a realizacdo de uma limpeza nos dados de modo a filtrar os ruidos que
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fazem com que os dados nao representem a amostra analisada. Limites de confianca
podem ser estabelecidos para uma distribuicao empirica das variaveis analisadas a fim de
realizar a retirada de ruidos (HAHN; SHAPIRO, 1967).

A integracao dos dados é realizada com o objetivo de preencher espacos vazios na base
de dados!. Alguns métodos sao sugeridos, tais como: imputacdo bayesiana, valor médio
ou modal, completagao dindmica, baseados na estrutura, entre outros (HRUDCHKA, 2003).

Essas imputagoes sao realizadas devido a necessidade dos algoritmos de estruturagao
das rede bayesianas necessitarem de dados completos e/ou devido a existéncia de poucos
dados para realizar a analise. Assim, de outra forma, poderia-se ocorrer o processo de
limpeza.

E importante destacar que inverteu-se a ordem desses dois primeiros passos devido a
possibilidade de se despender esforcos em variaveis que poderiam nao ser utilizadas na
analise.

Com a prontidao da base de dados, segue-se para o passo da estruturacao da rede

bayesiana.

3.4 Estruturacao das Relacoes Causais entre as Var-
iaveis do Sistema e os Tempos entre Falhas e de
Reparo

Nesta etapa, busca-se definir a topologia da rede bayesiana, deixando clara as relagoes
causais entre as variaveis monitoradas e os tempos entre falhas e de reparo. Pode ocorrer
que ao se aplicar o algoritmo de estruturacao das redes? os tempos entre falhas e de reparo
nao sejam incluidos como nos da rede. O que se sugere neste caso é atribuir maior peso
ao componente da soma do detalhamento da codificacao dos dados dado o modelo da
funcao de pontuacao do MDL, a fim de que maior quantidade de arcos sejam adicionados
e os tempos sejam interligados as variaveis. Com isso tem-se uma maior representacao do
modelo aos dados.

Com essa primeira estruturacao, sugere-se a apresentacao do modelo a um especialista

para valida-lo, visto que a incerteza recai sobre as redes equivalentes markovianas3. Caso

!Conhecido na literatura como o fenémeno da imputagao.
2Para consulta de exemplo de algoritmo de estimacio topologica de rede bayesiana, vide secdo 2.7.2.
3Vide secao 2.4.5.
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a opiniao do especialista seja favoravel a mudanca de sentido de arco, deve-se buscar
primeiro uma rede equivalente na classe de equivaléncias markovianas. Caso nao seja
possivel, devido a uma restricao da rede, realizar a mudanca de orientacao forcadamente,
mas sempre observando a restricao de aciclicidade.
Colocagoes e retiradas de arcos também devem ser admitidas como possiveis, uma vez
que se esta trabalhando com uma amostra de uma populagao e o viés pode estar inserido.
Apos a estruturacao da rede, segue-se para a etapa de estimacao das probabilidades

condicionais.

3.5 Estimacao dos Parametros das Redes Bayesianas
Estruturadas

Neste momento, sao estimados os parametros das redes bayesianas que sao as proba-
bilidade condicionais. Como ja dito anteriormente, esta estimacao pode ser realizada via
dados ou via opiniao de especialistas, mas como o pressuposto é de que existam dados
para formar a estrutura da rede, parte-se para a estimacao dos parametros via dados.

A idéia basica é a de estimar as probabilidades condicionais de forma freqiientista,
realizando o processo de contagem para os valores da variavel alvo condicionado aos
possiveis valores do conjunto de seus pais. Desta forma, a probabilidade condicional de
um valor de um no6 filho é estimada dividindo a quantidade de casos para esse valor e para
um determinado conjunto valores dos nés pais pela quantidade em que este conjunto de
valores dos nos pais é verificado na base de dados.

Essas probabilidades condicionais serao armazenadas numa tabela de probabilidade
condicional (TPC), e cada n6 que possua pelo menos um pai tera a sua. Como exemplo

de calculo de uma TPC, tem-se a rede da Figura 3.3 e sua respectiva TPC na Tabela 3.1.

PROF_BOMEA ILTRO

SUBS_BOMBA(T-1)

Figura 3.3: Exemplo de rede para calculo da TPC
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Tabela 3.1: Exemplo de TPC

SUBS_BOMBA(T-1)
PROF _BOMBA | FILTRO | N | S
< 430 C 0,07712 0,92288
< 430 F 0,0906 0,9094
< 430 N 0,41534 0,58466
< 430 S 0,55555 0,44445
< 546, 5 C 0,15956 0,84044
< 546,5 F 0,09349 0,90651
< 546, 5 N 0,30462 0,69538
< 546,5 S 0,45965 0,54035
< 743 C 0,09367 0,90633
< 743 F 0,09222 0,90778
< 743 N 0,12702 0,87298
< 743 S 0,14352 0,85648
> 743 C 0,08723 0,91277
> 743 F 0,06074 0,93926
> 743 N 0,09267 0,90733
> 743 S 0,10212 0,89788

Por exemplo, para se calcular o valor de P(SUBS_ BOMBA(T-1)=N | PROF_ BOMBA
<430, FILTRO = C)*, deve-se realizar a contagem dos casos na base em que SUBS _ BOMBA (T-
1)=N ¢ PROF BOMBA<=430 ¢ FILTRO=C e dividir este valor pela quantidade de
ocorréncias em que PROF BOMBA < 430 e FILTRO=C ocorrem na base de dados.

Com isso tem-se a probabilidade condicional desejada, ou seja, P = 0,07712.

3.6 Estruturaciao da Cadeia Markoviana do Sistema

Identifica-se neste momento as configuragoes de funcionamento dos equipamentos,
como em série ou em paralelo, com o intuito de estruturar a cadeia de Markov. Sao
definidos os estados do sistema em indisponivel ou disponivel com base na operacionali-
dade ou falha do conjunto de seus equipamentos, bem como as possiveis transi¢coes entre
esses estados. Para melhor entendimento deste procedimento um exemplo serd exposto
no capitulo seguinte.

Com a distribuicao nao-paramétrica obtida com as redes bayesianas para os tempos, é
possivel ajusté-los a distribui¢oes paramétricas (exponencial, weibull, lognornal, normal,

etc.) e realizar os calculos das taxas de falha e reparo conforme equacdo 2.13, definindo

“Nomenclatura, vide tabela 4.2 na péagina 61.
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assim o grau de intensidade com que ocorre as transicoes entre os estados.

Neste trabalho, ao invés da utilizacao de distribuicoes paramétricas de probabilidade
para se estimar as taxas de transicao, utiliza-se um algoritmo proposto, a ser mostrado
na proxima secao, que faz uso das distribuicoes nao—paramétricas de probabilidade dos
TBEF’s e TTR’s para realizar o calculo das probabilidades transientes e estacionérias dos
estados da cadeia de Markov. Assim, nao se faz necessario ajustes dos TBF’s e dos TTR’s
a uma distribuicao paramétrica conhecida. Tudo isso seré discutido na secao seguinte e,
além disso, a forma de calculo dos limites destas probabilidades sera exposta.

A titulo de entendimento, até o presente momento, tem-se:

1. Os dados servindo de entrada (inglés: input) para um algoritmo estruturac¢ao topo-

logica de redes bayesianas;

2. Os dados sendo utilizados para estimar as probabilidades condicionais das redes

bayesianas;

3. As redes bayesianas, por meio das distribui¢des nao—paramétricas de probabilidade
totais dos TBF’s e TTR's, sendo usadas para gerar tempos aleatérios de permanén-

cia nos estados da cadeia de Markov.

Como sera visto mais adiante, ao passo que novas variacoes nas variaveis monitoradas
forem sendo observadas, executar-se-a4 o passo 2 e 3 para se ter estimacoes em tempo real

da disponibilidade do sistema em anélise.

3.7 Analise de Disponibilidade com a Cadeia Marko-
viana

A fim de realizar a anélise de disponibilidade de um sistema, propoe-se algoritmos para
calculo das probabilidades dos estados do sistemas e seus intervalos de confianca. A justi-
ficativa para desenvolvimento destes algoritmos esta calcada na necessidade de se avaliar
as probabilidades dos estados sem ter que assumir alguma distribuicao de probabilidade
para os TBF’s e TTR’s, fazendo com que a andlise seja mais flexivel.

Com o proposto, busca-se simular o sistema nao mais utilizando as taxas de transicao,
mas sim os tempos gerados por distribui¢coes nao—paramétricas de probabilidade, e, para
isso, utiliza-se a simulacao de eventos discretos.
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Como ponto negativo para essa abordagem, esta o fato da necessidade de se ter uma
base dados para representar o sistema que, por si s0, ja torna o processamento computa-
cional mais lento no momento da simulacao.

Como ponto positivo, esta a flexibilidade da andlise decorrente da nao necessidade
da parametrizacao das distribui¢oes dos tempos. Além disso, por meio da integragao
com as redes bayesianas, o modelo markoviano possibilita a andlise em tempo real da
disponibilidade do sistema.

Ross (2002) mostra a importancia da simulacdo discreta de eventos como um apoio
no acompanhamento de um modelo ao longo do tempo e na determinacao de quantidades
de interesse. Esse mesmo autor descreve algumas variaveis de interesse a serem utilizadas

ao longo da simulacao, a saber:

Variaveis de tempo. Referem-se a quantidade de tempo simulado decorrido;

Variaveis contadoras. Sao usadas para contar o niimero de vezes que certo evento ocor-

reu até um tempo t;

Variaveis de estado do sistema. Descrevem o estado do sistema num tempo t.

Utilizando a idéia de simulagao discreta de eventos, descreve-se o algoritmo a seguir,
mas antes é preciso definir alguns entes: S = {S}, 5, S3,...,5,} — conjunto dos esta-
dos do sistema, Ps, = {S1,59,...,Si-1,Si+1,-..,5:} — conjunto dos filhos do n6 S;, C' =
{c1,¢a,..., ¢} —conjunto dos componentes que formam os estados, E(S;) = {Eg,(c1), Es,(c2), ..., Es,
— o0 estado do n6 S; baseado nas condicoes dos componentes que o constituem, tg, — tempo
de permanéncia no estado S;, vg, — 0 nimero de visitas ao estado S; e t., — soma do tempo
operacional do componente c¢; antes do reparo perfeito® (soma dos tempos entre falhas
antes do reparo perfeito). Além disso, a deterioragao do sistema ao longo do tempo é

modelado por meio de atualizacoes sucessivas das probabilidades condicionais de ocorrén-

cias dos tempos:

Pr(t, <T <t) Fj(t)— F(t,)
U; = Fj(tlt,) = Pr(T < T > t,,) = ’ = ! (3.1)
T Pr(T > t.,) 1— Fj(t,,)

onde T' ¢é a variavel aleatoria do tempo de falha do componente ¢; e F;(t) é a fungao de

distribui¢do de probabilidade acumulada (CDF) do tempo de falha do componente c;.

5E o reparo realizado de tal modo que a probabilidade de ocorréncia de uma falha apés o reparo seja
igual & probabilidade de ocorréncia de uma falha quando o produto se encontra em estado novo. Diz-se
que nesse tipo de reparo o produto retorna & operacao na condic¢ao “tao bom quanto novo”.
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Assim:

Fy(t) = [L = Fi(te,)] - Uj + Fj(te;) (3:2)

Algoritmo 1 Algoritmo de calculo das probabilidades de estado para o processo de
Markov nao-homogéneo

1. Fazer tg, =0, t., =0 e vs, =0 Vi, j;
2. Definir o estado inicial do sistema: A = S;—, = Si;
3. Se E4(c;) for operacional, para j =1,2...,1 fazer:

(a) Se Fj(t.,) =1, fazer t.;, = 0 (reparo perfeito);

(b) Se t.;, =0, fazer Fj(t.;) = 0. Caso contrario, calcular Fj(t.;) de acordo com a
distribui¢ao de probabilidade do tempo entre falhas do componente c;;

(c) Gerar um ntumero aleatorio U; €]0, 1],
(d) Fazer p= Fj(t) de acordo com a Equagao (3.2);
(e) Fazer t{qk = Fj_l(p) —t.;, onde t{gk é o tempo candidato de permanéncia no no

Sy provocado por alteracao do estado do componente c;;

4. Caso contrario, se E(c;) for falho, para j = 1,2... [, fazer:

(a) Gerar um namero aleatorio U €]0, 1[;

alcular t/, = R7 aseado na distribuicao de probabilidade do tempo de
b) Calcul fgk leUb d distrib d babilidade d d
reparo do componente c;;

5. Se Ea(c;) = Eg,(c;) ¥V S; € Py, fazer ték = o0o. Fazer isso para j = 1,2,...,[;
6. Se Ea(c;) for operacional, fazer t., = t., + min(tgk) (menor valor de tgk);

7. Para min(tjsk), realizar a mudanca de condicao do componente c¢; em A. Se ele
estiver operacional mudar para falho e vice-versa;

8. Se Z;L:l ts, for menor do que o tempo de simulagao pré-definido, entao ts, = ts, +
min(tfgk); prob(Sy) = tg, /> i ts; vs, = vs, +1; k =i para E(A) = E(S;) e
retornar para o passo 3. Caso contrario pare.

O algoritmo 1 trata-se de uma simulacao discreta de eventos para um processo es-

6 com um tempo cronoldgico para cada equipamento.

tocastico markoviano nao-homogéneo
Pode-se assim caracteriza-lo, pois a cada execugao da renovagao de um componente que

forma a cadeia no passo 3(a), ha um reinicio na contagem do tempo de operagao para o

6Se o presente ¢ conhecido, o passado nao terd nenhuma influéncia no comportamento futuro do
sistema, mas sim o tempo percorrido pelo sistema.
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equipamento que possui uma freqiiéncia de falhas elevada. Com isso, CDF do tempo de
falha para o componente j passa a ser representada por Fj(t — Tfé), em que t é o tempo
total de vida do sistema e TIJ,;L é o tempo corrido pelo sistema desde o ultimo reparo perfeito
do equipamento j.

Os passos de 1 a 2 referem-se a definicao dos valores dos estados e variaveis iniciais.
Todos os passos do item 3 assumem que o sistema esta num estado operacional. O 3(a)
realiza um reparo perfeito quando a indisponibilidade instantanea tende a 1. E importante
dizer que esse valor 1 é flexivel e pode assumir outros valores. Por exemplo, quando a
indisponibilidade instantanea for superior a 0,9, pode-se admitir que o reparo é perfeito,
fazendo que com isso nao sejam consideradas situagoes de extrema degradacao do sistema.
O passo 3(b) considera uma convengao classica em que a indisponibilidade instantanea
em t =0 éigual a 0. Os passos 3(c) a 3(e) geram conjuntamente o tempo em que sistema
permaneceu no atual estado, bem como um estado candidato para ser o préoximo em que o
sistema ira se encontrar na cadeia de Markov. O passo 4 realiza o mesmo que o anterior s6
que considerando o sistema em um atual estado falho. O passo 5 é um importante ponto,
pois viabiliza a transicao de estados quando os tempos de reparo e os tempos de falha
encontram-se em ordens de grandeza diferentes. O passo 6 atualiza o tempo operacional
dos componentes considerando o tempo de permanéncia no estado atual. O passo 7 realiza
a transicao do estado em si e o ultimo passo executa o armazenamento das variaveis de
interesse.

A titulo de exemplificacdo, se nao for executado o passo 3(a) desse algoritmo, tem-
se um processo markoviano nao-homogéneo com o resultado para a disponibilidade” de
um sistema composto por trés equipamentos em série sofrendo deterioracao mostrado na
Figura 3.4. Esse sistema trata-se do modelo ilustrado na Figura 4.12 que representa a
operacao dos trés principais equipamentos de um poco de producgao de 6leo com o método
de elevagao mecanico a ser detalhado no préximo capitulo.

A Figura 3.4 mostra claramente que ao passo que o tempo avanca a disponibilidade
desse sistema tende ao valor zero. Isso acontece devido ao elevado nivel de deterioracao
dos equipamentos com o transcorrer do tempo.

E facil de verificar que tais resultados distanciam-se do chamado “mundo real”, uma

vez que nao é justificavel manter um sistema apenas para esta-lo reparando a quase todo

"A disponibilidade de um sistema num instante ¢ pode ser definida como a soma das probabilidades
dos estados disponiveis nesse mesmo momento.
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tempo (disponibilidade instantanea tendendo a zero). Para sanar essa incompatibilidade,

propde-se justamente a renovacao trazida pelo passo 3(a) do algoritmo 1.

POL el
0.9 ‘\
0.8 \
0.7 \
06 \
0.5 \
) N\
i
02 \
) \
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Tempo

Disponibilidade

Figura 3.4: Exemplo de disponibilidade para um processo nao-homogéneo de Markov

Alguns autores sugerem a adoc¢ao de critérios de reparo nem tao conservadores, visto
que muitas vezes os equipamentos nao sao completamente renovados, € nem tao pes-
simistas. Yanez, Joglar e Modarres (2002) expoem uma metodologia de analise para
modelar esses reparos, em que o equipamento nao retorna a operacao simplesmente “tao
bom quanto novo” e nem somente “tao ruim quanto velho”, mas também, a depender da
eficicia da equipe de manutencao, algo entre essas duas situacoes (“melhor do que velho
mas pior do que novo”). Este serd um dos pontos de sugestao para desenvolvimento de
trabalhos futuros.

Com esse algoritmo, busca-se estimar probabilidades de estado mais proximas da re-
alidade, uma vez que a deterioracao do equipamento é considerado.

Complementando a abordagem até aqui utilizada, elabora-se o algoritmo 2 utilizando
os mesmos entes até entao apresentados. Esse algoritmo é utilizado para se ter uma
idéia da variacao dessas probabilidades de estado por meio da adicao de uma visao mais
otimista a anélise, ou seja, assumindo-se também que apds qualquer reparo os equipamen-
tos sempre retornam a operacao na condicao tao bons quanto novos, desprezando assim
a deterioracdo dos mesmos. Assim, o algoritmo 1 fornece uma visdo mais pessimista (ou

mais realista para casos em que a deterioragio é relevante) para a disponibilidade, con-
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siderando o desgaste dos equipamentos e renovando-os apenas num nivel de alto desgaste,
e o algoritmo uma visao mais otimista assumindo a renovagao dos equipamentos a cada

evento de manutengao (renovac¢ao por oportunidade).

Algoritmo 2 Algoritmo de calculo das probabilidades de estado

1. Fazer tg, =0 e vg, = 0 Vi;
2. Definir o estado inicial do sistema — A = S;—;, = Si;

3. Se E4(c;) for operacional gerar um namero aleatorio U; baseado na distribuicao de
falha de c¢;, e se E4(c;) for falho gerar U; baseado na distribuigao de reparo de c;.
Fazer isso para j = 1,2,...,[;

4. Se Ea(c;) = Es,(¢;) ¥V S; € Py, fazer U; = oo. Fazer isso para j =1,2,...,(;

5. Para o menor valor de U; (min(U;)), realizar a mudanca de condi¢ao do componente
c; em A, se ele estiver operacional mudar para falho e vice-versa;

6. Se >, ts, for menor do que o tempo de simulagao pré-definido, entéo tg, = tg, +
min(U;); prob(Sy) = ts, /> i ts;; vs, = vs, +1; k = i para E(A) = E(S;) e
retornar para o passo 3. Caso contrario pare.

Da mesma forma que o anterior, o algoritmo 2 faz uma modelagem por meio de
simulacao discreta de eventos, em que o caminho a ser seguido pelo sistema é determinado
a partir de um nimero gerado de uma distribuicao de probabilidade, que pode variar a
depender da semente utilizada para a funcao aleatoéria Random. Sendo assim, torna-se
necessario realizar diversas simulagoes e verificar o comportamento das probabilidades dos
estados em termos do valor esperado.

Nao serd detalhado cada passo desse segundo algoritmo, pois acredita-se que com a
explicacao realizada no primeiro fica claro para o leitor o que cada etapa desse segundo
algoritmo significa.

Para se ter uma idéia da diferenca das probabilidades de estado em cada simulacao, é
evidenciada a disponibilidade ao longo do tempo de um sistema nas Figuras 3.5(a) e 3.5(b).
Para tanto, definiu-se um sistema em série formado por dois equipamentos com taxas de
falha e reparo constantes (tempos de transi¢do exponenciais), sendo elas A\; = 0,001 e
11 = 0,07 para o equipamento 1 e Ay = 0,006 e py = 0,03 para o equipamento 2, em que o
sistema so se encontra disponivel quando os dois componentes estao em estado operacional.
A Tabela 3.2 mostra o estado do sistema em fun¢ao das condi¢des operacionais de seus

equipamentos e a Figura 3.6 a cadeia de markov homogénea que representa este sistema.
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Assim, foram gerados 10.000 tempos aleatorios de falha e 10.000 de reparo para cada
equipamento via o método da inversa (X;; = —log(1 — U)/\; e Yi; = —log(1 — U)/p;,
para i=1, 2, ..., 10.000 e j=1,2, onde U é um numero aleatorio entre 0 e 1) e agrupados
em 20 intervalos para formar distribuicoes nao—paramétricas destes pontos, e, para so6

entao, aplicar o algoritmo 2 em um tempo de simulacao de 500.000 unidades de tempo.
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Figura 3.5: Simulacao da disponibilidade de um sistema em série

Tabela 3.2: Exemplo de um sistema em série

N6 \ Equipamento 1 \ Equipamento 2 \ Estado do sistema

0 Operacional Operacional Disponivel
1 Operacional Falho Indisponivel
2 Falho Operacional Indisponivel

Figura 3.6: Cadeia de markov de um sistema em série

Para validar o algoritmo 2, foram realizadas simulacoes com varias configuracoes de
rede com o algoritmo e comparadas com a resolucao fornecida pela Equacao 2.21, tendo
sido observada a igualdade na convergéncia em todas elas. Como exemplo, é calculada

a disponibilidade do sistema mostrada na Tabela 3.2 ao longo do tempo utilizando a
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Equacao 2.21 e confrontada com a disponibilidade média fornecida pelo algoritmo sug-
erido. Este foi implementado em linguagem de programacao C+-+ para as mesmas situ-
agoes do pardgrafo anterior e numa quantidade de rodadas de 1.000. A Figura 3.7 mostra

esses dois comportamentos.
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Figura 3.7: Comparacao dos resultados fornecidos pelo algoritmo proposto 2 e pela Equacao 2.21

Para validar o algoritmo 1, devido a inacessibilidade a um software que calcule a
disponibilidade ou as probabilidades de estado de um sistema fazendo as assunc¢oes aqui
apresentadas, é analisada apenas a logica dos resultados. Se para o algoritmo 2 é ad-
mitida uma substituicao do equipamento apds qualquer reparo, independente dele estar
deteriorado ou nao, e no algoritmo 1 esse reparo perfeito s6 ocorre apdés um alto nivel de
deterioracao, ¢ de se esperar que a disponibilidade fornecida pelo algoritmo 1 seja inferior
a calculada pelo algoritmo 2. Com isso, por meio do algoritmo 1, tem-se uma visao mais
realista do sistema a ser analisado e com o algoritmo 2 uma visao mais idealista, a qual
pode servir de meta para o gestor da area de manutencao.

O comportamento esperado desses resultados foi verificado e, como exemplo, tem-
se 0 exposto na Figura 3.8. E facil notar que o algoritmo 2 apresenta realmente uma
disponibilidade média ao longo do tempo superior a fornecida pelo algoritmo 1.

O calculo das probabilidades de estado fornece uma idéia sobre o tempo relativo de
permanéncia em cada estado, possibilitando uma avaliacao das equipes e da atividade de
manutencao. Mas, além disso, é importante calcular as métricas que trazem informacoes
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Figura 3.8: Disponibilidade fornecida pelos algoritmos 1 e 2

sobre o nimero de visitas a cada estado, o qual fornecera uma estimativa do nivel de
ocorréncia de falhas para cada equipamento.

Ao fim desta etapa, é permitido ao analista tomar decisoes quanto a necessidade de
redundancia de equipamentos ou mudanca de tecnologia dada a baixa disponibilidade do

sistema. Um exemplo de aplicacao dessas medidas ser& fornecido no capitulo seguinte.

3.8 Atualizaciao do Estudo de Disponibilidade via Ev-
idéncias nas Variadveis das Redes Bayesianas dos
Equipamentos do Sistema

E nesta fase que as redes bayesianas sao efetivamente utilizadas. Devido & capacidade
de atualizacao das probabilidades condicionais das redes bayesianas é que a metodologia
aqui apresentada possui a caracteristica de ser uma ferramenta de anélise em tempo real.

As atualizacoes sao realizadas por meio de evidéncias nas varidveis monitoradas e
propagadas para os TBF’s e TTR’s das redes bayesianas. Com essas atualizacoes nos
tempos, obtém-se uma nova distribuicio nao—paramétrica para os mesmos. Apods isso,
a cadeia de Markov é retroalimentada com esses novos tempos e uma nova andlise de

disponibilidade ¢ realiza utilizando os algoritmos propostos.
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O célculo de atualizacao da rede deve ser realizado conforme a Equacao 2.5 e refeito
o passo 6 da metodologia, a fim de que se tenha uma nova anélise de disponibilidade com
as novas distribuicoes geradas para os TBF’s e TTR’s. Para um melhor entendimento do
procedimento de atualizacao das redes bayesianas, pode-se rever o exemplo ilustrado na
secao 2.4.2 que tem seu processo de atualizacao exibido na secao 2.5 do mesmo capitulo.

Enfim, com esta possibilidade de atualizacao, busca-se sair do lugar comum em que as
taxas de transicao da cadeia de markov sao mantidas constantes em uma analise de fase,
onde cada fase é parametrizada com as taxas de transicao fornecidas, para uma cadeia que
possui uma dinamica baseada nos tempos de transicao e, por sua vez, serao atualizados
com mudancas nas probabilidades condicionais dos tempos entre falhas e de reparo da
rede bayesiana devido a uma evidéncia numa variavel monitorada do sistema.

A seguir serd exposto um exemplo de aplicacdo da metodologia aqui apresentada no

contexto dos sistemas complexos de producao de 6leo, os pocos de petroleo.
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4 APLICACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

4.1 Introducao

Buscando-se sistemas que apresentam oportunidades para aplicagao da metodologia
proposta, consideram-se pocos de producao de petroleo. Tal sistema é escolhido devido
a existéncia de um banco de dados relacional de tamanho consideravel oriundo de uma
empresa de extragao de petroleo para a realizagdo da mineragdo de dados (32.052 casos
de ocorréncia de falhas e reparos distribuidos em 1883 pogos ao longo de 23 anos — 1983 a
2006), no qual os tempos entre falhas e de reparo estao relacionados com fatores intrinsecos
do sistema.

Uma caracteristica peculiar dessa base de dados é que os registros armazenam o
histérico dos equipamentos instalados no poco e nao dos equipamentos em si, o que na
literatura é referido como socket. Para entender melhor essa diferenca, é como se estivesse
analisando o comportamento de individuos inseridos numa dada comunidade, o que é de
se esperar um padrao de comportamento para os individuos ali inseridos.

A seguir, sao descritas de maneira sucinta as formas de intervencao em pocos de
petroleo e os tipos de pocos utilizados na aplicagao da metodologia e, logo a seguir, os

resultados encontrados fazendo uso dos passos metodolégicos do capitulo anterior.

4.2 Intervencao em Pocos de Petréleo

Segundo Silva (2004), interveng¢oes em pocos de petroleo (inglés: workover) sao necessarias
para manter a producao ou casualmente realizar melhorias na producao.

Geralmente, essas intervengoes ocorrem com a utilizacao de uma sonda para realizar
reparos na bomba, coluna de producao ou hastes, em que problemas com tais equipa-
mentos geram perda de produtividade do pogo, producao excessiva de gas ou agua e
producao de areia. Mas, em casos de manutencoes mais simples, tais como substituicao
de uma valvula e/ou registro de pressao, o reparo pode ser realizado com um arame, nao
necessitando da instalagao da sonda.

Assim, é importante destacar que na base de dados em analise, os casos de falha s6

foram registrados quando se fez uso da sonda, a qual é freqiientemente utilizada para

o4



Capitulo 4 Aplicagao da Metodologia Proposta

realizar reparos em equipamentos de subsuperficie.

4.3 Os Tipos de Pocos Analisados

Os pocos sao comumente classificados quanto ao tipo de completacao! utilizado em
sua preparacao para produgao e ao tipo de bombeio da produ¢ao (método de elevagao).
A seguir serd descrito o tipo de completacao utilizado nos pocos da base de dados e os

tipos de bombeio.

43.1 Pocos de Completacdo Convencional

Os pocgos de completacao convencional ou de completacao “burra” sao aqueles pogos
em que, na fase de completacao, tiveram equipamentos instalados que nao permitem a
monitoragao e o controle de produgao com precisao.

Pocos de completacao convencional nao fornecem nenhuma informacao sobre o pocgo e
sao incapazes de controlar o processo sem intervengoes (acesso remoto para aquisi¢ao de
dados e alteracoes de fluxo das zonas de producao) (SILVA, 2004). Pogos com esse tipo de
completacao diferenciam-se dos pocos de completagao inteligente devido aos equipamentos
de controle e monitoramento instalados nesses tultimos.

Nesse trabalho, apenas os pocos de completacao convencional serao analisados, pois
nao ha base de dados referentes aos pocos de completacao inteligentes de tamanho su-
ficiente para o uso da ferramenta de estruturacao automaética da topologia das redes

bayesianas como mineracao de dados. A seguir sao descritos os métodos de elevacao.

4.3.2 Meétodos de Elevacdo Artificial

Chama-se método de elevagao todo o conjunto de operacoes, apés a completacao,
necessarias para que o 6leo extraido atinja a superficie. Dentro do conjunto de métodos
de elevagao ¢ comum encontrar a seguinte classificacao: método de elevagao natural e

método de elevacao artificial.

LA fase de completacdo ocorre apés o estagio de perfuracio do poco e é nela em que sdo instaladas as
tubulagoes do pogo (revestimento e filtro), o cascalho (pré-filtro) e o cimento (cimentagio). Trata-se de
um conjunto de operacoes para equipar um po¢o de maneira a deixé-lo em condi¢oes de produzir petroleo
de forma segura e econdmica, reduzindo a necessidade de futuras intervencoes para manutencao e elevando
a vazao de producdo. E nessa fase em que sio instalados os equipamentos de controle inteligente. Para
maiores detalhes ver Thomas (2000).
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Quando a pressao do 6leo no interior do poco é suficientemente alta para alcancar a
superficie, o poco é chamado de surgente, e a sua elevacao é chamada de natural. Ja o
método de elevagao artificial é aquele utilizado em pogos os quais a pressao do reservatorio
é relativamente baixa e nao consegue alcancar a superficie naturalmente.

Na aplicagao da metodologia proposta, somente serao utilizados casos de métodos
de elevacao artificial, mais especificamente dois deles: Bombeio Mecanico com Hastes
(BM) e Bombeio por Cavidades Progressivas (BCP), uma vez que esses sdo 0s unicos
métodos de elevagao que sao registrados em quantidades relevantes na base de dados. Em
ambos os métodos, a coluna de tubos, haste e bomba sao os principais equipamentos de
subsuperficie.

O tubo no sistema pogo possui funcao semelhante para os dois tipos de métodos de
elevacao: revestem-se as paredes do poco evitando desmoronamentos e vazamento de gas
por entre os poros das rochas, e permite-se a entrada da haste por dentro dele. Porém,
as hastes e a bomba trabalham de modos diferentes em cada método de elevacao, sendo

descritos nas secoes seguintes.

4.3.3 Bombeio Mecanico com Hastes

O BM é um dos métodos de elevacao artificial mais utilizados em todo o mundo. Nesse
método de elevacao, o movimento rotativo de um motor é transformado em movimento
alternativo por uma unidade de bombeio na superficie, o qual é transmitido para a coluna
de hastes. A bomba, por sua vez, é responsavel por transmitir a energia para o fluido,
elevando-o para a superficie através de dois cursos, o ascendente (inglés: upstroke) e o
descendente (inglés: downstroke). No curso ascendente o fluido no reservatorio vai para o
interior da bomba e no descendente o fluido que ja estava no interior da bomba é passado
para o interior do tubo acima da bomba, subindo assim para a superficie. A Figura 4.1
ilustra um poco com o método de elevacao BM.

As hastes e os tubos estao sujeitos a cargas ciclicas, uma vez que o fluido acima da
bomba é sustentado pela coluna de hastes no curso ascendente e pela coluna de tubos no

curso descendente.
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Figura 4.1: Pogo com método de elevacao artificial de bombeio mecanico com hastes

4.3.4 Bombeio por Cavidades Progressivas

Nesse método de elevacao artificial, a energia rotativa de um motor na superficie é
transmitida para a coluna de hastes que gira com um torque constante, fazendo com que
a energia dispendida pelo motor seja menor do que a necessaria no bombeio mecanico. A
Figura 4.2 ilustra um poco com o método de elevacao artificial BCP.

A bomba, nesse método de elevagao artificial, fica imersa no pogo e é composta uni-
camente por um camisa estacionaria — o estator de material macio e de forma espiral
fémea — e por um rotor — constituido de aco e de forma espiral macho. Quando os dois
sao encaixados, uma série de cavidades seqiienciais permanece entre eles, possibilitando
a passagem do fluido. O fluido é bombeado por meio da rotagao da coluna de haste, a
qual transmite a forca rotacional para o rotor e provoca o deslocamento das cavidades
seqiienciais de uma extremidade da bomba para a outra.

Atualmente, existem tecnologias que acoplam um motor elétrico diretamente na bomba,
fazendo com que o rotor gire sem a necessidade de rotacao da haste. Isso diminui nao sé as
cargas nas hastes — que muitas vezes tém dificuldade de rotagao por causa da viscosidade

do fluido ou pela friccao com a coluna de tubos — como também o consumo de energia.
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Figura 4.2: Po¢o com método de elevacao artificial de bombeio por cavidades progressivas

4.4 Aplicacao da Metodologia

Deste ponto em diante, até ao final do capitulo, serao descritos em cada secao os
principais resultados obtidos com a aplicacao da metodologia apresentada no capitulo
anterior. Sera, portanto, cada passo metodologico discutido numa secao.

A titulo de entendimento, torna-se interessante mostrar os principais pontos que serao

tratados mais adiante:

1. Serao descritas as variaveis e os equipamentos relevantes para a anélise. Nesta etapa
serd dito que os equipamentos relevantes a serem investigados para uma analise do
sistema de subsuperficie serao as bombas BCP e BM, a depender do tipo de método
de elevacao em analise, os tubos e as hastes. Além disso, variaveis de monitoramento
serao descritas, tais como: nivel de agua e sélidos no interior do poco, nivel de

parafina, profundidade do poco, etc.

2. Serao mostradas as redes construidas com o algoritmo de aprendizagem de topologia
(SOP, secao 2.7.2) e comparadas com a opiniao do especialista, quando houver
divergéncias na construcao. No total serao exibidas 8 redes bayesianas, sendo uma
para cada equipamento e tipo de tempo em andlise, a excecao das bombas que
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serao diferenciadas se é do método de elevacao BM ou BCP. Por exemplo: para as
hastes, serd uma BBN para anélise das relacoes causais que influenciam o tempo
entre falhas e outra para anélise das relagoes que influenciam o tempo de reparo, o
mesmo ocorre para os tubos. J& no caso das bombas, elas serao segregadas em BM

e BCP, tendo, a partir disso, a mesma estrutura de anélise das hastes e dos tubos.

3. Serd construida uma cadeia de Markov, conforme Figura 4.3, para avaliar a disponi-
bilidade do sistema, de subsuperficie de um poco de producao de 6leo. Cada n6 dessa
cadeia é representado pelo conjunto dos estados operacionais dos equipamentos. Por
exemplo: O n6 0 é caracterizado quando todos os equipamentos (bomba, haste e
tubo) encontram-se operacional. J& o né 1 é caracterizado por bomba operacional,
haste operacional e tubo falho. A mesma idéia é adotada para os outros dois nos

da rede.

—— >
e

™
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(NG 1) )Jll

S

Figura 4.3: Cadeia de Markov para o sistema de subsuperficie de um poco de producao de éleo

4. Apos isso, sera ilustrada uma anéalise de disponibilidade assumindo hipoteticamente

evidéncias em uma das variaveis das BBNs anteriormente descritas.

441 Equipamentos e Variaveis Relevantes

Analisando os 10 equipamentos existentes na base de dados, constata-se que apenas 3
deles apresentam relevancia em termos do niimero de falhas e do tempo em que os mesmos
permanecem em estado falho (bomba, haste e tubo). O restante dos equipamentos apesar
de apresentarem tempos médios de reparo relativamente altos quando comparados com o0s

3 citados, a quantidade de ocorréncias de falha é bastante pequena, o que torna irrelevante

29



Capitulo 4 Aplicagao da Metodologia Proposta

para a andlise do sistema como um todo. Esse resultado pode ser averiguado na Tabela 4.1.
E importante destacar que todos os equipamentos listados na Tabela 4.1 apresentam o

mesmo nivel de risco? para o processo.

Tabela 4.1: Lista de equipamentos encontrados na base de dados

Equipamento Num. Falhas | % Num. | Soma Tempo | Média Tempo
Falhas Reparo Reparo
BOMBA 13.833 43,16 81.540 5,90
BOMBA BCS 1 0,00 0 0,00
DRENADOR 4 0,01 22 5,50
FILTRO 253 0,79 669 2,64
HASTE 10.377 32,38 48.097 4,64
HASTE POLIDA 116 0,36 522 4,50
ON OFF 6 0,02 13 2,17
PACKER 14 0,04 134 9,57
PONY ROD 47 0,15 132 2,81
REVESTIMENTO 16 0,05 246 15,38
SEPARADOR 1 0,00 4 4,00
TUBO 7.384 23,04 79.642 10,80
Total \ 32.052 | 100,00 |  211.021 \ 6,59

Devido ao diferente funcionamento do poco, a depender do tipo de método de elevagao
utilizado, serao considerados dois tipos de sistema em funcionamento, o sistema com
bombeio BCP e o sistema com bombeio BM, onde em cada sistema sera utilizada a haste
e o tubo mais o tipo de bomba correspondente, BCP ou BM, a depender do caso.

Assim, ao final da aplicacao de toda a metodologia, ter-se-a4 duas cadeias de Markov
para analise da disponibilidade, uma para cada tipo de sistema.

Apos a definicao dos equipamentos que farao parte da analise, torna-se necessario
definir as variaveis intrinsecas de funcionamento do sistema que servirao para a construcao
das redes bayesianas.

Na Tabela 4.2 é evidenciada a lista de variaveis a serem adotadas nas redes bayesianas.
A escolha das variaveis foi baseada na opiniao de especialista, sendo discriminada toda
variavel que apresentasse alguma relevancia para a ocorréncia do tempo entre falhas e de

reparo.

2Risco = Probabilidade de ocorréncia de um evento x conseqiiéncia trazida pelo evento (quantidade
de dinheiro gasto.
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Tabela 4.2: Lista de varidveis relevantes para os tempos entre falhas e de reparo

Nome da variavel

Descrigao da variavel

BSWSOT
CINCO
CLASSE1(T-1)

CLASSE34(T-1)

CLASSE58(T-1)

CLASSE78(T-1)

COMPRIMENT
DUASVPAS
FILTRO
FOLGA

GRAUTUBO(T-1)
H2S
HASTES

LOCAL
LOCAL(T-1)
ME

MODO
MODO(T-1)

Percentual de H20 e so6lidos no poco.

Possui hastes de 5/8” (1-sim ou 0-ndo).

Classificacao da haste de 1”7 instalada na tltima manutencao
(0-nova, 1-semi-nova, 2-meia-vida, 3-sucata e 9-nenhuma das
opcoes.

Classificacao da haste de 3/4” instalada na ltima manutencao
(0-nova, 1-semi-nova, 2-meia-vida, 3-sucata e 9-nenhuma das
opcoes.

Classifica¢ao da haste de 5/8” instalada na tltima manutencao
(0-nova, 1-semi-nova, 2-meia-vida, 3-sucata e 9-nenhuma das
opcoes.

Classificacao da haste de 7/8” instalada na tltima manutencao
(0-nova, 1-semi-nova, 2-meia-vida, 3-sucata e 9-nenhuma das
opcoes.

Comprimento da Bomba.

Existéncia ou nao de duas valvulas de passeio na bomba.
Classificacao do filtro instalado.

Folga entre pistao e camisa do pogo (geralmente determinada
pela viscosidade do 6leo).

Material do tubo descido na manutencao anterior.

Nivel de H2S.

Combinagao das hastes descidas. Exemplo: 76=7/8 e 3/4
86=1", 7/8, 3/4.

Local de falha do equipamento na ocorréncia atual.

Local de falha do equipamento na ultima ocorréncia.
Método de elevagao (Bombeio mecanico com hastes (BM) ou
bombeio por cavidades progressivas (BCP).

Efeito de falha.

Efeito de falha da tltima manutencao.

continua na préoxima pagina

61



Capitulo 4

Aplicagao da Metodologia Proposta

Tabela 4.2: Lista de varidveis relevantes para os tempos entre falhas e de reparo (continua¢ao)

Nome da variavel

Descrigao da variavel

OITO
PARAFINA
PERDASOT
PESOREV
PRODSOT
PROF_BOMBA
PROFUNDIDADE
REV

SEIS

SETE

SPEC

SPT
SUBS_HASTE

SUBS HASTE(T-1)
SUBS BOMBA(T-1)
TBetweenFailures
TIPO(T-1)
TIPOLUVA

TtoRepair
TUBOESTADO(T-1)

TUBOS

Possui hastes de 1”7 (1-sim ou 0-nao).

Nivel de parafina.

Perda de producao. Quanto o poco esta perdendo por dia.
Peso do revestimento por unidade de comprimento.
Producao normal de 6leo do poco.

Profundidade do local da bomba.

Profundidade do poco.

Diametro do revestimento.

Possui hastes de 3/4” (1-sim ou 0-ndo).

Possui hastes de 7/8” (1-sim ou 0-ndo).

Especificacao da bomba em termos de material.

Niumero da sonda utilizada na manutencao.

Substituicao ou nao das hastes: S-Sim, P- Parcial e N-
Nenhuma.

Substituicao ou nao das hastes no tltimo reparo: S-Sim, P-
Parcial e N-Nenhuma.

Se houve substituicao da bomba na tltima intervencao para
reparo da bomba.

Tempo entre falhas por tipo de equipamento.

Tipo de manutencao realizada na tltima falha.

Tipo do material da luva.

Tempo de reparo por tipo de equipamento.

Classifica¢ao do tubo descido na manutengao anterior (escala
de novo a sucata: NOVO->AMARELO->AZUL->VERDE-
>CINZA->VERMELHO).

Diametro da tubulagao.

Como sera construida uma rede bayesiana para os tempos entre falhas e outra para o

tempo de reparo de cada equipamento, as Tabelas 4.3 a 4.6 fazem esta distincao para as

varidveis descritas na Tabela 4.2, imputando o valor “Sim” caso a variavel influencie no
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tempo da coluna (falha ou reparo) e “Nao” caso contrario.

Tabela 4.3: Lista de varidveis a serem inseridas nas BBN’s da bomba BCP

Variavel Tempo entre falhas | Tempo de reparo
BSWSOT Sim Sim
FILTRO Sim Sim
H2S Sim Nao
LOCAL Nao Sim
LOCAL(T-1) Sim Nao
MODO Nao Sim
MODO(T-1) Sim Nao
PARAFINA Sim Sim
PERDASOT Nao Sim
PRODSOT Sim Sim
PROF BOMBA Sim Sim
SPT Nao Sim
SUBS BOMBA(T-1) Sim Nao
TIPO_BOMBA Sim Sim

Tabela 4.4: Lista de varidveis a serem inseridas nas BBN’s da bomba BM

Variavel Tempo entre falhas | Tempo de reparo
BSWSOT Sim Sim
COMPRIMENT Sim Sim
DUASVPAS Sim Sim
FILTRO Sim Sim
FOLGA Sim Nao
H2S Sim Nao
LOCAL Nao Sim
LOCAL(T-1) Sim Nao
MODO Nao Sim

continua na préxima pagina
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Tabela 4.4: Lista de variaveis a serem inseridas nas BBN’s da bomba BM (continuacao)

Variavel Tempo entre falhas | Tempo de reparo
MODO(T-1) Sim Nao
PARAFINA Sim Sim
PERDASOT Nao Sim
PRODSOT Sim Sim
PROF BOMBA Sim Sim
SPEC Sim Nao
SPT Nao Sim
SUBS BOMBA(T-1) Sim Nao
TIPO_BOMBA Sim Sim

Tabela 4.5: Lista de varidveis a serem inseridas nas BBN’s da Haste

Variavel Tempo entre falhas | Tempo de reparo
BSWSOT Sim Sim
CINCO Sim Sim
CLASSE1(T-1) Sim Nao
CLASSE34(T-1) Sim Nao
CLASSE58(T-1) Sim Nao
CLASSET78(T-1) Sim Nao
FILTRO Sim Sim
H2S Sim Nao
HASTES Sim Sim
LOCAL Nao Sim
LOCAL(T-1) Sim Nao
ME Sim Sim
MODO Nao Sim
MODO(T-1) Sim Nao
OITO Sim Sim
PARAFINA Sim Sim

continua na préxima pagina
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Tabela 4.5: Lista de variaveis a serem inseridas nas BBN’s da Haste (continuac¢ao)

Variavel Tempo entre falhas | Tempo de reparo
PERDASOT Nao Sim
PRODSOT Sim Sim
PROFUNDIDADE Sim Sim
SEIS Sim Sim
SETE Sim Sim
SPT Nao Sim
SUBS HASTE Nao Sim
SUBS HASTE(T-1) Sim Nao

Tabela 4.6: Lista de varidveis a serem inseridas nas BBN’s do Tubo

Variavel Tempo entre falhas | Tempo de reparo
FOLGA Sim Nao
ME Sim Sim
PRODSOT Sim Sim
BSWSOT Sim Sim
FILTRO Sim Sim
H2S Sim Nao
PARAFINA Sim Sim
TIPO_BOMBA Sim Sim
PERDASOT Nao Sim
LOCAL Nao Sim
LOCAL(T-1) Sim Nao
TIPO(T-1) Sim Sim
MODO Nao Sim
MODO(T-1) Sim Nao
REV Sim Sim
PESOREV Sim Sim
SPT Nao Sim

continua na préxima pagina
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Tabela 4.6: Lista de variaveis a serem inseridas nas BBN’s do Tubo (continua¢ao)

Variavel Tempo entre falhas | Tempo de reparo
TUBOS Sim Nao
TUBOESTADO(T-1) Sim Nao
PROFUNDIDADE Sim Sim
GRAUTUBO(T-1) Sim Nao
TIPOLUVA Sim Nao

4472 Limpeza e Integracdo dos Dados (Pré-Processamento)

Para a realizacao da limpeza dos dados, com o intuito de retirar valores discrepantes da
amostra, adota-se um ponto de corte para valores superiores a 97,5% de uma distribuicao
nao—paramétrica dos dados. Esta medida é necessaria devido aos dados apresentarem
poucos pontos “soltos” com valores bastante superiores aos apresentados pelas ocorréncias
em geral e, além disso, tais pontos serem provocados por outros motivos que nao tenham
sido devido a reparo realizado ou falha ocorrida.

Para a realizagao da integracao, adota-se o algoritmo EM (inglés: Ezpectation—Maxi-
mization algorithm) que é uma forma geral e iterativa de se estimar o valor de maxima
verossimilhanca dos parametros de uma distribuicao associada quando se tém valores fal-
tantes na base de dados. Para isso, assume-se a distribui¢ao conjunta p(z|0) = p(z, y|©) =
p(y|z,©)p(z|O©) com parametros © a serem estimados, em que x é o conjunto dos dados
incompletos e Z = (x,7) é o conjunto de dados completos apos a imputagao . Para maior

detalhe ver Dampster, Laird e Rubin (1977).

443 Estruturacdo das Relactes Causais entre as Variaveis do Sis-

tema e os Tempos entre Falhas e de Reparo

Para evidenciar as relagoes causais entre as variaveis monitoradas, mencionadas na
secao 4.4.1, e os tempos entre falhas e de reparo definidos para os dois sistemas em

analise, sao estruturadas as topologias de oito redes bayesianas.
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Essas BBN’s sao mostradas aos pares, com a solucao fornecida pelo algoritmo de
aprendizagem (SOP, secdo 2.7.2) e com as corregdes realizadas pelo especialista. As que
nao venham a estar pareadas é devido ao especialista confirmar a topologia sugerida pelo
algoritmo. Essas BBN’s sao mostradas da Figura 4.4 & Figura 4.11.

Cabe aqui mais uma vez lembrar, que serao as distribui¢coes nao—paramétricas dos
Tempos (TBFs e TTRs) que servirao de entrada para o modelo markoviano ilustrado no

inicio da secao 4.4 e que serd discutido mais em detalhes na secao 4.4.5.

BA(T-1)

LOCAL{T- PROF_BOMBA PRODSOT

BA(T-1)

5
PROF_BOMBA PRODSOT

FILTRO

MODO(T-1)
PARAFINA FILTRO
MODO(T-1)
PARAFINA
TBetweenFailures
H25 TBetweenFailures
(a) BBN da bomba BCP para o TBF ger- (b) BBN da bomba BCP para o TBF apos
ada pelo algoritmo de aprendizagem alteracao do especialista

Figura 4.4: BBN da bomba BCP para o TBF

PROF_BOMBA BSWSOT LOGAL PROF_BOMEBA

PERDASOT TtoRepair PERDASOT TtoRepair

PRODSOT PRODSOT

(a) BBN da bomba BCP para (b) BBN da bomba BCP para o
o TTR gerada pelo algoritmo de TTR apods alteracao do especialista
aprendizagem

Figura 4.5: BBN da bomba BCP para o TTR

Pode-se notar que em algumas redes existem nos que estao desconectados de toda a
rede. Isso é devido a tais n6s nao apresentarem relagoes relevantes com os outros nos
das redes. E verdade que tais nos poderiam ser incluidos se fosse modificado o peso
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PARAFIHA

COMPRIMENT <=
LOCAL(T-1)

PROF_BOMBA

SUBS_BOMBA(T-1)

MODO{T-1}

TBetweenFailures

PRODSOT

BSWSOT

Figura 4.6: BBN da bomba BM para o TBF

DUASVPAS

LOCH

TtoRepair

PROF_BOMBA

PARAFINA
BSWSOT

Figura 4.7: BBN da bomba BM para o TTR

do componente da soma do detalhamento da codificagao dos dados dado o modelo da

funcao de pontuacao do MDL, mas o interesse nesse momento é o de conseguir incluir o

tempo dentro da estrutura da rede e, comitantemente, nao deixa-la complicada para o

entendimento do profissional que a for utilizar.

No desenvolvimento do problema, de acordo com a metodologia proposta nesse tra-

balho, serao utilizadas as redes que foram modificadas pelo especialista.
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PRODSOT

. CLASSEA(T-1)
CUASSETS(T-1)

CLASSE3#HT-1)

LOCAL{T-1)

MODO(T-1)

PROFUHDIDADE

SETE SUBS_HASTE(T-1)

Figura 4.8: BBN da haste para o TBF

PROFUNDIDADE

PARAFIHA

PRODSOT
TioRepair

Figura 4.9: BBN da haste para o TTR

44 4 Estimacdo dos Pardmetros das Redes Bayesianas Estrutu-

radas

Com as redes estruturadas, sao estimadas as probabilidades condicionais a partir da
base de dados, em que os fatores condicionantes sao os valores dos pais de cada no.
Sabendo disso, como discutido na secao 3.5, utilizou-se a teoria freqiientista para estimar
tais probabilidades.

Como exemplo de uma TPC, tem-se a Tabela 4.7 que mostra as probabilidades condi-

cionais da varidvel “TtoRepair” dado seu pai “PERDASOT” da Figura 4.11.
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PESDREY

TUBOESTADO(T-1)

PRODSOT

TBetweenFailures

PROFUHDIDADE
LOCAL{T-1)

MODO(T-1)

TIPO(T-1)

Figura 4.10: BBN do tubo para o TBF

PESOREY

PROFUNHDIDADE

BSWSOT  PARAFIHA

TIPO(T-1)

TtoRepair

Figura 4.11: BBN do tubo para o TTR

445 Estruturacdo da Cadeia Markoviana do Sistema

Com os parametros estimados, pode-se partir para a estruturacao da cadeia de Markov.
Uma cadeia para cada tipo de método de elevagdo (BM e BCP) é estruturada. A
Figura 4.12 mostra a estrutura adotada nos dois sistemas.

Cada no6 é constituido pelo status operacional do conjunto dos trés equipamentos
(bomba-B, haste-H e tubo—T) onde o indice O significa operacional e o indice F falho.
Além disso, é suposto um sistema em série, onde se a0 menos um equipamento falhar o
sistema se torna indisponivel, e também a causa comum de falha inverossimil, o que neste,
leva a nao consideragao de falhas simultaneas de equipamentos. Ver Tabela 4.8 para uma
melhor visualizagao da caracterizagao dos nés da rede.

Por exemplo: o né 1 caracteriza o sistema como indisponivel, uma vez que retrata o
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Tabela 4.7: TPC do tempo até o reparo dado o nivel de perda para a BBN do tubo

TtoRepair
PERDASOT <1 [<1,92[<384[<576 [ <768 [ <96 [ <1152 ] <1344 [ <15,36 [ >15,36
<1 0,9775 | 0,0034 [ 0,0092 | 0,0147 | 0,0370 | 0,0605 | 0,0523 0,0533 0,1333 | 0,1702
<2 0,0000 | 0,0407 | 0,0552 | 0,1186 | 0,1992 | 0,2491 | 0,3464 0,3200 0,4667 | 0,4681
< 8,375 0,0008 | 0,0712 | 0,0936 | 0,1736 | 0,2382 | 0,2883 | 0,3072 0,3733 0,1333 | 0,2766
< 6,25 0,0041 | 0,1831 | 0,3129 | 0,3802 | 0,3573 | 0,3132 | 0,2745 0,2533 0,2444 | 0,0638
< 9,125 0,0033 | 0,1390 | 0,1925 | 0,1858 | 0,1068 | 0,0569 | 0,0131 0,0000 0,0222 | 0,0213
<12 0,0011 | 0,1254 | 0,0790 | 0,0538 | 0,0308 | 0,0142 | 0,0065 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 14,875 0,0008 | 0,0475 | 0,0445 | 0,0220 | 0,0082 | 0,0071 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 17,75 0,0014 | 0,0475 | 0,0522 | 0,0171 | 0,0021 | 0,0036 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 20,625 0,0016 | 0,0780 | 0,0330 | 0,0110 | 0,0041 | 0,0036 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 23,5 0,0014 | 0,0542 | 0,0230 | 0,0086 | 0,0062 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 26,375 0,0016 | 0,0271 | 0,0245 | 0,0012 | 0,0021 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 29,25 0,0011 | 0,0271 | 0,0176 | 0,0000 | 0,0021 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 32,125 0,0008 | 0,0102 | 0,0100 | 0,0037 | 0,0021 | 0,0036 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 35 0,0003 | 0,0102 | 0,0084 | 0,0012 | 0,0021 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 37,875 0,0008 | 0,0034 | 0,0084 | 0,0024 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 40,75 0,0011 | 0,0203 | 0,0054 | 0,0012 | 0,0021 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 43,625 0,0005 | 0,0237 | 0,0054 | 0,0037 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 46,5 0,0003 | 0,0305 | 0,0054 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 49,375 0,0003 | 0,0237 | 0,0061 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 52,25 0,0008 | 0,0170 | 0,0061 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
< 55,125 0,0000 | 0,0068 | 0,0046 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000
>55,125 0,0005 | 0,0102 | 0,0031 | 0,0012 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000

Figura 4.12: Cadeia de Markov para o sistema de subsuperficie de um poco

estado de um conjunto de componentes em série onde a bomba e a haste estao operacionais
(Bo e Hp) e o tubo esta falho (7). O mesmo raciocinio deve ser aplicado para os outros

noés da rede.

Tabela 4.8: Caracterizacao dos nés da cadeia de Markov

N6 | Sistema \ Bomba \ Haste \ Tubo
0 Disponivel | Operacional | Operacional | Operacional
1 | Indisponivel | Operacional | Operacional Falho
2 | Indisponivel | Operacional Falho Operacional
3 | Indisponivel Falho Operacional | Operacional

Para a aplicagao dos algoritmos propostos, ¢ necessario ter as distribuicoes dos tem-
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pos entre falhas e de reparo para cada equipamento que caracterizam os nos da rede, o
que sdo representadas por F;(t) e R;(t), respectivamente. Como ja explicado, os Fj(t)
e R;(t) sao obtidos através dos nos de saida das redes bayesianas para cada equipa-
mento. As Figuras 4.13 & 4.16 mostram as distribui¢coes nao—paramétricas dos TBF’s e
TTR’s para cada equipamento que caracterizam os nos da cadeia de Markov. Pode-se
verificar nessas figuras, por meio dos testes de aderéncia a uma distribuicao exponen-
cial (Kolmogorov Smirnov e Chi-Square) com parametro encontrado via estimador de
méaximo-verossimilhanca e para um p-value critico igual a 0,05, que nao é correto admitir
as taxas de transicao constantes entre todos os estados, portanto, um processo homogéneo
de Markov é um modelo inadequado para analisar o sistema. Dessa forma, é necessério
utilizar o processo nao-homogéneo, o que é calculado pelo Algoritmo 1.

Esses testes de aderéncia comumente fazem uso de um ponto critico e confrontam
uma hipdtese nula com uma hipdtese alternativa a respeito de alguma medida. Se a
estatistica do teste (p-value) for inferior ao ponto critico, diz-se que pode-se aceitar a
hipotese alternativa, que nesse caso ¢ um nao ajustamento a uma distribuicao exponencial.
Como esta, por sua vez, tem sido usada como uma distribuicao para modelar a renovacao,
diz-se assim nao ser adequado assumir o modelo homogéneo de Markov. Para maiores
detalhes a respeito dos testes Kolmogorov Smirnov e Chi-Square, ver Rubinstein (1981)

ou Wackerly, Mendenhall e Scheaffer (1996).

Variable: BormbaBCPTBetweenFailures, Distribution: Exponential Yariable: BombaBCPTtoRepair, Distribution: Exponential
Kolmogorov-Smirmov d = 0,03390, p < 0,15 Kolmogorov-Smirov d = 0,33492, p < 0,01
Chi-Square test = 17,36114, df = 8 (adjusted) , p = 0,02656 Chi-Square test = 510,23014, df = 4 (adjusted) , p = 0,00000
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Figura 4.13: Distribui¢do de probabilidade para o TBF e o TTR da bomba BCP
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‘Wariable: BombaBMTBetweenFailures, Distribution: Exponential

Kolmogorov-Smirnoy d = 0,08788, p < 0,01
Chi-Square test = 1029,72085, df = 14, p = 0,00000
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Figura 4.15: Distribui¢ido de probabilidade para o TBF e o TTR da haste

Variable: TuboTBetweenFailures, Distribution: Exponential
Kolmogorov-Smirnov d = 0,13983, p < 0,01
Chi-Square test = 841,86516, df = 7, p = 0,00000
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Figura 4.16: Distribuicao de probabilidade para o TBF e o TTR do tubo
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446 Analise de Disponibilidade com a Cadeia de Markov

Com a cadeia de Markov estruturada e definidas as distribui¢oes dos tempos, pode-se
calcular a disponibilidade do sistema ao longo do tempo e os seus limites de confianca.
A disponibilidade é calculada utilizando os algoritmos implementados no capitulo 3 e os
intervalos sao estimados com multiplas execucoes dos algoritmos 1 e 2 para diferentes
sementes da funcao Random. Os resultados do comportamento da disponibilidade dos
sistemas sao mostrados nas Figuras 4.17 e 4.18. O comportamento diferenciado para o
primeiro periodo da Figura 4.17, em relacao aos dois algoritmos, é decorrente de uma

variacao amostral no momento da geracao dos nimeros aleatorios.
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Figura 4.17: Disponibilidade para o sistema poco com método de elevacio centrifugo

Pode-se observar nessas figuras que o tempo necessario de vida para o sistema atingir
o estado estacionario é relativamente elevado (visualmente, algo em torno de 2,5-10° dias
para o sistema BCP e 5-10° dias para o sistema BM), fugindo da realidade operacional de
funcionamento de um poco. Nesse caso, é imprescindivel que se analise os sistemas dentro
de um periodo mais curto, considerando apenas seus estados transientes. Para tanto, sera
considerado apenas um prazo de vida util médio de um poco estimado por especialista:
20 anos.

Observando esse periodo de transiéncia, nota-se visualmente por meio das Figuras 4.19
e 4.20 que a disponibilidade dos sistemas utilizando os Algoritmos 1 e 2 confundem-se.

Além disso, é observavel que o nivel de disponibilidade encontra-se em patamar muito
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Figura 4.18: Disponibilidade para o sistema po¢o com método de eleva¢do mecanico

elevado. Este fato ocorre devido ao fato do tempo entre falhas encontrar-se em patamar
muito superior ao do tempo de reparo, assim o tempo de permanéncia em estados in-
disponiveis do sistema é desprezivel se comparado ao tempo de permanéncia no estado
operacional, o que eleva a disponibilidade do poco.

A afirmacao anteriormente realizada quanto ao alto nivel de disponibilidade nao seria
verdadeira se em alguns instantes da simulacao nao houvesse renovacao dos componentes
do sistema, o que é realizado no passo 3(a) do Algoritmo 1 e no Algoritmo 2.

Para se ter uma idéia da disponibilidade se nao houvesse nenhuma politica de ren-
ovacao dos equipamentos, considerando apenas reparos minimos, a disponibilidade dos
sistemas BCP e BM utilizando o Algoritmo 1 sem o passo 3(a) se comporta como o ex-
posto nas Figuras 4.21 e 4.22. E importante visualizar esse tipo de comportamento de
modo a ter-se uma medida do nivel de degradagao dos sistemas.

Além da disponibilidade dos sistemas, como ja visto no capitulo anterior, pode-se obter
algumas outras métricas tteis na analise do sistema, ver Tabelas 4.9 e 4.10.

Os resultados dos indicadores apresentados nessas tabelas trazem informacgoes de pri-
orizacao na correcao dos problemas. Como exemplo, pode-se atuar prioritariamente no
componente falho que caracteriza o n6 3 da Tabela 4.9 (bomba BCP), uma vez que ha um
superior niimero de visitas a este estado, quando comparados com os outros dois estados

indisponiveis do sistema, e também um elevado tempo médio de manutencao para esse
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Figura 4.19: Disponibilidade para o sistema po¢o com método de eleva¢ao mecéanico (20 anos)
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Figura 4.20: Disponibilidade para o sistema poc¢o com método de elevacao centrifugo (20 anos)

tipo de equipamento (aproximadamente 62% superior ao segundo pior tempo médio de
reparo — 0,0176/0,0109).

Com isso, de uma forma geral, pode-se sugerir um aprofundamento no estudo na
forma como as bombas estao operando e no procedimento de manutencao das mesmas. E,
com os resultados da disponibilidades, elaborar diversos cenarios para suportar a decisao

econdmica de continuar produzindo ou nao ou de realizar novos investimentos.
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Figura 4.21: Disponibilidade para o sistema poco com método de elevacao mecanico completa-
mente sem renovacao (20 anos)
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Figura 4.22: Disponibilidade para o sistema po¢o com método de elevacao centrifugo completa-
mente sem renovacgao (20 anos)

447 Atualizacdo do Estudo de Disponibilidade via Evidéncias nas
Varidveis das Redes Bayesianas dos Equipamentos do Sis-

tema

Para realizar a atualizagao da disponibilidade do sistema, evidéncias nos no6s das BBN’s
sao imputadas e estima-se a distribuicao de probabilidade da varidvel alvo de cada BBN,
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Tabela 4.9: Indicadores para a andlise de disponibilidade do sistema BCP

Algoritmo 1 Algoritmo 2
N6 | Nimero | Fragao média | N6 | Nimero | Fracao média
médio de | do tempo total médio de | do tempo total
visitas de permanéncia visitas de permanéncia
0 8.097 0,9659 0 7.445 0,9694
1 2.159 0,0109 1 2.158 0,0108
2 2.695 0,0057 2 2.672 0,0057
3 3.241 0,0176 3 2.613 0,0141
Tabela 4.10: Indicadores para a analise de disponibilidade do sistema BM
Algoritmo 1 Algoritmo 2
N6 | Nimero | Fragcao média | N6 | Niimero | Fracao média
médio de | do tempo total médio de | do tempo total
visitas de permanéncia visitas de permanéncia
0 7.755 0,9766 0 7.433 0,9774
1 2.144 0,0108 1 2.139 0,0107
2 2.657 0,0057 2 2.646 0,0057
3 2.953 0,0069 3 2.646 0,0062

que no presente caso sao os tempos entre falhas e de reparo. Assim, para cada BBN
de cada equipamento (falha e reparo) é evidenciada a variavel BSWSOT (percentual de
H20 e solidos no po¢o) no seu nivel mais alto (> 94,4%) e também o tipo de método de
elevacao, quando possivel.

Como exemplo, é mostrada a atualizagao da distribuicao da bomba BCP dada a
evidéncia no n6 BSWSOT (ver Figuras 4.23 e 4.24). Como esperado, uma alta evidéncia
no nivel de estruturas sélidas no interior do poco faz o MTBF reduzir. E, o mesmo é
constatado para os outros equipamentos do sistema BCP e o comportamento inverso para
o tempo médio até a falha, conforme o esperado.

Para verificar o impacto dessa atualizacao na disponibilidade do sistema de subsuper-
ficie do pocos, é evidenciada na Figura 4.25 a disponibilidade do sistema até o periodo
estacionario com o método de elevacao BCP. Percebe-se que ha uma reducao na disponibil-
idade do sistema, como era esperado. Como a atualizacao serve apenas para exemplificar
a metodologia proposta, acredita-se que o objetivo de mostrar a variacao na disponibili-
dade do sistema dada a evidéncia é atingido. Ao passo que novas evidéncias forem sendo
incorporadas as BBN’s, novos comportamentos para a disponibilidade serao observados.

O mesmo ¢ feito para o sistema com método de elevacao mecanico, tendo obtido o
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Figura 4.23: Distribui¢ao de probabilidade do TBF da bomba BCP antes da evidéncia
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Figura 4.24: Distribuicido de probabilidade do TBF da bomba BCP apés evidéncia

mesmo comportamento esperado, como mostrado na Figura 4.26.

Essa fase da aplicacao da metodologia é importante, pois permite obter estimativas
atualizadas da disponibilidade do sistema de subsuperficie do poco a medida que dados
sobre as atuais condigoes de operacao e de seus componentes sao obtidos. Essa é uma
ferramenta para ser usada essencialmente no auxilio da anélise da operagao e producao

do dia-a-dia de um poco.
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Figura 4.25: Disponibilidade para o sistema poc¢o com método de elevacao centrifugo apos ev-
idéncia
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Figura 4.26: Disponibilidade para o sistema poco com método de elevacao mecanico apés ev-
idéncia
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Na primeira secao deste capitulo sera realizada uma sucinta reflexao sobre os principais
resultados deste trabalho e numa segao posterior, propostas de futuras pesquisas serao

sugeridas.

5.1 Conclusoes

Para melhor entendimento da opiniao do autor sobre os assuntos aqui expostos, sera
realizada uma discussao por grandes temas abordados nesta dissertagao, iniciando pelo
aprendizado das redes bayesianas. Mas, antes, serd realizado um confronto entre os obje-
tivos tracados e o realizado no trabalho.

Quanto ao objetivo de realizar uma revisao literaria de extracao de conhecimento de
base de dados via aprendizagem das redes bayesianas, foi realizada uma revisao bibliogra-
fica no capitulo 1 que terd os principais pontos discutidos na secao seguinte.

Em relacao a revisao dos conceitos utilizados na andlise de disponibilidade, foram, no
capitulo 2.1, mostrados os conceitos referentes aos processos estocasticos markovianos que
sao necessarios para o entendimento da avaliacao de disponibilidade de sistemas. Além
disso, as principais distribuicoes de probabilidade utilizadas para modelar os tempos de
transicao da cadeia de Markov foram mostradas. Assim, teve-se uma idéia de como seria
a utilizagao de um modelo paramétrico para a analise de disponibilidade de sistemas.

A forma de interacao entre a cadeia de Markov e as redes bayesianas foi mostrada
no capitulo 3, a qual ocorre por meio da distribuicao de probabilidade nao-paramétrica
dos tempos entre falhas e de reparo. Adicionalmente, os passos metodolégicos discutidos
no mesmo capitulo, além de viabilizar a implementacao em casos de interesse pratico,
esclarecem como a atualizacao das distribuicoes dos tempos provocada por evidéncias nas
varaveis monitoradas ocorre. Mais detalhes sobre os principais pontos da metodologia
serao discutidos nas duas secoes ap6s o aprendizado das redes bayesianas.

Comentarios sobre os algoritmos elaborados no capitulo 3 serao realizados na se¢ao 5.1.2.

J& no capitulo anterior, foi realizado um exemplo de aplicagao com o intuito de atingir
o tltimo objetivo anunciado. Criticas e comentarios a base de dados utilizada no exemplo

de aplicacao serao realizados na secao 5.1.4.
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5.1.1 O Aprendizado das Redes Bayesianas

Como ja detalhado, o aprendizado das redes bayesianas se da em duas etapas: o
aprendizado da estrutura e o aprendizado dos parametros da rede. Quanto a este, acredita-
se que pela simplicidade conceitual nao restam grandes davidas. O ponto principal é
quanto ao primeiro tipo.

No aprendizado automatico da topologia das redes bayesianas, no momento da revisao
bibliografica, observou-se uma grande quantidade de algoritmos, cada um com as suas
peculiaridades na realizacao desse feito, mas o que se observou foi a falta de uma teoria,
calcada em teoremas e demonstracoes a esse respeito. Apesar da impossibilidade, pelo
menos atual, de se determinar via dados a relacao de causalidade entre variaveis, a idéia
do uso das propriedades de dependéncia e independéncia das redes bayesianas na definicao
das redes markovianas equivalentes, para o autor, tem se mostrado uma boa maneira de
representar um modelo inicial de causalidade, uma vez que para se retirar essa informacao
do especialista levaria muito tempo. Além disso, a quantidade excessiva de possiveis
relacoes poderiam levar a construcao de um erréneo modelo por parte do especialista.

E importante destacar que o que se busca na estruturacdo automatica da topologia
das redes bayesianas sao as relacoes de dependéncia e independéncia “relevantes” e uma
representagao primeira das relagoes causais das variaveis monitoradas da base de dados,
para uma posterior confirmacao e correcao do especialista. A importancia disso, é que o
especialista apenas focara sua analise nas relagoes que apresentarem relagoes significativas

e nas que, por algum viés da base de dados, nao foram explicitadas.

5.1.2 Algoritmos de Estimacdo da disponibilidade de Sistemas

Outro importante ponto, é quanto aos algoritmos dos modelos probabilisticos dinami-

cos utilizados na anélise de disponibilidade de sistemas.

Pontos a Considerar

Com os algoritmos propostos, espera-se facilitar e deixar a anélise de disponibilidade
mais robusta, sem a necessidade de realizar parametrizacoes nas distribuicoes do tempo.
Esse é um ponto bastante importante, pois possibilita aos menos afinados com os testes

de hipoteses, apenas verificando se o sistema encontra-se em processo de desgaste, realizar
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uma analise de disponibilidade apurada.

Uma outra importante consideragao a fazer é quanto aos passos 5 e 4 dos Algoritmos 1
e 2, respectivamente. Quando se faz U; = 0o V .S; € P4 em que E4(c;) = Eg,(c¢j), esta
se possibilitando trabalhar com tempos de ordens de grandezas diferentes. Um exemplo
disso seria se o tempo entre falhas de um equipamento que caracteriza um no estivesse
na ordem de grandeza 103 e o tempo de reparo 10'. Se uma comparacao fosse realizada
para ver se o sistema iria para um estado indisponivel ou continuaria no estado disponivel,
muito provavelmente ele iria continuar no estado disponivel. Assuma agora que nao hé
a possibilidade topologica do sistema estar no estado disponivel e continuar no estado
disponivel. Se a opgao U; = 0oV S; € Py em que E4(cj) = Eg,(c¢j) nao fosse considerada,
demoraria muito para o sistema ir para o estado indisponivel, o que seria computacional-
mente impraticavel a simulacao desse tipo de sistema. Assim, com a construcao desses
passos, os tempos para estados impossiveis (os que nao foram definidos na cadeia de

Markov) recebem infinito, tornando a simulagao mais rapida.

Pontos a Ponderar

E verdade que, por outro lado, com a simulacdo discreta de eventos, perde-se em
velocidade de processamento, uma vez que o tempo para convergéncia em média das
probabilidades estacionarias é mais elevado. Além disso, a necessidade de avaliar interva-
los de confianca para a métrica desejada, pelo menos na fase transiente, eleva ainda mais

esse tempo.

5.1.3 A Metodologia Proposta

Considerando-se os passos metodolégicos mostrados no capitulo 3, tem-se alguns as-

pectos que merecem uma reflexao.

Pontos a Considerar

De um forma geral, a metodologia sugerida, que faz uso de um modelo hibrido consti-
tuido pelos processos de Markov e pelas redes bayesianas, possibilitou analisar um sistema
real de interesse pratico de uma forma dinamica. Nesse modelo, as mudancas nos paramet-

ros sao realizadas via evidéncias durante a operagao e as variagoes nas distribuicoes do
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tempos de transicao da cadeia de Markov sao realizadas por meio da propagacao dessas
evidéncias ao longo das redes bayesianas até as varidveis alvo. A percepcao dessas vari-
acoes por parte do modelo, por sua vez, sao utilizados para obter, através do processo de
Markov, uma estimativa atualizada da disponibilidade utilizando os algoritmos propostos
para o calculo das probabilidades de estado.

Se uma hierarquizacao dos beneficios trazidos pela metodologia proposta for realizada
a possibilidade de avaliar em tempo real a disponibilidade do sistema sera a mais notoria
e colocada como a mais importante. Isso se deve, pois, de uma forma mista, ou por
opinido de especialistas e/ou por intermédio de ocorréncias registradas na base de dados,
a disponibilidade do sistema pode ser atualizada de uma maneira notadamente simples,
apenas utilizando a regra de Bayes repetidas vezes.

Além disso, buscou-se explorar ao maximo as informagoes possiveis de serem extraidas
da base de dados, deixando para o especialista a parte que realmente necessitasse da

percepcao e cognicao humana.

Pontos a Ponderar

Como todo modelo, simplificacoes realizadas impossibilitam a percepcao de sutilezas
que ocorrem no “mundo real”. Especificamente nesse caso, tais sutilezas dizem respeito
principalmente a incapacidade do modelo de estar captando, em tempo de simulacao,
variacoes de tecnologia ou de modus operandi que levem a uma mudancga na topologia
das relacoes causais das varidveis monitoradas. Ou seja, se houver alguma variacao mais
significativa no sistema que de algum modo altere o nivel de influéncia das relagoes inter-
variaveis, o modelo serd insensivel a este tipo de modificacao, pois é assumido que a
topologia da rede bayesiana é invariavel ao longo do tempo.

O que se propoe para solucionar o posto no pardgrafo anterior, é que em vez da simples
utilizacao do passo 7 da metodologia proposta, onde se fala do processo de atualizacao
da anélise de disponibilidade via evidéncias nas redes bayesianas, os passos anteriores
da metodologia, iniciando da etapa 3, sejam refeitos. Assim, em vez de se ter apenas a
atualizacao das redes bayesianas, deve-se realizar novamente a estimacao da topologia das
redes bayesianas e seus respectivos parametros.

Outro ponto bastante custoso para o modelo, é a necessidade do registro do historico do

sistema em andlise numa base dados relativamente grande. E assim, pois para estimacao

84



Capitulo 5 Conclusées e Trabalhos Futuros

da topologia das redes bayesianas é necessaria uma grande quantidade de dados relaciona-

dos para a entrada nos algoritmos de aprendizado de topologia das redes bayesianas.

514 O Estudo de Caso

Pontos a Considerar

Observou-se no setor de producao de petréleo um promissor campo de aplicagao para
a metodologia proposta. As paradas para manuten¢do nesse setor apresentam enormes
perdas e o monitoramento das variaveis de operacao de um poco sao realizadas rotineira-
mente.

Essa pratica de monitoramento gera registros de varidveis em banco de dados que sao
de vital importancia para a operacao de um poco, sendo todas elas armazenadas de forma
relacional (os valores de todas as variaveis sao registrados a cada ocorréncia), viabilizando
o exemplo de aplicagao.

Apesar desses pontos a considerar, foi observada uma inadequada medicao e registro
dos dados que servem de suporte para a analise de confiabilidade e disponibilidade dos

equipamentos, o que sera discutido a seguir.

Pontos a Ponderar

A maneira como sao dispostos os dados de manutencao apresentam agregacoes que, do
ponto de vista da analise de confiabilidade e disponibilidade, levam o analista a realizar
anélises mais genéricas. Como exemplo disso, tem-se os tempos de reparo, em que nao é
diferenciado o tempo de reparo ativo (tempo efetivamente gasto para realizar o reparo do
equipamento) do reparo inativo (tempo gasto nas operagoes precedentes ao reparo em si,
o qual pode ser exemplificado como o tempo de espera pela sonda desde a sua solicitagao).

Além desse ponto, nao é realizada uma distingao clara entre as paradas realizadas
devido a quebra dos equipamentos e as paradas para estimula¢ao do pogo (procedimentos
realizados para elevar a vazao do pogo).

Além de tudo isso, ha uma confusao quanto ao conceito de mecanismo de falha, modo
de falha e efeito de falha. A base de dados utilizada registra o mecanismo de falha
(nomeado como “causa”) e o efeito de falha (nomeado como “modo”), deixando de lado

o registro do modo de falha. Esse fato impossibilita a realizacao de uma analise mais
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realista conforme os trabalhos publicados nessa area, os quais consideram o tempo entre
falhas segregados por modo de falha.
Tendo em vista essas dificuldades para implementar a metodologia devido a inade-

quacao da base de dados, sugerem-se algumas modificacoes:

e Além do campo de data de solicitacao da sonda, acrescentar outro campo para
registro da data de chegada da sonda no poco para avaliar a logistica de alocagao
do recurso sonda. Além disso, adicionar outro campo referente a data de inicio da
operacao de manutencao em si, para se avaliar o tempo de preparacao da sonda

para o inicio da operacao de manutencao;

e Esclarecer o campo TIPO, deixando claro se houve substituicao dos equipamentos

no momento da restauracao do poco;

e Reavaliar os conceitos de mecanismos de falha, modo de falha e efeito de falha para
preencher os campos MODO e CAUSA da base de dados. Para mais detalhes, ver
Rausand e Oien (1996). E importante destacar que o conceito modo de falha deve
ficar bem claro e registrado na base de dados, pois as falhas devem ser analisadas

mais detalhadamente através dos modos de falha.

e Outro ponto que merece destaque e que foi mencionado rapidamente nos capitulos 3
e 4 ¢ o conceito de socket. E interessante avaliar a viabilidade economica de se
construir uma base de dados utilizando o historico das bombas em si e nao do socket
onde 0 equipamento é instalado no poco. Tecnicamente esse detalhamento é bastante
necessario, pois se sabe que as bombas apds reparos podem ser realocadas para
outros poc¢os menos produtivos e, além disso, deseja-se analisar mais precisamente
o comportamento das bombas, visto que, por elas estarem em série com outros
equipamentos, e se falharem, o poc¢o se torna indisponivel, sao de vital importancia

para o funcionamento de um poco.

5.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Como sugestao para trabalhos futuros, propoe-se alguns avangos nesta pesquisa que

sao listados a seguir:
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e Elaboracao de uma metodologia de estruturacao de base de dados de confiabilidade,
a fim de se obter varidveis significativas para o estudo da andlise de disponibil-
idade. Levar em consideracao, por exemplo: a distincao entre tempo de reparo
ativo e inativo de um equipamento, a clareza na distincao do motivo da parada
de um equipamento, separando os casos de intervencao devido & falha e devido a

estimulagao, no caso de um pogo, entre outros.

e A aplicacao da metodologia desenvolvida neste trabalho em outros tipos de sistemas
que se utilizam de base de dados para acompanhamento de seus comportamentos e

que tém o tempo como variavel alvo monitorada, por exemplo, o mercado de acgoes;

e Adicionar a metodologia critérios para se avaliar a necessidade de reconfiguracao da

topologia das redes bayesianas apds evidéncias nas variaveis monitoradas;

e Verificar a possibilidade de adaptacao nos algoritmos propostos para absorver a idéia
do modelo semi-markoviano exposta Becker, Camarinopoulos e Zioutas (2000) que
considera o tempo de permanéncia no presente estado como um fator influenciante

nas probabilidades de transicao;

e Adaptacao nos algoritmos propostos para incluir a idéia dos modelos de renovacao
generalizados mostrada em Yanez, Joglar e Modarres (2002) em que os equipamen-
tos ap6s o reparo nao s6 retornam a operacao tao bons quantos novos ou tao ruins
quanto velhos, mas além dessas possibilidades outras trés situacoes tornam-se pos-
siveis: melhor do que velho mas pior do que novo, melhor do que novo ou pior do
que velho. O que se pretende com essa sugestao é a insercao de uma medida de

eficacia das equipes de manutencao nos modelos.
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