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Modelo de Apoio a Decisao na Gestao de Ativos

Resumo

A calibracdo de instrumentos de medi¢cdo constitui um elemento central na gestéo
inteligente de ativos fisicos, sendo ainda mais critica no contexto da Industria 4.0, onde
as decisdes operacionais dependem fortemente de dados provenientes de sensores.
Apesar desta importancia crescente, a definicdo das periodicidades de calibracdo, na
maioria dos casos, a basear-se em métodos empiricos e reativos, sem considerar a

variabilidade real dos sensores nem os riscos associados a ndo conformidades.

Este trabalho propée um modelo quantitativo e orientado ao risco para a definicdo 6tima
das periodicidades de calibragdo de sensores industriais. A metodologia integra cinco
etapas principais: o tratamento estatistico dos dados de calibragao, as simulacbes de
Monte Carlo para a estimativa da probabilidade de ndo conformidade, a definicdo de
critérios de avaliacao, a estruturacdo multicritério via AHP e a avaliacdo quantitativa do

risco.

O modelo foi aplicado a uma base de dados composta por 36 calibracbes de sensores
de pH. Enquanto o método tradicional de Schumacher sugeriu extensbes até 12
semanas, o modelo proposto permitiu considerar extensdes até 20 semanas, mantendo
niveis de risco controlado. Este resultado demonstra ganhos concretos na otimizagéo
da periodicidade de calibragéo, contribuindo para uma gestdo mais eficiente dos ativos

e para a reducao dos custos operacionais.

A solucao foi implementada em Python e disponibilizada online como uma aplicacao
interativa, facilitando a sua adocao pratica em ambientes industriais. As principais
limitacdes do modelo incluem a dependéncia de dados histéricos de calibragao e a
auséncia de integracao direta com sistemas de manutencdo ou ERP. Ainda assim, o
modelo revela potencial de generalizacdo para outros tipos de sensores e contextos
industriais, constituindo uma base solida para futuras investigacbes em gestédo

metroldgica baseada em risco.

Palavras-chave: Gestao de Ativos Fisicos, Calibracdo de Sensores, Otimizagao de

Periodicidade de Calibragdo, Simulagdo de Monte Carlo, Avaliagédo Multicritério (AHP)
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Decision Support Model in Asset Management

Abstract

The calibration of measurement instruments is a central element in the intelligent
management of physical assets, becoming even more critical within the context of
Industry 4.0, where operational decisions increasingly rely on data provided by sensors.
Despite this growing importance, the definition of calibration periodicities still largely
relies on empirical and reactive methods, without considering the actual variability of

sensors or the risks associated with nonconformities.

This work proposes a quantitative and risk-oriented model for the optimal definition of
calibration periodicities for industrial sensors. The methodology integrates five main
stages: statistical treatment of calibration data, Monte Carlo simulations to estimate the
probability of nonconformity, definition of evaluation criteria, multicriteria structuring via

AHP, and quantitative risk assessment.

The model was applied to a database comprising 36 calibrations of pH sensors. While
the traditional Schumacher method suggested extensions up to 12 weeks, the proposed
model allowed extensions up to 20 weeks while maintaining controlled risk levels. This
result demonstrates concrete improvements in the optimization of calibration
periodicities, contributing to more efficient asset management and reduced operational

costs.

The solution was implemented in Python and made available online as an interactive
application, facilitating its practical adoption in industrial environments. The main
limitations of the model include its dependency on historical calibration data and the lack
of direct integration with maintenance management or ERP systems. Nevertheless, the
model shows potential for generalization to other types of sensors and industrial
contexts, constituting a solid basis for future research in risk-based metrological

management.

Keywords: Physical Asset Management, Sensor Calibration, Calibration Interval

Optimization, Monte Carlo Simulation, Multi-Criteria Assessment (AHP)
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Lista de Abreviaturas
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Corrective Maintenance (Manutencao Corretiva)

Computerized Maintenance Management System (Gestao da Manutencao
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Cramér-von Mises
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Failure Mode and Effect Analysis (Andlise de Modos de Falha e Efeitos)
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International Laboratory Accreditation Cooperation (Cooperagao
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International Organization for Standardization (Organizagao Internacional de
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Multi-Attribute Decision Making (Métodos Baseados em Atributos)
Multi-Criteria Decision Analysis (Analise Multicritério de Decis&o)
Monte Carlo Simulation (Simulagado de Monte Carlo)

Maximum Likelihood Estimation (Estimativa de Maxima Verossimilhanga)



MODM
MTBF
OEE
PDF
PdM
PM
QFD
RCM
SPC
TDM

TQm

Multi-Objective Decision Making (Métodos Baseados em Objetivos)
Mean Time Between Failures (Tempo Médio Entre Falhas)

Overall Equipment Effectiveness (Eficiéncia Global dos Equipamentos)
Probability Density Function (Funcdo Densidade de Probabilidade)
Predictive Maintenance (Manutencao Preditiva)

Preventive Maintenance (Manutencao Preventiva)
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Teoria da Decis&o Multicritério

Total Quality Management (Gestdo da Qualidade Total)



Lista de Termos Técnicos

Ativo: Bem fisico ou intangivel que agrega valor a uma organizacao e requer gestao ao
longo do seu ciclo de vida (ECS, 2017).

Calibragao: Operagdo que estabelece, sob condi¢cdes especificadas, num primeiro
passo, uma relacao entre os valores e as incertezas de medigao fornecidos por padrbes
e as indicagbes correspondentes com as incertezas associadas; num segundo passo,
utiliza esta informacéao para estabelecer uma relagéo visando a obtengcao dum resultado

de medicdo a partir duma indicacao (IPQ, 2012b).

Deriva: Variacao da indicacdo ao longo do tempo, continua ou incremental, devido a

variacdes nas propriedades metrolégicas dum instrumento de medicéo (IPQ, 2012b).

Erro Maximo Admissivel: Valor extremo do erro de medi¢ao, com respeito a um valor
de referéncia conhecido, admitido por especificagdes ou regulamentos para uma dada

medicao, instrumento de medigdo ou sistema de medicéo (IPQ, 2012b).

Fiabilidade: Capacidade de um item desempenhar uma funcido requerida, em

condicbes especificas, durante um determinado intervalo de tempo (ECS, 2017).

Instrumento de Medigao: Dispositivo utilizado para realizar medigdes, individualmente

ou associado a um ou mais dispositivos suplementares (IPQ, 2012b).

Medicao: Processo de obtencdo experimental dum ou mais valores que podem ser,

razoavelmente, atribuidos a uma grandeza (IPQ, 2012b).
Metrologia: Ciéncia da medicao e suas aplicagdes (IPQ, 2012b).

Periodicidade de Calibragao: Intervalo de tempo ou de utilizagéo (por exemplo, em
horas de operagao ou numero de ciclos) apds o qual um sensor ou instrumento deve
ser submetido a calibragdo (NCSL, 2010).

Risco: Combinagdo da probabilidade de ocorréncia de um evento e das suas
consequéncias, resultando do efeito da incerteza na consecugdo dos objetivos
(adaptado de IPQ, 2012a).

Sensor: Elemento de um sistema de medicdo que é diretamente afetado por um

fendmeno, corpo ou substancia que contém a grandeza a ser medida (IPQ, 2012b).
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1. Introducao

1.1. Contextualizacao

A gestao metrolégica desempenha um papel central na garantia da fiabilidade das medig¢des
nos processos industriais. E essencial para assegurar a qualidade dos produtos, a seguranca

das operagdes e o cumprimento de requisitos regulamentares.

No contexto da Industria 4.0, a digitalizagdo e a automacgao dos sistemas de producao exigem
decisdes baseadas em dados em tempo real. Neste cenario, a precisao e a rastreabilidade

das medigdes tornam-se ainda mais criticas.

Os sensores sao hoje amplamente utilizados para monitorizar variaveis de processo, servindo
como base para os sistemas de controlo. A fiabilidade destes sensores depende, em grande
parte, de processos de calibracdo periddica, que asseguram a conformidade metrolégica ao

longo do tempo.
1.2. Problema e Lacunas Identificadas

Apesar da sua importancia, a definicdo da periodicidade de calibragcdo dos sensores
industriais continua a ser, na pratica, uma decisao frequentemente empirica ou reativa. Na
maioria dos casos, baseia-se em recomendagdes genéricas dos fabricantes ou em normas

com pressupostos conservadores.

Estas abordagens n&o consideram a variabilidade estatistica do desempenho dos sensores.
Além disso, nao integram fatores como a criticidade operacional ou o impacto econémico.
Como resultado, podem surgir intervalos de calibracdo demasiado curtos, gerando custos e
paragens desnecessarias. Ou, pelo contrario, intervalos demasiado longos, que aumentam o

risco de medi¢cdes nao conformes.

A revisdo da literatura evidencia que os modelos atualmente utilizados para apoiar esta
decisdo carecem de rigor estatistico e de adaptacdo ao contexto real de operagcdo. Em

particular, observa-se a auséncia de metodologias que combinem:

i.  Analise estatistica da deriva dos sensores com base em dados histéricos reais;
ii. Simulagcado estocastica da probabilidade de falha (ndo conformidade) para diferentes
cenarios de periodicidade;

iii.  Avaliacdo quantitativa de risco com multiplos critérios técnicos e operacionais.



Segundo Kopke et al. (2024) e Trindade et al. (2017), modelos tradicionais como o de
Schumacher, embora amplamente utilizados, seguem uma abordagem sequencial baseada
apenas no histoérico de conformidades. Por norma, estes modelos nao incorporam simulacéo,

estatistica inferencial, nem ponderacio das consequéncias.

Neste contexto, torna-se pertinente desenvolver uma abordagem mais robusta. E essencial
conjugar ferramentas da estatistica, da simulagédo e da decisao multicritério. O modelo aqui
proposto pretende responder a esta lacuna no estado da arte, oferecendo uma solugao
quantitativa, adaptavel e fundamentada em dados. O objetivo & apoiar decisbes mais

fundamentadas e custo-eficientes na gestao da calibracdo de sensores industriais.
1.3. Perguntas de Investigacao

Tendo em vista as lacunas identificadas na definicdo de periodicidades de calibracéo e a
necessidade de um modelo quantitativo orientado ao risco, foram formuladas as seguintes

perguntas de investigacéo (Q) que orientam o desenvolvimento deste trabalho:

Q1: Como pode a variabilidade estatistica dos erros de calibragéo dos sensores ser modelada
através de distribuicdes probabilisticas, de forma a apoiar decisbes de calibracdo mais

ajustadas a realidade operacional?

Q2: De que modo a integracao de simulagdes de Monte Carlo com uma avaliagao de risco
multicritério pode apoiar a definicdo de intervalos de calibracao mais eficientes, equilibrando

custo e fiabilidade?

Q3: Qual o desempenho do modelo proposto, em comparagao com meétodos tradicionais

como o de Schumacher, na definicdo de periodicidades de calibracdo?

Estas questbes refletem a necessidade de aprofundar o conhecimento sobre a modelagao
estatistica do comportamento dos sensores. Procuram também explorar metodologias
quantitativas para avaliar o risco associado a diferentes intervalos de calibragao. Por fim,
pretendem comparar a eficacia do modelo desenvolvido com abordagens empiricas

frequentemente utilizadas na pratica industrial.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo Geral

Desenvolver e validar um modelo quantitativo de apoio a deciséo para a definigdo otimizada
das periodicidades de calibragdo de sensores industriais, com base em dados reais e numa

analise de risco multicritério.



1.4.2.

1.5.

Objetivos Especificos

Analisar dados histdricos de calibragao de sensores industriais, identificando padrées
de deriva;

Ajustar distribuicdes de probabilidade adequadas e validar a sua aderéncia com base
em testes estatisticos;

Simular cenarios de falha (ndo conformidade) para diferentes intervalos de calibracgao,
utilizando simulagao de Monte Carlo;

Avaliar os riscos associados, ponderando critérios técnicos, econdémicos e
operacionais através do método AHP;

Comparar os resultados obtidos com os do método de Schumacher;

Implementar o modelo desenvolvido numa ferramenta computacional, facilitando a sua

aplicacao pratica.

Contributo Cientifico, Académico e Pratico

Este trabalho propbée uma abordagem inovadora para a definicdo de periodicidades de

calibragdo. A proposta integra a modelacao estatistica da deriva de sensores, a simulacéo de

Monte Carlo e a avaliacdo multicritério do risco, com recurso ao método AHP.

Para além do desenvolvimento metodoldgico, o trabalho oferece trés contributos

complementares:

Do ponto de vista cientifico, propde-se uma integragéo entre modelagao estatistica,
simulacdo estocastica e avaliacdo multicritério do risco. Estas metodologias s&o
aplicadas a problematica da calibragdo metrolégica, um tema ainda pouco explorado
sob uma perspetiva quantitativa;

No plano académico, o estudo sistematiza conceitos interdisciplinares das areas da
metrologia, da gestdo de ativos e do apoio a decisdo. Propbe ainda uma estrutura
metodoldgica replicavel em trabalhos futuros;

Em termos praticos, disponibiliza-se uma ferramenta interativa desenvolvida em
Python, acessivel online. Esta aplicagao permite implementar o modelo em contexto

real, potenciando melhorias na gestdo da calibragdo de sensores industriais.



1.6. Estrutura da Dissertacao

A dissertacao organiza-se em sete capitulos:

Capitulo 1 - Introdugédo: Apresenta o contexto, o problema de investigacao, as perguntas de

investigagao, os objetivos, os contributos do trabalho e a sua estrutura.

Capitulo 2 - Revisao da Literatura: Explora os conceitos de gestdo de ativos, calibracao,

definicdo de periodicidades, simulagdo, modelos de deciséo e avaliagao de riscos.

Capitulo 3 - Enquadramento e Definicdo do Problema Industrial: Caracteriza o problema
em estudo, descreve o contexto operacional e analisa as limitagdes das abordagens

tradicionais.

Capitulo 4 - Proposta do Modelo: Apresenta a metodologia desenvolvida, detalha os passos

da abordagem proposta e aplica o modelo a um caso de estudo.

Capitulo 5 - Analise e Discussao dos Resultados: Compara os resultados do modelo
proposto com os do método de Schumacher, discutindo as suas implicagdes praticas e

operacionais.

Capitulo 6 - Industrializacao do Modelo Proposto: Descreve a implementagdo do modelo
numa aplicagao interativa, incluindo a arquitetura, as funcionalidades e a usabilidade da

solucgao.

Capitulo 7 - Conclusdes: Resume os principais contributos do estudo, reflete sobre as

limitagdes identificadas e apresenta propostas para investigagao futura.



2. Revisao da Literatura

A exceléncia operacional constitui uma filosofia organizacional centrada na melhoria continua,
com o objetivo de satisfazer as expectativas dos clientes, aumentar o envolvimento dos
colaboradores e atingir o desempenho 6timo dos processos internos. Este conceito esta
intrinsecamente ligado aos principios da metodologia Lean, que promove a eliminacdo de

desperdicios e a criacado de valor sustentavel (Cahyo et al., 2019).

No contexto industrial, a exceléncia operacional assenta em trés pilares fundamentais (Cahyo
et al., 2019):

1. Um sistema de gestédo da qualidade robusto;
2. O uso sistematico de indicadores de desempenho;

3. A padronizacéo de processos de suporte a decisao.

Estes elementos visam, entre outros objetivos, reduzir a variabilidade dos processos,
aumentar a fiabilidade operacional e melhorar a satisfacao dos clientes. Os beneficios obtidos
incluem a redugao de custos e riscos operacionais, a melhoria da eficiéncia e a criagdo de

valor para todas as partes interessadas.

Na area da manutencdo e gestdo de ativos, a exceléncia operacional traduz-se na
implementacdo de estratégias que assegurem a disponibilidade e a fiabilidade dos
equipamentos. Ao mesmo tempo, procura-se minimizar os custos totais de propriedade. Uma
gestdo eficaz dos ativos fisicos é, assim, um dos elementos chave para garantir a

sustentabilidade operacional a longo prazo (Cahyo et al., 2019).

Atualmente, a industria encontra-se em constante transformacdo para responder as
exigéncias da competitividade dos mercados. Esta evolugdo depende do uso intensivo de
equipamentos industriais. Garantir que estes ativos operam num nivel 6timo, e implementar
processos que maximizem o seu valor, sdo aspetos essenciais para o crescimento das

organizagoes. Estes fatores tém um impacto direto no retorno financeiro (More et al., 2024).

2.1. Gestao de Ativos

2.1.1. Definigao e Importancia da Gestao de Ativos

A gestéo de ativos é um processo sistematico e coordenado que visa maximizar o valor dos

ativos ao longo do seu ciclo de vida, equilibrando risco, custo e desempenho. Este processo



deve estar alinhado com os objetivos organizacionais e com as expectativas das partes
interessadas (Cahyo et al., 2019; 1AM, 2008; I1SO, 2024; Schneider et al., 2006).

Na industria, a gestédo de ativos desempenha um papel crucial na garantia da qualidade. Visa

assegurar que os equipamentos (ativos) se encontram sempre em condi¢cdes ideais de

funcionamento. Esta abordagem contribui para minimizar o tempo de paragem, melhorar a

produtividade e aumentar a rentabilidade das organizagdes.

De acordo com o Instituto de Gestao de Ativos (IAM - Institute of Asset Management), na sua

norma PAS 55-2:2008, a gestao de ativos tem como objetivos principais (IAM, 2008):

1.

Garantir um resultado especifico e mensuravel requerido pelo sistema de ativos, de
forma a implementar uma politica e estratégia de gestao de ativos;

Estabelecer um nivel de desempenho ou condi¢do detalhada e mensuravel exigida
para os ativos;

Assegurar um resultado especifico e mensuravel requerido pelo sistema de gestao de

ativos.

A gestdo de ativos aplica-se a todos os tipos de organizagdes. Pode ser categorizada em

cinco grandes grupos de ativos (Assis, 2014; de-Almeida-e-Pais et al., 2019):

o M w0 bdh =

Ativos Fisicos;

Ativos Financeiros;
Ativos Humanos;
Ativos de Informacao;

Ativos Intangiveis.

Estas cinco categorias devem ser geridas de forma holistica (de-Almeida-e-Pais et al., 2019):

Ativos fisicos incluem itens, instalacbes, maquinas e equipamentos de comunicagao;
Ativos financeiros referem-se a depodsitos, empréstimos e divida publica;

Ativos humanos sdo as pessoas, com as suas caracteristicas, formacao,
conhecimento e experiéncia;

Ativos de informagéo incluem dados de ativos, estratégia, planos, metas e objetivos;
Ativos intangiveis sdo aqueles que, embora ndo tenham uma forma fisica,

representam valor para a organizagdo, como patentes e direitos de autor.

A gestao de ativos pode ser definida como a gestao do ciclo de vida dos ativos com o objetivo

de alcancar resultados e metas especificas da organizacao (Payette & Abdul-Nour, 2023). No

caso dos ativos fisicos, esta abordagem funciona como uma estratégia de melhoria continua.

O objetivo é aumentar a disponibilidade, seguranca, fiabilidade e longevidade dos ativos.



A engenharia da gestédo de ativos concentra-se na otimizagao dos ativos ao longo de todo o
seu ciclo de vida. Isto inclui o planeamento, a aquisi¢ado, a operacéo e o fim de vida (Figura
2.1). A implementacao de uma estratégia eficaz em todas estas fases permite maximizar o
valor dos ativos, prolongar a sua vida util e garantir que contribuem de forma sustentavel para

0s objetivos da organizacao (More et al., 2024; Parra et al., 2021).

4. Fim de vida 1. Planeamento

3. Operagao &

Manutengdo 2. Aquisigdo

Figura 2.1 - Gestao de ciclo de vida do ativo

(More et al., 2024)
A visao tradicional da gestdo de ativos tem origem na area da manuten¢do. No entanto, o
conceito é mais abrangente do que a fungao de manutengao em si. A gestao de ativos fisicos
esta associada a criagao de valor, abrangendo todas as fases do seu ciclo de vida, desde a
concecado e implementagdo até a exploragdo, operagdao, manutencdo e alienacido. Esta
abordagem garante que os ativos sdo geridos tendo em conta restrigdes econdomicas,
ergonoémicas, de integridade técnica e de desempenho operacional (de-Almeida-e-Pais et al.,
2019).

A gestao de ativos pode ser estruturada em nove etapas distintas, como representado na
Figura 2.2. Cada uma dessas etapas desempenha um papel essencial na maximizagao do

valor dos ativos ao longo do seu ciclo de vida.



Estratégia dos

Ativos

~ Criagdo /
(0]
[ peragao ] [ Procura ]

Figura 2.2 - Processo de gestao de ativos
(de-Almeida-e-Pais et al., 2019)

O alinhamento entre o sistema de gestdo de ativos e a estratégia organizacional é
fundamental. A gestao de ativos atua como uma estrutura integrada baseada na colaboracao
multidisciplinar. Neste contexto, organizagao, planeamento e desempenho combinam-se para

promover a melhoria continua e a otimizagao dos ativos ao longo do tempo (More et al., 2024).

Apesar do reconhecimento da sua importancia, muitas organiza¢gdes continuam a adotar
abordagens convencionais na definicdo de estratégias de manutencio. Frequentemente,
descuram-se ferramentas quantitativas de apoio a decisdo. Um exemplo concreto é a
definicao das periodicidades de calibracado, que continua a ser, em muitos casos, uma pratica

empirica.

Este trabalho propde uma abordagem quantitativa para colmatar essa lacuna. Para isso,
aplica metodologias rigorosas na analise do comportamento dos sensores ao longo do seu

ciclo de vida.
2.1.2. Manutencdo na Gestao de Ativos

De um modo geral, as decisGes e atividades de gestao de ativos podem ser categorizadas

com base numa perspetiva temporal (Gandini Panegossi et al., 2022; Naim et al., 2023):

1. Curto prazo: Planeamento operacional;
2. Médio prazo: Planeamento de manutencéo e fiabilidade;

3. Longo prazo: Planeamento estratégico.



No médio prazo, destaca-se o planeamento da manutencio. Este € um elemento essencial
para garantir a longevidade, fiabilidade e eficiéncia dos equipamentos e instalagdes. O
processo inclui um conjunto de atividades destinadas a preservar o funcionamento adequado
dos ativos ao longo do seu ciclo de vida. Tem como objetivo prevenir falhas que possam

comprometer a operagao, a produtividade e a seguranca.

Na gestdo de ativos fisicos, o planeamento da manutengao pode ser estruturado em quatro
categorias principais (Figura 2.3), cada uma com um papel fundamental na sustentabilidade

e no desempenho dos ativos.

" MANUTENGAO PREDITIVA
MANUTENGCAO PREVENTIVA

MANUTENGAO CORRETIVA MANUTENGAO PREVENTIVA Baseada na condicio Monitorizacio
Uso até falha Baseada no tempo ¢ melhorada
Planeamento orientado =
Sem planeamento Planeamento manual Manutengdo baseada no

pela fiabilidade )
risco

Figura 2.3 - Evolugéo das estratégias de manutengédo
(More et al., 2024)
Antes de 1950, a abordagem predominante a manutencgéo era conhecida como "correr até a
falha", ou manutencédo corretiva (CM). Esta abordagem reativa consistia em realizar a
manutencao apenas apds a ocorréncia de uma falha, com o objetivo de restaurar o ativo ao

seu estado funcional (More et al., 2024).

Contudo, as estratégias baseadas em CM apresentam limitagdes. Entre elas estdo o aumento
do tempo de inatividade dos equipamentos e a incapacidade de otimizar o desempenho
operacional em termos de custo e risco. Apesar da evolugao para estratégias mais eficientes,
a CM continua a ser aplicada em sistemas de engenharia de baixo risco, sobretudo devido ao

seu baixo custo de implementagéo (More et al., 2024).

A manutencdo preventiva (PM) é definida como a manutengdo realizada em intervalos
predeterminados ou segundo critérios predefinidos. O objetivo € reduzir a probabilidade de
falha ou a degradagéo do desempenho do ativo. Esta abordagem promove agbes antes da
ocorréncia de falhas, prevenindo intervengdes corretivas e garantindo melhor desempenho

em termos de custo e risco (Parra et al., 2021).



A PM é a estratégia de manutengdo mais comum na industria. Divide-se em duas categorias:

e Manutencao preventiva baseada no tempo (Time-Based Maintenance);

¢ Manutencao preventiva baseada na condi¢cao (Condition-Based Maintenance).

A manutengdo baseada no tempo envolve a realizagdo de agdes em intervalos regulares,
independentemente do estado do ativo. E recomendada quando a monitorizagdo continua é
dificil ou quando os métodos baseados na condicdo exigem dados extensos, que podem ser
dificeis de obter. Além disso, alguns componentes apresentam sinais de degradacao antes
de falharem. Nestes casos, inspecdes regulares permitem a detecéo precoce de defeitos e a

substituicdo de pegas antes da falha, reduzindo custos e riscos (Parra et al., 2021).

A manutencéo baseada na condigdo (CBM - Condition-Based Maintenance) ¢ uma forma de
PM que combina monitorizagéo, inspec¢ao, testes e analise de dados. Segue um modelo
preditivo, permitindo realizar intervengdes antes da falha dos sistemas ou componentes. O
principal objetivo da CBM ¢é a detecao precoce de falhas, o diagndéstico, a monitorizacao da

degradacéo e a previsao da ocorréncia de falhas (Payette & Abdul-Nour, 2023).

A manutencgdo preditiva insere-se nas estratégias de manutengdo baseadas no risco e
centradas na fiabilidade (RCM - Reliability-Centered Maintenance). A RCM coloca a fiabilidade
do ativo no centro da decisdo, conduzindo a definicdo de estratégias estruturadas para
determinar os requisitos de manutencdo de cada ativo, tendo em conta o seu contexto
operacional (Payette & Abdul-Nour, 2023; Schneider et al., 2006).

O processo de tomada de decisdo na gestao da manutengao pode ser dividido em duas fases:
a definicdo da estratégia e a sua implementagédo. O primeiro passo € o alinhamento com a
estratégia de negocio. A definicdo da estratégia de manutengdo deve garantir que as

atividades contribuem para o sucesso global da organizagao.

Os objetivos de manutencéo, derivados do plano estratégico da empresa, servem como ponto
de partida para a definicdo das estratégias de manutengao. A segunda fase consiste na sua
implementacao. Esta reflete a capacidade da organizagao de enfrentar desafios operacionais

e minimizar os custos diretos de manutencao (More et al., 2024).

A gestéo eficaz de ativos exige um equilibrio entre custos, riscos e desempenho. O objetivo é
maximizar a eficiéncia operacional a um custo otimizado, mitigando simultaneamente

potenciais riscos (Gandini Panegossi et al., 2022; Niaki, 2021).

Um sistema integrado de gestao de ativos é essencial para coordenar e otimizar a diversidade
e complexidade dos ativos. Este sistema assegura que as decisdes estdo alinhadas com os

objetivos estratégicos, as prioridades operacionais e o perfil de risco da organizagcado. Neste
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contexto, destaca-se a Norma ISO 55000, que estabelece diretrizes para a padronizagao de
conceitos e a implementacdo de boas praticas na gestdo de ativos, promovendo uma

abordagem eficaz e reconhecida internacionalmente.

Embora a literatura reconheca a importancia da CBM e da RCM, muitas vezes omite o papel
central da calibragdo dos instrumentos de medicdo como parte integrante da manutencao
preventiva. Este trabalho propde posicionar a calibragdo como um processo estratégico na
gestdo de ativos. Para isso, apresenta uma metodologia quantitativa que permite otimizar a

sua frequéncia com base no risco e no desempenho esperado.
2.1.3. Desafios na Gestao de Ativos

A gestao de ativos na industria enfrenta diversos desafios. Um dos principais € a manutencao
preventiva, que exige a identificacdo de potenciais problemas antes da ocorréncia de falhas.
Outro desafio critico é a gestao de dados dos ativos, que inclui a aquisicao, analise e utilizagao
eficaz da informacéao para decisdes informadas sobre manutencao e operacio. Além disso, a
obsolescéncia dos equipamentos e a necessidade de atualizagcbes regulares representam

obstaculos significativos a fiabilidade e eficiéncia dos ativos.

A gestao de ativos baseia-se em conceitos fundamentais como a Terologia e a Holistica (de-
Almeida-e-Pais et al., 2019).

e A Terologia refere-se a utilizagao integrada de técnicas de investigagdo operacional,
gestado de informacgéo e engenharia. O objetivo € acompanhar o ciclo de vida das
instalagbes e equipamentos. Esta abordagem inclui desde a definicdo de
especificagdes para aquisigao, instalacao e recegao de ativos até a gestao e controlo
da sua manutengao, modificacao, substituicdo e acompanhamento em servico.

¢ A Holistica, por sua vez, caracteriza-se pela compreenséo integral dos fenédmenos.
Foca-se na interagao entre os elementos do sistema, em vez da sua analise isolada.
Esta perspetiva permite uma visdo global e integrada da gestdo de ativos,
assegurando uma estratégia mais eficiente e sustentavel para a otimizagdo do seu

ciclo de vida.

As decisdes relacionadas com a gestdo de ativos fazem parte de um ciclo continuo de
aprendizagem. O desempenho é constantemente monitorizado e revisto com base em
decisbes passadas, permitindo acompanhar a evolu¢do dos riscos e oportunidades. Este
processo fornece informagao essencial para apoiar decisdes futuras (de-Almeida-e-Pais et al.,
2019).
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E importante destacar que estas decisdes ndo dependem apenas da capacidade técnica. Séo
também avaliadas com base nas pessoas que as tomam, refletindo a natureza multidisciplinar
da gestao de ativos e a necessidade de colaboracao entre diferentes departamentos (de-
Almeida-e-Pais et al., 2019).

Para classificar e descrever ferramentas de suporte a decisdo na gestdo de ativos, Vanier

(2001) propds seis tépicos fundamentais:

o O que existe?: Identificagdo e inventariagcao dos ativos;

¢ Quanto vale?: Determinacao do valor dos ativos e dos custos associados;

e Qual é o atraso das tarefas de manutencéo?: Analise do backlog e planeamento das
intervencoes;

¢ Qual a sua condicao?: Avaliacao do estado atual dos ativos;

¢ Qual a vida util restante?: Estimativa do tempo de operagao antes da necessidade de
substituicdo ou manutencgao;

e Onde intervir primeiro?: Priorizagdo das a¢des de manutengdo com base em critérios

estratégicos.

No contexto da gestao de ativos fisicos, a calibragdo desempenha um papel estratégico,
especialmente em setores onde a precisao é critica. Como parte integrante da manutengao
de ativos, a calibragdo € essencial para garantir que os instrumentos e equipamentos de
medi¢do operam dentro das especificacdes estabelecidas. Isso assegura a fiabilidade dos

dados e a qualidade dos processos industriais.

No caso dos sensores industriais, a calibragcdo é determinante para a fiabilidade das
medi¢des. No entanto, os intervalos de calibragao sao, muitas vezes, fixos e desajustados ao

comportamento real dos sensores.

A gestdo de ativos ainda enfrenta uma lacuna metodoldgica relativamente a definicdo de
periodicidades de calibracdo. Embora as estratégias de manutengao tenham evoluido, a
calibracao continua a ser tratada de forma normativa ou empirica. Falta suporte em modelos

quantitativos de deciséo.

A presente dissertacdo propde um modelo inovador para colmatar essa lacuna. A proposta
integra simulagdo e avaliagdo multicritério para apoiar decisbes baseadas no risco € no

desempenho esperado dos sensores.
2.2. Calibracdo de Ativos na Industria

A calibragdo de ativos na industria é essencial para garantir o desempenho ideal dos

equipamentos, a conformidade normativa e a seguranga operacional. Integrar estratégias de
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calibragcado eficazes nos planos de manutencao contribui para otimizar o desempenho dos

ativos, prolongar a sua vida util e reduzir custos associados a manutencgdes corretivas.

A calibracao é definida como o processo de comparacao das medicdes de um instrumento
com um padrdo de referéncia conhecido. Caso sejam encontradas discrepancias, o
instrumento é ajustado para cumprir as especificagdes exigidas. Este processo assegura que
0s equipamentos operam dentro das tolerancias aceitaveis, proporcionando medicdes
precisas e fiaveis nas operagdes industriais (Brown, 2021; Clemen et al., 2022; A. Martins et
al.,, 2023). Para além disso, a calibracdo garante a fiabilidade dos dados recolhidos e é
fundamental para uma gestao eficiente dos processos industriais (Ahmed Murtaza et al., 2024;
Mustapaa et al., 2020).

A metrologia, enquanto ciéncia da medicédo, desempenha um papel central neste contexto.
Fornece a base para assegurar a fiabilidade dos dados recolhidos pelos sensores. Através da
pirdmide de rastreabilidade, que compreende calibragdes regulares, desde os padrdes de
referéncia até aos sensores, é possivel garantir que as medi¢des cumprem os requisitos dos
processos industriais (Brown, 2021; Squara et al., 2021). Além disso, a metrologia é essencial
para reduzir desperdicios, facilitar o comércio internacional, promover o avango tecnoldgico e

assegurar a seguranga e qualidade dos produtos (Brown, 2021; Cavalieri & Salafia, 2020).

Os sensores (Figura 2.4), elementos criticos nos sistemas de medicao, sdo responsaveis por
monitorizar par@metros como temperatura, pressao, velocidade ou pH. Convertem fenémenos
fisicos em sinais elétricos mensuraveis. No entanto, estdo sujeitos a fatores como desgaste,
acumulacdo de sujidade, variagbes de temperatura e envelhecimento dos componentes, que
podem comprometer a precisao ao longo do tempo (Ahmed Murtaza et al., 2024; Mustapaa
et al., 2020).

Fendmeno Fisico ] [ Sensor ] [ Leitura do equipamento

Figura 2.4 - Diagrama basico de operagao de um sensor
(A. Martins et al., 2020)
Os sensores de processo sdo usados para controlar os processos industriais. As suas
medi¢cdes permitem compreender melhor o comportamento dos sistemas, facilitando
melhorias continuas. A ligagdo entre a medicdo de processo e a rentabilidade encontra-se

ilustrada na Figura 2.5.
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produto uniforme defeitos desperdicio de energia processos
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aly

Medigado do |:‘l> Melhoria do
processo processo

Figura 2.5 - Processo de medigao até a operagdo e a rentabilidade.
(adaptado de A. Martins et al., 2020)
A definicdo de intervalos de calibragao eficazes é fundamental para equilibrar custos e
beneficios. Intervalos demasiado curtos geram custos desnecessarios. Ja intervalos
demasiado longos podem comprometer a fiabilidade das medi¢des. Uma gestdo adequada
da calibracdo também garante a conformidade com normas internacionais, como a ISO 9000.
Isso promove a aceitagdo global dos produtos e reforga a confianga nos processos

organizacionais (Clemen et al., 2022; Sousa et al., 2022).

A rastreabilidade, principio-chave da metrologia, assegura que as medi¢des sdo consistentes
e comparaveis com padrdes globais. Este fator € determinante para fomentar a colaboragao

internacional e a inovacao (Squara et al., 2021).

Com o avango das tecnologias de monitorizagao, a calibracdo baseada na condi¢cao tem-se
afirmado como alternativa as calibragbes periddicas tradicionais. Esta abordagem permite
realizar a calibragdo apenas quando os dados indicam degradacdo no desempenho dos
sensores. Dessa forma, os recursos sao otimizados e evitam-se manutengdes

desnecessarias.

A Manutengéao Preditiva (PdM), que utiliza analise de dados para prever falhas, € um exemplo
de como os dados em tempo real podem ser integrados para melhorar a eficiéncia operacional
(Ahmed Murtaza et al., 2024; Cavalieri & Salafia, 2020).
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Adicionalmente, a aplicacdo de ferramentas de Gestdo da Qualidade Total (TQM - Total
Quality Management) tem contribuido para aprimorar as operagdes de calibragcéo. Entre estas

ferramentas destacam-se (Ahmed Murtaza et al., 2024; Sousa et al., 2022):

¢ A Andlise de Modos de Falha e Efeitos (FMEA - Failure Mode and Effect Analysis);
e O Controlo Estatistico de Processos (SPC - Statistical Process Control);

e O Desdobramento da Fung¢ao Qualidade (QFD - Quality Function Deployment).

Estas abordagens s&o essenciais para alinhar as atividades de calibragdo com os objetivos

de melhoria continua e eficiéncia operacional.

A calibragdo ndo é apenas uma operagao técnica. E uma estratégia fundamental de gestéo
de ativos, que contribui para aumentar a produtividade, reduzir custos e garantir a qualidade
dos produtos e processos industriais. A sua implementacao correta reforgca a competitividade

das organizagbes e assegura a sustentabilidade das operagdes a longo prazo.

Apesar da reconhecida importancia da calibracao na gestdo de ativos, a definicao da sua
periodicidade continua, na pratica, a ser predominantemente empirica. Em geral, baseia-se
em recomendagbes genéricas dos fabricantes ou em praticas herdadas. Esta abordagem
desconsidera a variabilidade individual dos sensores e os impactos diferenciados que erros

de medi¢do podem ter nos processos industriais.

Verifica-se, assim, a auséncia de metodologias quantitativas integradas que considerem
simultaneamente os dados histéricos de calibracdo, os riscos operacionais e os critérios
estratégicos de decisdo. Este vazio metodoldgico constitui a base do problema abordado
neste trabalho. Como resposta, propde-se um modelo orientado ao risco e suportado por
dados reais, para apoiar a definicdo da periodicidade 6tima de calibragdo de sensores

industriais.
2.3. Estratégias para Definicdo de Periodicidades de Calibracéo

A definicdo de intervalos 6timos de calibragédo é essencial para garantir a rastreabilidade
metrolégica, a fiabilidade das medigcbes e a conformidade regulamentar nos processos
industriais. Uma estratégia bem delineada permite equilibrar os custos operacionais,
minimizar os riscos associados a nao conformidades e assegurar que os instrumentos operam

dentro dos limites de tolerancia especificados.

Diversos autores abordam esta definicao a partir de perspetivas distintas, que podem ser
agrupadas em trés grandes categorias metodolégicas: métodos reativos, métodos
estocasticos e métodos estatisticos. Cada abordagem apresenta vantagens, limitacbes e

requisitos diferentes em termos de dados e capacidade analitica.
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o Métodos Reativos: Estes métodos sdao amplamente utilizados devido a sua
simplicidade. Baseiam-se nos resultados de calibragbes anteriores para ajustar os
intervalos seguintes. Exemplo disso sdo o método de resposta Unica e o A1, que
ajustam o intervalo com base no estado de conformidade do instrumento na ultima
calibragcao (Carvajal et al., 2022; Kopke et al., 2024). Outros modelos, como A2, A3,
A4 e Schumacher, fazem ajustes com base em diversos resultados anteriores
(Trindade et al., 2017);

e Métodos Estocasticos: Estes métodos requerem a recolha e analise de grandes
volumes de dados. Permitem desenvolver modelos de fiabilidade que descrevem o
comportamento dos instrumentos ao longo do tempo (Kopke et al., 2024; Lin & Liu,
2005). Estes modelos preveem o tempo até a falha, considerando fatores como
desgaste e variagbes ambientais e processuais. Apesar de precisos, exigem bases de
dados extensas e calculos complexos;

o Métodos Estatisticos: Utilizam dados de calibragbes anteriores combinados com
teorias matematicas para estimar intervalos 6timos. Um exemplo é o modelo Gray, que
considera fatores internos e externos incertos para prever desvios (Chunovkina et al.,
2020; Kopke et al., 2024). Estas técnicas sao Uteis para instrumentos de alta precisao,

mas requerem bases de dados consistentes.

Para facilitar a comparacgao entre estas abordagens, apresenta-se no Apéndice A uma tabela-

resumo com as principais vantagens, limitagdes e requisitos de dados de cada uma.

A definicao dos intervalos de calibragao deve ainda considerar diversos fatores (Cundeva-
Blajer, 2023; Miqueleti & Costa-Félix, 2023), tais como:

¢ Requisitos de incerteza metrolégica;

¢ Risco de o instrumento exceder os limites de erro admissivel;
e Frequéncia de uso e intensidade de operagao;

¢ Recomendacbes do fabricante;

¢ Condicbes ambientais;

e Dados histdricos e tendéncias registadas.

Além disso, abordagens modernas dividem-se entre modelos estatisticos baseados em dados
e métodos algoritmicos. Os primeiros concentram-se em deducgbes tedricas e sao mais
adequados para instrumentos de alta precisdo (Kopke et al., 2024; Panfilo et al., 2006). Ja os
métodos algoritmicos ajustam iterativamente os intervalos com base em dados experimentais,
sendo mais praticos em ambientes industriais devido a sua simplicidade (Gaber, 2021; J.
Wang et al., 2017).
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Diversos organismos internacionais, como a Cooperacao Internacional de Acreditacdo de
Laboratérios (ILAC - International Laboratory Accreditation Cooperation), publicaram guias
com recomendacodes sobre periodicidades de calibragdo. Os documentos ILAC-G24 e ILAC-
G27 descrevem metodologias como (Gaber, 2021; Krndija et al., 2020; Volodarsky et al.,
2020):

e Ajuste automatico por degraus (método da escadaria);
e Graficos de controlo (Shewhart);
o Estimativas baseadas no tempo efetivo "em uso”;

o Verificagcdes "em servigo" e testes de funcionalidade (caixa preta).

Observa-se uma tendéncia crescente para a utilizacgdo de modelos probabilisticos e
orientados ao risco, que capturam a variabilidade real do desempenho dos sensores. Estas
abordagens, mais robustas do ponto de vista estatistico, constituem a base da metodologia

proposta neste trabalho.
Apesar da diversidade de métodos, muitos apresentam limitacbes relevantes:

e Os modelos reativos, embora simples, sao conservadores e nao quantificam o risco;
¢ Os métodos estocasticos e estatisticos, embora mais rigorosos, tém aplicagéo pratica

limitada, devido a complexidade ou a necessidade de grandes volumes de dados.

Além disso, séo raras as abordagens que integram de forma estruturada a avaliagdo de risco
com critérios operacionais, econémicos e de qualidade. Esta lacuna metodolégica motiva o
desenvolvimento de um modelo hibrido, como o proposto neste trabalho. A proposta integra
simulagdo de Monte Carlo, avaliagdo multicritério (AHP) e dados reais de calibragao,

oferecendo uma alternativa mais robusta e alinhada com as necessidades da Industria 4.0.
2.4. Métodos para Ajuste de Distribuicbes de Probabilidade

A analise estatistica de dados desempenha um papel crucial em varios dominios,
especialmente na metrologia e na definicdo de intervalos de calibragdo. Entre as etapas
fundamentais deste processo destaca-se o ajuste de distribuicdes de probabilidade, que
permite compreender o comportamento dos dados, identificar padrées e prever ocorréncias

futuras.

Este tipo de modelagao é essencial para representar, com precisao, a variabilidade inerente
aos sistemas de medi¢cao. Assim, fornece uma base sélida para apoiar decisdes informadas

em contextos industriais.
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2.4.1. Introducao as Distribuicdes de Probabilidade

As distribuicoes de probabilidade desempenham um papel fundamental na analise estatistica.
Sao utilizadas para descrever o comportamento de variaveis aleatérias e as suas

caracteristicas associadas.

Segundo Haslwanter (2022), as distribuigcbes univariadas podem ser classificadas em dois

tipos principais:

o Distribuicdoes discretas: as observagbes assumem apenas valores inteiros (por
exemplo, o numero de filhos numa familia);
o Distribuicdes continuas: as variaveis podem assumir qualquer valor real dentro de

um intervalo definido (como o peso de uma pessoa).

De acordo com Pinkovetskaia et al. (2021), a fungdo de distribuicdo acumulada (CDF),
representada por F(x), expressa a probabilidade de que uma variavel aleatéria X assumir

valores inferiores a x:
F(x) =P(X <x) (2.1)
A funcao densidade de probabilidade (PDF), denotada por y(x), é a derivada da fungéo de
distribuicdo F(x). Esta funcdo é sempre nao negativa ao longo do intervalo da variavel:
y(x)=0 (2.2)

Estas funcbes séo essenciais para a modelagao estatistica. Permitem descrever fendmenos

aleatorios e realizar previsdes baseadas em dados observados.

As distribuicdes probabilisticas possuem propriedades que as caracterizam. Segundo
Haslwanter (2022), estas distribuicdes podem ser descritas por trés categorias principais de

parametros estatisticos:
2.4.1.1. Parametros de Localizagao

Definem a posigao da distribuicdo no eixo numérico e representam a centralidade dos dados
(Salman & Aleem, 2024):

o Maédia (u): Calculada como:

J= i1 Xi (2.3)

n

Representa o valor médio da distribuicdo e é amplamente utilizada na estatistica

descritiva;
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e Mediana: Valor que divide o conjunto de dados ordenados em duas metades iguais.

E menos sensivel a valores extremos do que a média.
2.4.1.2. Parametros de Escala

Controlam a dispersao dos valores em torno do centro da distribuicdo (Salman & Aleem,
2024):

e Desvio padrao (o): Na distribuigdo normal, mede a amplitude da disperséo dos dados
em relacdo a média;
e Variancia (¢?): Corresponde ao quadrado do desvio padrdo. Mede a disperséo total

dos valores em torno da média.
2.4.1.3. Parametros de Forma

Descrevem caracteristicas relacionadas com a simetria e a concentracdo dos dados (Salman
& Aleem, 2024):

o Assimetria (Skewness): Mede o grau de simetria da distribuicio:
o Assimetria positiva indica uma cauda mais longa a direita;
o Assimetria negativa indica uma cauda mais longa a esquerda;
o Assimetria zero caracteriza distribuicdes perfeitamente simétricas.
o Curtose (Kurtosis): Avalia o grau de achatamento da distribuicdo em relacdo a uma
normal:
o Distribui¢des platicurticas: Apresentam caudas leves e um formato achatado;
o Distribuicdes leptocurticas: Possuem caudas pesadas e um pico mais

acentuado.

As distribui¢des probabilisticas n&do apenas modelam variaveis observadas, mas também
fornecem a base para a inferéncia estatistica. Segundo Pinkovetskaia et al. (2021), a funcao
densidade de probabilidade contém toda a informacdo necessaria sobre uma variavel
aleatdria. Através dela, é possivel analisar caracteristicas fundamentais como localizagao,

dispersao e forma.

A correta interpretagdo destes parametros é essencial para compreender 0 comportamento

dos dados e aplicar, com precisao, as técnicas estatisticas em diferentes contextos.
2.4.2. Critérios e Testes para Ajuste de Distribuicoes

O ajuste de distribuigbes de probabilidade aos dados observados é uma etapa fundamental

em muitos ramos da estatistica e da analise de dados. A escolha do método de estimacéao
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adequado depende de varios fatores, como a precisdo das estimativas e a adequacgéo do

modelo proposto aos dados.

Um dos métodos mais amplamente utilizados para este fim é a Estimativa de Maxima

Verossimilhanga (MLE - Maximum Likelihood Estimation).
2.4.2.1. Estimativa de Maxima Verossimilhanca

A MLE é um dos métodos mais populares para estimar os pardmetros de uma distribuicdo de
probabilidade. Segundo varios autores (Casella & Berger, 2001; Hastie et al., 2009; Myung,
2003; Sahib, 2023; Wasserman, 2004), o principio da MLE baseia-se na maximizagdo da
funcado de verossimilhanga, ou seja, da probabilidade de observar os dados disponiveis dado

0 modelo tedrico e os seus parametros.
O processo de MLE pode ser dividido em varias etapas (Hastie et al., 2009):

1. Construgao da fungao de verossimilhanga: L(6|X), que representa a probabilidade
dos dados observados X em funcédo dos parametros do modelo 9;

2. Transformagao em log-verossimilhancga: [(6|X) = In L(8|X), que facilita os calculos,
pois converte produtos em somas e preserva o ponto de maximo;

3. Maximizagao da fungao: A solugdo envolve encontrar os valores de 6 que maximizam
essa funcao de verossimilhanga, o que pode ser feito utilizando técnicas de otimizacao

como o método de Newton-Raphson ou o gradiente descendente.

A MLE apresenta caracteristicas estatisticas importantes como (Martin-Baos et al., 2021;
Sahib, 2023):

o Consisténcia: a medida que o tamanho da amostra aumenta, a estimativa converge
para o verdadeiro valor do parametro;

¢ Normalidade assintética: os estimadores seguem uma distribuicdo normal para
amostras grandes;

o Eficiéncia: entre os estimadores nao tendenciosos, a MLE possui a menor variancia

possivel.

Estas propriedades também permitem construir intervalos de confianca e realizar testes de
hipoteses baseados nas estimativas obtidas. Apesar das suas vantagens, a MLE apresenta
limitagbes importantes. Segundo Derksen et al. (2022), pode ser tendenciosa quando aplicada

a:

e Amostras pequenas;

¢ Dados fortemente censurados.
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Nestes casos, a aplicagdo da MLE pode conduzir a inferéncias incorretas. Métodos
alternativos, como os bayesianos, podem ser mais eficazes nessas circunstancias. Etz (2018)
salienta ainda que a verossimilhanca ndo € uma probabilidade no sentido estrito, 0 que pode

dificultar a sua interpretacdo em certos contextos.
2.4.2.2. Condig¢obes para a robustez da MLE

Para garantir que a MLE seja robusta e produza resultados fidedignos, é necessario cumprir

algumas condigdes fundamentais (Derksen et al., 2022):

e A funcéao de verossimilhanca deve ser limitada superiormente;
e As estimativas devem existir;

o Deve haver unicidade da solugéo.

Estas condigcbes sao especialmente importantes em modelos complexos, onde o calculo das
estimativas pode exigir técnicas numéricas para resolver as equacgbes (Sahib, 2023). A sua

nao verificagao pode resultar em:

e Multiplas solucbes;
¢ Inexisténcia de solugbes;

e Estimativas instaveis.

Quando estas condigdes ndo sdo cumpridas, a eficiéncia da MLE pode ser comprometida,

afetando a validade das inferéncias estatisticas feitas com base nos dados.
2.4.3. Técnicas de Avaliacdo e Comparagao

A avaliagdo da adequagao de um modelo estatistico aos dados empiricos € um passo
fundamental na analise estatistica. Esta avaliacdo é realizada através de técnicas de
aderéncia, que permitem testar se uma distribui¢ao tedrica representa corretamente os dados

observados.

Estas técnicas vao além da simples aplicagdo de métodos de ajuste. Envolvem a validag&o
estatistica da qualidade do modelo, recorrendo a abordagens analiticas e graficas. Estas
abordagens complementam-se, assegurando uma avaliagao robusta da aderéncia do modelo
(Assis, 2014; Z. Zhou & Liu, 2024).
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A analise analitica baseia-se na aplicacdo de testes estatisticos que quantificam a
discrepancia entre a distribuicdo empirica e a tedrica. Entre os testes mais utilizados

destacam-se:

e Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS);

o Teste de Cramér-von Mises (CvM).

Estes testes sdo amplamente aplicados para avaliar a adequacao de modelos estatisticos e

validar a sua aplicagdo em contextos reais (Sulewski, 2024; Uyanto, 2022).
Ambos fornecem medidas estatisticas objetivas que permitem:

¢ Avaliar a significancia do ajuste;

e |dentificar discrepancias que possam comprometer a validade do modelo.

A analise grafica tem um papel complementar, permitindo visualizar a adequac¢édo do modelo

com base em representacdes visuais. As principais ferramentas incluem:

e Graficos Q-Q (Quantile-Quantile);
e Graficos P-P (Probability-Probability);

e Sobreposigcao de histogramas com a fungao densidade de probabilidade (PDF).

Estas técnicas ajudam a detetar padrdes de desvio que podem passar despercebidos nos
testes estatisticos. Além disso, fornecem uma interpretagdo mais intuitiva da relagao entre os

dados observados e o modelo tedrico.

A combinacao de testes estatisticos com representacbes graficas permite uma validagao mais

robusta dos modelos ajustados. Este processo:

e Verifica a adequacéo estatistica do modelo;
e Permite comparar diferentes modelos alternativos;
e Apoia a selegdo do modelo mais adequado para a tomada de decisdo em contexto

industrial.
2.4.3.1.  Analise Analitica do Ajuste

A analise analitica do ajuste consiste na aplicagao de testes estatisticos que quantificam a
discrepancia entre uma distribuicdo empirica e uma distribuicdo tedrica assumida. Estes
testes desempenham um papel crucial na validagdo da adequacgédo de um modelo estatistico

aos dados observados, proporcionando uma avaliagao objetiva da qualidade do ajuste.

Estes testes permitem medir o grau de concordancia entre a fungéo de distribuicdo empirica

e a distribuicao tedrica proposta. Sdo especialmente Uteis na detegao de desvios significativos

22



e na comparagao entre diferentes distribuicdes candidatas ao ajustamento dos dados
(Wichitchan et al., 2022).

A aplicacao destes testes € essencial para garantir que os modelos ajustados refletem com
rigor o comportamento dos dados. Desta forma, assegura-se que as inferéncias estatisticas e

as decisbes baseadas no modelo estdo devidamente fundamentadas.

Assim, a analise analitica do ajuste representa uma etapa indispensavel no processo de
validacao de modelos estatisticos. Permite aplicar uma abordagem rigorosa na escolha da

distribuicdo mais adequada para representar os dados empiricos.

24.311. Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) é um dos testes estatisticos ndo paramétricos mais
utilizados para avaliar a aderéncia de um conjunto de dados a uma distribuicdo tedrica
(Cardoso & Galeno, 2023; Zeimbekakis et al., 2024). A sua principal funcdo é comparar a
funcéo de distribuicado empirica com a funcéo de distribuicado cumulativa da hipétese nula. O
objetivo é determinar se a amostra pode ser considerada proveniente da distribuicdo
assumida (Y. Zhang et al., 2024). Além disso, o teste KS pode ser aplicado para comparar

duas amostras independentes, avaliando se pertencem a mesma distribuic&o.

A estatistica do teste é definida como a maior diferenca absoluta entre as duas fungdes de
distribuicdo (Hassani & Silva, 2015; Kini et al., 2024):

Dy = max |F, (x) — F(x)| (2.4)

onde F,(x) representa a funcdo de distribuicdo empirica da amostra e F(x) representa a

funcao de distribuicdo cumulativa tedrica.

O valor de D,, é entdo comparado com valores criticos tabelados, para um determinado nivel
de significancia (a), de forma a decidir a rejeicdo ou ndo da hipétese nula. Alternativamente,
pode-se utilizar o p-valor para avaliar a significancia do teste (Zeimbekakis et al., 2024; Y.
Zhang et al., 2024).

O teste KS pode ser aplicado em dois contextos principais (Hassani & Silva, 2015):

1. Teste de uma amostra: avalia se uma amostra segue uma distribuicdo tedrica
especifica (ex.: normal, exponencial e logistica).
2. Teste de duas amostras: compara duas amostras independentes para verificar se

provém da mesma distribuigao.
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Quando o p-valor do teste é inferior ao nivel de significancia escolhido (tipicamente 0,05),
rejeita-se a hipotese nula, indicando que os dados nao seguem a distribuicdo assumida. Caso
contrario, nao ha evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar a hipétese nula, sugerindo
que a distribuicao tedrica pode ser uma boa representagdo dos dados observados (Gao &
Cheng, 2022; Khatun, 2021; Sulewski, 2022).

O teste KS diferencia-se de outros testes de aderéncia por se basear na diferengca maxima

entre as distribui¢gdes. Por comparacéao (Lanzante, 2021):

o O teste de Cramér-von Mises avalia a soma das diferengcas quadradas ao longo de
toda a distribuigao;
o O teste KS é mais sensivel a desvios locais, enquanto o CvM é mais sensivel a desvios

globais.
Segundo Srimani et al. (2021), as principais vantagens incluem:

o Baseia-se diretamente na funcgao de distribuicdo empirica (EDF);
o Utiliza as observacdes individuais para avaliar o ajuste;

o Aplicavel a distribuigdes continuas;

e Funciona bem mesmo com amostras pequenas;

o Adistribuicdo da estatistica nao depende da forma da distribuigcao testada.
Apesar das suas vantagens, o teste apresenta algumas limitagdes (Srimani et al., 2021):

¢ Menor sensibilidade as caudas da distribuicdo: pode nao detetar discrepancias em
valores extremos;

¢ Mais sensivel com amostras grandes: pequenas diferengas podem levar a rejeicao
da hipotese nula;

e Supde distribuicdes continuas: aplicacdo a distribuicbes discretas exige

adaptacoes.

Apesar das limitagdes, o teste de Kolmogorov-Smirnov continua a ser uma ferramenta

essencial na analise estatistica. Permite:

e Avaliar a adequacdo de modelos probabilisticos;

o Comparar distribuicdes empiricas com ou sem referéncia tedrica.

A sua abordagem, centrada na diferenga maxima entre fungbes de distribuicdo, torna-o
versatil em multiplas aplicagbes. No entanto, a sua combinagdo com outros testes, como o
teste de Cramér-von Mises, pode ser necessaria para capturar caracteristicas especificas dos

dados analisados.
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2.4.3.1.2. Teste de Cramér-von Mises

O teste de Cramér-von Mises (CvM) é um teste estatistico ndo paramétrico utilizado para
avaliar a adequagdo de um conjunto de dados a uma distribuicado tedrica. Tal como outros
testes de aderéncia, mede a discrepancia entre a fungao de distribuicdo empirica (EDF) e a

funcao de distribuicdo cumulativa da hipétese nula.

Diferencia-se por considerar a soma das diferengas quadraticas ao longo de toda a
distribui¢ao, atribuindo igual peso a todas as regibes da funcio. Esta caracteristica torna-o
particularmente util para detetar desvios globais (Barbiero & Hitaj, 2023; Erlemann & Lindqvist,
2022).

A estatistica do teste de Cramér-von Mises é definida por (Gaigall & Gerstenberg, 2023; D.
Zhang & Xu, 2024):

w? = njm[Fn(x) — Fo(0)]2dFo (x) (2.9)

onde E,(x) representa a fungéo de distribuicdo empirica dos dados observados, F,(x) é a

funcao de distribuicdo cumulativa tedrica e n corresponde ao tamanho da amostra.

Ao contrario do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), que considera apenas a maior diferenca
absoluta, o CvM avalia a soma acumulada das diferencas. Isso torna-o mais sensivel a
discrepancias no centro da distribuicdo, além de oferecer uma visdo mais global do ajuste
(Singla et al., 2016).

O teste CvM pode ser usado em dois contextos principais (Gaigall & Gerstenberg, 2023):

e Teste de uma amostra: Verifica se uma amostra segue uma distribuicéo especifica;
o Teste de duas amostras: Compara duas amostras independentes para verificar se

provém da mesma distribuicio.

A decisdo estatistica é baseada no valor da estatistica W?2, que é comparado com valores
criticos tabelados. Alternativamente, pode-se utilizar o p-valor, onde valores inferiores ao nivel
de significancia predefinido (a¢=0,05) indicam evidéncias para rejeitar a hipotese nula,

sugerindo que os dados ndo seguem a distribuicdo assumida (Liebenberg et al., 2022).
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O CvM pertence a familia dos testes baseados na distancia quadratica integrada. Distingue-

se por:

e Atribuir peso uniforme a todas as regides da distribuigcao;
e Ser mais sensivel a desvios globais, ao contrario do teste KS, que foca a diferenca

maxima.

O CvM é, por isso, mais indicado quando se pretende avaliar a qualidade do ajuste ao longo

de toda a distribuicdo, sem dar prioridade as caudas ou ao centro (Singla et al., 2016).
Segundo Erlemann et al. (2022), as principais vantagens incluem:

¢ Sensibilidade uniforme a discrepancias em toda a distribui¢ao;

o Aplicavel a distribuicbes continuas e, com adaptacdes, também a distribuicbes
discretas;

e Robustez em amostras pequenas e meédias, mantendo desempenho estavel onde

outros testes exigem tamanhos amostrais maiores.
Apesar das suas vantagens, o teste de Cramér-von Mises apresenta algumas limitagdes:

e Menor sensibilidade as caudas da distribuigao;

e Maior complexidade computacional - Requer o calculo da soma das diferengas ao
longo de toda a fungao de distribuicao;

e Pode ser menos intuitivo de interpretar em relagao a testes baseados em diferencgas

pontuais, como o KS.

O teste de Cramér-von Mises é uma ferramenta robusta e versatil na avaliagdo da adequacéao
de modelos estatisticos. A sua abordagem baseada em diferengas quadraticas acumuladas

proporciona uma visao equilibrada e abrangente do ajustamento dos dados.

Embora tenha algumas limitagdes, o CvM é uma excelente alternativa ou complemento ao
teste de Kolmogorov-Smirnov, especialmente em situa¢des onde se pretende uma avaliagcéo

global da qualidade de ajuste.
2.4.3.2. Combinacgao das Técnicas de Avaliacdao Analiticas

A combinacao de técnicas de avaliagdo analiticas é essencial para garantir uma analise
robusta da adequacao de um modelo estatistico aos dados observados. Na sele¢cao da melhor
distribuicdo para um conjunto de amostras, € comum recorrer a multiplos testes estatisticos,

como o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) e o teste de Cramér-von Mises (CvM).
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Estes testes avaliam a discrepancia entre a distribuicdo empirica dos dados e uma distribuicdo
tedrica ajustada. No entanto, quando os resultados diferem entre si, surge a necessidade de

uma abordagem estatistica que combine as evidéncias de forma objetiva.

Segundo Acar et al. (2024) e Makinde et al. (2021), o método de Stouffer, na sua versdo com
Z-scores ponderados (Weighted Z-score method), permite integrar os resultados de varios
testes estatisticos. Faz isso através da combinacéo dos Z-scores individuais, convertendo as
estatisticas de cada teste para uma escala comum e somando-as de forma ponderada. A

estatistica combinada resultante segue aproximadamente uma distribuicao normal padrao.

A estatistica global é dada por (Bogomolov, 2023; Flanagan et al., 2024):

k
i WiZ;

Zcomp = ﬁ (2.6)
,/ i=1 Wi

onde Z; representa o Z-score correspondente ao teste i, obtido através da transformacao
inversa da distribuicado normal padrao, e w; sdo pesos atribuidos a cada teste. Quando todos
os testes sdo considerados igualmente importantes, assume-se que w; = 1. O Z-score de
cada estatistica de teste é obtido aplicando a fungao inversa da distribuicdo normal a funcéo

de distribuicdo cumulativa (CDF) da estatistica correspondente (Vuursteen et al., 2023):

Z; = 71(F(T)) (2.7)

onde F(T;) representa a CDF da estatistica T; e @~ é a fungdo quantil da distribuigdo normal

padrao.

Comparado com outras abordagens, como o método de Fisher, o método de Stouffer

apresenta vantagens relevantes (Makinde et al., 2021):

o Lidamelhor com testes correlacionados: importante no caso de testes de aderéncia
como KS e CvM, que analisam a mesma distribui¢ao;

¢ Menor sensibilidade a p-valores extremos: evita que um unico valor muito baixo
distor¢a a avaliagao global;

o Combinacao ponderada: permite ajustar a importancia relativa de cada teste,

oferecendo uma avaliagdo mais equilibrada.
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A aplicagcao do método de Stouffer segue um procedimento estruturado (Dowling et al., 2017):

1. Calcular as estatisticas individuais (ex.: KS, CvM) para cada distribuicdo candidata;
2. Converter estas estatisticas em Z-scores, com base nas CDFs correspondentes;

3. Aplicar a formula do método de Stouffer para obter Z_,.,,3;
4

Calcular o p-valor combinado, com base na distribuicdo normal padrao.

Este p-valor global representa a evidéncia acumulada contra a hipotese nula, sendo um

critério central na escolha da distribuicdo mais adequada.

O principal objetivo deste método € evitar decisbes baseadas num unico teste. Ao combinar
multiplos critérios estatisticos, o Weighted Z-score method fornece uma visao mais estavel,

fiavel e robusta da qualidade do ajuste.

Esta abordagem é especialmente util em contextos aplicados, onde é necessario validar
distribui¢cdes de forma sistematica. A aplicagdo rigorosa do método assegura que o modelo

probabilistico escolhido representa adequadamente os dados empiricos.

Assim, a combinagado das técnicas analiticas através do método de Stouffer constitui uma
estratégia essencial para obter conclusbes mais fiaveis e fundamentadas na selegdo do

modelo estatistico mais adequado.
2.4.3.3. Analise Grafica do Ajuste

A analise grafica do ajuste € uma abordagem complementar a avaliagdo estatistica da
aderéncia de um modelo. Permite uma visualizagdo intuitiva da adequacao da distribuicido
tedrica aos dados empiricos. Enquanto os testes estatisticos fornecem medidas objetivas da
discrepancia entre distribuicdes, a analise grafica permite identificar padrdes de desvio que

podem nao ser evidentes apenas com métricas numéricas.
Entre as ferramentas mais utilizadas nesta analise destacam-se:

e Graficos Quantil-Quantil (Q-Q plot);
e Graficos Probabilidade-Probabilidade (P-P plot);

e Sobreposicao do histograma com a fungdo densidade de probabilidade (PDF).

Estas representagbes permitem comparar visualmente os valores observados com os valores
esperados sob a distribuicao ajustada. Sao uteis para detetar assimetrias, caudas pesadas

ou outras discrepancias estruturais (Nair et al., 2024).

O uso conjunto da analise grafica e dos testes estatisticos assegura uma avaliacdo mais
abrangente da qualidade do ajuste. Esta abordagem combinada contribui para uma

interpretacado mais robusta dos resultados (Loy et al., 2016).
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Além disso, ajuda a evitar escolhas inadequadas de modelos que poderiam comprometer a
validade das conclusées estatisticas. Assim, a analise grafica € uma ferramenta essencial na

validacdo da adequacéo de distribui¢cdes ajustadas aos dados empiricos.

2.4.3.3.1. Graficos Q-Q (Quantil-Quantil):

Os graficos Quantil-Quantil (Q-Q) s&o uma das ferramentas graficas mais utilizadas na
avaliacdo da aderéncia de modelos estatisticos. Permitem comparar visualmente a
distribuicdo empirica dos dados com uma distribuicido teérica de referéncia (Nair et al., 2024;
Pleil, 2016).

Esta técnica representa os quantis dos dados observados contra os quantis da distribuicdo
tedrica. Através desta comparacéao, € possivel avaliar o grau de ajustamento entre ambas as
distribui¢cdes (Das & Resnick, 2008).

A interpretacéo do grafico Q-Q é relativamente simples (Nair et al., 2024):

e Se os pontos se alinharem aproximadamente sobre a reta diagonal, a distribuicdo
tedrica ajusta-se bem aos dados;

o Se existirem desvios sistematicos da reta, isso indica discrepancias em relagao a
distribuicdo assumida;

o Desvios nas extremidades do grafico sugerem problemas nas caudas da distribuicao.

Este aspeto pode ser critico em contextos onde se analisam valores extremos.
Os graficos Q-Q sao especialmente uteis para (Pleil, 2016):

e Detetar assimetrias;
¢ Identificar caudas pesadas;

o Revelar discrepancias locais que podem passar despercebidas nos testes estatisticos.

Além disso, facilitam a comparacao entre distribuicbes alternativas, ajudando na escolha do

modelo que melhor representa os dados (Nair et al., 2024).

24.3.3.2. Graficos P-P (Probabilidade-Probabilidade)

Os gréficos Probabilidade-Probabilidade (P-P) sdo uma ferramenta gréfica utilizada para
avaliar a aderéncia de um modelo estatistico. Permitem comparar a distribuicdo empirica dos

dados com uma distribuicdo tedrica (Nair et al., 2024).

Ao contrario dos graficos Q-Q, que analisam os quantis, os graficos P-P comparam as
probabilidades acumuladas das duas distribuicdes. O objetivo & verificar se a funcado de

distribuicdo empirica se ajusta a fungao de distribuicao tedrica (Ojeda et al., 2012).
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A interpretacao do grafico P-P segue uma légica semelhante (Hinloopen & van Marrewijk,
2005):

e Se os pontos estiverem alinhados sobre a reta diagonal, significa que as
probabilidades empiricas e tedricas sdo semelhantes, indicando um bom ajustamento
do modelo;

e Se houver desvios sistematicos da reta, isso sugere discrepancias entre a distribuicdo
ajustada e os dados observados;

o Curvaturas ascendentes ou descendentes no grafico podem indicar falhas no
ajustamento em determinadas regifes da distribuicdo, como excesso ou escassez de

dados em certas areas.

Os gréficos P-P sao particularmente eficazes para avaliar a adequacao global de um modelo
estatistico, mas podem ser menos sensiveis a discrepancias nas caudas da distribuicio, pois

trabalham diretamente com probabilidades acumuladas (Hinloopen & van Marrewijk, 2005).

Para garantir uma analise mais completa, a sua utilizagcdo deve ser complementada com
graficos Q-Q, que enfatizam a analise dos quantis, e com testes estatisticos, como o teste de

Kolmogorov-Smirnov e o teste de Cramér-von Mises.

24.3.33. Histograma com Func¢ao de Densidade de Probabilidade

A avaliacao da adequacao de um modelo estatistico aos dados empiricos pode ser realizada
com varias técnicas. Entre elas, a analise grafica € uma abordagem complementar a aplicagcao

de testes estatisticos.

Uma das ferramentas mais utilizadas neste contexto é o histograma sobreposto com a Fungao
de Densidade de Probabilidade (PDF). Esta representagcéo permite visualizar a distribuicao

dos dados observados e compara-los com uma distribuicao tedrica ajustada.

Esta combinagéo grafica fornece uma forma intuitiva e visual de verificar a correspondéncia

entre os dados empiricos e o modelo teérico, sendo amplamente utilizada em:

e Analises exploratdrias;

¢ Validacao de modelos probabilisticos.

O histograma €& uma representacdo grafica da distribuicdo de frequéncias dos dados
observados, construida através da divisdo do intervalo dos dados em classes e da contagem
do numero de observagdes em cada classe (Koutsoyiannis, 2022). Em contraste, a Funcao
de Densidade de Probabilidade (PDF) de uma distribuicdo tedrica descreve a probabilidade

relativa de ocorréncia de diferentes valores da variavel continua (Anju et al., 2024).
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A sobreposicdo da PDF ao histograma permite avaliar visual e rapidamente (Moser et al.,
2006):

e Se 0 modelo tedrico acompanha bem a forma da distribuicdo observada;
e Se existem discrepancias importantes (caudas mais longas, picos deslocados,
assimetrias);

o Se 0 ajuste é globalmente adequado.

O histograma sobreposto com a PDF é uma ferramenta essencial na avaliagdo grafica de
modelos estatisticos. Proporciona uma viséo clara e acessivel da compatibilidade entre os
dados observados e a distribuicdo ajustada. Quando usada em conjunto com outros métodos
graficos (como os graficos Q-Q e P-P) e testes estatisticos, esta ferramenta contribui para

uma avaliagdo mais robusta e completa da qualidade do ajustamento.
2.4.4. Aplicabilidade Pratica e Limitacbes dos Métodos de Ajuste

Apesar da robustez tedrica das metodologias apresentadas, a sua aplicagdo em ambientes

industriais reais apresenta desafios relevantes. Em particular:

o A MLE requer séries historicas consistentes, o que nem sempre € viavel em sensores
com baixa frequéncia de calibracdo ou em sistemas novos;

o Ostestes KS e CvM sao sensiveis a diferentes aspetos do ajustamento, podendo levar
a conclusoes contraditérias se usados isoladamente;

e A andlise grafica, ainda que util, é subjetiva e requer experiéncia do utilizador para

correta interpretacao.

Além disso, a implementacdo pratica exige conhecimento técnico e ferramentas
computacionais adequadas, o que justifica o desenvolvimento de aplicagdes interativas como

a apresentada neste trabalho.

A escolha da distribuicao ajustada é o ponto de partida do modelo proposto para a definicao
de periodicidades de calibragao (Capitulo 4). A distribuigdo selecionada influéncia diretamente
a estimativa da probabilidade de ndo conformidade, impactando os resultados de simulagéo

de Monte Carlo e a avaliagao de risco subsequente.

A correta execugao dos métodos descritos nesta secgéo €, por isso, fundamental para garantir

a robustez e credibilidade das recomendacdes finais geradas pelo modelo.
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2.5. Modelos de Apoio a Decisao

A definicdo adequada de modelos probabilisticos para descrever a variabilidade dos dados &
um passo fundamental na analise estatistica e na previsdo do comportamento de sistemas. A

correta selecéo e ajuste das distribuicdes de probabilidade permite:

e Compreender a incerteza associada aos fendmenos analisados;

e Fornecer bases quantitativas para a tomada de decisdo.

Contudo, para que esta informagao seja realmente util na gestdo de ativos, é necessario
integra-la em ferramentas de apoio a decisdo. Sé assim se consegue otimizar a utilizacdo dos

recursos disponiveis.

A gestéo de ativos € uma componente essencial nas organizagdes, abrangendo setores como
aindustria, energia, transportes e infraestruturas. A eficiéncia operacional e a sustentabilidade
dos ativos dependem de decisbes estratégicas que envolvem multiplos critérios, incluindo a
maximizagao da vida util dos equipamentos, a minimizacdo dos custos operacionais e de
manutencdo, a conformidade com normas ambientais e a garantia da seguranca dos

sistemas.

Devido a complexidade destes desafios, a simples andlise estatistica dos dados histéricos
nao é suficiente para suportar decisdes otimizadas, sendo necessario recorrer a modelos de
apoio a decisdo que integrem os resultados dos modelos probabilisticos e permitam uma

avaliacdo estruturada das opgdes disponiveis.

Neste contexto, os modelos de decisdo multicritério surgem como ferramentas fundamentais
para auxiliar os decisores na escolha das melhores estratégias de gestdo de ativos. Estes
modelos permitem considerar simultaneamente mudltiplos critérios, ponderando diferentes
fatores e identificando solugdes que proporcionem o melhor equilibrio entre objetivos

concorrentes.

A combinacao de modelagao probabilistica e métodos de apoio a decisio torna-se, assim, um
elemento essencial para a formulagdo de estratégias mais robustas e fundamentadas,
garantindo um melhor desempenho na gestédo dos ativos e uma utilizacdo mais eficiente dos

recursos organizacionais.
2.5.1. Teoria da Decisao Multicritério

A Teoria da Decisao Multicritério (TDM) é uma area de estudo dedicada a analise e resolugédo
de problemas complexos de decisdo que envolvem multiplos critérios. Esta abordagem

demonstra ser uma ferramenta essencial em diversos setores, como a economia, engenharia,
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medicina e ciéncias sociais, onde a tomada de decisdes exige frequentemente a consideragao

de multiplos fatores simultaneamente (Sahoo & Goswami, 2023).

A TDM baseia-se no principio de que as tomadas de decisées raramente envolvem um unico
critério. Em vez disso, os decisores sdo frequentemente confrontados com varios critérios que
devem ser analisados e ponderados em simultdneo. Dado que a maioria dos problemas reais
apresentam multiplos objetivos e restricdes, os modelos de decisdo multicritério
desempenham um papel fundamental ao estruturar e sistematizar o processo de tomada de
decisao (Sahoo & Goswami, 2023).

Dentro da TDM, distinguem-se dois grandes grupos de modelos: os modelos de atributos
(MADM - Multi-Attribute Decision Making) e os modelos de objetivos (MODM - Multi-Objective
Decision Making). A principal diferengca entre estas abordagens reside no numero de
alternativas disponiveis. Os métodos baseados em atributos (MADM) consideram um numero
finito de alternativas, enquanto os métodos baseados em objetivos (MODM) lidam com
problemas onde o conjunto de solugdes € geralmente continuo e ilimitado (Jamwal et al., 2021;
Yalcin et al., 2022; Zayat et al., 2023).

Na pratica, os modelos de decisdo multicritério sdo utilizados para avaliar e comparar
diferentes opcodes, permitindo selecionar a alternativa mais adequada ou priorizar as opgoes
de melhor para pior, de acordo com os critérios previamente estabelecidos (Basilio et al.,
2022). Nos modelos baseados em atributos (MADM), o problema de tomada de deciséo
considera um numero finito de alternativas, distinguindo-se assim dos modelos baseados em

objetivos, que operam num espaco de solugdes continuo (Yalcin et al., 2022).
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De acordo com Zayat et al. (2023), os métodos de decisao multicritério baseados em atributos

podem ser classificados em seis categorias principais:

1.

Métodos de Comparagao em Pares: Estes métodos baseiam-se na comparagao par
a par de critérios ou alternativas, estruturando o problema de decisdo numa hierarquia.
O método mais conhecido desta categoria é o Analytic Hierarchy Process (AHP), onde
0 problema é representado em diferentes niveis: o objetivo principal no topo, os
critérios intermédios e as alternativas na base;

Métodos de Superagao: Estes métodos consideram a superioridade de uma
alternativa sobre as outras, definindo relagcdes como "pelo menos tdo bom quanto” ou
"nao pior do que". Entre os exemplos mais utilizados encontram-se os métodos
ELECTRE e PROMETHEE, que avaliam alternativas com base em critérios de
superacao e dominancia;

Métodos Baseados em Distancia: Aqui, a melhor alternativa é identificada pela
menor distancia a uma solucido ideal. O método TOPSIS é um dos principais
representantes desta abordagem, escolhendo a alternativa que se encontra mais
préxima da solugéo ideal e a mais distante a solugdo menos desejavel;

Métodos Baseados em Interagao: Quando os critérios de decisao se influenciam
mutuamente, recorre-se a métodos que permitem modelar relagdes de
interdependéncia entre fatores. Um dos métodos mais utilizados nesta categoria é o
DEMATEL, baseado na teoria dos grafos. Este método permite representar
graficamente as relagdes de causalidade entre critérios, utilizando um diagrama de
impacto causal para identificar influéncias entre fatores;

Métodos Baseados em Utilidade: Estes métodos sdo fundamentados na teoria da
utilidade multiatributo, determinando o nivel de utilidade ou beneficio associado a cada
alternativa. Entre as técnicas mais reconhecidas encontram-se o método do somatdrio
ponderado e o método do produto ponderado, amplamente utilizados para a avaliagao
e priorizagao de alternativas;

Outros métodos: Esta categoria inclui técnicas que ndo se enquadram diretamente
nas classificagdes anteriores, englobando abordagens alternativas que podem ser

utilizadas em problemas de decisdo multicritério.
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Todos os métodos seguem uma sequéncia de passos para estruturar a decisdo. Segundo

Taherdoost & Madanchian (2023), os passos fundamentais sdo ilustrados na Figura 2.6.

Classificagao dos
recursos de acordo com
um modelo adequado

Identificagcéo e selecgao Determinacao de pesos
de critérios dos recursos

Figura 2.6 - Passos de um modelo de decisdo
(Taherdoost & Madanchian, 2023)
No ambito da TDM, diversos métodos tém sido desenvolvidos para auxiliar a tomada de
decisdo em contextos complexos, nos quais multiplos critérios devem ser considerados em
simultaneo. A escolha do método mais adequado depende das caracteristicas do problema,
da disponibilidade de dados e do grau de subjetividade envolvido na avaliagdo das
alternativas. Entre as abordagens existentes, o AHP destaca-se pela sua estrutura sistematica
e flexivel, permitindo integrar juizos qualitativos e quantitativos na atribuicdo de pesos aos

critérios de decisdo.
2.5.2. Processo de Analise Hierarquica (AHP)

O Processo de Analise Hierarquica (AHP — Analytic Hierarchy Process) é um método
estruturado de tomada de decisao multicritério, desenvolvido por Thomas L. Saaty na década
de 1970, que permite avaliar e priorizar alternativas com base em multiplos critérios (Elraaid
et al., 2024). O AHP tem sido amplamente utilizado em diversas areas, incluindo gestao de
ativos, engenharia, planeamento estratégico e avaliacdo ambiental, devido a sua capacidade

de integrar juizos qualitativos e quantitativos na tomada de deciséo (Yu et al., 2021).

Este método baseia-se na desagregacdo de um problema complexo numa estrutura
hierarquica, onde os objetivos, critérios e alternativas sdo organizados de forma clara,
permitindo uma avaliagdo sistematica das opgdes disponiveis (Costa et al., 2023). A
abordagem do AHP assenta na construgdo de uma hierarquia de decisao, que geralmente
inclui trés niveis principais: o objetivo global, os critérios de avaliagcdo e as alternativas de
deciséo (Yalcin et al., 2022).

Uma das principais caracteristicas do AHP ¢ a utilizacdo de comparacdes pares para avaliar
a importancia relativa dos critérios e das alternativas. Estas comparac¢des sao realizadas com
base numa escala de Saaty, que atribui valores entre 1 e 9 (Tabela 2.1) para indicar a
intensidade da preferéncia de um critério sobre outro (Vinogradova-Zinkevi¢ et al., 2021). Os
juizos de valor podem ser fornecidos por especialistas, sendo posteriormente organizados

numa matriz de comparagdo par-a-par. A partir desta matriz, determina-se o vetor de
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prioridades, que representa os pesos relativos dos critérios na decisao (S. Zhou & Yang,
2020).

Tabela 2.1 - Escala de comparagao par-a-par
(Costa et al., 2023; Elraaid et al., 2024)

Valor Nivel de Importancia Explicacao
A Ambos os critérios contribuem igualmente para o
1 Importancia Igual o
objetivo.
A Experiéncia sugere uma ligeira preferéncia por
3 Importancia Moderada perien 9 9 P P
um critério.
A Um critério é claramente mais importante que o
5 Importancia Forte P 9
outro.
7 Importancia Muito Forte Um critério domina o outro de forma clara.
A Um critério tem a maior relevancia possivel sobre
9 Importancia Extrema

o outro.

2,4,6,8 valo_re§ |’nterme.d|os entre )
dois juizos adjacentes

Segundo Elraaid et al. (2024), para garantir que as comparagoes realizadas sdo coerentes,
verifica-se o Racio de Consisténcia (CR - Consistency Ratio) do modelo. Primeiro, calcula-se

o vetor de pesos normalizado w resolvendo:

AW = g (2.7)

onde 1,4, representa o autovalor maximo da matriz de comparacao. O indice de consisténcia
(Cl - Consistency Index) é entao calculado como:
Amax —-n

_ Imax ™ 2.8
CI — (2.8)

onde n é o numero de critérios comparados. O CR ¢é obtido através da relagao:

_

CR =—
IR

(2.9)

Onde o Racio de Inconsisténcia (IR - Inconsistency Ratio) representa o indice aleatdrio, cujo

valor depende do numero de critérios, conforme tabelado por Saaty (Tabela 2.2).

Tabela 2.2 - Valores de racio de inconsisténcia do método de AHP
(Elraaid et al., 2024)

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
RI 0,00 000 @ 052 089 | 1,11 1,25 | 1,35 | 1,40 1,45 1,49

A consisténcia das comparacgdes realizadas é verificada através do Cl e do CR, que permitem

avaliar se as preferéncias atribuidas sao coerentes. Se o CR for inferior a 0,1 a matriz de
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comparagdo € considerada consistente; caso contrario, € necessario rever os valores

atribuidos para reduzir incoeréncias (Costa et al., 2023).

Entre as principais vantagens do AHP destaca-se a sua capacidade de estruturar problemas
complexos, decompondo-os em elementos mais simples e facilitando a analise. O método
permite também integrar dados qualitativos e quantitativos, tornando-o util quando a deciséo
envolve fatores subjetivos. Além disso, o controlo da consisténcia dos juizos contribui para a
credibilidade dos resultados (Sahoo & Goswami, 2023; Sostar & Ristanovic, 2023).

No entanto, o AHP n&o esta isento de limitacbes. A sensibilidade as comparacoes feitas pelos
decisores pode afetar os resultados: pequenos desvios nos juizos podem alterar
significativamente os pesos atribuidos. Por outro lado, quando o numero de critérios e
alternativas aumenta, o método torna-se mais exigente em termos cognitivos, o que pode

levar a inconsisténcias ou a necessidade de simplificagées (Sahoo & Goswami, 2023).

No presente trabalho, o AHP ¢ utilizado para determinar os pesos dos critérios no modelo de
apoio a decisao para a definicao de periodicidades de calibragao de sensores industriais. Esta
aplicagao permite quantificar a importancia relativa de fatores como a criticidade do processo,
os custos associados a calibragdo e os riscos operacionais, contribuindo para uma deciséo

mais fundamentada e transparente.

A integracao do AHP com modelos probabilisticos, conforme proposto neste trabalho, revela-
se especialmente adequada para contextos industriais onde coexistem critérios técnicos,
operacionais e econdmicos. A abordagem permite avaliar de forma estruturada diferentes
intervalos de calibragdo, considerando simultaneamente variaveis como a fiabilidade

metroldgica, a seguranga operacional e os impactos financeiros.

Apesar da sua dependéncia de juizos subjetivos e das dificuldades associadas a problemas
com elevado numero de critérios, o AHP contribui de forma decisiva para colmatar uma das
principais lacunas identificadas na literatura: a auséncia de metodologias integradas que
combinem modelacgio estatistica com avaliacdo multicritério de risco. Neste sentido, o AHP
surge como uma ferramenta robusta, complementar a analise estatistica, permitindo uma
definicdo quantitativa, estruturada e adaptada ao contexto industrial das periodicidades de

calibracao.
2.6. Simulagdes de Monte Carlo

A Simulacdo de Monte Carlo (MCS) é uma técnica amplamente utilizada na andlise de
incertezas, permitindo modelar variaveis aleatérias e estimar resultados probabilisticos em

sistemas complexos (Sabri et al., 2024). A sua aplicagao torna-se especialmente relevante
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em contextos onde existem multiplas fontes de variabilidade e onde abordagens

deterministicas ndo s&o capazes de captar a aleatoriedade inerente ao fendmeno estudado.

A MCS assenta na repeticdo de amostras aleatérias com base em distribuicbes de
probabilidade previamente definidas, permitindo assim a avaliacdo quantitativa de riscos e
incertezas (L. Wang et al.,, 2023). O método & amplamente utilizado para quantificar a
probabilidade de ocorréncia de eventos e para analisar o impacto da variabilidade nos

sistemas.

Para compreender o funcionamento da MCS, é necessario explorar os seus principios
fundamentais, como a amostragem estatistica aleatéria, e a forma como esta contribui para
estimativas fiaveis (Mardani Najafabadi & Taki, 2024). O seu valor reside precisamente na
capacidade de traduzir fendmenos incertos em representagdes matematicas trataveis,

fundamentais para a gestao de risco e apoio a decisdo (Senova et al., 2023).

O principio fundamental da MCS assenta na amostragem aleatéria, onde sdo gerados
multiplos panoramas para representar a variabilidade de um sistema (Gawusu & Ahmed,
2024). Para tal, como podemos verificar na Figura 2.7, é necessario definir previamente as
distribuicdes de probabilidade das variaveis de entrada, refletindo a incerteza associada ao
fendmeno analisado. Com base nestas distribuicoes, o algoritmo executa um grande numero
de iteracdes, em que cada execucédo corresponde a uma possivel realizacdo do fendmeno em
estudo. No final, os resultados s&do analisados estatisticamente, permitindo deduzir sobre a
distribuicdo dos valores obtidos e identificar tendéncias e probabilidades de ocorréncia de

determinados eventos (Luengo et al., 2020; J. Zhou et al., 2020).
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Selegao da variavel de probabilidade (x)

v

A

Selecao da distribuicdo de probabilidade da variavel

Geragéao
Execugao da simulagao
v (N vezes)
Estabelecimento da correlagéo entre variaveis Y

v

Calculo dos resultados

¥ ¥ + ¥

Calculo de estatisticas e interpretacdo dos resultados

Figura 2.7 - Procedimento para a sequéncia do método de Monte Carlo
(Torre et al., 2023)
A MCS é amplamente aplicada em diversas areas do conhecimento, tais como a gestao de
risco, engenharia, finangas, ciéncia de dados e otimizagcdo de processos. A sua utilizacao é
particularmente vantajosa quando a modelagdo analitica direta se torna inviavel devido a

elevada complexidade dos problemas (Dou, 2024; Kroese et al., 2014).

No contexto industrial, destaca-se a sua aplicacdo na previsao de falhas em sistemas fisicos,
avaliacdo de custos de manutencédo, otimizacdo de investimentos, analise de fiabilidade e
projecao de impacto de decisdes operacionais (Senova et al., 2023). No presente trabalho,
este método € utilizado para modelar o erro de calibracdo dos sensores e estimar, de forma
probabilistica, a frequéncia de ocorréncia de nado conformidades, considerando diferentes
intervalos de calibragado. Esta abordagem permite equilibrar o risco de ndo conformidade com
os custos associados a calibragdo, promovendo uma gestdo de ativos mais racional,

fundamentada e alinhada com os principios da Industria 4.0.

Entre as principais vantagens da MCS destaca-se a sua flexibilidade e adaptabilidade. O
método permite incorporar multiplas fontes de incerteza, sendo especialmente eficaz na
modelagao de sistemas dindmicos e complexos. Além disso, ao realizar milhares (ou milhdes)
de simulagdes, a MCS produz estimativas estatisticamente robustas, contribuindo para a

reducéo do erro de previsao (Kroese et al., 2014).

Contudo, existem também limitagdes importantes. A mais evidente € o elevado custo
computacional, especialmente em problemas com elevado numero de variaveis ou em

contextos que exigem decisdes em tempo real. Adicionalmente, a definigdo incorreta das
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distribuicbes de entrada compromete a precisdo dos resultados. Em contextos industriais,
onde os dados histéricos podem ser escassos ou pouco representativos, este desafio torna-

se particularmente relevante (Heijungs, 2020).

A avaliagdo de riscos desempenha um papel fundamental na tomada de decisdo em
ambientes complexos e incertos, permitindo quantificar a probabilidade de ocorréncia de
eventos adversos e antecipar as suas possiveis consequéncias (Afdal & Linarti, 2023). AMCS
constitui uma ferramenta amplamente utilizada nesta é&rea, pois viabiliza a analise
probabilistica do risco através da simulagdo de multiplos cenarios (Maidana, 2023). Em
contraste com abordagens deterministicas, este método permite integrar a variabilidade e a
incerteza nos modelos de risco, proporcionando uma visdo mais realista das possiveis

conclusdes (E. Martins et al., 2017).

A aplicacao das MCS na avaliagcao de riscos envolve a definicdo das variaveis-chave do
problema e a atribuicdo de distribuicdes de probabilidade para representar a incerteza
associada a cada fator de risco (Afdal & Linarti, 2023; Andriani et al., 2023). Posteriormente,
sdo gerados milhares ou milhdes de simulacbes para explorar a diversidade de cenarios
possiveis. Os resultados obtidos permitem determinar métricas de risco, como a probabilidade

de falha, o valor esperado de perdas e a analise de eventos extremos (Sun et al., 2022).

Este método é amplamente utilizado em setores como engenharia, finangas, industria, saude
e ambiente (Abud et al., 2023). No &mbito da gestao de ativos, em particular dos ativos fisicos,
a MCS é frequentemente aplicada para avaliar a probabilidade de falha de equipamentos,
otimizar estratégias de manutengdo preventiva e preditiva, e definir planos de

inspecao/verificagdo/calibragdo com base na criticidade dos ativos (Afdal & Linarti, 2023).

Uma das principais vantagens da MCS na avaliagdo de riscos reside na sua capacidade de
quantificar incertezas de forma explicita, permitindo que os decisores obtenham uma viséo
mais abrangente sobre os possiveis cenarios (Ostadi & Abbasi Harofteh, 2022). Além disso,
a metodologia permite testar diferentes estratégias de mitigagdo de risco, possibilitando a

identificagdo da abordagem mais eficiente para minimizar impactos.

Neste trabalho, a MCS é utilizada como componente central do modelo quantitativo
desenvolvido para definir as periodicidades étimas de calibragéo de sensores industriais. Ao
permitir estimar a probabilidade de ndo conformidade metroldgica para diferentes intervalos
de calibracao, a técnica fornece uma base objetiva para tomadas de decisao orientadas ao

risco.

Contudo, a MCS, por si s6, ndo é suficiente para suportar decisdes estratégicas. E necessario

integra-la com estruturas de decisdo multicritério, que considerem ndo apenas o risco técnico,
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mas também impactos operacionais, econémicos e de seguranga. A combinagdo com
métodos como o AHP permite ultrapassar esta limitagdo, possibilitando uma avaliagao mais

abrangente e equilibrada.

A MCS apresenta-se como uma metodologia poderosa e versatil para a modelagdo da
incerteza em contextos industriais. A sua aplicagao a gestao de ativos fisicos, nomeadamente
na definicdo de estratégias de calibracdo baseadas em risco, representa uma abordagem

inovadora e alinhada com os objetivos da Industria 4.0.

Apesar das suas limitacdes, como a exigéncia computacional e a dependéncia da qualidade
das distribuicbes de entrada, a sua integragdo com métodos multicritério, como proposto neste
trabalho, reforga a robustez do modelo desenvolvido. Assim, a MCS contribui para uma gestao
inteligente de ativos, permitindo decisées mais fundamentadas, adaptaveis e orientadas a

minimizagao de risco ao longo do ciclo de vida dos equipamentos.
2.7. Avaliacdo de Risco na Gestao de Ativos

A gestao de ativos desempenha um papel fundamental na garantia da eficiéncia, fiabilidade e
rentabilidade de infraestruturas e equipamentos ao longo do seu ciclo de vida (Krishna Menon
& Tuladhar, 2024; Rafati et al., 2024). Para assegurar uma utilizagcao eficaz dos recursos
disponiveis, a tomada de decisdo neste dominio deve assentar numa avaliagdo sistematica
dos riscos associados a operagao, manutengao e substituigdo dos ativos (More et al., 2024).
Esta avaliacdo permite identificar potenciais falhas, quantificar as suas consequéncias e
definir estratégias de mitigacdo adequadas, assegurando a continuidade operacional e a
maximizagdo do desempenho (Martinez-Galan Fernandez et al., 2022; Syed & Lawryshyn,
2020).

A avaliagdo de risco consiste na identificacdo, analise e quantificacdo das incertezas
associadas a um sistema ou processo. No contexto da gestdo de ativos, esta abordagem
contribui para prever falhas, avaliar a criticidade dos componentes e apoiar o desenvolvimento
de agbes preventivas e corretivas que minimizem os impactos negativos sobre a operacao
(Almeida, 2014; Kusuma & Muttagin, 2022).

O risco pode ser expresso de forma quantitativa ou qualitativa, sendo frequentemente
representado pela relagao entre a probabilidade de ocorréncia (O) de um evento e o impacto
resultante (I) desse evento, conforme expresso na equacao (Moghadam & Firoozi, 2024):

Risco = Ocorréncia X Impacto (2.10)

A frequéncia de ocorréncia pode ser estimada a partir de dados histéricos, simulagdes

estatisticas (como a Simulacdo de Monte Carlo) ou modelos preditivos. Por sua vez, os
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impactos podem incluir custos de reparacéo, tempos de inatividade, perdas na qualidade dos

produtos ou servigos, e riscos ambientais ou de seguranca.

Ao quantificar o risco de forma objetiva, torna-se possivel priorizar intervengdes, justificar
investimentos e alocar recursos de forma mais eficiente. Esta abordagem permite alcangar
um equilibrio mais sélido entre custo, desempenho e risco, o que é crucial em setores como
a industria transformadora, transportes, energia e infraestruturas criticas, onde a fiabilidade
dos ativos esta diretamente associada a eficiéncia operacional e aos custos globais (Abbassi
et al., 2022; Khuntia et al., 2015).

2.7.1. Metodologias de Avaliacéo de Risco

Diversas metodologias tém sido amplamente utilizadas para avaliar e gerir o risco na gestao
de ativos, cada uma com caracteristicas especificas que se adequam a diferentes contextos
operacionais. Entre as abordagens mais comuns destacam-se metodologias de referéncia,

amplamente aplicadas em setores industriais e infraestruturais (Chemweno et al., 2015):

¢ Anadlise Modal de Falhas e Efeitos (FMEA - Failure Modes and Effects Analysis):
Método sistematico que identifica potenciais modos de falha, as suas causas e
impactos, atribuindo-lhes um nivel de criticidade com base em trés fatores principais:
frequéncia de ocorréncia, severidade das consequéncias e capacidade de detegao
(Kilic et al., 2023);

e Analise da Arvore de Falhas (FTA - Fault Tree Analysis): Técnica que representa
graficamente a relagao entre falhas de componentes e eventos criticos, permitindo
identificar e quantificar as causas principais das falhas no sistema (Jovanovi¢ et al.,
2025);

e indice de Risco: Ferramenta qualitativa que classifica os riscos com base na sua
probabilidade e severidade, facilitando a priorizagao das agdes de mitigagdo (Koval et
al., 2025).

A escolha da metodologia mais adequada depende de fatores como o grau de criticidade dos
ativos, a disponibilidade de dados, a complexidade técnica envolvida e os objetivos
especificos da organizagdo. Em muitos casos, a combinagdo de metodologias qualitativas e

quantitativas permite uma avaliagao de risco mais robusta e adaptada a realidade operacional.

No &mbito deste trabalho, a integracao da Simulagdo de Monte Carlo com o método AHP visa
precisamente colmatar as limitagcbes isoladas de cada abordagem, oferecendo uma solugao
que combina analise estatistica, avaliagao de risco e ponderagao multicritério, especialmente

relevante para a definicdo de periodicidades de calibragdo em ambientes industriais.
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2.7.2. Avaliagao Probabilistica de Risco e Simulagdes de Monte Carlo

A avaliagao probabilistica de risco distingue-se das abordagens deterministicas por incorporar
distribuigdes de probabilidade na representacao das incertezas. Esta abordagem permite uma
analise mais realista, abrangente e sensivel a variabilidade dos sistemas, captando cenarios
que os métodos convencionais tendem a simplificar ou ignorar. Entre as metodologias mais
utilizadas neste dominio, destaca-se a MCS, que possibilita a analise de sistemas complexos
por meio da execug¢ao de milhares ou milhdes de simulagcbes com base em distribuicdes

estatisticas (Sasidharan et al., 2022).

No contexto da gestdo de ativos fisicos, a aplicacao das MCS tem demonstrado elevado
potencial em multiplas vertentes (Lye et al., 2024; Torres-Sainz et al., 2024). Entre as mais

relevantes, destacam-se:

o Estimar a probabilidade de falha de componentes criticos ao longo do tempo,
possibilitando uma analise preditiva da fiabilidade dos ativos;

e Determinar o nivel de risco operacional associado a diferentes estratégias de gestédo
de ativos, permitindo a alocagao otimizada de recursos;

e Apoiar decisdes sobre reparagao, substituicido ou otimizacéo de ativos, considerando

multiplos cenarios e a variabilidade inerente as condi¢cdes operacionais.

Neste trabalho, a Simulacdo de Monte Carlo é aplicada a definicdo da periodicidade de
calibragado de sensores, permitindo modelar a variabilidade dos erros de calibragdo ao longo
do tempo e o respetivo impacto na fiabilidade metrolégica dos sensores. Através desta
abordagem probabilistica, torna-se possivel determinar a frequéncia 6tima de calibragao,

equilibrando o risco de falhas de medicdo com os custos operacionais.

Este contributo permite ndo s6 uma gestdo mais eficiente dos ativos, mas também a
otimizacao das estratégias de manutencao metrolégica, promovendo decisdes alinhadas com

os principios da Industria 4.0 e orientadas a minimizacéo do risco técnico e econémico.
2.7.3. Integragao dos Modelos de Apoio a Decisdo na Avaliagao de Risco

Para que a avaliagao de risco contribua de forma eficaz para a gestao estratégica de ativos,
os seus resultados devem ser integrados em modelos de apoio a decisao, capazes de orientar
a definicdo de prioridades e otimizar a alocagdo de recursos. Estes modelos recorrem
frequentemente a metodologias de Analise Multicritério de Decisdo (MCDA - Multi-Criteria
Decision Analysis), que permitem considerar simultaneamente diferentes fatores técnicos,

operacionais e econdémicos.
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Entre as abordagens mais amplamente utilizadas neste dominio destaca-se o AHP, que
possibilita a atribuicdo de pesos aos critérios de avaliacdo e a identificacdo da estratégia de
intervencdo mais adequada com base em comparagdes estruturadas (Syed & Lawryshyn,
2020). O AHP facilita a integracao de critérios heterogéneos, assegurando que as decisdes

refletem um equilibrio adequado entre custo, risco e desempenho.

Esta integragdo assume um papel central no modelo proposto neste trabalho, no qual o risco
calculado, expresso como o produto entre a probabilidade de ocorréncia e o impacto
ponderado, é utilizado como critério principal na definicdo da periodicidade 6tima de

calibragéo.

A avaliacdo de risco revela-se, assim, uma ferramenta essencial para apoiar decisdes
estratégicas na gestdo de ativos, sobretudo em contextos marcados por elevada incerteza.
No caso da calibragdo de sensores, a sua aplicagdo permite antecipar falhas, minimizar
consequéncias adversas e racionalizar o uso de recursos, promovendo uma abordagem mais

eficiente e orientada ao desempenho.

Contudo, as abordagens classicas de avaliagdo de risco, como a FMEA ou os indices
qualitativos, apresentam limitacbes importantes. Dependem fortemente do julgamento
subjetivo dos especialistas e nao integram de forma explicita a variabilidade estatistica dos
dados. Por outro lado, as abordagens quantitativas, como a Simulagdo de Monte Carlo,
embora mais robustas, requerem dados histéricos representativos e conhecimento técnico

especifico para a definicdo adequada das distribuicbes de entrada.

A integracdo do AHP com a MCS permite ultrapassar parcialmente essas limitagdes. Ao
estruturar os critérios de forma hierarquica e quantificar a sua importancia relativa, o AHP
fornece um quadro légico e transparente de apoio a decisdo. Simultaneamente, a MCS
assegura uma representacao mais fiel da incerteza associada aos erros de calibragédo e ao

comportamento dos sensores ao longo do tempo.
2.8. Consideracoes sobre a Revisao da Literatura

A revisao da literatura realizada neste capitulo permitiu enquadrar os principais conceitos e
metodologias relevantes para a definicdo de periodicidades de calibragido no contexto da
gestao de ativos fisicos. Os temas analisados abrangeram desde os fundamentos da gestao
de ativos e estratégias de calibragao até as abordagens estatisticas e decisérias aplicadas a

avaliacao de risco.

A gestao eficiente de ativos, abordada na secgado 2.1, revelou-se essencial para garantir a

fiabilidade e sustentabilidade operacional das organizagées. A calibragao de ativos, discutida
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na seccgao 2.2, demonstrou ser um elemento estratégico para assegurar a rastreabilidade
metroldgica e a conformidade com padrdes de qualidade. A seccdo 2.3 destacou a
diversidade de estratégias atualmente utilizadas na definicado de intervalos de calibracao,
categorizando os métodos em reativos, estocasticos e estatisticos, cada um com diferentes

requisitos e limitagdes.

As secgdes 2.4 a 2.6 aprofundaram os contributos metodologicos centrais deste trabalho. O
ajuste de distribuicdes de probabilidade foi apresentado como uma técnica estatistica robusta
para modelar a variabilidade dos erros de calibragdo, enquanto os modelos multicritério
(nomeadamente o AHP) forneceram uma estrutura légica e justificada para a ponderagéo dos
critérios de decisdo. As Simulagdes de Monte Carlo foram destacadas como uma ferramenta

essencial para incorporar incerteza na estimativa da probabilidade de ndo conformidade.

Na seccao 2.7, explorou-se a avaliagdo de risco como um elemento integrador entre analise
estatistica e tomada de decisao, permitindo quantificar e mitigar potenciais consequéncias de

falhas metrolégicas na gestao de ativos.

Apesar da rigueza metodoldgica existente, a literatura apresenta lacunas relevantes que

justificam a proposta do presente trabalho:

o Auséncia de modelos integrados que combinem, de forma sistematica, o ajuste
estatistico de distribuigcbes, simulagdo de Monte Carlo e avaliagdo multicritério
orientada ao risco;

o Dependéncia excessiva de abordagens empiricas (ex.: métodos reativos) na definicao
de periodicidades, com limitada capacidade preditiva ou de generalizagao;

o Faltade articulagéo explicita entre risco metrolégico e decisao operacional, o que limita

a aplicagao pratica das recomendacdes resultantes da analise.

Neste contexto, a dissertacao propde um modelo quantitativo e integrado para apoio a decisédo
na definicao de intervalos de calibracao, superando as limitages identificadas e contribuindo

para uma abordagem mais robusta e orientada ao risco na gestdo de sensores industriais.
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3. Enquadramento e Definicao do Problema
Industrial

A calibracdo de instrumentos de medicdo € uma pratica fundamental na industria, com
impacto direto na fiabilidade das medicdes, na conformidade dos processos e na qualidade
dos produtos. No entanto, a definicdo das periodicidades de calibragao continua a ser, em
muitos contextos industriais, um desafio técnico e organizacional. A maioria das abordagens
utilizadas baseia-se em recomendacdes genéricas de fabricantes, normas fixas ou decisdes
empiricas, frequentemente desajustadas das condi¢cbes reais de operagao e dos niveis de

risco associados.

Este capitulo tem como objetivo enquadrar, contextualizar e descrever detalhadamente o
problema industrial em estudo, com foco nas dificuldades associadas a definicdo adequada
dos intervalos de calibragdo de sensores. Pretende-se, também, evidenciar as limitagcdes das
metodologias atualmente utilizadas, tanto do ponto de vista normativo como operacional, bem
como os impactos negativos que uma ma gestdo da calibracao pode ter na eficiéncia e

seguranga dos processos industriais.

A estrutura deste capitulo visa estabelecer a ponte entre os fundamentos tedricos
apresentados no Capitulo de Revisdo da Literatura (Capitulo 2) e o Capitulo do Modelo
Proposto (Capitulo 4), através de uma analise critica do contexto industrial em que o problema
se insere. Para isso, sao discutidas a importancia da calibragdo em ambientes industriais, os
desafios concretos enfrentados na definicdo das suas periodicidades e a caracterizacao
aprofundada do processo e dos equipamentos analisados. Segue-se a apresentagdao do
diagnéstico do problema, culminando na motivagdo para o desenvolvimento de um novo

modelo de suporte a decisdo, mais ajustado a realidade operacional.

3.1. Importadncia da Gestdo da Calibracdo em Contextos

Industriais

A gestao eficaz da calibragdo de instrumentos de medicdo € essencial para garantir a
qualidade dos produtos, a seguranga dos processos industriais € a conformidade com os
requisitos normativos e legais. Em contextos industriais complexos e regulamentados, onde
as medi¢des sdo utilizadas como base para decisdes criticas, qualquer desvio ndo detetado
pode comprometer a capacidade de medigao, originar perdas significativas ou colocar em

risco a integridade de operadores, equipamentos e produtos.
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A calibracdo regular assegura que os instrumentos operam dentro das especificagdes
metroldgicas definidas, minimizando erros sistematicos ou aleatérios que possam surgir
devido a deriva dos sensores, desgaste natural ou condicbes operacionais adversas (Kopke
et al., 2024). A negligéncia na calibragdo pode resultar em medi¢des imprecisas, afetando a
qualidade do produto, a eficiéncia do processo e o cumprimento de normas como a ISO 9001,

ISO 14001, Boas Praticas de Fabrico (GMP - Good Manufacturing Practices), entre outras.

Medigbes imprecisas podem, por exemplo, levar a producao fora de especificagdo, rejeigéo
de lotes, reclamacgdes de clientes, retrabalho, ou até mesmo recolha de produtos do mercado,
com impacto direto na imagem da organizacdo e nos custos operacionais (Ferreira et al.,
2018; A. Martins et al., 2020). Em setores como o farmacéutico, alimentar ou de tratamento
de aguas, estes riscos sao ainda mais criticos, pois envolvem seguranga sanitaria e saude

publica.

Tradicionalmente, os intervalos de calibracido sao estabelecidos com base em periodicidades
fixas, muitas vezes desajustadas da realidade operacional, desconsiderando variaveis como
a frequéncia de uso do equipamento, severidade das condi¢cdes processuais ou criticidade.
Esta abordagem pode conduzir tanto a realizacdo de calibracdes desnecessarias
(aumentando custos e tempo de inatividade) como a falta de recalibragdo oportuna, elevando

o risco de nao conformidades (Cundeva-Blajer, 2023).

Assim, a calibracdo deve ser entendida n&o apenas como uma exigéncia técnica ou
normativa, mas como uma ferramenta estratégica de gestdo da fiabilidade e do risco
operacional. Uma abordagem baseada em evidéncia, risco e desempenho, suportada por
dados histéricos de medicdo e avaliagao critica do processo, € fundamental para garantir

resultados sustentaveis e robustos a longo prazo.
3.2. Desafios na Definicdo de Periodicidades de Calibracao

A definicdo adequada dos intervalos de calibragdo € um processo critico para assegurar o
equilibrio entre precisao metroldgica, eficiéncia operacional e otimizagdo de recursos. No
entanto, esta tarefa continua a representar um desafio significativo para muitas organizagoes,

especialmente em ambientes industriais complexos ou altamente regulamentados.
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Historicamente, a defini¢do das periodicidades de calibragdo tem sido baseada em intervalos
fixos e padronizados, definidos por fabricantes, normas ou praticas empiricas (Cundeva-

Blajer, 2023). Esta abordagem, embora simples de implementar, apresenta varias limita¢des:

o Desajuste face a variabilidade real dos sensores e das condi¢des de operacao;

o Falta de adaptacio a diferentes niveis de criticidade e frequéncia de utilizacido dos
equipamentos;

e Auséncia de uma avaliagdo quantitativa do risco associado a medi¢do fora de

especificagao.

Como consequéncia, intervalos demasiado curtos podem levar a realizacdo de calibragdes
desnecessarias, com aumento de custos, desperdicio de recursos e tempo de paragem nao
produtivo. Por outro lado, intervalos demasiado longos podem resultar em falhas de medigéo
nao detetadas, com impacto na qualidade do produto, na seguranga e na conformidade

normativa.

Outro desafio consiste na dificuldade em ajustar os intervalos de calibragcéo as caracteristicas
especificas de cada tipo de sensor, processo ou ambiente operacional. Fatores como
temperatura, humidade, vibragéo, exposicao a substancias quimicas agressivas e intensidade
de uso afetam diretamente o desempenho e a estabilidade metrolégica dos instrumentos
(Ferreira et al., 2018). Esta variabilidade torna ineficaz a aplicagao de uma légica solucao

Unica para todos os equipamentos.

Adicionalmente, em ambientes industriais com elevado nimero de instrumentos distribuidos
em diferentes zonas e fungdes, a gestdo manual dos intervalos de calibragdo torna-se

complexa e suscetivel a erros.

No caso particular do sistema analisado neste trabalho, a definicdo da periodicidade de

calibracao dos sensores de pH é especialmente critica, dado que:

e A medicao incorreta do pH impacta no controlo do sistema;

e Os sensores estdo sujeitos a ambientes severos (biofilmes, solidos suspensos,
variabilidade quimica), acelerando a sua degradagao;

e A calibragdo exige paragens de processo e/ou remogado dos sensores, implicando
custos operacionais;

e A vida util limitada dos elétrodos e a deriva de medi¢cao agravam o risco de falhas se

a periodicidade nao for cuidadosamente ajustada.

Estes desafios justificam a necessidade de metodologias de apoio a decisao que considerem
dados histéricos reais, avaliagdo do risco e o desempenho dos sensores ao longo do tempo,

promovendo uma definicdo mais eficaz e racional dos intervalos de calibragao.
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3.3. Caracterizacao do Problema Industrial

3.3.1. Contextualizacido do Setor e Processo Industrial

O presente estudo enquadra-se no setor industrial de tratamento de aguas, nomeadamente
no contexto de processos de desinfegao por injecdo de hipoclorito de sédio. Este tipo de
sistema é amplamente utilizado em instalagdes de abastecimento de agua potavel, tratamento
de aguas residuais e processos industriais, onde é necessario garantir niveis adequados de
desinfecdo para protecdo da saude publica e conformidade com os parametros legais de

qualidade da agua.

A injecdo de hipoclorito € um processo automatico que ajusta a dosagem do agente
desinfetante com base na leitura de variaveis criticas do processo, nomeadamente o pH da
agua e a concentracao de cloro livre. O controlo preciso destas variaveis é essencial para
assegurar que a desinfecao é eficaz sem gerar subprodutos indesejaveis, resultantes da

sobredosagem de cloro em condi¢cdes de pH inadequadas.

Neste sistema, os sensores de pH e cloro livre desempenham um papel central no controlo
da dosagem de hipoclorito. As leituras destes sensores sdo utilizadas para calcular a
quantidade exata de agente desinfetante a injetar, com o objetivo de manter as condi¢des
otimas de desinfegéo, respeitando os limites legais e evitando o desperdicio de produto
quimico. Importa destacar que a medic¢ao de cloro livre é fortemente influenciada pelo valor
de pH, uma vez que muitos analisadores de cloro realizam compensacdes automaticas com
base no pH medido no momento. Isso significa que um erro na leitura do pH pode propagar-
se diretamente para a estimativa da concentragao de cloro, comprometendo a fiabilidade do

controlo do processo.

Dada a importancia destas medi¢des para o controlo automatico do processo e a seguranga
do produto final, € imprescindivel garantir que os sensores estdo devidamente calibrados e
que operam com a fiabilidade necessaria ao longo do tempo. Neste contexto, a definicao
inadequada da periodicidade de calibragdo pode comprometer seriamente a qualidade da

agua tratada, a eficiéncia do processo e a conformidade com os requisitos normativos.
3.3.2. Descricdo dos Equipamentos em Analise

No sistema de tratamento de aguas em estudo, sdo utilizados dois tipos de sensores para o
controlo automatico da dosagem de hipoclorito: o sensor de pH e o sensor de cloro livre.

Ambos os dispositivos desempenham fungdes criticas no processo de desinfegdo, sendo
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responsaveis pela monitorizagao continua das condicbes quimicas da agua e pela

retroalimentacao ao sistema de controlo da dosagem.

O sensor de pH mede a acidez ou alcalinidade da agua, uma variavel essencial para garantir
a eficacia da desinfecdo. O pH influencia diretamente na determinagao qual a forma quimica
do cloro presente em solucdo, determinando a proporgao entre acido hipocloroso (HOCI), que
é altamente eficaz como desinfetante e o ido hipoclorito (OCI™), que tem menor capacidade
desinfetante (Galal-Gorchev, 1996).

O sensor de cloro livre, por sua vez, mede a concentracdo de cloro residual disponivel na
agua apés a reagdo com matéria organica ou outros compostos. Esta variavel indica se a
dosagem esta a ser suficiente para garantir a desinfe¢cdo desejada. Importa salientar que
muitos analisadores de cloro realizam compensacbes automaticas com base no valor de pH
fornecido pelo sensor de pH, uma vez que a resposta eletroquimica do sensor de cloro livre é
dependente da forma em que o agente desinfetante se encontra presente. Assim, qualquer
imprecisao na medicdo do pH afeta diretamente a leitura do cloro livre, podendo levar a

leituras incorretas na dosagem do desinfetante.

Estes sensores encontram-se geralmente instalados em porta sondas de fluxo continuo, a
jusante do ponto de mistura do hipoclorito, para garantir que as medigbes refletem com
precisdo o efeito da dosagem no corpo principal da agua. Sdo dispositivos expostos a
ambientes adversos, sujeitos a variagbes térmicas, biofiimes, sélidos em suspensido e
produtos quimicos corrosivos, fatores que afetam a sua estabilidade e que exigem rotinas de
manutencao e calibragio rigorosas para assegurar a fiabilidade das medigdes ao longo do

tempo.

A criticidade funcional destes sensores justifica a necessidade de uma analise rigorosa sobre
a adequacao dos intervalos de calibracdo atualmente praticados, e constitui a base para a

proposta de otimizagdo metodoldgica desenvolvida nos capitulos seguintes.
3.3.3. Problemas associados a Calibracdo dos Sensores

A calibragcao de sensores em contexto industrial € uma tarefa critica que visa assegurar a
fiabilidade das medigbes ao longo do tempo. No entanto, quando aplicada a sensores sujeitos
a condicbes adversas, como os de pH e cloro livre em sistemas de tratamento de aguas, esta
atividade apresenta diversas limitagdes técnicas, operacionais e econdmicas que dificultam a

sua execugao eficaz e continua.

1. Desgaste e vida util limitada: Os sensores de pH tém componentes sensiveis, como o

elétrodo de vidro e a solugéo de referéncia, que se degradam com o tempo. A sua vida
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util é fortemente influenciada por fatores como a exposicdo a produtos quimicos
agressivos, a temperatura, a pressao e a presenca de particulas em suspensio. Com a
degradacdo do elétrodo, a sensibilidade e a linearidade da resposta diminuem,
comprometendo a exatiddo da medigéo. A calibragcdo permite ajustar temporariamente os
desvios, mas torna-se ineficaz quando o sensor ultrapassa os seus limites funcionais,
exigindo substituicio;

Deriva das medi¢oes: A deriva metrolégica € um fendmeno gradual e inevitavel em
sensores eletroquimicos. No caso dos sensores de pH, esta deriva pode ocorrer devido
a saturagdo da membrana (diafragma), contaminagédo da referéncia ou desequilibrios
eletroquimicos. A deriva é dificil de prever, podendo levar a erros sistematicos que nao
sdo detetados de imediato. A calibragao periddica permite corrigir estes desvios, mas a
definicao inadequada do intervalo de calibracao pode resultar em medi¢cdes imprecisas
prolongadas;

Condi¢coes operacionais adversas: Sensores instalados em ambientes agressivos
como biofilmes, sélidos em suspensao, variagdes térmicas acentuadas ou substancias
corrosivas, estdo sujeitos a maior desgaste e instabilidade. Em processos de tratamento
de aguas, estas condi¢cbes sdo comuns e exigem calibragdes mais frequentes, bem como
limpezas regulares, sob pena de degradacdo acelerada do sensor e leituras nao
representativas da realidade processual;

Tempo de paragem associado a calibragdo: Em muitos casos, a calibragao dos
sensores requer a sua remogao do processo, o que implica interrupgcdes na operagao ou
a utilizacdo de sensores redundantes. Estas paragens podem ser penalizadoras em
processos continuos, causando atrasos, perdas de produtividade e perturbacbes no
controlo automatico;

Precisao do processo de calibragao: A exatidao da calibragdo depende da qualidade
das solugdes de referéncia (buffers), da estabilidade da temperatura, do equipamento
auxiliar utilizado e da experiéncia dos técnicos. A calibragdo manual esta sujeita a erro
humano e qualquer incorrecdo no procedimento compromete a fiabilidade futura da
medicdo. Além disso, a compensacao da temperatura, especialmente critica na medi¢ao
de pH, nem sempre é corretamente aplicada;

Contaminacgao dos elétrodos: A acumulagédo de residuos organicos, sais, 0xidos ou
biofilmes nos elétrodos dos sensores reduz a sua capacidade de resposta e distorce os
valores medidos. Quando a limpeza nao é realizada com a frequéncia ou rigor adequados,
ha uma maior probabilidade de erro na medicdo e necessidade de calibracbes mais
frequentes para compensar os efeitos da contaminagéao;

Interferéncias quimicas e ambientais: Elementos como o cloro, bases fortes ou

compostos oxidantes presentes no processo podem interferir com a medicdo de pH e
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degradar prematuramente os sensores. Por outro lado, variagdes de temperatura ou
flutuacdes de pressado também afetam o equilibrio eletroquimico dos sensores. Embora
alguns modelos integrem compensagao automatica, esta so € eficaz se o sensor estiver

corretamente calibrado e em bom estado.

Estes fatores combinados demonstram a complexidade da manutencdo da fiabilidade
metrologica dos sensores em ambientes industriais. Uma abordagem baseada em intervalos
fixos de calibragdo revela-se, nestas condigbes, insuficiente para assegurar o desempenho
necessario. A variabilidade dos processos e dos mecanismos de degradacgéo reforga a
necessidade de uma definicdo de periodicidades mais ajustada ao risco, ao histérico e as

condicoes reais de funcionamento.
3.3.4. Diagndéstico do Problema Industrial em Estudo

A analise do sistema de tratamento de aguas sob estudo permitiu identificar diversas
limitacbes associadas a gestdo da calibracdo dos sensores, nhomeadamente no que diz
respeito a definicdo da sua periodicidade. A abordagem atualmente adotada baseia-se em
intervalos fixos de calibracao, pré-definidos e aplicados de forma uniforme, sem considerar o
desempenho histérico dos sensores, as condicbes operacionais especificas ou o risco

associado a falha de medicao.
Esta pratica, embora comum na industria, apresenta varias limitagbes significativas:

o Auséncia de adaptagao as condigcbes reais de funcionamento dos sensores, como
desgaste, frequéncia de uso, contaminagao e variabilidade do processo;

o Falta de integracéo de dados histéricos que permitam monitorizar a deriva metroldgica
dos sensores ao longo do tempo;

¢ Inexisténcia de uma abordagem orientada ao risco, que permita ponderar a criticidade
da funcao do sensor no processo e os impactos de uma eventual falha de medigao;

o Dificuldade em justificar tecnicamente os intervalos praticados, em auditorias ou
processos de certificacdo, quando a decisdo é puramente empirica;

o Desperdicio de recursos com calibracbes possivelmente desnecessarias, ou, em

sentido inverso, exposigcao a riscos operacionais quando a calibracao ¢é insuficiente.

Face a estas limitagdes, torna-se evidente a necessidade de otimizar a definicado dos
intervalos de calibragcido com base em dados reais de desempenho dos sensores, integrando
analise estatistica, simulacao de risco e critérios operacionais relevantes, como seguranga,

qualidade, custos e importancia do processo.
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A implementacdo de uma abordagem mais rigorosa e orientada por evidéncia permitiria:

e Melhorar a exatiddo das medicdes, assegurando que os sensores estdo a operar
dentro dos limites exigidos;

e Reduzir custos operacionais, ao evitar calibragdes excessivas e paragens
desnecessarias;

e Minimizar o risco de ndo conformidades, ao ajustar os intervalos as reais necessidades
do processo;

o Aumentar a eficiéncia global do sistema de tratamento de aguas, com ganhos em

termos de desempenho, rastreabilidade e conformidade normativa.

O reconhecimento destas necessidades constitui a base para a proposta de um modelo de
apoio a decisdo, que sera desenvolvido no capitulo seguinte, com o objetivo de dotar as
organizagdes de uma ferramenta quantitativa e adaptavel para a gestdo metrolégica de

sensores em contexto industrial.
3.4. Motivagao para o Desenvolvimento de um Novo Modelo

A caracterizagao do problema industrial e a analise critica das praticas atualmente adotadas
evidenciaram a existéncia de limitagbes significativas na definicdo das periodicidades de
calibracdo de sensores industriais. A utilizagdo de intervalos fixos, desprovidos de
fundamentacao estatistica ou consideracado de risco, compromete a eficacia da gestdo

metroldgica e expde 0s processos a riscos operacionais, econoémicos e de conformidade.

Neste contexto, torna-se evidente a necessidade de desenvolver um modelo mais robusto,
flexivel e adaptavel, que permita fundamentar a decisido sobre os intervalos de calibragcido com

base em evidéncia empirica e critérios técnicos relevantes.
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Uma das abordagens frequentemente utilizadas na industria para ajustar intervalos de
calibracdo é o método de Schumacher, que se baseia na sequéncia histérica de resultados
de calibracédo (conformidade ou ndo conformidade) para sugerir a extensdo ou redug¢ao do
intervalo. Apesar da sua simplicidade e aplicabilidade pratica, este método apresenta

limitagbes importantes:

o Baseia-se exclusivamente em registos binarios de conformidade, sem considerar a
magnitude dos erros nem a taxa de deriva dos sensores;

¢ N&o integra critérios, como seguranc¢a, impacto na qualidade ou custos;

o Assume pressupostos fixos e conservadores, que nao se adaptam a variabilidade real
dos sensores nem as condi¢des especificas de funcionamento;

¢ Nao permite simulacdes ou previsdes de risco quantitativas, dificultando a tomada de

decisdo informada.

Face a estas limitagdes, justifica-se o desenvolvimento de um modelo mais abrangente, que
combine analise estatistica, simulagao estocastica e avaliagdo multicritério de risco, com o

objetivo de:

e Determinar a distribuicdo probabilistica mais adequada a deriva dos sensores, com
base em dados histoéricos reais;

e Estimar, via simulacdes de Monte Carlo, a probabilidade de ocorréncia de medigdes
nao conformes para diferentes intervalos;

e Avaliar os niveis de risco associados a cada cenario, tendo em conta critérios como
seguranga, qualidade, custos e importancia do processo;

e Apoiar a definicdo de intervalos de calibragdo otimizados, adaptados as exigéncias

reais do contexto operacional.

Este modelo visa proporcionar uma ferramenta de apoio a decisio rigorosa, transparente e
adaptavel, que possa ser aplicada por profissionais da industria para melhorar a gestao dos
seus ativos, contribuindo para aumentar a fiabilidade das medicdes, reduzir custos e reforcar

a conformidade com os requisitos normativos.
3.5. Consideracdes sobre o Problema Industrial

Este capitulo apresentou o enquadramento e a definicdo do problema industrial que motivou
o desenvolvimento deste trabalho. Comegou-se por destacar a importancia estratégica da
calibragcdo de sensores em contextos industriais, sobretudo na garantia da qualidade,

seguranga e conformidade dos processos. Foi enfatizado que, apesar do seu papel critico, a
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definicdo das periodicidades de calibragdo continua a basear-se, em muitos casos, em

praticas empiricas e pouco adaptadas a realidade operacional.

Foram discutidos os principais desafios e limitacbes das abordagens tradicionais, incluindo os
intervalos fixos e os métodos baseados apenas em conformidade histérica, como o de
Schumacher. Evidenciou-se a necessidade de incorporar dados reais, analise estatistica,
variabilidade do processo e avaliagdo de risco na definicdo das periodicidades, de forma a

otimizar a gestdo metrolégica e os recursos da organizagao.

A caracterizacao do processo industrial em analise, um sistema de tratamento de aguas com
controlo automatico de injecao de hipoclorito, permitiu ilustrar de forma concreta os impactos
que medi¢des imprecisas podem ter no desempenho do processo, na conformidade legal e
na seguranga. Foram identificados diversos fatores que afetam a estabilidade metrolégica dos

sensores de pH e cloro livre, bem como as dificuldades praticas associadas a sua calibracao.

O capitulo concluiu com a justificacdo para o desenvolvimento de um novo modelo de apoio
a decisao, mais robusto e fundamentado, capaz de integrar informac¢ao empirica, simulacao
e avaliagao multicritério, permitindo ajustar as periodicidades de calibragdo de forma racional

e orientada ao risco.

No Capitulo 4, sera apresentada a proposta metodoldgica desenvolvida neste trabalho,
incluindo a estrutura conceptual do modelo, os critérios utilizados, a forma de calculo dos
riscos e a aplicagao pratica a um caso de estudo real, com vista a otimizagao da gestao de

calibracdo em ambiente industrial.
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4. Proposta de Modelo

Este capitulo apresenta a aplicacdo do modelo desenvolvido para a redefinicdo de
periodicidades de calibragdo de sensores industriais, com o objetivo de apoiar a tomada de
decisdo técnica baseada em dados reais, risco e desempenho. A abordagem proposta integra

cinco componentes fundamentais:

o Tratamento estatistico dos dados, que permite identificar a distribuicao probabilistica
que melhor representa os erros de calibragdo registados;

¢ Simulagao de Monte Carlo, utilizada para estimar a probabilidade de ocorréncia de nao
conformidades para diferentes intervalos de calibracéao;

e Definicdo dos critérios de avaliagdo, que refletem os impactos operacionais,
economicos e qualitativos associados aos erros de medicao;

o Estrutura multicritério via AHP (Analytic Hierarchy Process), que permite atribuir pesos
relativos aos critérios definidos com base na sua importancia no contexto industrial;

¢ Avaliacao de risco quantitativa, que combina a probabilidade de falha com os impactos

ponderados, permitindo comparar diferentes cenarios de periodicidade.

Complementarmente, é realizada uma comparacdo com o método de Schumacher,
tradicionalmente utilizado como abordagem empirica para a gestdo de intervalos de
calibragdo. Esta comparagdo visa demonstrar as vantagens e limitagbes da abordagem

proposta face a pratica convencional.

A aplicacdo do modelo é sustentada por um conjunto de dados histéricos reais de calibracéo
de sensores de pH. A seccdo seguinte apresenta os dados utilizados e a estratégia de
separacdo da amostra, essencial para garantir a validade da andlise e a robustez da

comparagao entre métodos.
4.1. Dados Histoéricos

Para a aplicagdo do modelo, foram utilizados dados de calibragao de sensores de pH obtidos
ao longo de aproximadamente trés anos de operagao continua. As calibragdes foram
realizadas com solu¢des padrdo de pH 4 e pH 7, correspondentes aos dois pontos de ajuste
utilizados no processo. Os erros observados nestes dois pontos serviram como indicadores
diretos da deriva metroldgica, permitindo avaliar a estabilidade e o desempenho dos sensores

ao longo do tempo.
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Foram recolhidas 36 calibragdes realizadas com periodicidade mensal. De acordo com
Goodfellow et al. (2016) e Hastie et al. (2009), a separacado dos dados em subconjuntos de
treino e validacdo é fundamental para avaliar a capacidade de generalizagdo dos modelos
desenvolvidos. Embora ndo exista uma regra rigida, € comum adotar a proporgao 80/20 para

esta divisdo. Assim, os dados foram organizados da seguinte forma:

e 30 calibragdes iniciais (cerca de 87% da amostra total) foram utilizadas para o
desenvolvimento e ajuste dos modelos: definigcdo da distribuicdo de probabilidade dos
erros, realizacdo das simulacbes de Monte Carlo e aplicacdo do método de
Schumacher;

e 6 calibragdes finais (cerca de 13% da amostra total), correspondentes a um periodo
posterior, foram reservadas para validagao independente. Esta abordagem permite
avaliar a capacidade preditiva dos métodos aplicados, garantindo maior robustez e

isencao na analise comparativa.

No Apéndice B apresenta os resultados das 36 calibragcdes, com a respetiva decisao de
Conformidade (C) ou Nao Conformidade (F), com base num Erro Maximo Admissivel (EMA)

previamente estabelecido para o processo.

Esta amostra fornece um suporte empirico fiavel para aplicacao de diferentes metodologias
de analise, permitindo comparar as recomendacdes de intervalos resultantes de abordagens

tradicionais (como o método de Schumacher) com a solugéo proposta neste trabalho.

A secgao seguinte apresenta a aplicagdo do método de Schumacher ao conjunto de dados,

identificando os padrbes de ajustamento empirico das periodicidades.
4.2. Aplicagao do Método de Schumacher

Para fins comparativos, foi aplicado ao conjunto de dados histéricos a abordagem tradicional
de definicado de periodicidades de calibracdo conhecida como método de Schumacher. Este
método empirico € amplamente utilizado na industria para ajustar os intervalos de calibragéo

com base em padrdes de conformidade verificados nas calibracbes anteriores.

A légica de decisdo baseia-se na analise sequencial dos resultados das calibragbes mais
recentes, considerando combinagdes de conformidades, ndo conformidades ou avarias,
conforme sistematizado em tabelas de agdo na decisdo. As decisbes possiveis incluem:
Estender (E), Diminuir (D), Manter (P) e Maxima Reducédo (M). A tradugéo dessas a¢des em
novas periodicidades segue intervalos tabelados de referéncia, adaptados neste estudo para

multiplos de um més, em coeréncia com a pratica operacional.
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A logica detalhada de aplicagdo do método, incluindo as regras de decisao, tabelas auxiliares
e a tabela completa de evolugdo das decisbes sobre as 30 calibragdes iniciais e nas 6

calibragbes seguintes, encontra-se descrita no Apéndice C.
4.21. Resultados para as 30 Calibragdes Iniciais

A aplicacdo do método de Schumacher permitiu identificar, ao longo das 30 calibragdes
analisadas, padrdes de estabilidade que justificaram, em varios momentos, o alargamento
progressivo da periodicidade de calibragido. A primeira recomendacao para extensao surgiu
na 6.2 calibragdo, com a sequéncia "CCC", tendo sido sugerida a extensao para 8 semanas.
A partir da 8.2 calibracao, verificou-se nova extensdo para 12 semanas, mantida ao longo de

varios ciclos.

No entanto, em diversos momentos o método revelou-se inconclusivo, apresentando
sequéncias que ndo constam na matriz de decisdo e originando a marcagcdo como "N&o
Definido (ND)", sem recomendacao explicita de ajuste. Esta limitacdo evidencia a rigidez do
modelo face a combinacbes ndo previstas, diminuindo a sua utilidade em contextos de

elevada variabilidade de resultados.
4.2.2. Validagcdo com 6 Calibra¢des Adicionais

Para verificar a robustez do método proposto, aplicou-se a mesma logica de decisdo a um
subconjunto independente composto por seis calibracbes nao utilizadas na etapa de
desenvolvimento. Nesta andlise, partiu-se da hipétese de que as calibracdes anteriores a cada
uma das seis observagdes eram conformes, permitindo, assim, a aplicagao realista das regras
do método. Os resultados demonstraram que, em trés dos seis casos analisados, o0 método
indicaria a extensao do intervalo para oito semanas, reforgcando o padrao identificado na fase

anterior.
4.2.3. Consideracoes sobre a Aplicacdo do Método de Schumacher

A aplicagdo do método de Schumacher revelou-se util como ferramenta de ajustamento
empirico e gradual das periodicidades, sendo sensivel a evolugdo do comportamento histérico
do sensor. A simplicidade da sua implementagdo constitui uma mais-valia em ambientes

operacionais com poucos recursos analiticos.
Contudo, o método apresenta limitagdes significativas:

e N&o incorpora analise quantitativa do erro nem modelacgéo estatistica da deriva;

e Nao integra multiplos critérios na decisao (ex.: risco, custo e qualidade);
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e E dependente de padrées codificados, sendo incapaz de reagir a sequéncias atipicas;
¢ A sua capacidade preditiva € limitada, especialmente quando aplicado a novos dados

fora da sequéncia original.

Estes fatores reforcam a motivacdo para o desenvolvimento de uma abordagem mais flexivel,

quantitativa e orientada ao risco, como a que sera apresentada na secgao seguinte.
4.3. Aplicagcao do Modelo Proposto

Nesta seccdo apresenta-se a aplicagcdo do modelo desenvolvido para redefinicido de
periodicidades de calibracdo, com base na integracdo de analise estatistica, simulacédo de
Monte Carlo (MCS) e avaliagéo de risco multicritério (via método AHP). O modelo foi aplicado
aos dados histdricos do caso de estudo e visa apoiar decisbes mais robustas, considerando
simultaneamente a probabilidade de falha dos sensores e as suas consequéncias para a

operacgao.
4.31. Estrutura Geral do Modelo

Como ja referido anteriormente, a estrutura do modelo baseia-se em cinco etapas principais,
que permitem combinar analise estatistica, simulacdo e avaliacdo de risco multicritério de

forma integrada e adaptada a realidade industrial:

1. Tratamento estatistico dos dados: Caracterizacdo dos desvios de calibracao e
identificagao da distribuicio probabilistica que melhor representa os erros observados
nos sensores (ver Apéndice D.1);

2. Simulagdo de Monte Carlo: Estimativa da frequéncia de ocorréncia de néo
conformidades para diferentes intervalos de calibragdo, com base na distribuicdo
estatistica ajustada aos dados historicos (ver Apéndice D.2);

3. Definicao dos critérios de avaliagao: Selecao de critérios que refletem os impactos
operacionais e estratégicos das falhas, nomeadamente seguranga, importancia no
processo, custos e impacto na qualidade (ver Apéndice D.3 e secgao seguinte);

4. Estrutura multicritério via AHP (Analytic Hierarchy Process): Ponderacado dos
critérios definidos com base em comparagdes par-a-par, permitindo calcular o peso do
impacto ponderado de cada cenario de periodicidade (ver Apéndice D.4);

5. Avaliagao de risco quantitativa: Calculo do risco associado a cada periodicidade de
calibragéo, através da combinagao entre a probabilidade de ocorréncia (simulada) e
os impactos ponderados, permitindo a comparagdo entre alternativas e a

recomendacao de agdes (ver seccdo seguinte).
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4.3.2. Avaliacdo de Risco e Critérios Considerados

O modelo adota quatro critérios de impacto para avaliar a gravidade das consequéncias

decorrentes de uma eventual ndo conformidade:

e Seguranga (S): risco associado a seguranga de pessoas ou impacto ambiental,

e Importancia do Processo (P): grau de criticidade do sensor para a operagao
industrial;

o Custos (C): custos diretos e indiretos associados a calibracao;

¢ Impacto na Qualidade (Q): impacto do erro na conformidade e integridade do produto

final.

A importancia relativa de cada critério foi determinada por meio do método AHP (Analytic
Hierarchy Process), utilizando uma matriz de comparagao par a par. Esse processo resultou

nos seguintes pesos:

e Seguranga (ag): 46,6%;

¢ Importancia do Processo (ap): 27,7%;
e Impacto na Qualidade (a): 16,1%;

e Custos (a;): 9,6%.

As pontuagbes atribuidas aos critérios, com base em analises especificas do contexto

operacional, sao:

e Seguranga (S): 4;

e Importancia do Processo (P): 6;
e Custos (C): 3;

¢ Impacto na Qualidade (Q): 5.

A férmula geral do risco é dada por:

Risco = Ocorréncia X Impacto = 0 X [(ag X S) + (ap X P) + (ac X C) + (aQ X Q)] 4.1)

onde O representa a probabilidade de ocorréncia de uma nao conformidade, estimada por
meio de simulacao de Monte Carlo (MCS). Os pesos a refletem a relevancia relativa de cada

critério no contexto analisado, conforme detalhado no Apéndice D.
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A Tabela 4.1 resume o0s niveis de risco e agdes recomendadas:

Tabela 4.1 - Descrigao do risco

Descrig¢ao do Risco Risco Normalizado Acao Recomendada
Risco muito baixo <10,0 % Aceitagao da nova periodicidade.
Risco baixo 10,1 % a 25,0 % Aprovagao com monitorizacao.
Risco moderado 25,1 % a 40,0 % Aprovacao com alerta.
Risco elevado 40,1 % a 50,0% Reavaliagdo recomendada.
Risco critico > 50,1 % Rejeicdo da nova periodicidade.

Este mecanismo permite transformar uma avaliagdo quantitativa de risco técnico em
recomendacdes operacionais, suportando decisbes baseadas em evidéncia, ajustadas a

realidade industrial de cada sensor.
4.3.3. Ajuste da Distribuicdo Probabilistica

A distribuicao de Gumbel foi selecionada para modelar os erros de calibragcdo, por ter
apresentado o melhor desempenho geral nos testes estatisticos de Kolmogorov-Smirnov e
Cramér-von Mises, além de uma boa aderéncia visual nos graficos Q-Q e P-P (ver Apéndice

D.1). Os parametros ajustados para essa distribuigdo foram:

Tabela 4.2 - Parametros ajustados da distribuicdo selecionada

Estimativas
Parametro
Ponto 1 Ponto 2
Localizagao 0,02040 0,07852
Escala 0,06298 0,05162

A escolha de uma unica distribuicdo garante coeréncia entre os dois pontos de calibragao.
4.3.4. Resultados da Simulacdo de Monte Carlo

Nesta seccao é descrita a aplicagao da Simulagdo de Monte Carlo (MCS) como componente
central do modelo proposto para estimar a probabilidade de ocorréncia de falhas (ndo
conformidades) em sensores industriais, tendo como base a distribuigdo Gumbel previamente
ajustada aos dados histéricos de calibragao. A simulagao permite incorporar a variabilidade
estatistica observada, gerando milhares de cenarios possiveis e quantificando, para cada
intervalo de calibracdo, a probabilidade de ultrapassar os limites de erro definidos (Erro

Maximo Admissivel).

A parametrizagdo da MCS assenta nos parametros de localizagao e escala da distribuigao

Gumbel obtidos para os dois pontos de calibragdo (Ponto 1 e Ponto 2). Com base nestes
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parametros, foram realizadas simulag¢des para diferentes intervalos de calibragdo candidatos,
gerando um grande numero de amostras que representam o comportamento esperado dos

sensores.

A cada iteragdo, é gerado um valor aleatério para cada ponto com base na distribuicdo
ajustada. O modelo contabiliza as iteragbes que resultam numa n&o conformidade (isto é,
quando o erro gerado excede o limite admissivel), estimando assim a frequéncia de ocorréncia

para cada cenario simulado.

Este processo fornece uma estimativa da probabilidade de falha associada a cada intervalo
de calibragao, servindo de entrada para o modelo de risco multicritério desenvolvido. Os
intervalos com maior probabilidade de ndo conformidade serdo penalizados na avaliacado do

risco, enquanto os que mantém uma taxa aceitavel de falha sdo candidatos a extenséo.

Os resultados quantitativos da simulagao de Monte Carlo, bem como as classificagoes de
risco e as decisdes recomendadas para cada cenario, serdo apresentados e analisados no
Capitulo 5 - Analise e Discussao de Resultados. Esta separagao visa garantir uma leitura mais

clara da metodologia aplicada e uma interpretacao consistente dos seus efeitos praticos.
4.3.5. Consideracoes sobre a Aplicacdo do Modelo

A aplicagdo do modelo proposto revelou-se eficaz na integracao de diferentes componentes
analiticas, nomeadamente a modelacéo estatistica dos erros de calibragdo, a simulacéo de
Monte Carlo, a avaliacdo de risco e a analise multicritério com base no método AHP. A
utilizagao da distribuicdo Gumbel permitiu captar adequadamente a assimetria presente nos
dados histéricos de calibracdo dos sensores de pH, fornecendo uma base estatistica robusta

para a estimativa da probabilidade de nao conformidade.

A introducdo do método AHP permitiu ponderar de forma estruturada os critérios de impacto
operacional, nomeadamente a segurang¢a, a importancia no processo, os custos e a
qualidade. Esta abordagem assegura que o risco calculado reflete ndo apenas a probabilidade
de ocorréncia, mas também a relevancia das consequéncias em funcdo das prioridades
organizacionais. A natureza modular do modelo facilita a sua parametrizagéo e replicagao em
diferentes contextos industriais, desde que exista disponibilidade de dados histéricos e clareza

na definicdo dos critérios de impacto.
Entre os principais pontos positivos, destacam-se:

e A articulagédo entre diferentes ferramentas quantitativas, nomeadamente o ajuste de
distribuicdes estatisticas, as MCS e a AHP, permite abordar de forma integrada os

aspetos metrologicos, operacionais e estratégicos envolvidos na definigdo das
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periodicidades de calibracao, reforgcando a consisténcia e a aplicabilidade do modelo
proposto;

o A flexibilidade do modelo para adaptar as periodicidades de calibragdo com base na
criticidade do equipamento, alinhando-se com os principios da gestdo de ativos
baseada em risco;

o A utilizacdo de dados empiricos reais, que aproxima o modelo da pratica industrial e
garante aplicabilidade;

e A comparagdo com o método tradicional de Schumacher, que evidenciou vantagens

claras em termos de capacidade de adaptacao dindmica e contextualizagédo dos riscos.

Contudo, é importante reconhecer algumas limitagcbes do modelo, identificadas durante a

aplicacao:

e Aforte dependéncia de séries historicas de calibragao limita a aplicabilidade do modelo
em contextos onde os dados sao escassos ou inexistentes;

e O modelo centra-se exclusivamente na probabilidade de n&o conformidade
metroldgica, ndo integrando outros indicadores essenciais de desempenho do ativo,
como MTBF (Mean Time Between Failures), OEE (Overall Equipment Effectiveness)
ou a disponibilidade global,

o Existe uma auséncia de estimativas diretas dos impactos operacionais e econémicos
das falhas, o que pode limitar a sua utilidade para apoio a decisdo a um nivel mais
estratégico;

e Avalidagao pratica limitada a sensores de pH impede, nesta fase, a generalizagédo dos
resultados a outros tipos de equipamentos ou industrias, carecendo de estudos

adicionais de aplicagao.

Apesar destas limitagcbes, o modelo revela-se adequado enquanto ferramenta de apoio a
decisao na defini¢cao de periodicidades de calibracao, contribuindo para uma abordagem mais
racional e baseada em risco, em conformidade com as boas praticas de gestao de ativos

fisicos.

No capitulo seguinte, serd realizada uma andlise critica dos resultados obtidos com a
aplicagao pratica do modelo, tanto em termos de desempenho estatistico como de impacto
na decisao de redefinicdo de periodicidades, estabelecendo uma comparagado com o método
de Schumacher. Esta analise permitira discutir os ganhos alcangados em termos de
fiabilidade, seguranca e otimizacdo dos recursos de calibragdo, bem como avaliar a

consisténcia e generalizagdo do modelo proposto.
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5. Analise e Discussao dos Resultados

Os resultados obtidos através da aplicacdo do modelo proposto permitem avaliar, de forma
quantitativa e fundamentada, o impacto de diferentes periodicidades de calibragado no risco
associado ao desempenho dos sensores. Utilizando 10 000 000 de iteragdes por simulacao,
foi possivel estimar a probabilidade de ocorréncia de ndo conformidades para diversos

intervalos, integrando essa estimativa com os impactos ponderados pelos critérios definidos.

A Tabela 5.1 resume os resultados dos cenarios simulados com o modelo proposto,
considerando intervalos de calibragido entre 4 e 24 semanas. O risco calculado corresponde
ao produto entre a frequéncia de nao conformidade (obtida via simulagcao de Monte Carlo) e

o impacto ponderado com base no método AHP.

Tabela 5.1 - Diversos cenarios com o modelo proposto

Cenarios de novas periodicidades

Semanas Risco Calculado | Risco Normalizado

4 14617 14,6%
8 24596 24,6%
12 31440 31,4%
16 36100 36,1%
20 39284 39,3%
24 41472 41,5%

A medida que a periodicidade de calibragdo aumenta, observa-se uma tendéncia crescente
do risco normalizado, embora sem uma relagéo linear estrita. Este comportamento evidencia
a necessidade de uma analise criteriosa na definicio da periodicidade 6tima, considerando o

compromisso entre o aumento progressivo do risco e os custos associados a calibragao.
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Figura 5.1 - Evolugéo do risco em fungao da periodicidade de calibragao

O grafico da Figura 5.1 ilustra a variagao do risco ao longo das diferentes periodicidades
analisadas, permitindo identificar intervalos em que o acréscimo de risco se acentua,

sinalizando a aproximacao a niveis considerados criticos no contexto operacional estudado.

A utilizagcao do AHP para ponderacao dos critérios de risco (Seguranga, Processo, Custos e
Qualidade) assegura uma abordagem estruturada e transparente na definicdo da
periodicidade ideal. Esta estrutura permite que o modelo se adapte a diferentes contextos

industriais, considerando as prioridades especificas de cada organizagao.
5.1. Comparagao com o Método de Schumacher

O método tradicional de Schumacher foi também aplicado a mesma amostra de 30
calibracbes e a amostra adicional de 6 calibragdes independentes. Este método, baseado
apenas na sequéncia de conformidades, recomendou extensdes até um maximo de 12
semanas, enquanto o modelo proposto evidenciou que calibragdes a cada 20 semanas

poderiam manter o risco moderado e com alerta.

Na calibracao n.° 32, o método de Schumacher n&do antecipou uma falha, ao passo que o
modelo proposto, através da simulagao probabilistica, indicava ja um aumento do risco para
esse intervalo. Este exemplo evidencia a capacidade do modelo para atuar preventivamente,
ajustando dinamicamente a periodicidade com base em desvios historicos reais e numa

estrutura de decisao ponderada.
5.2. Contributos para o Problema Industrial

O modelo desenvolvido responde diretamente ao problema identificado no Capitulo 3: a

definicdo empirica ou excessivamente conservadora das periodicidades de calibragcdo em
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sensores, como os de pH utilizados no controlo de injegdo de hipoclorito. Ao integrar uma

abordagem quantitativa, o modelo permite:

e Reduzir calibragcdes desnecessarias sem comprometer a sua conformidade;

o Detetar tendéncias de deriva mais cedo;

o Reforcar a fiabilidade das medigbes em processos criticos, como os de desinfecao;

o Reduzir tempos de paragem por intervengbes frequentes e minimizar custos

operacionais associados.

Estes ganhos traduzem-se numa melhoria clara da eficiéncia operacional, da robustez do

processo e da gestao estratégica dos ativos.
5.3. Limitacdes Praticas e Discusséao Critica

Apesar dos resultados promissores, a aplicacdo pratica do modelo enfrenta algumas

limitagdes:

o Dependéncia de dados histéricos de qualidade: em ambientes onde os registos
sa0 escassos ou inconsistentes, a fiabilidade do modelo pode ser comprometida;

e Variabilidade dos processos: a dinAmica operacional pode influenciar a estabilidade
dos sensores e alterar rapidamente os padrdes de erro;

o Integracdao com sistemas existentes: a adocao plena exige interoperabilidade com
sistemas de manutencéo, ERP ou gestao de ativos;

e Resisténcia organizacional: a mudangca de uma ldgica empirica para uma

abordagem baseada em dados requer sensibilizagao, formagao e mudancga cultural.

Ainda assim, estas limitagdes sdo comuns a qualquer sistema de apoio a decisdo com base
em dados e podem ser superadas através de integragado progressiva e alinhamento com a

estratégia de digitalizagado da organizagao.
5.4. Alguns Exemplos de DecisGes Baseadas no Modelo

Para ilustrar a aplicabilidade pratica do modelo proposto e os ganhos reais que este pode
oferecer na gestao de ativos, apresentam-se dois exemplos concretos extraidos da base de
dados de calibragbes analisada no caso de estudo. Estes casos reforgcam a capacidade do
modelo para adaptar dinamicamente as recomendag¢des de calibragdo em fungdo da
variabilidade observada nos sensores, indo ao encontro do problema industrial apresentado
no Capitulo 3: a necessidade de definir periodicidades mais ajustadas a realidade dos

equipamentos.
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Caso 1 - Sensor com desempenho estavel e sem falhas

Entre as calibragdes n.° 24 e n.° 30 o sensor apresentou sete ciclos consecutivos conformes,
evidenciando uma deriva lenta e previsivel. Quando essa sequéncia é avaliada pelo modelo
proposto, obtém-se para um intervalo de 20 semanas com um risco normalizado de 39,3 %,

ainda enquadrado na faixa de risco moderado (25,1 % - 40,0 %).

Face a periodicidade entao em vigor de 12 semanas, recomendada previamente pelo método
de Schumacher, o0 modelo permite estender com alerta o intervalo para 20 semanas. Essa
decisao reduz de quatro para pouco mais de duas calibragdes por ano (~40 %), mantendo o
risco dentro do limite aceitavel e apoiando-se em estimativas quantitativas de probabilidade e

impacto.

O método de Schumacher, por operar apenas com regras empiricas, nao ultrapassaria as 12
semanas mesmo apoés sucessivas conformidades, perdendo a oportunidade de ganhos

adicionais de eficiéncia que o modelo probabilistico evidencia.
Caso 2 — Sensor com falha inesperada

Na calibracdo n.° 32 foi identificado um resultado ndo conforme, evidenciando um desvio
significativo em relacdo ao histérico anterior. O modelo proposto avaliou que o risco de
estender o intervalo de calibracado para além de 8 semanas ultrapassaria 31,4%. Esse valor
representa um nivel de risco moderado, sugerindo que qualquer alteragcao na periodicidade

deve ser feita com precaucao.

Essa decisdo, fundamentada em estimativas probabilisticas e na andlise da criticidade do
equipamento, revelou-se mais robusta do que o método de Schumacher. Este, conforme
discutido no Capitulo 4.2, ndo antecipou a falha nem forneceu uma resposta adequada para

0 caso em questao.

A Tabela 5.2 apresenta uma sintese dos dois exemplos de decisdo com base nos resultados

obtidos pelo modelo proposto.
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Tabela 5.2 - Sintese dos exemplos de decisdo com base no modelo proposto

Decisao

Caso Situacgao suaerida belo Risco Ganho
Observada 9 P Normalizado Esperado
modelo
Sensor estavel (7 Extensao do Reducgao de
calibracdes intervalo de ~40% nas
1 ¢ calibragéo de 39,3% 0T
conformes calibracdes
. 12 para 20 4
consecutivas) anuais
semanas
Aprovagao com Prevencéo de
. ~ alerta,
Falha na calibracéo o falhas futuras
2 o recomendando 31,4% .
n.° 32 R com decisao
monitorizagao
continua prudente

Estes exemplos (Tabela 5.2) evidenciam que o modelo proposto permite decisdes dindmicas,
fundamentadas e sensiveis ao historico real dos sensores, indo além de regras empiricas
rigidas. O modelo contribui assim para uma gestao metrolégica mais eficiente, equilibrando a
reducdo de custos com a manutencdo da confianca nas medi¢des, objetivos centrais do

problema industrial tratados neste trabalho.
5.5. Consideracdes sobre os Resultados Obtidos

Em sintese, os resultados obtidos validam a eficacia do modelo proposto na definicao
fundamentada de periodicidades de calibragdo, evidenciando vantagens claras face as
abordagens empiricas tradicionais. A integracdo da simulagdo de Monte Carlo com a
avaliagdo multicritério via AHP permitiu ndo sé quantificar o risco associado a diferentes
cenarios de calibragdo, como também incorporar fatores estratégicos e operacionais no
processo decisorio. A capacidade do modelo para se ajustar dinamicamente ao
comportamento real dos sensores reforca a sua aplicabilidade em ambientes industriais

exigentes, contribuindo para uma gestao mais eficiente e baseada em dados.

No entanto, para que este modelo possa ser adotado de forma pratica e eficaz pelas
organizagoes, é essencial que esteja disponivel numa forma acessivel e facil de utilizar. Com
esse objetivo, o capitulo seguinte apresenta a ferramenta computacional desenvolvida para
operacionalizar (industrializar) o modelo, descrevendo a sua estrutura, funcionalidades e
modo de utilizagdo por profissionais da area industrial. Esta ferramenta representa o passo
fundamental de transi¢gdo entre o modelo conceptual e a sua aplicagao real em contexto de

tomada de decisao.
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6. Industrializacao do Modelo Proposto

A aplicacao pratica do modelo proposto neste trabalho foi concretizada através da criagéo de
uma ferramenta computacional interativa, acessivel via navegador e com acesso a internet,
que implementa todas as etapas do modelo de apoio a decisdo para definicdo de
periodicidades de calibracdo de sensores. Este capitulo descreve a ferramenta desenvolvida,
0s seus objetivos, estrutura técnica, funcionalidades, limitacées e perspetivas de evolucéo
futura. Procura-se, assim, demonstrar como o modelo pode ser industrializado e
operacionalizado em contextos reais, reforcando a ligacao com o problema identificado no

Capitulo 3.
6.1. Objetivo e Enquadramento Operacional

A ferramenta desenvolvida visa colmatar as dificuldades praticas das organizagdes industriais
na definicdo de intervalos de calibragdo adequados, substituindo abordagens empiricas e
pouco adaptaveis por uma metodologia baseada em dados, estatistica robusta e avaliagao de
risco. Com base no problema industrial identificado no Capitulo 3, ineficiéncia e incerteza na
gestdo das calibragbes de sensores de pH, a ferramenta permite tomar decisdes mais

fundamentadas e ajustadas ao comportamento histérico dos instrumentos.

A aplicacao encontra-se disponivel online em: modelo-decisao-ativos.onrender.com

6.2. Arquitetura e Tecnologias Utilizadas

A ferramenta de apoio a deciséo foi desenvolvida em Python com o objetivo de fornecer uma
abordagem estruturada e automatizada para a definigcdo das periodicidades de calibragédo de
sensores. A sua arquitetura modular permite uma gestao eficiente do fluxo de dados,
assegurando que todas as etapas do modelo, desde a importacdo dos dados até a
recomendacéo final da periodicidade de calibracido, sejam realizadas de forma integrada e

suportada por dados.

A seccao de entrada de dados permite a importagdo de dados histéricos de calibragdo em
formato Excel (.xIs), garantindo compatibilidade com os ficheiros mais utilizados na industria.
Os dados sao lidos sem modificacdes e estruturados para analise, preservando a integridade

das medigbes originais.

A seccédo estatistica executa uma analise descritiva dos dados, calculando média, desvio
padrao, assimetria, curtose, entre outros, permitindo uma primeira avaliagdo exploratéria do

comportamento dos sensores ao longo do tempo. Posteriormente, ajustam-se diferentes
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distribuicdes de probabilidade aos dados e seleciona-se a mais adequada com base nos
testes de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov e Cramér-von Mises. Este processo utiliza
métodos de estimacao de paradmetros para determinar a distribuicdo estatistica que melhor
representa os erros de calibragio. Por fim, avalia-se globalmente a qualidade do ajustamento
através do método de Stouffer, permitindo determinar a melhor distribuicdo probabilistica no

conjunto dos testes efetuados.

A secgao de simulagdo de Monte Carlo gera N simulagbes probabilisticas, utilizando a
distribuicdo estatistica identificada para modelar a incerteza na calibracido dos sensores.
Durante a simulagao, valores aleatdrios sado extraidos da distribuicdo ajustada, permitindo
estimar a probabilidade de ocorréncia de falhas para diferentes intervalos de calibragdo. O
calculo da frequéncia de falha associada a cada periodicidade fornece uma avaliagdo

quantitativa do impacto da deciséao.
Na seccao de avaliagcao de risco sio definidos os critérios de decisao:

e Seguranga (S);
e Importancia do Processo (P);
e Custos (C);

e Impacto na Qualidade (Q).

Na secc¢ao dos pesos relativos atribuidos a cada critério sdo calculados através da matriz de
comparagao no AHP, que pode ser gerada automaticamente ou ajustada pelo utilizador. O
modulo verifica ainda o racio de consisténcia, assegurando que a ponderagao dos critérios

esta coerente, garantindo assim decisdes mais fundamentadas.

A seccgao de interface apresenta os resultados da analise através de graficos e tabelas
interativas, permitindo aos decisores interpretar visualmente o comportamento dos sensores
ao longo do tempo e compreender como diferentes periodicidades afetam o risco de falha.

Sao gerados:

e Gréficos de simulagao de Monte Carlo;
e Histogramas de distribuigéo;
e Graficos Q-Q e P-P;

e Avaliagao de risco e decisao.
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Isto facilita a comunicag¢do dos resultados e a escolha da periodicidade de calibragdo mais
adequada. Para garantir eficiéncia e seguranga, a ferramenta utiliza um conjunto de

bibliotecas especializadas:

A manipulagédo e tratamento de dados é feita com NumPy (https://numpy.org/) e

Pandas (https://pandas.pydata.org/);

e A modelacdo estatistica e os testes de aderéncia utilizam SciPy (https://scipy.org/) e

Statsmodels (https://www.statsmodels.org/);

e A visualizacdo de dados é assegurada pelo Plotly (https:/plotly.com/python/),

permitindo gerar graficos interativos;
e A simulagdo de Monte Carlo é implementada com NumPy, para gerar valores

aleatorios de forma eficiente.

A ferramenta de apoio a decisao foi concebida para proporcionar uma abordagem estruturada
e automatizada na definicdo das periodicidades de calibragdo, integrando analises
estatisticas, simulacdes probabilisticas e métodos de apoio a decisdo. A sua implementagao
baseia-se numa arquitetura modular, garantindo flexibilidade e eficiéncia no processamento

dos dados.
6.3. Funcionalidades da Ferramenta

De seguida apresentam-se as funcionalidades desenvolvidas na ferramenta de apoio a
decisao para a definicdo da periodicidade de calibracao de sensores. A implementacao foi
realizada em Python, integrando médulos para analise estatistica, modelag&o probabilistica,
simulacao de Monte Carlo e avaliagdo de risco com AHP. Cada uma destas funcionalidades
foi concebida para garantir uma abordagem estruturada e baseada em dados, permitindo uma

tomada de decisdo mais fundamentada.

A Tabela 6.1 apresenta uma sintese das principais funcionalidades implementadas e os

respetivos beneficios concretos para os decisores industriais.
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Tabela 6.1 - Beneficios para os utilizadores que usam a ferramenta

Funcionalidade

Descrig¢ao

Beneficio

Carregamento de
dados

Analise estatistica

Ajuste de
distribuicbes

Simulacido de Monte
Carlo

Avaliagdo de risco
com AHP

Importagdo de ficheiros
Excel (.xIs) com erros de
calibracgéo.

Calculo de média, desvio
padrao, assimetria,
curtose, etc.

Identificacdo da melhor
distribuicao via testes de
aderéncia e método de
Stouffer.

Estima a probabilidade de
nao conformidade para
diferentes intervalos.

Ponderacgao dos critérios
Seguranga, Processo,
Custo e Qualidade.

Integracdo direta com dados reais de
calibragao.

Avaliacao exploratdria do
comportamento do sensor.

Modelagao estatistica ajustada a
realidade.

Suporte quantitativo a decisao sobre
periodicidade.

Alinhamento com prioridades
estratégicas da organizacgao.

Navegacdo em abas com
explicacbes e graficos
dindmicos.

Interface Web
interativa

Facilidade de uso e comunicagao
eficaz dos resultados.

Nas seccbes seguintes, sdo detalhadas as metodologias aplicadas e a forma como foram

desenvolvidas para suportar o processo de decisao.

6.3.1. Analise Estatistica da Amostra

A primeira etapa do processo consiste na anadlise estatistica dos erros de calibragao
registados ao longo do tempo, permitindo compreender a sua variabilidade e apoiar a
definigdo da periodicidade 6tima de calibragdo. O médulo estatistico implementado em Python
utiliza as bibliotecas NumPy e Pandas para processar os dados e calcular métricas

fundamentais.

Nesta etapa, sédo calculadas a média e a mediana para determinar a tendéncia central dos
erros, bem como o desvio padrao para quantificar a dispersao dos valores. Para identificar a
distribuicdo de probabilidade que melhor representa a variabilidade dos erros de calibracao,

sdo ajustadas diferentes distribuigcdes estatisticas disponiveis na biblioteca SciPy.
6.3.2. Modelagao da Distribuicdo de Probabilidade

Com base na analise estatistica, ajustam-se diferentes distribuicbes de probabilidade para

identificar aquela que melhor representa a variagéo dos erros de calibragédo. O processo inicia-
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se com a avaliagdo das distribuicbes Normal, Logistica, Cauchy, Gumbel e Laplace,

implementadas através da biblioteca SciPy.

Para cada distribuicdo, os parametros sdo estimados utilizando o método da Maxima
Verosimilhanca (Maximum Likelihood Estimation - MLE), garantindo um ajustamento preciso
aos dados observados. A qualidade do ajustamento é avaliada com testes de aderéncia
estatisticos, homeadamente os testes de Kolmogorov-Smirnov e Cramér-von Mises, que
permitem verificar a compatibilidade entre os dados observados e a distribuicdo ajustada.
Adicionalmente, os resultados dos testes sdo combinados através do método de Stouffer,

proporcionando uma avaliagao global do ajustamento estatistico.

A distribuicdo que apresentar o melhor ajuste € entéo selecionada e utilizada como base para
a simulagdo de Monte Carlo, permitindo modelar a incerteza associada a calibracdo dos
sensores e estimar a probabilidade de ocorréncia de falhas para diferentes intervalos de

calibragéo.
6.3.3. Simulacédo de Monte Carlo

A simulacido de Monte Carlo é aplicada para estimar a probabilidade de ocorréncia de nao
conformidades ao longo do tempo, considerando a distribuicdo de probabilidade ajustada na
etapa anterior. O processo é implementado em Python utilizando a biblioteca NumPy para

gerar os valores aleatorios.

O procedimento inicia-se a gerar N valores aleatérios extraidos da distribuicdo selecionada,
replicando cenarios possiveis de erro de calibragdo. Estes valores simulados sdo comparados
com um EMA (Erro Maximo Admissivel) previamente definido, calculando-se a frequéncia

relativa com que ultrapassam este limite.

Os resultados da simulacido sao entao analisados para avaliar a influéncia da periodicidade
de calibragao na probabilidade de falha, permitindo obter um suporte quantitativo e baseado
em dados para a redefinicao dos intervalos de calibragdo. Esta abordagem permite modelar
a incerteza associada a deriva dos sensores, fornecendo uma base sélida para a tomada de

decisdo na gestao dos ativos.
6.3.4. Estrutura de Decisdo com AHP

O método AHP (Analytic Hierarchy Process) é aplicado para estruturar a decisdo sobre a
periodicidade de calibragdo, considerando multiplos critérios de avaliagdo. A implementacéo
em Python permite calcular de forma automatizada a priorizagéo dos critérios e com avaliagéo

da consisténcia das comparacoes.
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Os critérios utilizados na decisao incluem:

e Seguranga (S): Impacto na seguranga humana e ambiental;
¢ Importancia do Processo (P): Relevancia do sensor para a estabilidade do processo;
e Custos (C): Custos diretos e indiretos da calibragdo e manutencgao;

¢ Impacto na Qualidade (Q): Influéncia do erro do sensor na qualidade do produto final.

A priorizacao destes critérios € realizada através da matriz de comparacgao par a par, onde os
valores sao definidos com base na escala de Saaty. A matriz é normalizada e processada
para calcular os pesos relativos de cada critério. Além disso, a racio de consisténcia (CR) é

determinado para garantir coeréncia nas atribuicoes e validar as preferéncias.

Com base nesta estrutura de decisao, o impacto de cada critério na definicdo da periodicidade
de calibracao é quantificado, permitindo obter uma recomendacéao otimizada e baseada em

fundamentos estatisticos e operacionais.
6.4. Implementacéao e Interface do Utilizador

Apods a definicdo do modelo de decisdo e das metodologias estatisticas e probabilisticas
subjacentes, foi desenvolvida uma ferramenta interativa para facilitar a aplicagdo pratica do
modelo. A implementacdo desta ferramenta em Python visa disponibilizar um ambiente
intuitivo para a analise dos dados, a execugdo das simulagdes e a obtencdo de
recomendacgdes sobre a periodicidade de calibragdo. A ferramenta apresenta o seguinte menu

inicial (Figura 6.1):
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Modelo de Apoio a Decisdo na Gestido de Ativos

Otimizacdo de Periodicidades de Calibracdo em Sensores de Processo

L Introducdo 89 Anjlise Estatistica . Distribuicdo de Probabilidade B simulagio = Classificacdo dos Critérios Pesos dos Critérios
Introducao e Instrugdes

Objetivo:

Este modelo foi desenvolvido para apoiar técnicos e gestores na definicdo da periodicidade ideal de calibracdo de ativos, nomeadamente, sensores de processo.
No caso de estudo, considera-se a calibragdo de sensores em dois pontos, podendo estender-se até 5 pontos, conforme necessario. Com recurso a simulagdo
Monte Carlo, o modelo calcula a probabilidade de ndo conformidade e avalia o risco associado, ponderando critérios como a Seguranga, a Importancia do
Processo, 0s Custos e o Impacto na Qualidade. O objetivo € fornecer um instrumento de apoio a decisdo que permita a andlise de diversos cendrios e a otimizacdo
dos intervalos de calibracdo, garantindo assim a exatiddo dos sensores e a eficiéncia operacional.

Como Utilizar:

1.Ma aba “ @ Anilise Estatistica” podera carregar um ficheiro Excel com os seus dados (organizados em colunas com valores numéricos) para gue o modelo
obtenha estatisticas descritivas e ajuste varias distribuicdes (por exemplo, Normal, Logistica, Cauchy, etc.). Serdo também gerados graficos, como histogramas
com curvas de densidade, graficos Q-Q e P-P, que facilitam a interpretacdo dos dados.

2.Na aba “ . Distribuicdo de Probabilidade”, selecione a distribuicdo pretendida e introduza os parametros de localizagdo (média) e escala (dispersdo) que
caracterizam os dados. Caso disponha somente uma amostra de dados, utilize a aba “Analise Estatistica” para determinar a melhor distribuicdo e os seus
pardmetros.

3. Na aba “[& Simulagdo”, defina o Erro Maximo Admissivel (EMA), o intervalo de calibragdo (n.° de semanas) e o nimero de iteragBes para a simulagdo.

4.Na aba * [ Classificagdo dos Critérios”, atribua valores entre 1 e 10 aos critérios: Seguranca (5), Importancia do Processo (P), Custos (C) e Impacto na

Qualidade (Q).
5.Naaba“ :: Pesos dos Critérios”, compare os critérios par a par utilizando o método AHP para calcular os pesos relativos.
6. Utilize os botdes “ | Usar Exemplo”ou® | Usar Caso de Estudo” para preencher automaticamente os campos com valores demonstrativos.

7.Clique em * " Executar Simulagdo” para processar os dados e gerar os resultados.
&. Consulte os graficos e as recomendag@es apresentadas abaixo do botdo de simulagdo.

Recomenda-se uma andlise critica dos resultados apresentados. Este modelo € um instrumento de apoio a decisdo e ndo substitui a experiéncia técnica nem os
requisitos legais ou normativos.

# executarsimuLacko [l USAR CASO DEESTUDO

Figura 6.1 - Menu inicial da ferramenta

De seguida, serao ilustrados os principais componentes graficos utilizados para a importagao
dos dados, a visualizagao dos resultados e a interagdo com os critérios de decisao. A interface
foi concebida para garantir acessibilidade e clareza na apresentagao das informagdes,

permitindo que os decisores interpretem rapidamente os resultados gerados pela ferramenta.
6.4.1. Desenvolvimento em Dash e Arquitetura Web

A aplicacdo foi desenvolvida utilizando Dash (https://dash.plotly.com/), uma biblioteca em

Python, que permite a criacdo de aplicacées web interativas para a visualizagao e analise de

dados. A escolha desta tecnologia traz diversas vantagens, nomeadamente:

o Acessibilidade: A aplicacdo é executada diretamente num navegador, eliminando a
necessidade de instalagbes locais e facilitando a sua utilizagdo em diferentes
dispositivos;

e Interatividade: Os utilizadores podem modificar os par@metros de entrada e visualizar

em tempo real o impacto nos resultados apresentados;
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¢ Integragcao com bibliotecas de ciéncia de dados: A aplicacdo utiliza Pandas,
NumPy, SciPy e Plotly, permitindo a manipulacao, analise estatistica e modelacao

probabilistica diretamente na interface web.
A arquitetura da aplicagdo segue um modelo cliente-servidor, onde:

o O utilizador carrega um ficheiro Excel (.xIs) com os dados de calibracdo através da
interface;

o O servidor processa os dados, realizando a analise estatistica e o ajustamento de
distribuicdes probabilisticas para identificar a que melhor representa os erros de
calibragao;

e Com base na distribuicao selecionada e parametros inseridos, executa-se a Simulacéo
de Monte Carlo, permitindo estimar a probabilidade de ocorréncia de nao
conformidades para diferentes periodicidades de calibracao;

e O método AHP é aplicado para ponderacao dos critérios de decisao, atribuindo pesos
aos fatores de Seguranca, Importancia do Processo, Custos e Impacto na Qualidade
para determinar a periodicidade 6tima;

o Os resultados sao apresentados ao utilizador através de graficos interativos e tabelas

dindmicas, facilitando a analise visual e a compreensao dos impactos de cada cenario.

A interface da aplicacao foi estruturada para permitir selecionar pardmetros e atualizar os
célculos em tempo real, garantindo uma interacdo intuitiva e eficiente. Dessa forma, os
utilizadores podem explorar diferentes cenarios e fundamentar a sua tomada de decisdo com

base em analises quantitativas.
6.4.2. Estrutura da Interface do Utilizador

A interface da aplicagéo foi desenvolvida utilizando Dash e esta organizada em diferentes
abas onde o utilizador insere os dados necessarios para a execugao do modelo. Os resultados
sao apresentados abaixo dos botdes que solicitam a execucao do tratamento e/ou simulagao

dos dados.

O processo tem inicio na aba Analise Estatistica (Figura 6.2), onde o utilizador carrega os
dados de calibragdo em formato Excel (.xlIs). A aplicagdo processa os valores apds carregar
os dados e solicitado pelo utilizador através do botao adequado. Nesta etapa, séo calculadas
medidas estatisticas descritivas, como média, desvio padrdo e distribuicdo dos erros de

calibragdo, disponibilizando dados para os passos seguintes do modelo.
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Modelo de Apoio a Decisdao na Gestdo de Ativos

Otimizacdo de Periodicidades de Calibracto em Sensores de Processo

L Introducio # Anilise Estatistica S Distribuicio de Probabilidade B simulacio [El Classificacio dos Critérios Pesos dos Critérios

Analise Estatistica de Dados

Carregue um ficheiro Excel {.xls ou .xlsx) com colunas de dados (valores numéricos) e processe-os para obter estatisticas descritivas e ajustar varias distribuictes

(Normal, Logistica, Cauchy, etc.).

Neta: O ficheiro Excel nio necessita de formatagdo especial, garanta que as colunas contenham apenas nimeros, com os cabegalhos na primeira linha e sem células

ocultas ou textos mistos.

‘Arraste ou clique aqui para selecionar um ficheiro Excel 3 sua escolha)

Exemplo de cabecalho (primeira linha do Excel):

Ponto 1| Ponto 2 | Ponto 3 | Ponto 4 | Ponto 5

. USAREXEMPLO DE DADOS # PROCESSAR OS DADOS

Figura 6.2 - Introdugdo/carregamento de dados na aba "Analise Estatistica"

Os resultados sao apresentados e acompanhados por um pequeno texto explicativo que

orienta o utilizador sobre como efetuar a sua interpretagéo (Figura 6.3).

5 Estatisticas Descritivas

Esta tabela apresenta as principais medidas estatisticas dos seus dados, proporcionando uma visio global da sua distribuicdo. A média representa o valor médio
dos dados, enquanto a mediana indica o ponto central da amostra. O desvio-padrdo e a varidncia quantificam a dispersdo dos valores em torno da média, sendo
o primeiro uma medida direta da variabilidade e a variancia o seu quadrado. A assimetria revela a inclinacdo da distribuigdo e a curtose informa sobre a
concentracdo dos dados e a intensidade das caudas. Estes indicadores, em conjunto, ajudam a identificar padroes, outliers e a orientar a escolha do modelo
estatistico mais adequado.

Amostra Média Mediana Desvio-Padrio Varidncia Assimetria Curtose Minimo Maximo N.° de Observagies
Ponto 1 0.05567 0.05000 0.07601 0.00578 0.64176 0.47510 -0.06000 0.25000 30
Ponto 2 0.10867 0.09000 0.06658 0.00443 0.78347 0.05857 0.00000 0.26000 30

‘sl Histogramas e Distribuicdo de Densidade

Estes graficos representam a distribuicdo empirica dos dados sem qualquer ajuste estatistico. O histograma exibe a frequéncia dos valores observados,
enquanto a curva de densidade (KDE) fornece uma estimativa suavizada da densidade de probabilidade. Esta abordagem permite visualizar a forma geral da
distribuicdo sem impor suposicdes sobre os dados.
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14
8
12
5 10
5 5
T g 8
= =
@ @
5 ¢ 5 6
[a] [a]
&4
2
I 2 I I I
o i) 0.1 0.2 00 0.05 0.1 0.15 0.25
Ponto 1 Ponto 2
B Frequéncia —— Curva de densidade (KDE) B Frequéncia —— Curva de densidade (KDE)

Figura 6.3 - Exemplo do tipo de resultados disponibilizados na anélise estatistica
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Nesta aba, sdo exibidas as distribui¢des probabilisticas ajustadas aos erros de calibracéo,
permitindo ao utilizador analisar qual melhor representa o comportamento dos dados. Além
disso, sdo apresentados graficos comparativos entre os valores observados e as distribui¢cdes

ajustadas, facilitando a avaliag&o visual do ajustamento estatistico.

A aderéncia das distribuicdes é validada através da aplicacdo dos testes estatisticos de
Kolmogorov-Smirnov e Cramér-von Mises, complementados pelo método de Stouffer,
permitindo determinar qual a distribuicado que melhor representa os erros de calibragao. Estes
resultados fornecem a base para a simulacdo de Monte Carlo, que sera utilizada na analise

da periodicidade 6tima de calibracao.

Na aba Distribuicido de Probabilidade (Figura 6.4), o utilizador insere os dados referentes a
distribuicdo de probabilidade a ser utilizada na simulac&o. Estes dados devem incluir o tipo de
distribuicdo, bem como os parametros de localizagdo e escala previamente determinados na
aba Analise Estatistica. Caso o utilizador prefira, pode também definir manualmente uma
distribuicdo com parametros personalizados, permitindo maior flexibilidade na modelagao dos

erros de calibragao.

Modelo de Apoio a Decisdo na Gestado de Ativos

Otimizagdo de Periodicidades de Calibragdo em Sensores de Processo

L Introducio 8 Andlise Estatistica i Distribuicdo de Probabilidade & simulagio =| Classificagdo dos Critérios Pesos dos Critérios

Parametros da Distribuicdo de Probabilidade

Ap0s determinagdo da Distribui¢do de Probabilidade que melhor se adequa aos seus dados, escolha a distribuicdo e preencha os parametros de localizacdo e
escala para cada ponto de calibracdo
Estes parametros devem representar o comportamento histdrico dos erros observados nos referidos pontos.
Parametros a preencher:
. Parametro de Localizagdo (Média): Indica o valor central da distribuicdo.

- Parametro de Escala (Dispersdo): Define a variabilidade dos erros.

" Selecionar a Distribuicdo de
Probabilidade:

Parametro de Localizagdo (Ponto 1): Pardmetro de Escala (Ponto 1):
Ex: 0.051 Ex: 0.043

Parametro de Localizagdo (Ponto 2): Pardmetro de Escala (Ponto 2):
Ex: 0.097 Ex: 0.038

Parametro de Localizagdo (Ponto 3): Pardmetro de Escala (Ponto 3):
Ex: 0.050 Ex: 0.040

Parametro de Localizagdo (Ponto 4): Pardmetro de Escala (Ponto 4):
Ex: 0.070 Ex: 0.030

Figura 6.4 - Introdugéo de dados na aba "Distribuicdo de Probabilidade
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Esta funcionalidade possibilita a utilizacdo da distribuicao estatisticamente mais adequada,
garantindo que a modelacdo da incerteza na calibragdo dos sensores reflete a realidade

disponibilizada pelos dados.

A simulacao de Monte Carlo € implementada na aba Simulacao (Figura 6.5). Nela, o utilizador
insere os dados necessarios para a execucao. Entre eles estdo: o erro maximo admissivel,
que define os limites permitidos para o erro de medi¢cao do sensor na calibragdo; o numero de
iteracdes, que indica quantos cenarios serdo gerados para a analise probabilistica; e a
periodicidade de calibragdo que se deseja avaliar. Esses dados permitem analisar o impacto

da frequéncia de calibragao na ocorréncia de ndo conformidades.

Modelo de Apoio a Decisdo na Gestao de Ativos

Otimizacbo de Periodicidades de Calibragiio em Sensores de Processo

L Introdugio 4D Andlise Estatistica % Distribuicio de Probabilidade & simulacio Classificacdo dos Critérios Pesos dos Critérios

Parametros da Simulacdo de Monte Carlo

Defina os parametros necessarios para executar a simulagdo de Monte Carlo:

» | EMA (Erro Mdximo Admissivel): Define o limite aceitavel para os erros.

» T NOmero de Semanas: Intervalo (em semanas) entre calibragBes que pretende analisar.

¢ [ Mimero de Iteragfes: Aumentar o nimero de simulagfes melhora a precisdo, mas também eleva o tempo de execucdo. Por limitagges do servidor,
recomenda-se utilizar no maximo 10 000 iteragdes.

- EMA (Erro Maximo T N.°de Semanas B Nimero de
Admissivel): (Periodicidade): Iteragdes (Simulagdes):
Ex: 0.2 Ex: 20 Ex: 10000
USAR EXEMPLO (7

Figura 6.5 - Introdug¢éo de dados na aba "Simulagéo”

Na aba Classificacao dos Critérios (Figura 6.6), o utilizador define a importancia relativa dos
critérios a serem utilizados na avaliagao de riscos, nomeadamente Seguranga, Importancia

do Processo, Custos e Impacto na Qualidade.
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Modelo de Apoio a Decisdo na Gestdo de Ativos

Otimizagdo de Periodicidades de Calibra¢do em Sensores de Processo

L Introducdo  Anélise Estatistica . Distribuicdo de Probabilidade [ simulagdo 7 Classificaco dos Critérios Pesos dos Critérios
Classificacdo dos Critérios (S, P, C, Q)

Avalie a relevancia dos critérios para a andlise de risco, atribuindo um valor entre 1 (menos importante) e 10 (mais importante):

« ® Seguranga (S): Avalia o impacto dos erros na seguranca humana ou ambiental.

« L Importdncia do Processo (P): Mede a relevincia do sensor para o desempenho e estabilidade do processo.
* @& Custos (C): Considera os custos diretos e indiretos de calibracdo e manutencao.

. Impacto na Qualidade (Q): Examina o impacto dos erros do sensor na qualidade do produto final.

Em caso de dlvida, utilize o botdo de ajuda abaixo para aceder as escalas de avaliagdo.

§ S-Sepuranca (1-10): ¢ P-Processo (1-10): & C- Custos (1-10): Q- Qualidade (1-10):

Ex: 4 Ex:6 Ex:3 Ex: 5

. USAR EXEMPLO i ]

Figura 6.6 - Introducéo de dados na aba "Classificagdo dos Critérios"

A aba Pesos dos Critérios (Figura 6.7) apresenta os pesos calculados para cada critério
definido pelo utilizador no modelo AHP. Estes pesos sao derivados da comparacgao par a par

e refletem a importancia relativa de cada critério na definicdo da periodicidade de calibragao.

Modelo de Apoio a Decisdo na Gestao de Ativos

Otimizagdo de Periodicidades de Calibracdo em Sensores de Processo

L Introdugdo 8B Anilise Estatistica i Distribui¢do de Probabilidade & simulagio =l Classificagdio dos Critérios Pesos dos Critérios
Comparagdes entre Critérios (Método AHP)

Compare os critérios par a par, avaliando a sua importancia relativa. Utilize a escala de 1 a 9 para atribuir os valores:

s 1:|gualimportancia.

® 9: Um critério € extremamente mais importante que o outro.

Por exemplo: 'S vs P = 3' significa que Seguranga (S) € 3 vezes mais importante que a Importancia do Processo (P). Inversamente, 'S vs P = 1/3= 0.333' indicaque a
Importincia do Processo (P) € 3 vezes mais importante do que a Seguranca (S).

SvsP SvsC SvsQ PwsC PvsQ CwsQ
Ex:Z Ex: ¢ Ex: = Ex: Z Ex: 2 Ex: C
. USAR EXEMPLO i

Figura 6.7 - Introdugdo de dados na aba "Pesos dos Critérios"

A interface permite ao utilizador visualizar e analisar os valores atribuidos, garantindo a

coeréncia do processo decisorio. Além disso, é realizada a verificagcdo do racio de

consisténcia, assegurando que os pesos atribuidos seguem uma légica consistente e valida.
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Por fim, apds o preenchimento dos dados nas quatro abas Distribuicdo de Probabilidade,
Simulacao, Classificagdo dos Critérios e Pesos dos Critérios, o utilizador pode executar a
simulagcao para executar a simulagio e obter os resultados. Da informacao inserida na aba
Simulacdo de Monte Carlo (Figura 6.8), sdo gerados N cenarios probabilisticos, onde N
corresponde ao numero de iteragdes definidas pelo utilizador. A simulagcdo utiliza a
distribuicao de probabilidade previamente estabelecida para modelar a variagdo dos erros de
calibragéo ao longo do tempo. Os resultados incluem a frequéncia estimada da ocorréncia de
nao conformidades para diferentes periodicidades de calibracao, permitindo avaliar o impacto
destas na probabilidade de falha do sensor. Para facilitar a analise e interpretacao dos dados,
a interface apresenta graficos interativos, como histogramas e representag¢des da distribui¢cao

dos erros simulados, possibilitando uma avaliagao visual das tendéncias observadas.

Simulacdo de Monte Carlo

Aqui sdo exibidos os resultados da simulacdo de Monte Carlo, que estima a probabilidade de ndo conformidade para cada ponto de calibragdo. Através de
multiplas iteracfes, esta simulagdo permite avaliar a variabilidade dos erros e, juntamente com os critérios de impacto, fundamentar a tomada de decisdo.

[ valores de Erro Minimo e Maximo gerados na simulagdo para cada ponto:

Erro Ponto 1 Ponto 2
Minimo -0.13 -0.05
Méximo 0.81 0.69

(sl Probabilidade de Ndo Conformidade para cada ponto:

100

80

Probabllidade (%)

Ponto 1 Ponto 2

Figura 6.8 - Resultados da simulaggdo de Monte Carlo

Adicionalmente, a aplicagdo apresenta o racio de consisténcia do modelo AHP, assegurando
que os pesos calculados e a comparagao par a par sdo coerentes e que as decisdes tomadas
possuem base robusta. Caso o racio de consisténcia ultrapasse o limite aceitavel, o utilizador
€ alertado para a necessidade de rever as comparacdes realizadas. Além disso, a interface

disponibiliza graficos e tabelas, que permitem visualizar a influéncia de cada critério na
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decisdo final, facilitando a interpretacdo dos resultados e auxiliando na definicdo da

periodicidade de calibragdo mais adequada (Figura 6.9).

Pesos Calculados segundo o Analytic Hierarchy Process (AHP)

Esta seccdo apresenta os pesos relativos (a) atribuidos aos critérios (Seguranca, Processo, Custos e Qualidade) com base nas comparagBes par a par efetuadas
pelo método AHP. Os pesos refletem a importidncia de cada critério na avaliagdo do risco.

E7 Racio de Consisténcia (CR): 0.0116

¥ Comparacdes consistentes.

100
80

50

Peso (96)

40

27.72%
20

S - Seguranca P - Importdncia do Processo C - Custos Q - Qualidade

Critérios
Figura 6.9 - Resultados dos pesos calculados segundo AHP

Desta forma, a estrutura da interface garante um fluxo légico e intuitivo, conduzindo o utilizador
através das diferentes etapas do modelo. Inicialmente, inserem-se os dados de calibracao,
seguidos pela andlise estatistica e modelacao probabilistica dos erros. Posteriormente, a
simulacdo de Monte Carlo é realizada para estimar a frequéncia de ocorréncia de nao
conformidades, enquanto a avaliagdo multicritério via AHP permite ponderar fatores criticos

na decisao final.

Por fim, a avaliacdo de riscos é executada com base na probabilidade de ndo conformidade
(O) e no impacto ponderado () determinado a partir dos critérios definidos e dos respetivos
pesos atribuidos pelo utilizador. Os resultados s&o visualizados sob a forma de risco calculado
e risco normalizado, acompanhados de uma descricdo do seu significado e da agéo
recomendada, permitindo que o utilizador compreenda de forma objetiva o impacto da decisao
sobre a periodicidade de calibragéo (Figura 6.10).
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I Classificagdo do Risco

O risco calculado combina a probabilidade de nio conformidade (O) com o impacto ponderado (1) dos critérios definidos:

Risco = Ocorréncia (O) x Impacto (I) = O x [(r:s % 8) + (ap % P) + (ag x C) + (ag x Q]]

@& Risco Calculado: 30123
B Risco Normalizado: 0.391 (39.1%)
@, pescrigdo do Risco: Risco moderado

* Agdo Recomendada: & Aprovac3o com alerta

Figura 6.10 - Resultado da avaliagdo de risco
6.4.3. Interagao do Utilizador com a Aplicagao

A aplicagao foi desenvolvida com foco na experiéncia do utilizador (UX/UI), garantindo
navegacao intuitiva e respostas rapidas as interagdes. O fluxo de utilizagdo comeca com o
acesso a aplicagao via navegador. Em seguida, o utilizador carrega os dados de calibracéo

(erros) na aba Analise Estatistica.

A aplicagdo processa os dados, realiza a analise estatistica e ajusta a distribuicdo
probabilistica mais adequada. Na aba Distribuicdo de Probabilidade, o utilizador escolhe a
distribuicdo e insere os pardmetros ajustados para cada ponto de calibragdo. Pode usar os

valores gerados na aba anterior ou inserir outros valores ja determinados.

Na aba Simulacéo, sao introduzidos os dados para a Simulagcdo de Monte Carlo. Essa etapa
estima a probabilidade de ocorréncia de ndo conformidades e avalia o impacto de diferentes

periodicidades de calibragao.

Os critérios de avaliacao de risco sdo definidos na aba Classificagdo dos Critérios, com a
indicacido da importancia relativa de cada um. Com base nesses critérios, a aplicagcao calcula

os pesos usando o método AHP. Os resultados sdo apresentados na aba Pesos dos Critérios.

Finalmente, a aplicacido apresenta os resultados consolidados da analise, permitindo ao
utilizador tomar uma decisao informada sobre a periodicidade de calibracao e quais os riscos
que acarreta. Este fluxo estruturado assegura que todas as etapas do processo sao realizadas
de forma sequencial e integrada, proporcionando uma experiéncia eficiente e baseada em

dados.
6.4.4. Tecnologias Utilizadas

A interface web e o backend foram implementados com tecnologias que garantem eficiéncia,
flexibilidade e interatividade. A criacdo da interface grafica e a visualizagdo dos resultados

foram feitas com Dash e Plotly, permitindo dashboards dindmicos e interativos.
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Para manipular e estruturar os dados, utilizaram-se as bibliotecas Pandas e NumPy. Elas

permitem ler, tratar e organizar séries temporais de forma eficiente.

O ajustamento das distribuicdes de probabilidade foi feito com as bibliotecas SciPy e
Statsmodels. Isso assegura uma modelacdo estatistica robusta, baseada em testes de

aderéncia.

A simulacao de Monte Carlo foi implementada com o médulo de geracgao aleatéria do NumPy.
Essa abordagem permite estimar a probabilidade de ocorréncia de ndo conformidades ao

longo do tempo.

A combinacdo dessas ferramentas resultou numa aplicacéo otimizada, interativa e adaptavel

as necessidades dos utilizadores, oferecendo suporte eficaz a tomada de decisao.
6.4.5. Beneficios da Implementacado Web

A implementacdo da aplicagdo em Dash trouxe vantagens significativas em relacdo a
solucbes baseadas em software desktop. A principal é a facilidade de acesso: os utilizadores
podem usar a aplicacao diretamente no navegador, sem precisar instalar software, desde que

tenham ligagao a internet.

A abordagem web também elimina a necessidade de configuragdes locais. Ndo ha instalagbes
individuais, o que simplifica a manutencéo e facilita as atualizagdes. Outro beneficio é a
escalabilidade. A aplicagao pode ser facilmente expandida ou integrada com bases de dados

e outras ferramentas analiticas, conforme novas necessidades surjam.

A interatividade é outro ponto forte. Os utilizadores podem ajustar paréametros em tempo real
e visualizar de imediato o impacto das suas escolhas. Isso torna o processo de tomada de

decisdo mais agil e eficiente.
6.5. LimitacOes Praticas e Requisitos de Adocao

Apesar da robustez do modelo e da funcionalidade da ferramenta, a sua adogao pratica

enfrenta algumas limitagdes que devem ser reconhecidas:

e Dependéncia de dados histéricos: O modelo exige séries histéricas representativas
de erros de calibracdo. Em contextos onde estes dados ndo estéo disponiveis ou sdo
insuficientes, a fiabilidade das recomendagdes fica comprometida;

o Competéncias técnicas exigidas: Apesar da interface acessivel, a correta
interpretacao dos resultados requer conhecimentos basicos de estatistica, metrologia

e analise de risco;
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¢ Integragao com sistemas existentes: A ferramenta ainda nao esta integrada com
sistemas de gestao de ativos ou plataformas ERP, o que limita a sua automagao em
ambientes industriais complexos;

e Foco exclusivo na nao conformidade metrolégica: A abordagem nao considera
métricas como MTBF, OEE ou disponibilidade operacional, o que reduz a abrangéncia

da avaliagdo do desempenho do ativo.
Para a sua adog¢ao no terreno, é recomendavel:

¢ Formacéo basica dos utilizadores em estatistica e gestao de calibracoes;

e Envolvimento da equipa de manutencao e qualidade na ponderagao dos critérios de
impacto;

e Apoio da gestado de topo para garantir o alinhamento estratégico e a disponibilizagao

de dados histdricos.
6.6. Potenciais Evolugdes Futuras

Para aumentar a escalabilidade, robustez e aplicabilidade da ferramenta em ambientes

industriais mais exigentes, sdo propostas as seguintes evolugdes:

e Integragdo com sistemas ERP ou CMMS (Gestao de Manutencido Assistida por
Computador), permitindo o carregamento automatico de dados de calibracdo e a
emissao de ordens de trabalho com base nas periodicidades recomendadas;

e Incorporagéo de médulos de inteligéncia artificial, como algoritmos de aprendizagem
automatica para detetar tendéncias na deriva dos sensores e ajustar automaticamente
os modelos estatisticos;

e Expansao a outros tipos de sensores ou ativos industriais, com parametrizacao dos
critérios de impacto conforme o setor de aplicagao;

e Dashboards executivos para gestores, com indicadores de risco agregados,
tendéncias de desempenho metroldégico e recomendagdes automatizadas para

otimizagao da periodicidade de calibragao.

Estas funcionalidades poderao transformar a ferramenta num completo médulo de apoio a

decisao para a gestao de ativos fisicos, alinhado com os principios da Industria 4.0.
6.7. Consideragdes sobre a Industrializacdo do Modelo

A ferramenta computacional desenvolvida neste trabalho representa uma concretizagao

pratica do modelo proposto, permitindo a sua aplicagao direta no contexto industrial. A sua

87



estrutura modular e a utilizagao de tecnologias acessiveis tornam-na uma solugao replicavel

e escalavel.

A ligagao direta ao problema descrito no Capitulo 3, a ineficiéncia na gestdo da calibragéo de
sensores de pH em sistemas criticos, reforca a relevancia da solugao. Ao permitir decisdes
informadas, baseadas em dados e risco, a ferramenta contribui para uma gestdo metrolégica

mais eficiente, reduzindo custos e aumentando a fiabilidade dos processos.

O capitulo seguinte apresenta as conclusdes gerais do trabalho, as contribui¢des cientificas

e praticas da investigacdo e as recomendagdes para trabalhos futuros.
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7. Conclusoes

A definicdo adequada das periodicidades de calibracdo de sensores industriais constitui um
desafio central na gestao de ativos fisicos, com impacto direto na fiabilidade dos processos,
na conformidade metrologica e nos custos operacionais associados a manutengéo. Tal como
detalhado no Capitulo 3, a pratica industrial ainda recorre, em muitos casos, a abordagens
empiricas ou normativas padronizadas, que n&o consideram a variabilidade real dos
instrumentos nem a sua criticidade no processo. Esta situacdo pode conduzir a duas
consequéncias indesejadas: calibragbes excessivas, com aumento de custos e
indisponibilidade, ou intervalos excessivamente longos, que elevam o risco de nao

conformidade e falha funcional.

Face a este problema, este trabalho propds o desenvolvimento de um modelo quantitativo e
orientado ao risco para apoiar a decisdo sobre a definicdo das periodicidades de calibracio.
O modelo integra diferentes componentes metodoldgicas: modelagao estatistica dos erros na
calibracao, simulacdes de Monte Carlo para estimativa da probabilidade de ndo conformidade,

e avaliagao de risco multicritério com ponderagao dos critérios via método AHP.

A sua aplicagdo a um caso real, sensores de pH em sistemas de inje¢cdo de hipoclorito,
demonstrou que é possivel adaptar as periodicidades de forma fundamentada, com base em
dados historicos reais, respeitando limiares aceitaveis de risco. A validagdo com 6 calibragdes
independentes mostrou que o modelo proposto apresenta maior capacidade preditiva e
sensibilidade ao comportamento real dos sensores face ao método empirico de Schumacher,

tradicionalmente usado.
7.1. Contributos e Inovacao face as Praticas Existentes

O presente trabalho apresenta um conjunto de contributos concretos e inovadores:

e Desenvolvimento de um modelo de apoio a decisdo baseado em dados e risco,
conciliando critérios técnicos (simulagao e estatistica) com prioridades operacionais;

¢ Implementagcao de uma ferramenta computacional interativa, desenvolvida em Python
e acessivel via web, que permite aos utilizadores industriais simular cenarios e obter
recomendacdes personalizadas;

¢ Integragao explicita de critérios como Segurancga, Impacto no Processo, Qualidade e
Custos, ponderados de forma transparente, permitindo decisbes adaptadas a

realidade de cada organizagéo;
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7.2

Reducao potencial da frequéncia de calibracbes desnecessarias, com ganhos
esperados em termos de custos, disponibilidade e eficiéncia da manutencao;
Rigor metodoldgico sustentado por testes estatisticos (KS, CvM, Stouffer) e avaliagao

de consisténcia (CR) na ponderagao multicritério.

Limitacdes e Desafios na Aplicacido Pratica

Apesar do seu potencial, o modelo apresenta limitacbes relevantes que devem ser

consideradas:

7.3.

Forte dependéncia de séries histéricas de calibragao: Em organiza¢des onde os
registos sdo incompletos ou inconsistentes, a aplicagdo do modelo pode ser
comprometida;

Foco restrito a ndo conformidade metrolégica: O modelo ndo considera outros
indicadores de desempenho dos ativos (como MTBF, disponibilidade, OEE), que
poderiam enriquecer a analise;

Aplicabilidade validada num unico tipo de sensor (pH): Sera necessario testar o
modelo com sensores de outras variaveis (ex.: pressao, temperatura) e em diferentes
contextos industriais;

Desafios de adogao organizacional: A necessidade de competéncias em estatistica,
simulagao e gestao de risco pode dificultar a implementagdo em ambientes com menor

maturidade digital ou resisténcia a mudancga.

Recomendacdes Praticas para Adocgao Industrial

Para garantir a aplicabilidade e utilidade do modelo em ambientes reais, recomenda-se:

1.

Garantir a recolha sistematica e estruturada dos dados de calibragéo, assegurando a
sua qualidade e completude;

Envolver as equipas de manutencdo, qualidade e engenharia desde a fase de
adaptagdo da ferramenta, ajustando os critérios e paradmetros ao contexto da
organizagao;

Formar os utilizadores na interpretagdo dos resultados da ferramenta, com foco na
leitura dos graficos, analise de risco e critérios de decisao;

Integrar a ferramenta nos sistemas existentes de gestao de ativos (ex.: CMMS e ERP),
para automatizar o fluxo de dados e permitir uma utilizagéo continua;

Definir niveis aceitaveis de risco por tipo de instrumento, orientando a tomada de
decisdo com base em limites acordados com as partes interessadas (ex.: auditoria,

producao e qualidade).
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7.4.

Propostas para Investigacao e Evolucao Futura

Com base nos resultados obtidos e nas limitagdes identificadas, propéem-se as seguintes

linhas de desenvolvimento futuro:

7.5.

Validacdo do modelo noutros setores industriais, com sensores distintos (ex.:
condutividade, temperatura e pressao);

Integracdo com sistemas de manutengdo preditiva e gestdo da fiabilidade, para
considerar também indicadores como tempo médio entre falhas (MTBF) e
disponibilidade;

Desenvolvimento de dashboards integrados de gestdao metrolégica, que combinem
periodicidades, criticidades, custos e riscos em tempo real;

Exploragao de técnicas de inteligéncia artificial e machine learning, para modelagao
de deriva, previsdo de falhas ou adaptacdo dindmica dos intervalos com base em
comportamento historico;

Comparagcdo com outros modelos probabilisticos, como por exemplo, redes

Bayesianas, avaliando o desempenho relativo em diferentes contextos.

Consideracdes Finais

A abordagem desenvolvida neste trabalho representa um avango metodolégico e pratico na

gestdo das calibragbes industriais, ao substituir abordagens reativas por decisbes

fundamentadas, flexiveis e baseadas em dados reais. O modelo, ao quantificar o risco e

ponderar os impactos operacionais, permite uma gestdo mais eficiente dos recursos,

mantendo a fiabilidade e seguranga dos processos.

A ferramenta desenvolvida mostra-se aplicavel a realidade industrial, mas o seu sucesso

dependera da integracdo com os sistemas existentes, da sensibilizacdo das equipas

operacionais e da disponibilizacdo de dados de qualidade. Com o avango continuo e a

aplicacdo em cenarios diversos, o modelo demonstra elevado potencial para se consolidar na

gestdo metrolégica baseada em dados e avaliagado de risco, alinhado com os fundamentos da
Industria 4.0.
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A. Comparacao de Métodos para Definicao de Periodicidade de Calibracdo

Com o objetivo de sintetizar as principais estratégias metodoldgicas utilizadas na definicdo de intervalos de calibragdo, apresenta-se a Tabela
A.1. Esta compara as categorias mais recorrentes na literatura, métodos reativos, estocasticos e estatisticos, em fungdo das suas vantagens,

limitagbes e requisitos de dados, permitindo uma analise critica integrada do seu potencial de aplicagao.

Tabela A.1 - Comparagéo entre métodos de definicdo de periodicidades

Categoria Vantagens Limitagoes Requisitos de Dados
e Simplicidade; e Ignoram variabilidade estatistica; « Resultados individuais de
Reativos o Baixa exigéncia de dados; e Né&o avaliam risco; calibracdes anteriores
e Facil implementacgéo. e Conservadores. '
. o Elevada capacidade preditiva; e Elevada complexidade: e Séries temporais longas e
Estocasticos o P ; )
e Incorporam variaveis de processo. e Exigem dados extensos e fiaveis. contextualizadas.
* Bgseados em gvidéncia; * Requerem dados estaveis e e Dados historicos consistentes
Estatisticos | ¢ Rigor matematico; adequados a validados; e continuos
instrumentos criticos. e Sensiveis a qualidade da amostra.
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B. Dados Histéricos do Caso de Estudo

Tabela A.2 - Resultados de calibragdo dos sensores

N.° da Calibracdo @ Resultado N.° da Calibracdo @ Resultado
1 C 19 C
2 C 20 C
3 F 21 C
4 C 22 C
5 C 23 F
6 C 24 C
7 C 25 C
8 C 26 C
9 C 27 C
10 C 28 C
11 F 29 C
12 C 30 C
13 C 31 C
14 C 32 F
15 F 33 C
16 C 34 C
17 C 35 C
18 C 36 C
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C. Etapas de Aplicagcao do Método de Schumacher

Este apéndice apresenta os detalhes técnicos da aplicacdo do método de Schumacher para
0 ajustamento empirico das periodicidades de calibracdo, utilizado no Capitulo 4 como

referéncia comparativa ao modelo proposto.
C.1. Regras de Decisao

A atribuicdo de agbes de ajustamento da periodicidade de calibragado (Estender, Diminuir,
Manter ou Redugdo Maxima) baseia-se na Tabela A.3, adaptada de Oliveira & Jesus (2015),

que estabelece a relagao entre os dois ciclos anteriores e o resultado da calibragao atual.

Tabela A.3 - A¢bes para o estabelecimento de ajuste na periodicidade
(adaptado de Oliveira & Jesus, 2015)

Condigao Inicial
F

Ciclos anteriores

ccc

FCC

ACC
CF
CA
FC
FF
FA
AC
AF
AA

=S/ 2 v 29 25|10 00| »
/20 £/ £/£/0 0|0
U U | U U U T T U mMm T MmO

As classificagcdes assumem os seguintes significados:

o C: Conforme - medicdes dentro dos limites definidos pelo EMA;
¢ F: Nao conforme - erros superiores ao EMA;

e A: Avaria - falha funcional do equipamento;

e E: Estender o intervalo de calibracao;

e D: Diminuir o intervalo;

e P: Manter a periodicidade;

¢ M: Redugado maxima (agdes corretivas urgentes).
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C.2. Tabela de Ajustamento Sugerido por Periodicidade Atual

Apods determinada a recomendacao de ajustamento com base na analise de um ou dois ciclos
anteriores (Tabela A.3), recorre-se a Tabela A.4 como guia de apoio para interpretar a
situacgao atual do intervalo de calibracao e estimar uma proposta de novo intervalo. Esta tabela
apresenta os ajustes sugeridos pelo método de Schumacher expressos em semanas, tendo

por base a periodicidade em vigor.

Contudo, no contexto do presente caso de estudo, em que as calibragbes sao realizadas com
frequéncia mensal, os ajustes efetivamente aplicados foram adaptados para multiplos de um
més (aproximadamente 4 semanas), assegurando a coeréncia com a pratica operacional.
Assim, os valores apresentados na Tabela A.4 nao foram seguidos de forma estrita, servindo
apenas como orientacao qualitativa no processo de deciséao.

Tabela A.4 - Sugestéao de ajustamento
(adaptado de Oliveira & Jesus, 2015)

Intervalo atual @ (E) Estender | (D) Diminuir = (M) Maxima Diminuigao

1 2 a) a)
2 3 1 a)
3 4 2 1
4 5 3 2
5 7 4 3
6 8 5 5
8 10 7 5
10 13 9 6
12 15 11 7
14 17 13 8
16 19 14 10
18 21 16 12
20 24 18 13
24 28 22 15
28 32 25 19
32 37 29 21
36 41 32 24
52 52 47 27

a) Separar este equipamento. Nao é construtivo reduzir o intervalo para menos de uma semana.
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C.3. Resultados da Aplicacao as 30 Calibragdes Iniciais

No presente trabalho e ao longo do ciclo de vida operacional do equipamento, torna-se
possivel estimar de forma dindmica a periodicidade de calibragcdo mais adequada com base
no histérico de conformidades. A Tabela A.5 ilustra esta evolugao, apresentando para cada
“Numero de Calibragao” o respetivo “Resultado” (Conforme ou Ndo Conforme), a sequéncia

de “Ciclos Anteriores”, a “Ac¢ao Sugerida” e, por fim, a “Nova Periodicidade” resultante.

Esta abordagem permite um acompanhamento gradual e adaptativo do estado funcional do
sensor, promovendo uma afinagao continua dos intervalos de calibragao, alinhada com o seu

comportamento real observado em campo.
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Tabela A.5 - Resultados das 30 calibragées com novas periodicidades

Nﬂrpero 9e Resultado Cic!os Ag.6_es . No_v.a
Calibragao anteriores A Sugeridas @ Periodicidade
1 C C - 4
2 C CC - 4
3 F FCC P 4
4 C CF P 4
5 C CCF P 4
6 C CcCC E 8
7 C - - -
8 C CCC E 12
9 C - - -
10 C - - -
11 F FC P 12
12 C - - -
13 C - - -
14 C CF P 12
15 F - - -
16 C - - -
17 C FCF ND 12
18 C - - -
19 C - - -
20 C CF P 12
21 C - - -
22 C - - -
23 F FCF ND 12
24 C - - -
25 C - - -
26 C CF P 12
27 C - - -
28 C - - -
29 C CCF ND 12
30 C - - -

No ponto de partida, a calibracdo dos sensores era realizada com uma periodicidade fixa

mensal, correspondente a um intervalo de aproximadamente 4 semanas. Para manter a
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coeréncia com a pratica operacional vigente e assegurar uma base consistente para analise,
esta periodicidade foi mantida inalterada nas calibragbes iniciais, enquanto se procurava

acumular informacgao suficiente sobre o comportamento do sensor ao longo do tempo.

A medida que a experiéncia operacional aumentava e os resultados das calibragdes
sucessivas permitiam identificar padrées de desempenho estavel, comegaram a surgir, com
base na aplicagdo do método de Schumacher, recomendacdes para estender
progressivamente a periodicidade de calibracdo. A primeira indicagdo de extensao surgiu na
calibragdo n.° 6, apds trés ciclos conformes consecutivos (CCC), recomendando o
alargamento do intervalo para 8 semanas. Posteriormente, com a manutengdo de registos
conformes, novas extensdes foram propostas, atingindo 12 semanas (trés meses), como

observado nas calibragbes n.° 8.

Contudo, nem todas as sequéncias de calibragdo permitiram a aplicacao direta das regras do
método. Em varios casos, como nas calibragdes n.° 17, 23 e 29, a sequéncia de ciclos
anteriores resultou numa situagao nao definida (ND) no contexto do método de Schumacher.
Estes casos correspondem a combinagdes nao previstas na matriz de decisdo do método,
impossibilitando uma recomendacido automatica da nova periodicidade. Esta limitacao
evidencia a dependéncia do método de Schumacher face a padrbes previamente
estabelecidos e destaca uma fragilidade da abordagem empirica: a auséncia de resposta em

situacdes fora do ambito das regras definidas.

E importante destacar que, embora o método de Schumacher indicar os ajustes em semanas,
no presente estudo todos os ajustamentos foram implementados em multiplos de um més, de
forma a alinhar a recomendagédo com o ciclo operacional da organizagao. Assim, a decisao
de estender ou reduzir o intervalo de calibragdo seguiu a logica do método, mas com a devida

adaptacao as unidades temporais relevantes para o caso em estudo.

Ao longo do horizonte temporal considerado (cerca de 2,5 anos), a aplicagdo do método de
Schumacher demonstrou a possibilidade de prolongar a periodicidade de calibragao até um
maximo de 12 semanas, mantendo uma resposta adaptativa ao comportamento histérico do

equipamento.
C.4. Resultados da Aplicagdo a Amostra de Validagao (6 Calibragoes)

Para complementar a analise desenvolvida e assegurar a validacdo independente dos
resultados, recorreu-se a uma amostra adicional composta por 6 calibra¢des, realizadas apos
o periodo coberto pelas primeiras 30 calibragdes utilizadas no desenvolvimento do modelo
proposto neste trabalho. Estas 6 calibragdes ndo foram utilizadas no ajuste da distribuicao

probabilistica de erros do modelo proposto, nem na aplicagao do método de Schumacher,
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servindo assim como base de teste totalmente independente para avaliar o desempenho

preditivo de ambas as abordagens.

Esta estratégia permite analisar de forma objetiva e imparcial a robustez pratica das decisdes
de calibracdo recomendadas por cada método, com base em dados reais n&o previamente
observados. A analise desta amostra adicional permite assim verificar, em cada caso, se a
periodicidade recomendada por cada abordagem teria evitado ou ndo a ocorréncia de falhas,
validando empiricamente a sua capacidade de antecipar riscos e otimizar recursos de

calibragéo.

A aplicacdo do método de Schumacher a esta amostra adicional de 6 calibragdes permitiu
verificar, com base nas conformidades observadas, que seria possivel estender a
periodicidade de calibracdo para 8 semanas (dois meses) em trés momentos distintos: nas
calibragbes n.° 31, 33 e 35. Esta extensdo resulta da sequéncia de ciclos conformes
identificados (ex.: CCC, FC, CF), os quais, segundo as regras do meétodo, sustentam decisoes

de manutencao ou alargamento da periodicidade.

E de notar que, para efeitos desta analise, & assumido que o sensor teria mantido um histérico
de conformidades ao fim das primeiras 30 calibragbes, permitindo assim que o padrao de
ciclos anteriores nas calibragdes subsequentes seja considerado como propicio ao
prolongamento do intervalo. Esta hipotese visa isolar o impacto das ultimas observagdes reais
na decisdo, assegurando que o desempenho preditivo do método é testado em condi¢des

favoraveis e realistas.

A Tabela A.6 apresenta os resultados detalhados da aplicacao do método de Schumacher a
estas 6 calibragdes, incluindo os erros registados nos dois pontos de calibragéo, a deciséo de
conformidade, os ciclos anteriores considerados, a agao sugerida e a nova periodicidade

recomendada.
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Tabela A.6 - Resultados das 6 calibragbes com novas periodicidades

Nﬂrpero 9e Resultado Cic!os Ag.é_es . No_v_a
Calibragao anteriores A Sugeridas @ Periodicidade

31 C CCC E 8

32 F - - -

33 C FC P 8

34 C - - -

35 C CF P 8

36 C - - -

C.5. Consideracgdes na Aplicagao

Os dados apresentados permitem acompanhar a evolugdo das decisées segundo o método
empirico de Schumacher, ilustrando a simplicidade do seu funcionamento, mas também as
suas limitagcdes. A aplicacao foi realizada com adaptacdes a realidade operacional (intervalos

mensais), garantindo a consisténcia metodoldgica com o contexto do caso de estudo.
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D. Etapas de Aplicacao do Modelo Proposto

Este apéndice documenta os detalhes técnicos e matematicos associados a implementacao
do modelo proposto para a definicao de periodicidades de calibragcdo, com base em cinco

componentes centrais:

i.  Tratamento estatistico dos dados;
i. Simulacdo de Monte Carlo (MCS);
iii. Critérios de Avaliacao;
iv.  Estrutura Multicritério via AHP (Analytic Hierarchy Process);

v. Avaliacdo de Risco Quantitativa.

A componente de Avaliacdo de Risco Quantitativo € abordada no Capitulo 5 de Analise e

Discussao dos Resultados.
D.1. Tratamento Estatistico dos Dados

O tratamento estatistico da amostra foi realizado utilizando bibliotecas da linguagem de
programacédo Python, desempenhando um papel essencial em trés etapas principais do
estudo: a descricdo da amostra de dados (estatisticas descritivas, histograma com curva de
densidade), a analise estatistica e identificacdo da funcdo probabilistica (estimacdo de
parametros e analise analitica do ajuste) e, por fim, o ajuste e validagao da fungéo selecionada

(analise grafica do ajuste).

Na descricao da amostra, foram calculadas estatisticas descritivas, como a média, mediana,
desvio padrao, assimetria e curtose, obtendo-se assim uma caracterizagdo detalhada dos
dados. Numa fase seguinte, realizou-se uma analise estatistica com o objetivo de determinar
a distribuicao probabilistica que melhor descrevia esses mesmos dados. Para tal, estimaram-
se 0s parametros através do método da maxima verossimilhanga e, em seguida, aplicaram-
se testes de aderéncia (Kolmogorov-Smirnov e Cramér-von Mises) que permitiram avaliar o

grau de ajuste e selecionar a distribuicdo mais adequada.

A adequagao do modelo foi verificada através de graficos, como quantil-quantil (Q-Q),
probabilidade-probabilidade (P-P) e histograma com densidade de probabilidade (PDF),
garantindo que a distribuicdo escolhida representa o melhor possivel os dados. Este processo
assegurou uma base estatistica solida e justificada para as MCS realizadas no modelo

proposto, contribuindo para a consisténcia e confianga nos resultados obtidos.
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D.1.1. Descrigcao da amostra de dados

As amostras analisadas, Ponto 1 e Ponto 2, possuem as principais caracteristicas estatisticas

sumarizadas na Tabela A.7.

Tabela A.7 - Estatisticas descritivas das amostras

Estatisticas Descritivas Ponto 1 Ponto 2
Média 0,05567 0,10867
Mediana 0,05000 0,09000
Desvio-Padrao 0,07601 0,06658
Variancia 0,00578 0,00443
Assimetria 0,64176 0,78347
Curtose 0,47510 0,05857

Minimo -0,06 0,00

Maximo 0,25 0,26

N.° de Observagoes 30 30

Observando inicialmente as medidas de centralidade, verifica-se que, no Ponto 1, a média é
0,05567 e a mediana 0,05000, sugerindo que os dados estao relativamente equilibrados em
torno dos valores centrais, com baixa assimetria. No Ponto 2, a média (0,10867) & superior a
mediana (0,09000), indicando uma distribuicdo assimétrica positiva, onde valores mais

elevados influenciam a média.

Relativamente as medidas de dispersao, o desvio padrao no Ponto 1 é de 0,07601, enquanto
no Ponto 2 apresenta um valor ligeiramente inferior (0,06658), revelando que os dados do
Ponto 1 possuem maior variabilidade em torno da média. A variancia, respetivamente 0,00578
e 0,00443, reforca esta observacgao, indicando que os valores no Ponto 2 estdo mais

concentrados.

A assimetria é positiva em ambas as amostras, sugerindo distribuicbes com caudas mais
longas a direita. No Ponto 1, a assimetria é de 0,64176, indicando uma leve concentragao de
valores mais baixos, enquanto no Ponto 2, a assimetria mais pronunciada (0,78347) sugere

uma maior concentragao de valores inferiores, com uma cauda direita mais extensa.

A curtose, que mede o achatamento da distribuicdo, apresenta valores reduzidos nas duas
amostras. No Ponto 1, o valor de 0,47510 indica uma distribuicdo relativamente achatada,
com caudas menos acentuadas em comparagdo com a normal. No Ponto 2, o valor ainda
menor (0,05857) sugere uma distribuicdo ainda mais achatada, com caudas menos

proeminentes.
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A andlise descritiva demonstra que o Ponto 1 apresenta maior dispersao e menor assimetria,
enquanto o Ponto 2 possui dados mais concentrados e uma assimetria positiva mais
acentuada. Estas diferengas indicam que as amostras ndo seguem exatamente a mesma
distribui¢cao, sugerindo que modelos probabilisticos assimétricos, como a distribuigdo Gumbel,

pode ser mais adequada para representar os dados.

Por outro lado, podemos visualizar a forma da distribuicido dos dados através da analise dos

histogramas e das distribuicbes de densidade sobrepostas para os Ponto 1 e Ponto 2.

No Ponto 1 (Figura A.1), o histograma revela uma distribuicdo com leve assimetria positiva,
onde a maioria dos valores se concentra em torno de 0,05, conforme indicado pela mediana
(0,05000) e pela média (0,05567). A presenga de uma cauda mais longa a direita sugere que
existem alguns valores elevados a influenciar a média, deslocando ligeiramente a distribuicéo

para valores superiores.

Ponto 1

Densidade

1]

Figura A.1 - Histogramas e distribuicdo densidade do Ponto 1
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B Frequéncia —— Curva de densidade (KDE)

A curva de densidade (KDE) sobreposta reflete essa assimetria, aproximando-se da forma de
uma distribuicdo normal ou logistica, mas com um desvio subtil a direita. A suavidade da curva
sugere que os dados estao relativamente bem distribuidos, sem evidéncias claras de outliers
ou agrupamentos extremos. No entanto, a cauda direita indica que alguns valores podem

estar a contribuir para o aumento da assimetria da amostra.

Esta analise sugere que, embora o Ponto 1 apresente uma distribui¢cao relativamente estavel,
a presencga de valores extremos a direita deve ser considerada ao ajustar um modelo

probabilistico adequado para descrever estes dados.

123



Por outro lado, o Ponto 2 (Figura A.2) evidencia uma assimetria positiva mais acentuada do
que no Ponto 1, com a maioria dos valores concentrados entre 0,05 e 0,10. O pico do
histograma ocorre proximo de 0,10, o que esta de acordo com os valores estatisticos

previamente analisados, onde a média é 0,10867 e a mediana 0,09000.

Ponto 2
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Figura A.2 - Histogramas e distribuicdo densidade do Ponto 2

A presenga de uma cauda direita longa e pronunciada indica que existem valores mais
elevados que se afastam significativamente do centro da distribuigéo, influenciando a média.
Este padrao sugere uma distribuicgdo marcadamente assimétrica, em que os valores maiores

sdo menos frequentes, mas exercem impacto no deslocamento dos valores centrais.

A curva de densidade (KDE) sobreposta reflete claramente esta assimetria, apresentando um
declive mais acentuado no lado esquerdo e uma diminui¢do mais gradual no lado direito. Este
comportamento indica que a distribuicdo do Ponto 2 pode ajustar-se melhor a modelos
probabilisticos assimétricos, como a distribuicdo Gumbel, ao invés de distribuicdes simétricas,

como a normal.

A forte assimetria positiva observada nesta amostra sugere que a modelagao dos dados deve
considerar distribuicbes que capturam o comportamento da cauda longa, assegurando um

ajustamento adequado a realidade dos dados analisados.

Comparando os dois pontos, verifica-se que, enquanto o Ponto 1 apresenta uma distribuicdo
mais proxima da simetria, o Ponto 2 evidencia uma assimetria positiva mais acentuada, com
uma maior concentracdo de valores em intervalos mais baixos. A presenca de uma cauda
direita mais longa no Ponto 2 indica que alguns valores elevados estao a influenciar a média,

tornando a distribuigdo mais desviada do que no Ponto 1.
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Em ambos os casos, as curvas de densidade (KDE) fornecem uma representacao clara do
padrdo subjacente dos dados, permitindo visualizar que nenhum dos conjuntos segue
perfeitamente uma distribuicdo normal. Dada a assimetria observada, é recomendavel testar
modelos probabilisticos alternativos, como a distribuigdo Gumbel, para determinar o melhor

ajustamento aos dados.
D.1.2. Anadlise estatistica e identificacdao da funcao probabilistica

Os testes de aderéncia foram aplicados para avaliar o ajustamento das distribuicées Normal,
Logistica, Cauchy, Gumbel e Laplace as amostras Ponto 1 e Ponto 2. Os testes utilizados
foram Kolmogorov-Smirnov (KS) e Cramér-von Mises (CvM), cujos valores estatisticos e
respetivos p-valores foram comparados para determinar a qualidade do ajuste. A analise
considera que p-valores elevados (geralmente acima de 0,05 para um nivel de significancia
de 5%) indicam um bom ajustamento, enquanto valores estatisticos mais baixos refletem uma

menor discrepancia entre os dados observados e a distribuicio tedrica.

Para o Ponto 1 (Tabela A.8), a distribuicdo Logistica destacou-se como a melhor opgéo,
apresentando os menores valores estatisticos nos testes Kolmogorov-Smirnov (0,07195) e
Cramér-von Mises (0,02793), bem como p-valores extremamente elevados (0,99462 e

0,98398, respetivamente), o que indica um excelente ajuste aos dados.

Tabela A.8 - Testes de aderéncia no Ponto 1

Kolmogorov-Smirnov Cramér-von Mises
Distribuicao

Estatistica p-valor Estatistica p-valor

Normal 0,10984 0,82394 0,04796 0,89201
Logistica 0,07195 0,99462 0,02793 0,98398
Cauchy 0,11609 0,77110 0,04966 0,88187
Gumbel 0,10192 0,88335 0,05227 0,86601
Laplace 0,10281 0,87719 0,0458 0,93311

A distribuicdo Normal também apresentou um bom desempenho, com p-valores acima de
0,05 em ambos os testes (0,82394 e 0,89201), sugerindo que pode ser considerada um
modelo aceitavel. No entanto, os seus valores estatisticos (0,10984 para KS e 0,04796 para

CvM) foram superiores aos da Logistica, indicando um ajuste ligeiramente inferior.

A distribuicdo Cauchy apresentou p-valores relativamente elevados (0,77110 para KS e
0,88187 para CvM), mas os seus valores estatisticos (0,11609 e 0,04966) foram superiores

aos da distribuicao Logistica, tornando-a uma opg¢ao menos preferivel.

As distribuicdes Gumbel e Laplace apresentaram desempenhos semelhantes, com valores

estatisticos e p-valores dentro de um intervalo préximo. A Gumbel obteve p-valores de
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0,88335 (KS) e 0,86601 (CvM), enquanto a Laplace registou 0,87719 (KS) e 0,93311 (CvM).
Apesar destes resultados aceitaveis, os valores estatisticos mais elevados em relacédo a

Logistica sugerem que estas distribuicbes apresentam um ajustamento inferior.

Os resultados indicam que a distribuicdo Logistica é a melhor op¢ao para modelar os dados
do Ponto 1, apresentando os menores valores estatisticos e os maiores p-valores,
confirmando um excelente ajustamento. A Normal e a Cauchy s&o alternativas viaveis, mas
com um desempenho inferior. Ja as distribuicbes Gumbel e Laplace, embora apresentem um

ajuste estatisticamente aceitavel, ndo superam a qualidade da distribuigdo Logistica.

No caso do Ponto 2 (Tabela A.9), a distribuicdo Gumbel destacou-se como a melhor opc¢éo,
apresentando os menores valores estatisticos nos testes de Kolmogorov-Smirnov (0,11760)
e Cramér-von Mises (0,03339), bem como os maiores p-valores (0,75773 e 0,96599,
respetivamente). Estes resultados indicam um ajustamento excelente aos dados, tornando a

distribuicdo Gumbel a candidata mais robusta para modelar a amostra.

Tabela A.9 - Testes de aderéncia no Ponto 2

Kolmogorov-Smirnov Cramér-von Mises
Distribuigcao

Estatistica p-valor Estatistica p-valor

Normal 0,17891 0,25959 0,11352 0,52522
Logistica 0,14850 0,47749 0,07303 0,73682
Cauchy 0,14100 0,54308 0,14647 0,40231
Gumbel 0,11760 0,75773 0,03339 0,96599
Laplace 0,12342 0,70500 0,12172 0,49092

A distribuicdo Logistica também apresentou um bom desempenho, com valores estatisticos
relativamente baixos (0,14850 e 0,07303, respetivamente) e p-valores elevados (0,47749 e
0,73682, respetivamente). Embora tenha sido uma opgéo viavel, o seu desempenho foi

inferior ao da Gumbel, particularmente no teste de Kolmogorov-Smirnov.

A distribuicdo Normal, por outro lado, teve um desempenho inferior, com um p-valor de apenas
0,25959 no teste KS, indicando que nao é uma boa representacédo para os dados devido a

sua incapacidade de capturar a assimetria presente na amostra.

A distribuicao Cauchy teve um ajuste aceitavel, com um p-valor de 0,54308 no teste KS, mas
apresentou um valor estatistico mais elevado no teste CvM (0,14647) e um p-valor inferior

(0,40231), o que a torna uma opg¢ao menos robusta em comparagdo com Gumbel.

A distribuicdo Laplace também apresentou um ajuste estatisticamente aceitavel, com um p-

valor de 0,70500 no teste KS, mas os seus valores estatisticos e o p-valor no teste CvM
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(0,12172 e 0,49092, respetivamente) indicam que nao supera a Gumbel em qualidade de

ajuste.

Com base nos testes de aderéncia Kolmogorov-Smirnov (KS) e Cramér-von Mises (CvM), foi
determinada uma unica distribuicdo que melhor representa os dados utilizando o método de
Stouffer. Este método permite combinar os p-valores dos testes individuais, resultando numa

medida global que reflete o ajustamento global de cada distribuicao.

A distribuicdo selecionada é aquela que apresenta a estatistica global mais baixa e o p-valor
global mais elevado, indicando menor discrepancia entre os dados observados e a distribuicao

teorica e, portanto, um melhor ajuste.

De acordo com os resultados globais apresentados na Tabela A.10, a distribuigdo Gumbel
obteve o0 melhor desempenho, apresentando a menor estatistica global (0,33328) e o maior
p-valor global (0,73893). Estes valores indicam um ajustamento superior na sua globalidade
aos dados analisados, tornando a Gumbel a melhor distribuicdo para modelar os pontos

analisados.

Tabela A.10 - Resultados globais dos testes usando o método de Stouffer

Distribuicao Estatistica p-valor
Gumbel 0,33328 0,73893
Logistica 0,53662 0,59153
Laplace 0,65295 0,51379
Cauchy 0,94260 0,34589
Normal 1,06046 0,28893

A distribuicdo Logistica, com uma estatistica de 0,53662 e um p-valor de 0,59153, também
demonstrou um bom ajustamento, sendo uma alternativa viavel, mas com um desempenho

inferior ao da Gumbel.

A distribuicdo Laplace, apesar de apresentar um p-valor relativamente aceitavel (0,51379),

obteve uma estatistica mais elevada (0,65295), indicando um ajustamento menos preciso.

As distribuicdes Cauchy e Normal apresentaram os piores desempenhos, com estatisticas
globais mais elevadas (0,94260 e 1,06046, respetivamente) e p-valores mais baixos (0,34589

e 0,28893, respetivamente), sugerindo um ajustamento inadequado aos dados.

Com base nos resultados apresentados, a distribuicdo Gumbel revelou-se a escolha mais
adequada para representar ambas as amostras. Esta distribuicdo apresentou o melhor
desempenho nos critérios de avaliagcdo para o Ponto 1 e Ponto 2, demonstrando uma

capacidade superior para captar as caracteristicas estatisticas dos dados.
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Além disso, a escolha de uma unica distribuicdo visa garantir a coeréncia e comparabilidade
no caso de estudo, permitindo um modelo estatistico mais consistente. Apds a realizacao dos
testes de aderéncia estatistica, ficou evidente que a distribuicdo Gumbel é a que melhor se
ajusta aos dados das amostras Ponto 1 e Ponto 2. Os resultados dos testes Kolmogorov-
Smirnov e Cramér-von Mises, combinados através do método de Stouffer, demonstraram que
a Gumbel apresentou a menor estatistica global e o maior p-valor global, indicando um

ajustamento superior ao dos restantes modelos probabilisticos avaliados.

No entanto, apesar de os testes estatisticos fornecerem uma base quantitativa sélida para a
escolha da distribuicdo Gumbel, é fundamental complementar essa analise com métodos
graficos, como histogramas, graficos quantil-quantil (Q-Q) e probabilidade-probabilidade (P-
P), que permitem uma inspecao detalhada da qualidade do ajuste e da aderéncia da

distribuicdo aos dados observados.
D.1.3. Validacao da funcao

Apos a identificagao da distribuicao Gumbel como o modelo mais adequado para representar
os dados das amostras, torna-se essencial validar graficamente a sua adequacao. Esta etapa
é fundamental para garantir que o modelo escolhido ndo apenas captura as principais
caracteristicas dos dados observados, mas também é suficientemente robusto para ser
utilizado em analises subsequentes, como simulagdes e previsdes. A validacédo inclui a
aplicagdo de métodos visuais, como os graficos Quantil-Quantil (Q-Q) e Probabilidade-
Probabilidade (P-P).

Assim, pretende-se consolidar a escolha da distribuigdo Gumbel através de uma analise
rigorosa do seu desempenho na modelagdo dos dados das amostras, garantindo que esta

distribuicdo € uma representacgao fiavel e estatisticamente robusta para o caso em estudo.

Na Tabela A.11 apresenta-se os parametros ajustados da distribuicdo Gumbel para as
amostras Ponto 1 e Ponto 2. Os dois principais parametros desta distribuicdo sdo o parametro
de localizacéo e o parametro de escala, que descrevem, respetivamente, a posi¢ao central da

distribuicao e a sua dispersao.

Tabela A.11 - Parédmetros ajustados da distribuicéo selecionada para a amostra

Estimativas
Parametro
Ponto 1 Ponto 2
Localizagao 0,02040 0,07852
Escala 0,06298 0,05162

No caso do Ponto 1, o parametro de localizagdo ajustado é 0,02040, o que indica que os

valores centrais da amostra se situam ligeiramente acima de zero. O parametro de escala é
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0,06298, refletindo uma dispersdo moderada em torno da localizagao central. Estes valores
confirmam que a amostra do Ponto 1 apresenta dados relativamente concentrados, sem uma

variabilidade excessiva.

Para o Ponto 2, o parametro de localizacao ajustado € 0,07852, evidenciando uma posicao
central mais elevada em comparacdo com o Ponto 1. O parametro de escala é 0,05162,
indicando que os valores desta amostra estdo ainda mais concentrados em torno da
localizagdo central, com uma variabilidade ligeiramente menor do que a observada no Ponto
1.

Com as estimativas dos parametros da distribuicdo Gumbel ajustadas para as amostras Ponto
1 e Ponto 2, torna-se possivel avaliar a qualidade do ajuste através de métodos visuais. A
localizacao e a escala ajustadas fornecem uma base para gerar os graficos Quantil-Quantil
(Q-Q) e Probabilidade-Probabilidade (P-P), permitindo uma inspecao detalhada da

correspondéncia entre os valores observados e os previstos pela distribuicdo ajustada.

A seguir, analisam-se os graficos Q-Q e P-P para verificar se a distribuicdo Gumbel ajustada,
com os parametros estimados, consegue capturar corretamente as principais caracteristicas
estatisticas das amostras, incluindo os comportamentos nas regides centrais e nas caudas da

distribuigao.

No grafico Q-Q (Figura A.3), a comparagao entre os quantis tedricos da distribuicdo Gumbel
(eixo horizontal) e os quantis observados da amostra (eixo vertical) revela que a maioria dos
pontos esta préxima da linha diagonal, indicando uma boa correspondéncia entre os dados

observados e os valores esperados pela distribuicdo ajustada.
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Figura A.3 - Grafico Q-Q da distribuicdo Gumbel para o Ponto 1

Na regido central, que corresponde aos valores mais frequentes da amostra, os pontos
alinham-se quase perfeitamente a linha, reforgando que a distribuigdo Gumbel ajusta-se bem
aos dados nesta faixa. No entanto, nas extremidades (caudas da distribui¢cdo), observa-se um
ligeiro desvio em relagdo a linha diagonal. Esses desvios sugerem que, embora o modelo
Gumbel capture bem a estrutura central dos dados, pode haver pequenas diferencas na

modelacéo das caudas.

Ainda assim, a maioria dos pontos permanece alinhada com a linha tedrica, demonstrando
que as discrepancias nao sao significativas e que o modelo é adequado para representar os

dados da amostra.

O Gréfico P-P (Figura A.4), apresenta a relagao entre as probabilidades acumuladas
observadas (eixo vertical) e as probabilidades acumuladas tedricas da distribuicdo Gumbel
(eixo horizontal). Este grafico refor¢ca a qualidade do ajuste, uma vez que os pontos seguem
de forma consistente a linha diagonal, indicando que as probabilidades observadas estéao

alinhadas com as previsdes do modelo ajustado.
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Figura A.4 - Grafico P-P da distribuicdo Gumbel para o Ponto 1

Pequenos desvios sdo visiveis nas extremidades da distribuicdo, mas os pontos permanecem
préximos da linha tedrica, sugerindo que o modelo Gumbel se ajusta de forma robusta mesmo
nas regides menos densas da distribuigdo. A boa aderéncia dos pontos a linha diagonal
confirma que a distribuicdo Gumbel é uma representacao estatisticamente adequada para os

dados analisados.

A analise combinada dos gréaficos Q-Q e P-P confirma que a distribuicdo Gumbel € uma boa
representacdo dos dados do Ponto 1. Apesar de pequenos desvios nas caudas, tanto o
alinhamento geral dos pontos quanto a proximidade com a linha tedrica indicam que a
distribuigao representa adequadamente as caracteristicas estatisticas da amostra, validando

a sua utilizagao para o caso em estudo.

Apds a analise detalhada dos graficos Q-Q e P-P para o Ponto 1, que evidenciaram um bom
ajuste da distribuicdo Gumbel, embora com ligeiras discrepancias nas extremidades, é
necessario avaliar se a mesma qualidade de ajuste se verifica para o Ponto 2. Tal como no
caso do Ponto 1, os graficos Q-Q e P-P permitem uma analise visual detalhada da
correspondéncia entre os quantis e as probabilidades acumuladas da amostra e da

distribui¢ao tedrica, respetivamente.

Considerando as diferengas estatisticas previamente identificadas entre os dados do Ponto 1

e do Ponto 2, é expectavel que as caracteristicas das caudas e da regido central da
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distribuicdo possam apresentar algumas variagdes no ajuste. Assim, a analise seguinte ira
concentrar-se na qualidade do ajuste da distribuicdo Gumbel ao Ponto 2, utilizando os

mesmos métodos visuais complementares para validar a adequacao do modelo.

No caso do Ponto 2, o Gréafico Q-Q (Figura A.5), que compara os quantis teoricos da
distribuicdo Gumbel com os quantis observados da amostra, mostra que, de forma geral, os
pontos alinham-se bem com a linha diagonal, especialmente na regido central da distribuico.
Este alinhamento indica que a distribuicio Gumbel se ajusta adequadamente aos valores

médios da amostra, capturando a estrutura central dos dados.
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Figura A.5 - Grafico Q-Q da distribuicdo Gumbel para o Ponto 2

No entanto, os desvios tornam-se mais evidentes nas caudas da distribuicao, particularmente
na cauda superior (valores mais altos no eixo horizontal), onde os pontos se afastam da linha
diagonal. Este comportamento sugere que, embora a distribuigdo Gumbel seja adequada na
regido central, pode subestimar ligeiramente a disperséo dos valores mais extremos no Ponto
2.

Apesar destas discrepancias, a maioria dos pontos encontra-se préxima da linha tedrica, o

que reforgca a adequacao global do modelo Gumbel para representar os dados desta amostra.

O Gréfico P-P (Figura A.6), que compara as probabilidades acumuladas observadas com as

probabilidades esperadas pela distribuicdo Gumbel, complementa esta analise. De forma
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geral, os pontos seguem a linha diagonal, indicando uma boa correspondéncia global entre

os dados observados e as previsdes do modelo ajustado.
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Figura A.6 - Grafico P-P da distribuigdo Gumbel para o Ponto 2

No entanto, nas extremidades do grafico, particularmente na cauda superior, observam-se
pequenos desvios em relagao a linha diagonal, refletindo as mesmas limitagdes identificadas
no grafico Q-Q. Estes desvios sugerem que, embora a distribuicio Gumbel capture bem a
estrutura global dos dados, pode subestimar ligeiramente a dispersdo dos valores mais

extremos.

Apesar disso, os pontos permanecem bem alinhados na maior parte do grafico, demonstrando
que a discrepancia € pequena e ndo compromete significativamente a qualidade do ajuste.
Assim, a distribuicdo Gumbel mantém-se como uma representacdo estatisticamente

adequada para os dados do Ponto 2.

De forma geral, os graficos Q-Q e P-P indicam que a distribuicdo Gumbel é uma boa escolha
para modelar os dados do Ponto 2, especialmente na regidao central da distribuicdo. No
entanto, as pequenas discrepancias observadas nas caudas sugerem que, para valores mais
extremos, a distribuicdo Gumbel pode subestimar ligeiramente a dispersao dos dados reais.
Ainda assim, o ajuste global é robusto o suficiente para validar a sua utilizagdo no estudo,

garantindo consisténcia ao aplicar o mesmo modelo estatistico para ambos os pontos.
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Ap0s a andlise dos graficos Q-Q e P-P, que validaram visualmente a qualidade do ajuste da
distribuicdo Gumbel as amostras, através da correspondéncia entre os quantis e as
probabilidades cumulativas observadas e tedricas, torna-se essencial complementar esta

avaliacdo com uma inspec¢ao detalhada da forma das distribuictes.

Para tal, os histogramas das amostras, sobrepostos com a fun¢ao densidade de probabilidade
(PDF) ajustada da distribuicdo Gumbel, oferecem uma visdo mais direta sobre como a

distribuigao tedrica representa a estrutura dos dados observados.

Enquanto os graficos Q-Q e P-P fornecem uma avaliagéo estatistica da relagéo entre os dados
observados e a distribui¢ado tedrica, os histogramas com a curva da PDF permitem observar
visualmente a compatibilidade da distribuicdo tedrica com as frequéncias dos valores na
amostra. Estes graficos ajudam a verificar se a distribuicdo ajustada reflete ndo apenas os
padrbes gerais de centralidade e dispersao, mas também a forma detalhada, incluindo a

concentragdo dos dados nas regides centrais e a extensao das caudas.

Assim, a andlise dos histogramas e das PDFs ajustadas complementa a avaliagdo realizada
pelos graficos Q-Q e P-P, reforcando a robustez do modelo ajustado para descrever as

amostras em estudo.

Os préximos graficos, comparam os histogramas das amostras observadas para os Pontos 1
e 2 com a funcdo densidade de probabilidade (PDF) da distribuicdo Gumbel ajustada,
representada pela linha vermelha. Estes graficos permitem avaliar visualmente a qualidade
do ajuste da distribuicdo Gumbel aos dados observados, complementando a analise

estatistica e as estimativas dos parametros previamente apresentadas.

Para o Ponto 1 (Figura A.7), o histograma mostra que a maioria dos dados esta concentrada
na regiao préoxima de 0,05, que coincide com a localizagéao estimada da distribuicdo Gumbel.
A curva da PDF ajustada acompanha bem a forma geral do histograma, refletindo uma boa

correspondéncia entre os valores observados e os previstos pelo modelo ajustado.
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Histograma vs PDF
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Figura A.7 - Histograma da amostra vs. PDF teérica do Ponto 1

Na regido central da distribuicao, o ajuste é particularmente forte, indicando que a distribuicao
Gumbel consegue modelar bem os dados nesta faixa. Contudo, nas extremidades (caudas),
nota-se que a curva da PDF subestima ligeiramente a densidade observada, especialmente

na cauda direita, onde existem valores observados ligeiramente superiores aos previstos.

Apesar destes pequenos desvios nas caudas, a qualidade geral do ajuste mantém-se elevada,

confirmando que a distribuicdo Gumbel € uma boa representagao dos dados do Ponto 1.

No caso do Ponto 2 (Figura A.8), o histograma evidencia uma maior concentragdo de valores
proximos de 0,10, o que esta alinhado com o parametro de localizagao estimado para esta
amostra. A curva da PDF da distribuicdo Gumbel ajustada acompanha bem a forma geral do

histograma, indicando que o0 modelo representa adequadamente os dados na regiao central.
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Histograma vs PDF
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Figura A.8 - Histograma da amostra vs. PDF tedrica do Ponto 2

Tal como observado no Ponto 1, ha pequenos desvios nas extremidades, particularmente na
cauda direita, onde os valores observados excedem ligeiramente os previstos pela PDF
tedrica. Este comportamento sugere que, embora a distribuicio Gumbel modele bem a

estrutura central dos dados, pode subestimar ligeiramente a frequéncia de valores extremos.

Apesar dessas pequenas discrepancias nas caudas, a curva ajustada capta de forma geral a
dispersao e a densidade dos dados, reforcando que a distribuicdo Gumbel continua a ser uma

representacao estatisticamente adequada para o Ponto 2.

Em ambos os casos, os graficos confirmam que a distribuicdo Gumbel é capaz de modelar
com precisao os padrdoes observados nos dados, especialmente nas regides centrais das
distribui¢cdes. As pequenas discrepancias observadas nas caudas refletem limitagées comuns
em ajustes de distribuicbes tedricas a dados reais, mas ndo comprometem a validade do

modelo ajustado.

Assim, os graficos reforcam que a distribuicao Gumbel ajustada, com os parametros
estimados, é uma representacao estatisticamente adequada das amostras Ponto 1 e Ponto
2.
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D.2. Simulagao de Monte Carlo

A distribuicdo Gumbel foi previamente identificada como a mais adequada para representar
as amostras, devido a sua capacidade de capturar as caracteristicas centrais e a dispersao
dos dados observados. Nesta aplicacdo, a distribuicdo Gumbel é utilizada como base
probabilistica para a simulacdo de Monte Carlo, sendo parametrizada com os valores
ajustados do parametro de localizacdo (u) e do parametro de escala (). O parametro de
localizacao representa a posicao central da distribuicdo, correspondendo ao valor médio das
ocorréncias, enquanto o paradmetro de escala mede a dispersdao em torno da localizacao
central, refletindo a variabilidade observada nas falhas (ndo conformidades). Estes
parametros sao estimados a partir dos dados histéricos e ajustados estatisticamente,
garantindo que a distribuicao reflete fielmente o comportamento dos instrumentos no caso de

estudo.

Com base nos parametros p e  da distribuicdo Gumbel, a simulacao de Monte Carlo gera
valores aleatérios que representam as possiveis ocorréncias de falhas. O numero de
simulagdes é definido com base na necessidade de robustez estatistica, sendo geralmente
da ordem de milhares ou milhdes de itera¢des para garantir uma boa cobertura das possiveis

variagdes nos dados observados.

A cada iteragcdo da simulagdo, um valor aleatério é gerado a partir da distribuicido Gumbel,
representando uma possivel ocorréncia de falha no instrumento analisado. Estes eventos

simulados estido associados a desvios de medicao.

A probabilidade de ocorréncia de falhas é entdo estimada pela frequéncia com que os valores
simulados ultrapassam determinados limites criticos, como Erros Maximo Admissivel (EMA).
Este processo permite avaliar o comportamento do instrumento sob diferentes cenarios,
incorporando a variabilidade inerente aos dados e fornecendo uma base estatisticamente

robusta para a tomada de decisido na redefinicdo das periodicidades de calibragao.
D.3. Critérios de Avaliacao

Os critérios de avaliagao de risco consideram fatores como a importancia dos instrumentos
no processo produtivo, a probabilidade de ocorréncia de falhas metrolégicas e as
consequéncias associadas a essas falhas. Instrumentos que desempenham fungdes criticas,
como o controlo de variaveis de seguranga ou de paradmetros-chave de qualidade, requerem
calibragdes mais frequentes, enquanto instrumentos de menor impacto podem operar com
intervalos mais alargados. Este equilibrio é alcangado através da analise de dados histéricos

de calibracdo, que fornecem informacgbes sobre a estabilidade e o desempenho dos
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instrumentos ao longo do tempo, permitindo prever a probabilidade de falhas e ajustar as

periodicidades com base em evidéncias objetivas.

Na avaliagdo do risco associada a definicado de periodicidades de calibracdo, é essencial
identificar e ponderar os critérios que influenciam o impacto de uma falha nos instrumentos
de medicdo. Estes critérios refletem diferentes dimensdes do impacto, permitindo uma analise
abrangente e integrada do risco. No presente caso de estudo, foram considerados quatro

critérios principais, que sao caracterizados de seguida.

Seguranga (S): Avalia o impacto dos erros de medi¢cao na protecado da saude humana e do
meio ambiente, garantindo que uma falha ou desvio de leitura ndo acarreta riscos de acidente,
contaminagao ou danos irreparaveis. Foca-se, portanto, em todos os aspetos relacionados
com a salvaguarda de pessoas e da natureza, mesmo que os efeitos na produtividade ou na
qualidade do produto sejam minimos. Na Tabela A.12 é avaliado numa escala de 1 (impacto

nulo) a 10 (impacto maximo).

Tabela A.12 - Escala do critério de segurancga

Seguranga

Nenhum risco a seguranga humana ou ao meio ambiente.

Risco desprezivel, sem necessidade de intervengao.

Pequenos danos temporarios; impacto irrelevante.

Risco baixo: danos leves, reparagao simples.

Risco moderado: lesdes ligeiras, impacto ambiental reparavel.

Danos significativos: lesbes moderadas e recuperaveis.

Risco elevado: necessidade de tratamento médico e/ou sangoes leves.

LesOes graves; impacto ambiental prolongado.

© 00N o g A0~

Riscos de fatalidade e/ou danos ambientais severos.

-
o

Catastrofe: multiplas fatalidades e danos irreparaveis.

Importancia no Processo (P): Mede a relevancia do sensor para a estabilidade e
continuidade da produgédo ou do controlo operacional. Este critério avalia se uma falha de
medi¢do pode provocar paragens, perdas de eficiéncia ou desvios criticos no processo,
independentemente de afetar diretamente a seguranga ou a qualidade do produto final. Na

Tabela A.13 é avaliado numa escala de 1 (impacto nulo) a 10 (impacto maximo).
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Tabela A.13 - Escala do critério de importancia para o processo

Importancia para o Processo

Nenhum impacto; sensor n&o critico.

Impacto minimo; operagcéo sem prejuizo significativo.
Pequeno impacto; ajustes pontuais.

Impacto leve; necessidade de retrabalho moderado.
Reducgao de 5 - 10% na eficiéncia do processo.
Paragens ocasionais; perdas moderadas.

Reducéo significativa (~20%) na produtividade.

Paragens frequentes com perdas relevantes.

© o N oo g b~ ODN =-~|T

Afeta processo critico; perda superior a 50%.

-
o

Paragem total do processo; perda de 100% do desempenho.

Custos (C): Considera os custos diretos e indiretos associados as atividades de calibragao,
manutencao e eventuais reparag¢des, bem como os encargos decorrentes de interrupgdes do
processo ou retrabalho. Embora erros de medicdo possam implicar consequéncias noutros
critérios, este foca-se exclusivamente na dimensao econdémica, isolando o impacto financeiro
que uma falha ou desvio pode gerar. Na Tabela A.14 é avaliado numa escala de 1 (impacto

nulo) a 10 (impacto maximo).

Tabela A.14 - Escala do critério de custos de calibragdo e manutengao

Custos de Calibragao e Manutengao

Custo insignificante; sem impacto orgamental.

Custo minimo, facilmente absorvido.

Custo baixo; inferior a 1% do orgamento de manutengao.
Custo moderado; entre 1 - 3% do orcamento anual.
Custo consideravel; entre 5 - 10% do orgamento.

Custo relevante; requer alocagao adicional de recursos.
Custo elevado; impacto financeiro moderado.

Custo critico; superior a 20% do orgamento de manutengao.

© o N o g AN 0O

Custo extremamente elevado; economicamente insustentavel.

-
o

Recalibragao inviavel do ponto de vista econémico.
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Impacto na Qualidade (Q): Examina como os erros do sensor podem comprometer a
conformidade do produto final com as especificagcbes, normas ou requisitos do cliente,
podendo conduzir a rejeigdes, retrabalhos ou desajustes na performance do produto.
Diferencia-se do critério de Importancia no Processo (P) por incidir especificamente nas
caracteristicas qualitativas do resultado, nao abordando diretamente a estabilidade
operacional ou os custos envolvidos. Na Tabela A.15 é avaliado numa escala de 1 (impacto

nulo) a 10 (impacto maximo).

Tabela A.15 - Escala do critério de impacto na qualidade

Impacto na Qualidade

Nenhum impacto; produto totalmente conforme.

Impacto desprezivel; pequenas variagdes sem relevancia.
Variagdes ajustaveis sem perdas.

Necessidade de inspecao adicional.

Rejeicdo de produtos em pequena escala.

Perda de lotes moderados.

Rejeicao significativa; afeta entregas.

Perda de lotes grandes; impacto severo.
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Produto fora de conformidade; elevado risco de nao aceitagao.

-
o

Produto inviavel; perda total da qualidade e conformidade.

D.4. Estrutura Multicritério via AHP (Analytic Hierarchy Process)

A utilizacdo do método AHP é fundamental para estruturar os critérios na decisao na definicao
de periodicidades de calibragcdo com base na avaliagdo de risco. Este método permite a
determinacgao de pesos que refletem a sua importancia relativa ao contexto especifico do caso
de estudo. A aplicagdo do AHP assegura uma abordagem sistematica e fundamentada para
a ponderacao dos critérios, integrando tanto fatores qualitativos quanto quantitativos na

tomada de decisdo.

A determinagao dos pesos (a) para os critérios identificados é realizada através da matriz de
comparagdes par-a-par, uma etapa central do AHP. Nesta fase, o utilizador avalia a
importancia relativa de cada critério em relagcao ao objetivo principal, atribuindo valores com
base numa escala numérica (geralmente de 1 a 9, onde 1 indica igual importéncia e 9 indica

extrema importancia de um critério sobre outro).
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e Construcao da matriz de comparagoées: Cada critério € comparado com todos os
outros, formando uma matriz quadrada onde os valores refletem as preferéncias dos
decisores;

o Calculo dos pesos normalizados: Os valores das comparacdes sdo normalizados,
€ 0s pesos de cada critério sdo determinados com base nos valores médios das linhas
da matriz;

e Validagio da consisténcia: E calculado o Racio de Consisténcia (CR) para garantir
que as comparagdes sao consistentes. Um valor de CR inferior a 0,1 indica uma

consisténcia aceitavel. Caso contrario, as comparagdes devem ser revistas.

Por fim, os pesos relativos de cada critério considerados na avaliacdo do risco foram
determinados através da aplicacdo do método AHP, com base em avaliagdes hipotéticas,
orientadas para o contexto especifico da gestdo de periodicidades de calibracdo. Este
processo envolveu a construgdo de uma matriz de comparacgdes par-a-par, na qual diferentes
grupos de impacto foram avaliados em termos da sua importancia relativa, tendo em conta as
caracteristicas do processo, as prioridades operacionais e 0s objetivos de fiabilidade e

otimizagao de recursos.

As comparacgdes foram efetuadas de acordo com a ldégica hierarquica do AHP, permitindo
obter um vetor de prioridades normalizado representativo da influéncia de cada critério no
calculo global do risco. Os calculos detalhados, bem como a matriz de julgamentos e os

valores de consisténcia, apresentam-se de seguida os passos do método:
Passo 1: Matriz comparacéo par a par

A matriz (Tabela A.16) foi construida com base em julgamentos qualitativos sobre a
importancia relativa dos quatro critérios considerados: Seguranga (S), Importancia para o

Processo (P), Custos de Calibragao e Manutengao (C) e Impacto na Qualidade (Q).

Tabela A.16 - Matriz comparacgéo par a par

Critérios S P C Q

S 1,00 2,00 4,00 3,00
P 0,50 1,00 3,00 2,00
o 0,25 0,33 1,00 0,50
Q 0,33 0,50 2,00 1,00

141



Passo 2: Soma dos valores das colunas da matriz (Tabela A.17)

Tabela A.17 - Soma dos valores das colunas da matriz

Critérios S P Cc Q
S 1,00 2,00 4,00 3,00
P 0,50 1,00 3,00 2,00
C 0,25 0,33 1,00 0,50
Q 0,33 0,50 2,00 1,00
Soma 2,08 3,83 10,00 6,50

Passo 3: Normalizagao das colunas (colocagao dos pesos entre 0 e 1)

Os valores da matriz foram normalizados (Tabela A.18) através da divisdo de cada elemento

pelo total da sua coluna.

Tabela A.18 - Normalizagéo das colunas da matriz

Critérios ) P c Q
S 0,48 0,52 0,40 0,46
P 0,24 0,26 0,30 0,31
C 0,12 0,09 0,10 0,08
Q 0,16 0,13 0,20 0,15

Passo 4: Calculo dos pesos (a)

A média dos valores normalizados de cada linha representa o peso (prioridade relativa) de

cada critério (Tabela A.19):

Tabela A.19 - Peso de cada critério

Critérios o
S 0,4658
P 0,2771
Cc 0,0960
Q 0,1611
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Passo 5: Avaliacdo da consisténcia das comparagdes

Na Tabela A.20 a consisténcia da matriz de comparacao foi verificada através do calculo do

indice de consisténcia (Cl) e da razdo de consisténcia (CR).

Tabela A.20 - Avaliagdo da consisténcia das comparagoes

Cv A cl RI CR
4,05 4,03 0,01 0,89 0,01
4,04
4,02
4,02

Como CR < 0,10, considera-se que a matriz apresenta consisténcia aceitavel, de acordo com

os critérios estabelecidos por Saaty.
Os resultados obtidos para o caso em estudo encontram-se sintetizados em seguida:

e Segurancga (S): Com um peso de 46,58%, a seguranga surge como o critério mais
relevante na analise de risco, evidenciando a prioridade atribuida a protegcdo de
pessoas e do ambiente. Sensores cuja falha possa colocar em causa a integridade
dos operadores, a seguranga do processo ou o0 cumprimento de normas de
seguranga/regulamentagao tém um peso consideravel na definicdo da periodicidade
de calibracao. Esta elevada ponderagéo justifica-se pela necessidade de mitigar riscos
operacionais graves e assegurar a conformidade com requisitos de seguranca;

¢ Importincia do Processo (P): Este critério tem um peso de 27,71%, reflete a
relevancia do sensor para a estabilidade e desempenho continuo do processo
produtivo. Aqui avalia-se se uma leitura incorreta pode originar paragens, desvios
criticos ou perdas de eficiéncia no processo, independentemente de comprometer ou
nao a qualidade do produto. Assim, sensores responsaveis por variaveis-chave e que
influenciam diretamente a continuidade da produgao tendem a exigir calibragées mais
frequentes, prevenindo interrupg¢des e garantindo o controlo efetivo dos parametros de
operacgao;

e Custos de Calibragio e Manutengdo (C): Com um peso de 9,60%,
comparativamente menor, este critério assinala o impacto econémico associado as
atividades de calibragdo e manutencao, incluindo paragens operacionais e eventuais
necessidades de retrabalho. Apesar de relevante, o fator “Custos” fica em segundo
plano quando confrontado com os riscos de seguranga ou a criticidade do processo,

uma vez que a decisao relativa a periodicidade de calibragao se apoia sobretudo na
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mitigacao de falhas potencialmente graves e na fiabilidade dos equipamentos. Ainda
assim, o equilibrio entre os gastos e a robustez das medi¢cdes deve ser preservado
para evitar despesas excessivas sem comprometer a segurancga ou a eficiéncia;

Impacto na Qualidade (Q): Este critério apresenta um peso de 16,11%, analisa o
potencial efeito das falhas de medi¢cdo na conformidade do produto final face as
especificagdes, normas ou requisitos do cliente. Sensores de pH, por exemplo, podem
influenciar diretamente caracteristicas criticas de um lote, pelo que leituras imprecisas
podem causar rejei¢cdes, retrabalhos ou até a perda de lotes completos. Ainda que o
“Impacto na Qualidade” nao determine, por si sO, a continuidade do processo ou
envolva diretamente riscos de seguranga, uma calibracdo deficiente compromete a
fiabilidade do produto e acarreta custos adicionais. Por isso, quando o sensor é
determinante para a qualidade final, a sua calibracéo frequente torna-se essencial para

reduzir o risco de nao conformidade e salvaguardar a satisfacao do cliente.
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