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RESUMO

Este trabalho introduz uma abordagem para aprimorar a gestao de manuten¢ao de equipamentos
moveis por meio da andlise de dados e ferramentas analiticas. Frente a limitagdo de uma
visdo abrangente do processo de manutengdo, torna-se desafiador identificar com precisdao
os principais elementos causadores de problemas. Em um cendrio de mineragdo de grande
porte, foram desenvolvidos e implementados painéis por meio de ferreamentas de Business
Intellingece, nesse caso, o software Microsoft Power BI, criando trés ferramentas de priorizacao
cruciais: Painel de Indicadores de Desempenho, Painel do Perfil de Perdas e Painel do Diagrama
Jack-Knife. Essas ferramentas fornecem uma visao abrangente das operacdes de manutencao,
permitindo uma identificagc@o precisa de dreas prioritdrias para interven¢do e melhorias. Por meio
de uma andlise detalhada de um ativo da familia de transportes, este estudo ilustra a aplicacao
conjunta das ferramentas desenvolvidas. Os resultados revelam uma compreensao profunda das
tendéncias de disponibilidade fisica, andlise de falhas, tempo médio entre falhas e tempo médio
de reparo ao longo do ano de 2022. A andlise demonstra uma melhoria significativa desses
indicadores no ativo analisado, resultado direto do direcionamento adequado dos recursos de
manutengdo a partir das analises de Perfil de Perdas e Diagrama Jack-Knife. Essa andlise ressalta
a importancia da sinergia entre conhecimento técnico especializado e capacidades analiticas
avancadas para aprimorar a eficiéncia e a confiabilidade das opera¢des de manutengdo. O trabalho
conclui destacando o potencial transformador da andlise de dados na gestao da manutencdo,
impulsionando a busca por uma abordagem mais eficiente e confidvel. Este estudo também abre
portas para pesquisas futuras, incluindo a explorac¢ao de técnicas avangadas e a expansao das
ferramentas para diferentes familias de ativos, bem como sua integracdo com sistemas de gestdo

de manutengdo ja existentes em uma empresa.

Palavras-chaves: Gestao de Manutengdo, Equipamentos Mdveis, Anélise de Dados, Power BI,

Priorizacao, Eficiéncia Operacional, Confiabilidade, Indtstria de Mineracao.



ABSTRACT

This paper introduces an approach to enhance the management of mobile equipment maintenance
through data analysis and analytical tools. Faced with the limitation of a comprehensive view
of the maintenance process, accurately identifying the primary causes of problems becomes
challenging. In a large-scale mining scenario, panels were developed and implemented using
Business Intelligence tools, in this case, Microsoft Power BI software, creating three crucial
prioritization tools: Performance Indicator Panel, Loss Profile Panel, and Jack-Knife Diagram
Panel. These tools provide a comprehensive view of maintenance operations, enabling precise
identification of priority areas for intervention and improvement. Through a detailed analysis of
a transportation asset, this study illustrates the combined application of the developed tools. The
results reveal a deep understanding of physical availability trends, failure analysis, average time
between failures, and average repair time throughout the year 2022. The analysis demonstrates a
significant improvement in these indicators in the analyzed asset, a direct result of the proper
allocation of maintenance resources based on Loss Profile and Jack-Knife Diagram analyses.
This analysis highlights the importance of synergy between specialized technical knowledge
and advanced analytical capabilities to enhance the efficiency and reliability of maintenance
operations. The paper concludes by emphasizing the transformative potential of data analysis in
maintenance management, driving the pursuit of a more efficient and reliable approach. This
study also opens doors to future research, including the exploration of advanced techniques
and the expansion of tools for different asset families, as well as their integration with existing

maintenance management systemes.

Key-words: Maintenance Management, Mobile Equipment, Data Analysis, Power BI, Prioritiza-

tion, Operational Efficiency, Reliability, Mining Industry.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

A gestdo eficiente da manutencao de equipamentos moéveis desempenha um papel fun-
damental na garantia do funcionamento continuo e produtivo desses ativos. Para alcancar esse
objetivo, € crucial contar com tomadas de decisdes embasadas € um monitoramento assertivo
dos indicadores. Nesse contexto, o uso de ferramentas analiticas tem se mostrado eficaz na

priorizacdo de falhas e otimiza¢do dos recursos de manutengao.

Indicadores de desempenho, como a Disponibilidade de Frota (DF), o Tempo Médio
entre Falhas (MTBF) e o Tempo Médio para Reparo (MTTR), fornecem insights valiosos
sobre a desempenho dos equipamentos méveis. A andlise desses indicadores permite identificar
tendéncias, avaliar a efetividade das estratégias de manutenc¢ao e direcionar as a¢des de melhoria

de forma mais precisa.

Uma gestdo adequada das falhas € essencial para garantir o fluxo produtivo dos equipa-
mentos moveis. Nesse sentido, o perfil de perdas, por meio do diagrama de Pareto, auxilia na
identificagcdo das falhas mais significativas, levando em consideracdo seu impacto no tempo de
inatividade e no numero de intervengdes realizadas. Com base nessa andlise, € possivel direcionar
os recursos e esforcos de manutengdo de forma estratégica, priorizando as intervencgdes nas dreas

criticas.

Além disso, o diagrama Jack-Knife estabelece uma correlagdo entre o MTTR e o nlimero
de falhas, fornecendo uma visdo abrangente das falhas cronicas, agudas e criticas. A combinacio
dessa abordagem com o perfil de perdas permite identificar as falhas que t€ém maior impacto na

disponibilidade fisica, direcionando os esfor¢os de manutenciao de forma mais precisa.

Nesse contexto, o Business Intelligence (Bl) surge como uma ferramenta poderosa para

a gestdo da manutencdo de equipamentos méveis. De acordo com Hwang et al. (2019) :

"O BI permite a andlise e a visualizagdo de dados em tempo real, fornecendo
insights valiosos para a tomada de decisdes estratégicas. Ele permite que as empresas
identifiquem padrdes, tendéncias e dreas de melhoria na gestdo da manutengdo,

otimizando o uso dos recursos e reduzindo os custos operacionais".

Diante da importancia estratégica da gestdo da manutengdo de equipamentos moveis,
o presente trabalho tem como objetivo explorar o uso do Business Intelligence (BI) e das
ferramentas analiticas mencionadas. Busca-se, assim, melhorar a eficiéncia operacional e o
desempenho dos equipamentos, reduzindo o tempo de inatividade e otimizando os recursos de

manuteng¢ao.
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No entanto, € importante mencionar que, apesar das vantagens oferecidas pelo uso do
Business Intelligence (BI) na gestdo da manutencdo de equipamentos méveis, sua implementagao
bem-sucedida requer a integra¢do de dados precisos, confidveis e atualizados, além do desenvol-
vimento de competéncias analiticas por parte dos profissionais envolvidos. Ao considerar esses
aspectos, as organizacdes estardo mais preparadas para enfrentar os desafios da era da informagao

e aproveitar os beneficios que a andlise de dados pode trazer para a gestdo da manutencao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Geral

O objetivo geral deste trabalho € analisar a aplicacdo do Business Intelligence (BI) na
gestdo da manuten¢do de equipamentos moéveis, investigar a influéncia do perfil de perdas e do
diagrama Jack-Knife na priorizacao de falhas em equipamentos méveis, e explorar a utilizacao

do BI dentro do contexto da manutencao e no desempenho dos ativos moveis.

1.2.2  Objetivos Especificos

Para alcancar os objetivos tragados por esse estudo, foram estabelecidos os seguintes

objetivos especificos:

e Analisar as principais funcionalidades e vantagens do Business Intelligence (BI) aplicado
a gestao da manutencao de equipamentos méveis, compreendendo como essa tecnologia

pode agregar valor a tomada de decisdo nesse contexto especifico;

e Investigar a metodologia e aplicacao do perfil de perdas e do diagrama Jack-Knife na
identificacdo e priorizacdo de falhas em equipamentos méveis, aprofundando-se em suas

técnicas e conceitos para uma andlise aprofundada dos resultados obtidos;

e Avaliar o desempenho operacional dos equipamentos méveis apds a implementagao de
ferramentas analiticas, comparando indicadores como o tempo de inatividade, disponibili-
dade operacional e produtividade, com o intuito de mensurar os beneficios e melhorias

proporcionados pelo uso dessas ferramentas.

Esses objetivos visam fornecer uma base sélida para a pesquisa, permitindo uma andlise
abrangente e aprofundada dos beneficios do Business Intelligence e das ferramentas analiticas na
gestao da manutengao de equipamentos méveis. A partir desses objetivos, espera-se contribuir
para o desenvolvimento de estratégias mais eficientes e eficazes na manutencao desses ativos,
proporcionando ganhos significativos em termos de disponibilidade, produtividade e custo

operacional.
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1.3 Justificativa do trabalho

A crescente competitividade e as constantes mudangas no cendrio econdomico tém im-
pulsionado as empresas a buscarem a otimizagdo de processos e a reducdo de custos, sem
comprometer a qualidade dos produtos e processos. Nesse contexto, a gestdo eficiente da manu-
tencdo de equipamentos mdveis desempenha um papel estratégico para garantir o funcionamento

continuo e produtivo desses ativos, que sdo fundamentais para o inicio do processo de producdo.

A tomada de decisdes embasadas e o monitoramento assertivo dos indicadores sdao
cruciais para a manutengao adequada dos equipamentos moveis. A andlise dos indicadores de
desempenho, como a Disponibilidade de Frota (DF), o Tempo Médio entre Falhas (MTBF) e o
Tempo Médio para Reparo (MTTR), fornece insights valiosos sobre a desempenho dos ativos,

permitindo identificar tendéncias e avaliar a efetividade das estratégias de manutencgao.

Para aprimorar ainda mais a gestdo da manutencdo, ferramentas analiticas t€ém se desta-
cado, como o perfil de perdas e o diagrama Jack-Knife. O perfil de perdas, baseado no principio
de Pareto, identifica as falhas mais significativas que contribuem para o tempo de inatividade e
o nimero de intervencdes realizadas. Ja o diagrama Jack-Knife proporciona uma visao abran-
gente das falhas cronicas, agudas e criticas, correlacionando o MTTR com o nimero de falhas,

aprimorando a prioriza¢do das acdes de manutencao.

Nesse contexto, o Business Intelligence (BI) surge como uma ferramenta poderosa para
a gestdo da manutencdo de equipamentos méveis. Através do BI, € possivel analisar e visualizar
dados em tempo real, fornecendo insights valiosos para a tomada de decisOes estratégicas. A
capacidade de identificar padrdes, tendéncias e dreas de melhoria na gestdo da manutengao

permite otimizar o uso dos recursos e reduzir 0s custos operacionais.

O presente trabalho tem como objetivo explorar o uso do Business Intelligence (BI) e das
ferramentas analiticas mencionadas na gestdao da manuten¢do de equipamentos moveis. Busca-se,
assim, melhorar a eficiéncia operacional e o desempenho desses ativos, reduzindo o tempo de
inatividade e otimizando os recursos de manuten¢do. Com a implementac¢do bem-sucedida dessas
ferramentas, espera-se assegurar o fluxo produtivo dos equipamentos mdveis e potencializar a

disponibilidade operacional.

Diante dos beneficios que o Business Intelligence (BI) e as ferramentas analiticas podem
proporcionar na gestdo da manutencao de equipamentos moveis, € fundamental mencionar que a
implementagao dessas solugdes requer a integracao de dados precisos, confidveis e atualizados,
além do desenvolvimento de competéncias analiticas por parte dos profissionais envolvidos. A
combinacdo eficiente desses elementos permitird que as organizagdes enfrentem os desafios da
era da informacao e obtenham os melhores resultados na gestdo da manutencao de seus ativos

movelis.



14

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd organizado em 5 capitulos, que abordam os seguintes temas:

Capitulo 1 - Introducao: Neste capitulo, é apresentado o contexto e a problematica da
gestdo da manutencdo de equipamentos méveis. Além disso, sdo expostos 0s objetivos gerais €

especificos deste estudo, bem como a justificativa para a sua realizagdo.

Capitulo 2 - Revisdo de Literatura: O segundo capitulo apresenta uma revisdao da
literatura sobre a gestdo da manutengdo de equipamentos moveis e o uso de Business Intelligence
(BI) e ferramentas analiticas nesse contexto. Sdo abordados conceitos tedricos relevantes, estudos

anteriores e pesquisas relacionadas ao tema.

Capitulo 3 - Metodologia: Neste capitulo, sdo descritos os procedimentos metodolégi-
cos adotados para a realizacdo deste estudo. Serdao apresentados detalhes sobre a construcao dos
painéis de Business Intelligence (BI) utilizados na gestdo da manutencgao, relacionando-os aos
indicadores de desempenho, perfil de perdas e diagrama Jack-Knife. A metodologia empregada
para a coleta e andlise dos dados serd detalhada, bem como a forma como os resultados foram
interpretados e discutidos. Além disso, serda apresentado o processo de selecdo das fontes de
dados relevantes e a forma como os painéis foram estruturados para proporcionar uma visao

abrangente e integrada das informagdes relacionadas a manutencdo de equipamentos moveis.

Capitulo 4 - Resultados e Discussao: O quarto capitulo apresenta os resultados obtidos
a partir da andlise dos dados coletados. Em seguida, sdo discutidas as principais conclusdes e os

insights derivados desses resultados, relacionando-os aos objetivos propostos.

Capitulo 5 - Conclusio: Neste tltimo capitulo, sdo sumarizados os principais achados
do estudo e as contribui¢des para a gestdo da manuten¢do de equipamentos méveis. Sao feitas

consideragdes finais e recomendacdes para futuras pesquisas na drea.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo sao abordados os elementos conceituais relacionados ao tema de Business
Intelligence aplicada a manutenc¢do de equipamentos mdveis em uma mineradora de grande porte.
€ apresentada uma fundamentagdo tedrica e cientifica sélida, buscando respaldar a pesquisa e os

procedimentos metodolégicos adotados.

sdo abordados os conceitos de Business Intelligence, suas ferramentas e funcionalidades,
bem como sua importancia para a gestao de indicadores de manutencao. Também sdo apresenta-
dos os principais indicadores de manuteng¢ao, tais como disponibilidade fisica, tempo médio entre
falhas e tempo médio de reparo, e a importancia de sua andlise para a efetividade do processo de

manutencgao.

sdo discutidos os diferentes tipos de manuten¢do, desde a manutengdo corretiva até a
manutencdo preditiva, com énfase nas vantagens e desvantagens de cada abordagem. Além disso,
sdo explorados os conceitos de confiabilidade e suas ferramentas de qualidade - perfil de perdas

e diagrama Jack-Knife, e como eles estdo relacionados a manutencao.

Por fim, é abordado o Power BI, uma das principais ferramentas de Business Intelligence
disponiveis atualmente, bem como suas funcionalidades e principais recursos, tais como o Power
Query, a linguagem DAX e a linguagem M. Também sao apresentados os principais meios de

obtencdo de dados no Power BI e como utiliz-los para anélise de indicadores de manutengao.

Ao final desta revisdo de literatura, espera-se que o leitor esteja apto a compreender a
importancia da andlise de indicadores de manutenc¢do, bem como as ferramentas disponiveis para
realizé-la, tendo como foco principal a aplicacdo do Business Intelligence por meio do Power BI
na gestdo dos indicadores de manutencdo em equipamentos moveis voltado para o minério de

ferro.

2.1 Manutencao

A manutencdo é uma atividade essencial em diversos setores da industria, permitindo a
preservacdo dos equipamentos € maquinas em condi¢cdes adequadas de funcionamento. Segundo
a norma NBR 5462 (ABNT, 1994) , manuten¢ao € definida como "o conjunto de a¢cdes que
visam manter ou restabelecer um equipamento ou instalacdo em um estado no qual possa desem-
penhar uma fun¢do requerida”. Por meio dessas defini¢des, Xenos conclui que "as atividades de
manutencio existem para evitar a degradacao dos equipamentos e instalacdes, causada pelo seu
desgaste natural e pelo uso” (XENOS, 1998).

A histéria da manutencao tem evoluido ao longo dos anos, atravessando trés estagios

fundamentais. Inicialmente, a manutencdo corretiva, uma abordagem reativa, prevalecia, fre-
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quentemente levando a paradas nao planejadas e indesejaveis. Posteriormente, a manutenc¢ao
preventiva emergiu como uma estratégia mais proativa, programando tarefas regulares para evitar
falhas. No entanto, o paradigma final e mais avancado € a manutencao preditiva, que se baseia em
dados em tempo real para prever e evitar falhas, resultando em economia de custos significativa

e uma notdvel melhoria na eficiéncia operacional (SMITH, 2011).

A importancia da manutengao se da pela garantia da seguranca, reducdo de custos e
aumento da produtividade, além da prevencio de acidentes e danos ambientais. E fundamental
que sejam adotados programas de manuten¢cdo adequados, de acordo com as necessidades
especificas de cada equipamento, levando em conta sua complexidade, a criticidade do processo

em que € utilizado e as caracteristicas do ambiente em que esté inserido (PALMER, 2003).

No contexto da manutencao de equipamentos méveis, como os caminhdes fora-de-estrada
utilizados na mineracio, a aplicacio de programas de manutencao adequados € ainda mais crucial,
dada a alta criticidade desses equipamentos € o impacto financeiro e operacional causado por

falhas ou paradas inesperadas.

2.1.1 Falha

Com base na norma brasileira NBR 5462 (ABNT, 1994), falha é definida como "a
ocorréncia ou o desenvolvimento ndo intencional de uma ou mais falhas nos equipamentos que

possam levar a sua redu¢do do desempenho ou a uma condi¢do de inoperancia".

A norma NBR 5462 define ainda que a falha pode ser classificada em trés tipos: falha
funcional, falha por desgaste e falha catastréfica. A falha funcional € caracterizada pela perda da
fun¢do do equipamento, mas sem a ocorréncia de danos permanentes. J4 a falha por desgaste
€ causada pelo desgaste natural dos componentes do equipamento, que pode levar a uma
reducdo gradual de sua capacidade operacional. Por fim, a falha catastréfica é caracterizada pela
ocorréncia de danos permanentes no equipamento, que inviabilizam sua operagdo e podem levar
a danos materiais ou humanos (ABNT, 1994). A Figura 1 apresenta um exemplo de uma éarvore

de falha em elementos mecanicos.

De acordo com a pesquisa realizada por Tang e Li (TANG; LI, 2016), as falhas em
equipamentos de minera¢do podem ser causadas por diversos fatores, tais como desgaste, fadiga,
corrosao, erros humanos, entre outros. As falhas na manutengdo de equipamentos moveis €
um dos maiores desafios enfrentados pelas empresas de mineragdo de grande porte. Estes
equipamentos sio essenciais para as operagdes didrias e, quando h4 uma falha, isso pode resultar
em interrup¢des no funcionamento, aumento dos custos, diminui¢@o da eficiéncia e, em casos
graves, em danos ao meio ambiente e a saide dos trabalhadores. Dito isso, a identificagdo e
classificagdo das falhas é fundamental para a definicio de a¢des de manutencdo corretiva e
preventiva nos seus ativos, além do monitoramento preditivo do comportamento dos conjuntos

mecanicos dos equipamentos.
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Figura 1 — Arvore de modos de falhas em elementos mecénicos. Fonte: (ABRAMAN, 2005)

2.1.2 Classificacdo dos Tipos de Manuten¢do

A manuten¢do € uma atividade fundamental para garantir a disponibilidade e confiabi-
lidade dos equipamentos em uma organizagdo. Para aprimorar a eficiéncia da manutengdo, é
necessdrio classificd-la adequadamente. Existem trés tipos principais de manuteng¢do: corretiva,
preventiva e preditiva. Conforme o Simpo6sio Brasileiro de Pesquisa Operacional (TROJAN;
MARCAL; BARAN, 2013), a Figura 2 apresenta um conceito abragente sobre a classificacao
dos tipos de manutencao aplicados nos setores industriais, atendendo as expectativas de confiabi-
lidade e mantenabilidade caracteristicas da quarta geracdo da manutencdo segundo a Associagdo
Brasileira de Manutenc¢ao e Gestao de Ativos (ABRAMAN, 2005).

A manutencao corretiva € aquela que € realizada apds a ocorréncia de uma falha no
equipamento. Ela tem como objetivo restaurar o equipamento ao seu estado original de funcio-
namento. A manuten¢io corretiva pode ser dividida em dois tipos: manutencao corretiva nao
programada ou emergéncial e manutencao corretiva programada. A primeira € realizada apds a
ocorréncia de uma falha inesperada, enquanto a segunda € realizada ap6s a identificacdo de uma

falha, mas em um momento programado, de forma a minimizar o impacto no processo produtivo.

A manutengdo preventiva, por sua vez, ¢ aquela que é realizada antes da ocorréncia de
uma falha no equipamento. Ela tem como objetivo evitar ou minimizar as falhas e os defeitos ou
queda no desempenho no equipamento, com uma estraé¢gia de manuten¢do previamente elaborada,
baseado em intervalos de tempo (KARDEC; NASCIF, 2009). De acordo com a norma NBR 5462
(ABNT, 1994), a manuten¢do preventiva pode ser dividida em trés tipos: manutenc¢io preventiva
sistemdtica, manuten¢do preventiva por condi¢do e manutengdo preventiva por oportunidade. A
primeira € realizada de forma sistemdtica, com base em intervalos de tempo predeterminados. A

segunda € realizada com base na condi¢do do equipamento, como a medi¢do de um determinado
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Figura 2 — Classificag@o dos tipos de manutenc¢do. Fonte: (ABRAMAN, 2005)

parametro. Ja a terceira € realizada quando ha uma oportunidade, como durante uma parada

programada.

Por fim, a manutencao preditiva é aquela que se baseia em monitoramentos e inspecoes
frequentes para identificar possiveis falhas no equipamento. Ela tem como objetivo antecipar a
ocorréncia de falhas, permitindo a realizac@o de reparos antes que elas ocorram. A manutencao
preditiva em equipamentos méveis de mineracdo envolve a utilizagdo de técnicas como anélise
de vibracao, termografia, andlise de 6leo, inspecao visual, entre outras. Essas técnicas permi-
tem identificar e monitorar o desgaste dos componentes dos equipamentos, detectar possiveis
problemas e planejar interveng¢des de manutengdo antes que ocorram falhas graves (LOPES
C.; CUNHA, 2018). A manutengao preditiva é considerada uma abordagem mais avangada em
relacdo as outras manutencdes. A manutencdo preditiva € uma estratégia essencial para prevenir
falhas em equipamentos méveis de mineracao e garantir a seguranca e eficiéncia dos processos
produtivos. As empresas que adotam essa abordagem sao capazes de reduzir os custos de manu-
tencdo e aumentar a disponibilidade dos equipamentos, melhorando assim a produtividade e a

rentabilidade do negdcio.

Em sintese, é importante destacar que a escolha da estratégia de manutencao adequada
pode impactar diretamente na eficiéncia e segurancga dos processos produtivos de uma empresa de
mineracao. Para garantir que os equipamentos estejam sempre em bom estado de funcionamento,
¢ fundamental identificar e gerenciar as falhas de forma eficiente (RODRIGUES et al., 2017). Por
isso € importante entender o comportamento dos ativos relacionados com os custos da intervencao
dentro do impacto operacional para escolher qual a melhor estratégia de manuntecdo, seja a

susbstituicao do componente de forma corretiva, aqui lembra-se a expressao "rodar até quebrar",
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ou a substitui¢do programada (manutencdo preventiva) do componente que ird eventualmente
falhar. Além disso, € essencial adotar técnicas avangadas de manuten¢do, como a manutenc¢ao
preditiva, para prevenir possiveis falhas e garantir a disponibilidade dos equipamentos. Com a
escolha da estratégia de manutencao correta, € possivel reduzir custos, aumentar a produtividade

e a rentabilidade do negdcio.

2.1.3 Planejamento e Controle da Manutencio

Hebert Viana, autor de ’PCM: Planejamento e Controle de Manuten¢do’ (VIANA,
2002), enfatiza a importancia do Planejamento e Controle da Manutenc¢do (PCM) como um
processo fundamental para o gerenciamento eficaz dos equipamentos em uma empresa. O PCM
abrange vdrias etapas, incluindo a identificacio das necessidades de manutencdo, o planejamento
das atividades, a execuc¢do dos servicos e o monitoramento dos resultados. De acordo com a
norma NBR 5462 , o PCM € definido como ’o conjunto de atividades que permite garantir a
operacionalidade dos equipamentos e instalagdes, por meio da aplicacdo de métodos, recursos e
técnicas de gestdo da manutenc¢do’. Em outras palavras, o PCM desempenha um papel crucial ao
assegurar que os equipamentos estejam em boas condi¢des de funcionamento, maximizando sua

disponibilidade e estendendo sua vida ttil. A Figura 3 representa o macroprocesso do PCM.

Planejar Programar Gerenciar KPls

A ‘ | |

[ f | \
@ @ ® O ® ® @
. Planejamento Planejamento Preparacao
Plﬂ\ée;jﬁa‘;r;arraltzoode de Curto de Ordem de Aprovisionamento» Programagéo (Semanale
Prazo Manutengao Diaria)
U (4'

Garantir cumprimento do
mapa de 52 semanas

Figura 3 — Macroprocesso de uma aplicacdao de um Planejamento e Controle da Manutengao
(PCM) considerando as etapas de planejamento, programacao e gerenciamento dos
indicadores . Fonte: (Pesquisa direta, 2023)

Alan Kardec, em seu livro "Manuten¢do: Funcdo Estratégica"(KARDEC, 1998), destaca
a importancia da manuteng¢do preventiva para o sucesso das operacdes de uma empresa. Segundo
o autor, o PCM € composto por diversas etapas, como a identificacdo das necessidades de
manutencao, o planejamento das atividades, a execuc¢ao dos servigos € 0 monitoramento dos
resultados. Por meio dessas etapas, € possivel garantir a eficiéncia do processo de manutencao,

minimizar o tempo de parada dos equipamentos e reduzir os custos operacionais.

O PCM ¢ uma ferramenta importante para a tomada de decisdes estratégicas em uma
empresa. Ao monitorar e avaliar o desempenho dos equipamentos, € possivel identificar possiveis
melhorias e definir prioridades para as atividades de manutenc¢ao. Isso permite que as empresas
reduzam os riscos de paradas ndo programadas, aumentem a disponibilidade dos equipamentos

e melhorem a eficiéncia dos processos produtivos. Além disso, o Planejamento e Controle da
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Manutenc¢do estd diretamente relacionado aos indicadores chave de desempenho da manutencao,
como Disponibilidade Fisica (DF), Tempo Médio entre Falhas (MTBF) e Tempo Médio para
Reparo (MTTR). Por meio do PCM, € possivel monitorar e avaliar o desempenho dos equipa-
mentos em relacdo a esses indicadores identificando os principais ofensores dentro do processo

analisado.

A importancia do PCM na industria de mineragcdo é ainda mais crucial, devido as
caracteristicas especificas desse setor, como o ambiente hostil e as operacdes em larga escala.
Segundo o relatério do Global Mining Guidelines Group (GMG) sobre PCM na mineragao
(Global Mining Guidelines Group, 2019), "a manutencdo é fundamental para o sucesso das
operacdes de mineracdo, pois impacta diretamente a produtividade, a seguranga e o custo
operacional”. O relatdrio destaca ainda a importancia da integracao entre as dreas de operagdo e

manutencao, e a ado¢ao de tecnologias avancadas de monitoramento e gestao.

A existéncia de um PCM resulta em reducdo de custos, aumento da disponibilidade
dos equipamentos, melhorias na eficiéncia dos processos produtivos e reducao dos riscos de
paradas ndo programadas. Na indudstria de minerag@o, em especial, a importancia do PCM ¢ ainda
maior, devido as caracteristicas especificas desse setor. A adog¢do de tecnologias avancadas de
monitoramento e gestdo, juntamente com a integracdo entre as areas de operacdo e manutencao,

¢ fundamental para o sucesso das operacdes de mineracao.

2.1.4 Confiabilidade Operacional

A confiabilidade é um aspecto crucial na operacdo de uma inddstria, definida como a
capacidade de um equipamento, sistema ou processo de desempenhar suas funcdes de forma
consistente e sem interrup¢des em condi¢des normais de operagdo, durante um determinado
periodo de tempo (WESSNER, 2017). E um conceito fundamental na manutengio e engenharia,
pois permite avaliar a capacidade de um sistema de desempenhar suas fun¢des de forma con-
tinua e previsivel, minimizando o risco de falhas que possam levar a perdas significativas de
producdo, aumento de custos e at€ mesmo riscos a seguranca (SHAHRIARI; MAHMOOQODI;
MOHAGHEGHIAN, 2017).

Para melhorar a confiabilidade de um sistema, é necessario desenvolver estratégias e
técnicas para avaliar e melhorar sua confiabilidade. Alguns dos indicadores mais comuns para
medir a confiabilidade incluem a disponibilidade fisica de um equipamento ou sistema, que é
definida como a proporc¢do do tempo que um equipamento estd disponivel para operagdo em
relacdo ao tempo total, o tempo médio entre falhas (MTBF), que € o tempo médio em que
um equipamento ou sistema opera sem falhas, e o tempo médio para reparo (MTTR), que € o
tempo médio necessdrio para realizar a manutencao ou reparo de um equipamento ou sistema
(MODARRES; KAMINSKIY; KRIVTSOV, 2016). Esses indicadores siao mais detalhados
adiante.

Além disso, é importante identificar pontos criticos de falha, definir estratégias de
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manutengdo preventiva e preditiva, treinar pessoal e adotar tecnologias avangadas, como o uso

de sensores e andlise de dados, para melhorar a confiabilidade de um sistema .

A aplicagdo da confiabilidade pode ser encontrada em diversos setores da industria, como
petréleo e gés, mineracdo, energia, transporte, entre outros (WASSAN, 2018). Na industria de
mineracao, a confiabilidade pode ser aplicada na manuten¢ao de equipamentos criticos, como
caminhdes e escavadeiras, com o objetivo de maximizar a disponibilidade dos equipamentos e
minimizar os custos de manuten¢cdo (HAUGEN; BARABADY, 2015).

Além dos indicadores de confiabilidade, € possivel utilizar outras ferramentas para avaliar
a eficiéncia e confiabilidade de um sistema, como o Perfil de Perdas, que permite identificar
as principais causas de perdas em um processo e o Diagrama Jack-Knife, que permite avaliar
a eficiéncia de um processo por meio da anélise de variagdes nas entradas e saidas do sistema
(MODARRES; KAMINSKIY; KRIVTSOV, 2016).

A norma ISO 9000 fornece orienta¢des sobre a gestdo da qualidade de uma organizacio
e inclui a confiabilidade como um aspecto importante a ser considerado (STANDARDIZA-
TION, 2021). Autores como Modarres et al. , Shahriari et al. (SHAHRIARI; MAHMOODI;
MOHAGHEGHIAN, 2017) e Wassan et al. discutem a importancia da confiabilidade na manu-
tencdo e engenharia e fornecem percepcoes valiosas de como melhorar a confiabilidade de um

sistema.

2.2 Processos de Controle da Manutencio e Confiabilidade

O processo de controle da manuten¢do e confiabilidade € essencial para garantir a

operacdo segura e eficiente de equipamentos e sistemas em uma industria.

2.2.1 Categoria de Horas

A importancia da categorizacao das horas para o cdlculo de indicadores de desempenho
de manuten¢do e confiabilidade foi enfatizada por diversos autores ao longo do tempo. Por
exemplo, em seu livro "Maintenance Planning and Control: Allocation of Maintenance Resour-
ces"(KELLY, 2006), o autor Anthony Kelly destaca a necessidade de uma gestao eficiente de
horas para maximizar o desempenho da manutencdo. J4 John Moubray, em "Reliability-centered
Maintenance"(MOUBRAY, 1997), defende a importancia de uma abordagem estruturada para a
andlise de falhas e a selecao de atividades de manutencao preventiva baseada na estratificacao

das horas.

Nesse contexto, a Figura 4 apresenta uma macroestrutura da estratificacdo das horas que
€ utilizada para o calculo dos indicadores chaves de desempenho da manutengdo e confiabilidade.
As horas calendario (HC), as horas de manutengcdo (HM), as horas de manutengdo corretiva
(HMC), as horas de manutencdo preventiva (HMP) e as horas trabalhadas (HT) sdo categorias que

permitem uma andlise mais detalhada e precisa do desempenho da manuten¢ao, possibilitando
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uma tomada de decisdo mais eficiente em relagdo a alocacio de recursos e melhoria continua

dos processos.

HTD

Figura 4 — Macroestrutura da estratificacao das horas que sao utilizadas para calcular os indica-
dores chaves de desempenho da manutencao e confiabilidade. Fonte: (Pesquisa direta,
2023)

As horas calendario (HC) sdo aquelas que representam o tempo total do periodo analisado,
ou seja, a quantidade de horas que ha no calendédrio do més, ano ou periodo que estd sendo

avaliado. Elas sdo utilizadas para calcular os indicadores de disponibilidade e confiabilidade.

As horas de manutencao (HM) sdo aquelas que representam o tempo gasto na realiza-
¢ao de atividades de manutencao. Elas podem ser divididas em duas subcategorias: horas de

manutengdo corretiva (HMC) e horas de manutencao preventiva (HMP).

As horas de manutencao corretiva (HMC) representam o tempo gasto para corrigir uma
falha ou problema que ja ocorreu. Elas sdo utilizadas para calcular o indicador de tempo médio
de reparo (MTTR), que mede o tempo médio que a equipe de manutengao leva para corrigir
uma falha. As horas de manutenc¢do preventiva (HMP) representam o tempo gasto para realizar

atividades de manuten¢do preventiva, como inspecdes e revisdes periodicas.

Por fim, as horas trabalhadas (HT) sdao aquelas que representam o tempo efetivamente
trabalhado pela equipe de manutengdo em atividades de manutencdo. Elas sdo utilizadas para
calcular o indicador de efetividade de manutengdo, que mede a proporc¢ao de horas trabalhadas

que foram efetivamente utilizadas em atividades de manutencao.

A Figura 4, mencionada anteriormente, pode ser usada como uma referéncia para visuali-

zar como essas categorias de horas se relacionam entre si.

2.2.2 Indicadores Chaves de Desempenho da Manutencdo e Confiabilidade

Os Indicadores Chaves de Desempenho (KPIs) da Manuten¢do e Confiabilidade sao fun-
damentais para a gestdo eficiente de processos industriais, pois permitem avaliar o desempenho
da manutencdo e identificar oportunidades de melhoria. Nesse contexto, a andlise de indica-
dores como Disponibilidade, Confiabilidade, Manutenabilidade e Efetividade de Manutencao
sdo cruciais para uma gestao eficiente e eficaz da manutencdo. Dentro do presente trabalho é
apresentado como indicadores de monitoramento da satide dos ativos a Disponibilidade Fisica,

Tempo Médio Entre Falhas e Tempo Médio de Reparo.
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A literatura destaca a importancia desses indicadores na gestdo da manutencdo. Segundo
Kelly (KELLY, 2006), a gestdo eficiente de horas € fundamental para maximizar o desempenho
da manutenc¢ao. Moubray (MOUBRAY, 1997) destaca a importancia de uma abordagem estru-
turada para a andlise de falhas e a selecdo de atividades de manutencao preventiva baseada na

estratificacdo das horas.

2.2.3 Disponibilidade Fisica

A Disponibilidade Fisica (DF) é um importante indicador de desempenho da manutengao,
sendo amplamente discutido na literatura. De acordo com kelly (KELLY, 2006), a disponibilidade
fisica € a relacdo entre o tempo que o equipamento estd disponivel para operar e o tempo total do
periodo de referéncia, podendo ser expressa como uma porcentagem, representada pela equacao
2.1. Segundo o autor, a disponibilidade fisica € um indicador fundamental para a efetividade
da manutencdo, ja que permite avaliar o tempo de parada do equipamento e o tempo que o

equipamento estd disponivel para a producio.

(HC — HM)

sponiotiiaaae £ 1sica HCO

x 100 2.1)

Moubray destaca a importancia da disponibilidade fisica na gestdo da manutencao,
afirmando que € um indicador chave para a tomada de decisdao em relagc@o a alocagdo de recursos
e melhoria continua dos processos. Além disso, o autor destaca que a disponibilidade fisica pode
ser utilizada para avaliar o desempenho do equipamento e da equipe de manutengdo (MOUBRAY,
1997).

Na manutencao de equipamentos moéveis, a disponibilidade fisica € uma medida crucial
para a eficiéncia operacional e a lucratividade das empresas. A disponibilidade fisica é um
importante indicador para a manuten¢do de equipamentos de mineracdo, pois permite que as
empresas identifiquem oportunidades para reduzir o tempo de inatividade do equipamento e
maximizar o tempo de producdao (KNECHT et al., 2006).

Portanto, a disponibilidade fisica é um indicador fundamental para a gestdo da manu-
tenc¢do, sendo utilizado para avaliar o desempenho do equipamento e da equipe de manutencgao,
além de permitir a tomada de decisdo em relacdo a alocac@o de recursos e melhoria continua dos
processos. Na manutencao de equipamentos moéveis, a disponibilidade fisica € especialmente

importante para garantir a eficiéncia operacional e a lucratividade das empresas.

2.2.4 Tempo Médio Entre Falhas

O Tempo Médio Entre Falhas (MTBF) é um indicador chave utilizado na gestdo da
manuten¢do para medir a confiabilidade de um sistema ou componente. Segundo Smith (2008) ,

renomado autor no campo da manuten¢do, o MTBF € definido como o tempo médio decorrido
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entre duas falhas consecutivas de um equipamento ou sistema. Ele € calculado dividindo-se o

tempo total de operacdo pelo nimero de falhas ocorridas durante esse periodo.

O MTBF ¢ amplamente utilizado em diversos setores industriais como uma métrica para
avaliar a confiabilidade de equipamentos e sistemas. Ele fornece uma estimativa do tempo médio
que se espera que um componente ou sistema funcione antes de ocorrer uma falha. Quanto maior

o MTBEF, maior a confiabilidade do equipamento. A equacdo 2.2 descreve o indicador.

HT
MTBF = 2.2
Nmero de Falhas (2.2)

Ao utilizar o MTBF como indicador de desempenho, € importante considerar as limita-
¢oes do mesmo. Ele ndo leva em conta a natureza das falhas (se sdo repardveis ou ndo) e pode
ser influenciado por fatores externos, como o ambiente operacional e a qualidade dos materiais
utilizados. Portanto, € fundamental realizar uma analise critica e complementar o MTBF com

outros indicadores para uma avaliacdo mais completa da confiabilidade do sistema.

2.2.5 Tempo Médio de Reparo

O Tempo Médio de Reparo (MTTR) € um indicador importante na gestdo da manutencao,
utilizado para avaliar o desempenho da equipe de manutencdo em relacdo ao tempo médio
necessdrio para reparar uma falha em um equipamento ou sistema. Segundo Brown (2012) , o
MTTR € definido como o tempo médio gasto pela equipe de manuten¢do desde 0 momento em
que a falha € identificada até o momento em que o equipamento estd novamente operacional,

descrito pela equacgdo 2.3.

HMC
MTTR = 2.
i Nmero de Falhas @3

O MTTR € uma métrica fundamental para a eficiéncia da manutencao, pois indica o
tempo médio necessdrio para restaurar a funcionalidade do equipamento apds uma falha. Quanto
menor o MTTR, mais rdpida € a resposta da equipe de manutengcdo e menor é o tempo de

inatividade do equipamento.

E importante ressaltar que o MTTR é uma medida direta do tempo de reparo e nio
considera o tempo necessario para diagndstico, aquisi¢ao de pecas de reposicdo ou outros fatores
relacionados. Portanto, ao analisar o MTTR, é essencial levar em conta o contexto especifico e
complementar essa métrica com outros indicadores para uma visdo abrangente do desempenho

da manutengao.

2.3 Metodologias e Priorizacao de Falhas

A identificac@o e a priorizacdo das falhas sdo etapas cruciais na gestdo eficiente da

manutencao. Existem diversas metodologias disponiveis para auxiliar nesse processo, sendo
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duas delas o Perfil de Perdas e o Diagrama Jack-Knife.

2.3.1 Perfil de Perdas

O Perfil de Perdas é uma metodologia utilizada para identificar, quantificar e priorizar
as perdas associadas a diferentes falhas em um sistema ou equipamento. Al-Najjar e Mahmoud
(2014), Smith (2013) e Moubray (1997) sdo autores importantes no campo que abordam a
aplicagdo do Perfil de Perdas . Essa abordagem visa mapear e compreender os impactos negativos
que as falhas podem causar na operacao, produtividade e efici€éncia do sistema, permitindo uma
gestdo mais eficiente da manutencdo. O conceito bdsico do Perfil de Perdas € analisar as falhas
em um sistema ou equipamento e avaliar seus efeitos, seja em termos de perda de producdo,

custos adicionais, riscos a seguranga, impacto ambiental, entre outros aspectos relevantes.

A andlise do Perfil de Perdas envolve diferentes etapas. Primeiramente, é realizada a
coleta de dados sobre as falhas ocorridas no sistema ou equipamento em estudo. Esses dados
podem incluir informagdes sobre o tipo de falha, frequéncia, tempo de parada, custos associados
e impactos na producdo. Em seguida, € realizada uma anélise de impacto, na qual os efeitos
de cada falha sdo avaliados e quantificados. Isso pode envolver a quantificagdo das perdas de

producdo, o célculo dos custos adicionais devido as falhas e a avaliagdo dos riscos envolvidos.

Com base na andlise de impacto, € possivel priorizar as falhas com base em sua gravidade
e importancia para o sistema. Essa prioriza¢do permite direcionar os esforcos de manutengao
para as falhas mais criticas, otimizando a alocagdo de recursos e maximizando o desempenho
geral do sistema. A tomada de decisao embasada no Perfil de Perdas possibilita uma gestao
mais eficiente da manutengio, permitindo a mitigacao das falhas que t€ém maior impacto no

desempenho e na eficiéncia do sistema.

Dentro do contexto do Perfil de Perdas, uma ferramenta importante que pode ser utilizada
¢ o Diagrama de Pareto. O Diagrama de Pareto, também conhecido como principio 80/20, é uma
técnica de andlise que afirma que a maioria dos efeitos € causada por poucas causas principais
(HERNANDEZ, 2011). Isso significa que aproximadamente que 80% das perdas sdo atribuidas a
cerca de 20% das falhas identificadas.

A aplicacdo do Diagrama de Pareto dentro do Perfil de Perdas pode auxiliar na identifica-
¢do e priorizacao das falhas mais significativas e impactantes. Ao analisar os dados coletados
e quantificados, é possivel visualizar graficamente quais falhas t€m maior contribui¢do para
as perdas totais. Dessa forma, os recursos de manutencao podem ser direcionados de forma
mais eficaz, concentrando-se nas falhas que t€m maior impacto no desempenho do sistema ou

equipamento.

Ao utilizar o Diagrama de Pareto, é possivel identificar as chamadas "falhas vitais"ou
"falhas de maior impacto", que sio responsaveis pela maior parte das perdas no sistema (MONT-

GOMERY, 2017). Essas falhas podem ser prioritizadas para a implementacao de agdes corretivas
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ou preventivas, visando reduzir significativamente as perdas e melhorar o desempenho global do

sistema ou equipamento.

A construcao do Diagrama de Pareto envolve a classificacdo das falhas em ordem
decrescente de importincia, de acordo com a contribui¢@o para as perdas totais. A representagdo
grafica facilita a visualizag¢do e a compreensao das principais fontes de perdas, permitindo uma

tomada de decisdo embasada em dados concretos.

A combinagao do Perfil de Perdas com o Diagrama de Pareto proporciona uma abordagem
sistematica e eficiente para a gestdo da manutencdo. A andlise detalhada das falhas, juntamente
com a identificacdo das principais causas de perdas, conforme a Figura 5 que exemplifica uma
priorizacdo de area das perdas por causa, permite que os recursos de manutencdo sejam alocados
de forma estratégica, focando nos problemas criticos identificados para maximizar os resultados
a futuros.
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Figura 5 — Anélise das perdas por causas, indicando quais causas representam os principais
ofensores dentro do periodo analisado. Fonte: (Pesquisa direta, 2023)

Em resumo, o Perfil de Perdas ¢ uma metodologia que visa identificar, quantificar e
priorizar as perdas associadas a falhas em sistemas ou equipamentos, enquanto o Diagrama de
Pareto complementa essa andlise ao destacar as principais causas de perdas. A aplicacio conjunta
dessas abordagens proporciona uma gestao mais eficiente da manutencao, contribuindo para a

melhoria do desempenho, produtividade e eficiéncia dos sistemas e equipamentos.

Portanto, ao utilizar o Perfil de Perdas em conjunto com o Diagrama de Pareto, as
organizagdes podem identificar as falhas criticas que causam as maiores perdas e direcionar seus
esforcos de manutengdo de forma estratégica, priorizando acdes corretivas e preventivas. Isso
resulta em uma otimizacao dos recursos disponiveis, maximizando o desempenho dos sistemas e
equipamentos, reduzindo custos e melhorando a eficiéncia operacional. A implementacdo dessas
metodologias contribui para uma gestdo mais eficaz da manuten¢do, com impactos positivos na

produtividade e na competitividade da organizagao.
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2.3.2 Diagrama Jack-Knife

O Diagrama Jack-Knife, proposto por Peter Knights, ¢ uma ferramenta valiosa para
analisar e priorizar as falhas relacionadas ao tempo de inatividade em processos ou sistemas.
Essa metodologia permite visualizar e compreender as dreas onde ocorrem as maiores perdas

devido a falhas, auxiliando na identificagc@o das principais dreas de atencdo e foco para a melhoria.

No Diagrama Jack-Knife, o tempo de inatividade € representado no eixo horizontal,
enquanto as diferentes causas de falhas sdo representadas no eixo vertical. Cada causa de falha é
plotada como uma linha que varia em relacao ao tempo de inatividade, revelando sua contribui¢do
para as perdas totais. A forma da linha pode fornecer informacdes valiosas sobre a natureza da

causa de falha e sua contribuicao para o tempo de inatividade total.

A andlise do Diagrama Jack-Knife permite identificar as falhas cronicas, agudas e criticas
que tém maior impacto no tempo de inatividade. As falhas cronicas sdo aquelas que ocorrem com
frequéncia e contribuem de forma significativa para o tempo de inatividade total, demandando
atencao constante. J4 as falhas agudas sdo aquelas que ocorrem esporadicamente, mas t€m um
impacto significativo no tempo de inatividade quando ocorrem, exigindo acdo imediata. Por
fim, as falhas criticas sdo aquelas que possuem um impacto extremamente alto no tempo de
inatividade e requerem intervencao prioritaria (KNIGHTS, 2010). A Figura 6 representa essas

divisoes.
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Figura 6 — Exemplo de constru¢ao do Diagrama Jack-Knife. Fonte: Pesquisa direta (2023).

Com base nas informacdes obtidas por meio do Diagrama Jack-Knife e em estudos
como o de Knights (2010), é possivel priorizar as falhas de acordo com sua gravidade e impacto
no tempo de inatividade. Essa abordagem direcionada e eficiente permite a alocacao eficaz de
recursos e esfor¢cos de manutencdo, concentrando-os nas falhas mais criticas e significativas.
Assim, € possivel reduzir o tempo de inatividade e melhorar a eficiéncia e o desempenho do
sistema ou processo (KNIGHTS, 2010).
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2.4 Business Intelligence

A crescente complexidade dos ambientes empresariais modernos exige a utilizacio de
estratégias eficazes para a tomada de decisdes informadas e orientadas por dados. Nesse contexto,
0 Business Intelligence (BI) emerge como uma disciplina essencial, fornecendo métodos e
ferramentas para coletar, processar e analisar dados organizacionais a fim de extrair insights
valiosos. O Business Intelligence capacita as empresas a transformar grandes volumes de dados
em informacgdes relevantes e significativas, possibilitando uma compreensdo mais profunda
dos processos operacionais e a identificacao de tendéncias e padrdes cruciais para a tomada de

decisdes estratégicas.

Segundo Kimball e Ross (2013), Business Intelligence refere-se ao conjunto de tec-
nologias, processos € praticas que permitem as organizacoes transformar dados brutos em
informacdes tteis, facilitando a anélise, a monitorizacdo e a tomada de decisdes. Esse campo
abrange diversas dreas, como a coleta de dados, o armazenamento, a organizacao, a visualizacdo
e a interpretagdo dos resultados. O BI é amplamente utilizado em diferentes setores e setores
industriais, pois oferece vantagens significativas, como a capacidade de melhorar a eficiéncia

operacional, identificar oportunidades de crescimento e antecipar desafios.

Nas proximas se¢oes, exploraremos as ferramentas especificas de Business Intelligence,
com foco especial no Microsoft Power BI, um conjunto abrangente de aplicativos e servigos
desenvolvidos para a andlise de dados e a geracao de relatérios interativos. Além disso, abor-
daremos detalhes sobre as funcionalidades do Power Query, a linguagem DAX (Data Analysis
Expressions) e a linguagem M, que desempenham um papel fundamental na manipulacéo e

analise de dados no contexto do BI.

2.4.1 Ferramentas de Business Intelligence

As ferramentas de Business Intelligence (BI) desempenham um papel fundamental na
capacidade das organizagdes de transformar dados brutos em informacdes valiosas e aciondveis.
Essas ferramentas fornecem uma variedade de recursos para coletar, organizar, analisar e visu-
alizar dados de forma eficaz, permitindo que as empresas tomem decisdes mais informadas e
estratégicas. Com a crescente complexidade dos dados e a necessidade de insights em tempo
real, as ferramentas de BI se tornaram indispensdveis para a gestdo e o sucesso de negdcios em

diversos setores.

As ferramentas de BI oferecem recursos como a extracdo e transformacgdo de dados
de fontes variadas, a criacdo de modelos analiticos, a geracdo de relatdrios personalizados e a
criacdo de painéis interativos. Essas funcionalidades permitem que os usuarios explorem dados
de diferentes angulos, identifiquem padrdes, tendéncias e oportunidades ocultas, e compartilhem

informacdes relevantes com as partes interessadas.

Dentre as diversas opcdes de ferramentas de BI disponiveis no mercado, o Microsoft
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Power BI se destaca como uma soluc¢ao poderosa e abrangente. Ele oferece uma variedade de
recursos e funcionalidades para atender as necessidades de andlise de dados de empresas de todos
os tamanhos e setores. No entanto, independentemente da ferramenta escolhida, a ado¢ao de uma
abordagem de Business Intelligence pode ter um impacto significativo na tomada de decisdes
estratégicas, na otimizacao de processos e no aprimoramento do desempenho organizacional. A

Figura 7 evidéncia a lideranca do Power BI no mercado.
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Figura 7 — Diagrama de Ferramentas de Business Intelligence evidénciando a utilizacdo do
Microsoft Power BI como lidar do mercado. Fonte: Pesquisa direta (2023).

No contexto empresarial contemporaneo, os sistemas de Business Intelligence (BI) tém
se destacado como elementos cruciais para o eficaz gerenciamento das organizagdes. Eles se
interligam intimamente com as atividades de governanga, fornecendo um suporte essencial
para os tomadores de decisdo. Essa capacidade € fundamental para que possam supervisionar,
acompanhar e controlar o desempenho dos processos, sempre alinhados com as métricas pre-
definidas. Além disso, esses sistemas atuam como geradores de informacdes e conhecimentos,
proporcionando uma compreensao clara tanto do estado presente quanto do estado desejado da

empresa.

Conforme destacado por Saito e Horita (2015), o cendrio mercadoldgico contemporaneo
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impde as organizacdes a demanda por respostas dgeis e precisas as constantes mudancas culturais
e tecnoldgicas. Nesse sentido, os sistemas de BI desempenham um papel crucial, agindo como
um catalisador desse processo dinamico. Eles ndo somente facilitam a adaptagao, mas também
se conFiguram como um propulsor para a inovagao, influenciando profundamente a maneira
como as organizagdes sdo administradas. Seja em ambito empresarial, estratégico, tatico ou
operacional, esses sistemas se mostram essenciais na capacitagdao das organizacoes para lidar

com os desafios do ambiente em constante transformacao.

2.4.2 Microsoft Power BI

O Microsoft Power BI, uma plataforma de andlise de dados robusta desenvolvida pela
Microsoft, emerge como uma ferramenta essencial para a extragdo, transformacao e visualizagdo
de informacgdes provenientes de diversas fontes de dados. Composto por duas principais com-
ponentes — o Power BI Desktop, uma aplicacao para criacio de relatorios e visualizagdes, € 0
Power BI Service, uma plataforma online para compartilhar e colaborar em relatdrios e painéis
de controle —, o Power BI capacita tanto individuos quanto organizac¢des a traduzirem dados

complexos em representacOes interativas e anélises de dados de facil compreensao.

A interface do usudrio do Microsoft Power BI Desktop € meticulosamente projetada para
proporcionar uma experiéncia intuitiva e eficiente. Esta abordagem possibilita que os usudrios
gerem visualizacdes dinamicas sem a necessidade de profundos conhecimentos em programagao
ou design. Na Figura 8, podemos observar um exemplo concreto dessa interface, ilustrando como
os elementos se harmonizam no ambiente do Power BI Desktop, fortalecendo a capacidade de

criar relatérios visualmente intuitivos.

Retail Analysis Sample PBIX arcgis - Power Bl Desktop £ Signin . =

File Home Insert Modeling View Help

GhabE R P L 4Ed B E ah

Get Excel PowerBl SOL Enter Recent Transform Refresh New Text More New  Quick Publish
data v datasets Server data sourcesw dataw visual box visualsw FMEasure measure

Clipboard Dats Cluerigs nsert Calculations Sensitivity Share

il < Visualizations > Fields
H m < =k E o E A P Search
ﬂg ﬂn-“- lﬂ”"l"mn' o e o0 bx B ik 2
E HMTLEQOE v s
o QEEEHG%E'E ~ B District
S EEERM g
E D@ l"__‘ ® ~ B Store
. [ J
? v g Time
® ° ® )
® . Values
Add data fields here
Overview X District Monthly Sales New Stores + Dri\lthrough

Figura 8 — Exemplo de interface de usudrio do Microsoft Power BI Desktop. Fonte: Microsoft
(2023).
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O poder do Power BI se manifesta em sua ampla gama de opc¢des de conectividade de
dados, englobando fontes tao diversas como planilhas do Excel, bancos de dados SQL Server
Analysis Services, Google Analytics, bancos de dados SAP, Oracle, redes sociais, PDFs, arquivos
Texto/CSV, JSON, GitHub, entre muitas outras (LAGO, 2019).

Além de proporcionar uma variedade de op¢des de conectividade, o Power BI confere aos
usudrios a capacidade de transformar dados brutos em informacdes personalizadas e objetivas,
adaptadas as necessidades do usudrio final. A Figura 9 ilustra de maneira abrangente o fluxo
do processo de aplicacdo do Power BI. Durante esse processo, as diversas fontes de dados
(representadas pelas logomarcas a esquerda) convergem, integrando-se ao restante do fluxo
operacional. Esse fluxo compreende desde o tratamento inicial dos dados até a criacdo de painéis,
a subsequente publicacdo na rede do Power BI Service e, por fim, a completa atualizacio de todo
o conjunto de dados, culminando na geracao de um relatério (EXCELENCIA, 2019). Esse ciclo
continuo de transformacdo de dados em informacdes aprofundadas reforca o papel fundamental

do Power BI na conducido das tomadas de decis@o informadas e embasadas por dados.
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Figura 9 — Fluxo de processo do Microsoft Power BI. Fonte: (EXCELENCIA, 2019).

Em resumo, o Microsoft Power BI transcende a mera anélise de dados, emergindo
como um veiculo para a transformacao de informag¢des complexas em narrativas visuais que
impulsionam a tomada de decisdes estratégicas. A medida que suas capacidades de conectividade
e personalizacdo continuam a evoluir, o Power Bl permanece como um aliado crucial para

enfrentar os desafios cada vez mais dindmicos do mundo empresarial moderno.
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2.4.3 Linguagens M e DAX

O Power BI surgiu como uma lente nova para a manipulagdo e estruturacao de dados,
simplificando procedimentos e garantindo maior autonomia aos profissionais, reduzindo a
dependéncia de especialistas em TI. Lago (2019) ressalta que até poucos anos atrds, softwares de
BI eram acessiveis apenas a profissionais de tecnologia da informagdo, dada a sua complexidade.
Apesar de ser menos intrincado do que seus concorrentes, isso ndo limita sua capacidade; o Power
BI incorpora duas linguagens primordiais, conhecidas como "M"e Data Analysis Expressions
(DAX), que permitem a criacdo de andlises minuciosas e a exploracdo de funcionalidades além

das disponiveis na interface da ferramenta.

A Linguagem Power Query, simplificadamente referida como "M", possibilita a execucao
do processo ETL (Extracdo, Transformacdo e Carregamento), habilidade de reunir e transformar
o conteudo proveniente de uma ou varias fontes de dados (O. .., ). Estruturada em blocos, cada
linha de cédigo reflete uma etapa de transformacgdo, em que o resultado da linha anterior é
incorporado a subsequente, em conformidade com principios semelhantes a outras linguagens de

programacao.

A linguagem DAX consiste em um acervo de fungdes, operadores e constantes que
podem ser utilizados em férmulas ou expressoes, visando calcular e entregar um ou mais valores
(O...,). Essa linguagem guarda afinidades com as férmulas empregadas no Microsoft Excel,
o que facilita a transicao de usudrios da planilha para o ambiente do Power BI. Ao contrario
dos blocos de programacdo, o DAX combina funcgdes, filtros e expressdes para concretizar suas
finalidades.
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3 DESENVOLVIMENTO

Nesta etapa do trabalho, € abordado o processo de construg¢do dos painéis de Business
Intelligence (BI) que sdo utilizados para a gestdao dos indicadores de manuten¢do de equipamentos
moveis em uma mineradora de grande porte. O desenvolvimento € dividido em diversas etapas,
que incluem desde a obtenc¢ao dos dados dos bancos de dados até a criagao dos indicadores,

perfil de perdas e diagrama Jack-Knife, empregando a linguagem DAX e tabelas relacionais.

3.1 Metodologia

A metodologia empregada neste estudo consiste nos principais passos para a constru¢iao
e implementacdo do Power BI como uma ferramenta eficiente de gestdo da manutengdo e
confiabilidade, com o objetivo de aprimorar a tomada de decisdo de forma mais assertiva,
especialmente no contexto da manutengdo de equipamentos méveis em uma mineradora de
grande porte. Para alcancar esses objetivos, foi conduzido um estudo de caso, permitindo uma

aplicagdo pratica e aprofundada do Power BI em um cendrio real de gestdo da manutencao.

A caracterizacdo da drea de estudo € o ponto de partida, compreendendo a estrutura
da manutencdo de equipamentos mdveis, os principais desafios enfrentados e os indicadores
utilizados para avaliar o desempenho dos ativos. Essa etapa é fundamental para contextualizar o
processo de construcdo dos painéis de BI, assegurando que os resultados estejam alinhados com

as necessidades e objetivos da gestdo de manutencao.

Em seguida, serdo abordadas as etapas de extragdo, transformacdo e carregamento dos
dados (ETL), onde serdo identificadas e selecionadas as fontes de dados relevantes para o
processo de andlise. A integracdo dos dados de diferentes sistemas de informacao possibilita a
criacdo de uma base de dados consistente e confidvel, fator crucial para a geracao de informacdes

precisas e atualizadas.

Com os dados devidamente integrados, € explorada a aplicacdo da linguagem DAX (Data
Analysis Expressions) no Microsoft Power BI. A linguagem DAX permite a criagdo de férmulas
personalizadas e a realizacdo de cdlculos avangados, sendo essencial para a constru¢dao dos
indicadores de disponibilidade de frota (DF), tempo médio entre falhas (MTBF) e tempo médio

de reparo (MTTR), fornecendo uma visao abrangente do desempenho dos equipamentos moveis.

Posteriormente, sdo criadas tabelas relacionais, estabelecendo conexdes entre os di-
ferentes conjuntos de dados. A integracdo dessas tabelas possibilita a criacdo de anélises e
visualizacdes mais completas e detalhadas, proporcionando uma compreensao mais profunda

dos padrdes e tendéncias relacionados a gestdo da manutencao.

Com a base de dados estruturada e os indicadores de desempenho construidos, é desen-
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volvido o perfil de perdas, utilizando o principio de Pareto (80/20) para identificar as falhas mais
significativas que impactam a disponibilidade e o desempenho dos equipamentos méveis. O
perfil de perdas possibilita a priorizacdo das acdes de manutencao, direcionando os recursos e

esfor¢os para as dreas criticas de forma estratégica.

Adicionalmente, € elaborado o diagrama Jack-Knife, estabelecendo uma correlacio entre
o tempo médio de reparo e o nimero de falhas dos equipamentos. Essa andlise permite identificar
as falhas cronicas, agudas e criticas, possibilitando uma abordagem mais precisa e eficiente na

gestdo da manutencao.

Dessa forma, o desenvolvimento desta pesquisa proporcionard uma visdo completa e
detalhada de todo o processo de construcao dos painéis de BI, oferecendo subsidios valiosos
para a tomada de decisdes estratégicas e a otimizac¢ao da gestdo da manutencdo de equipamentos
moéveis em uma mineradora de grande porte. A Figura 10 mostra o fluxo de desenvolvimento do
trabalho.

Figura 10 — Fluxo de desenvolvimento do trabalho. Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

3.2 Caracterizacao da Area de Estudo

A Geréncia de Manutencao de Equipamentos de Mina € responsavel pela gestdo e ma-
nutencao de um conjunto diversificado de equipamentos mdveis, fundamentais para o bom
funcionamento dos processos de perfuracdo, carregamento, transporte e infraestrutura nas opera-

¢oes de mineracao, conforme apresentado na Tabela 1.

Esses equipamentos méveis desempenham fungdes especificas e interligadas, contri-
buindo para a efici€ncia e o sucesso das operacdes de mineracdo. A equipe de Manutengdo de
Equipamentos de Mina € responsavel por garantir que esses ativos estejam em pleno funciona-

mento, assegurando a continuidade operacional e a produtividade da mina.

A seguir, apresentaremos uma breve descricdo dos seis tipos de equipamentos moéveis

que compdem essa drea de estudo:
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Tabela 1 — Equipamentos Mdveis por Familia.

Familia Equipamentos Moveis
Perfuragao Perfuratrizes
Carregamento | Carregadeiras

Escavadeiras
Transporte Caminhdes Fora-de-Estrada
Infraestrutura | Motoniveladoras

Tratores de Esteira

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

3.2.1 Perfuratrizes

As perfuratrizes sdo equipamentos essenciais no processo de mineragdo, sendo utilizadas
para realizar furos em rochas e solos, viabilizando a posterior colocagao de explosivos para a
detonacao controlada. Essa etapa € crucial para a fragmentacdo do material e a obtencao do

minério, permitindo uma extracao mais eficiente e segura.

3.2.2 Carregadeiras

As carregadeiras desempenham um papel vital na movimentag@o de materiais nas frentes
de trabalho. Sdo responsdveis por carregar o minério fragmentado em caminhdes de carga ou
correias transportadoras, transferindo-o para os pontos de descarga ou locais de armazenamento.
Sua alta capacidade de carga e agilidade contribuem para a produtividade das operacdes de

mineragao.

3.2.3 Escavadeiras

As escavadeiras sdo equipamentos utilizados na escavagdo de grandes volumes de solo e
rochas. Sua versatilidade permite a realizagdo de diversas tarefas, como a abertura de rampas, a
escavagdo de dreas para a instalacdo de infraestruturas e a manipula¢do de materiais diversos. As
escavadeiras sao fundamentais para a preparacdo do terreno e o desenvolvimento das atividades

de mineracao.

3.2.4 Caminhoes Fora-de-Estrada

Os caminhdes fora-de-estrada sdo responsaveis pelo transporte do minério ou material
estéril das frentes de lavra até os pontos de descarga ou britagem. Sua robustez e capacidade de

carga sdo essenciais para garantir a eficiéncia e o fluxo continuo das operagdes de transporte.



36

3.2.5 Motoniveladoras

As motoniveladoras tém a funcdo de nivelar e preparar o terreno, possibilitando a criacao
de vias de acesso, plataformas de trabalho e dreas planas para a realizagdo das atividades de
mineracdo. Sua atuagdo € essencial para garantir a seguranga e a estabilidade do terreno, além de

otimizar o fluxo operacional.

3.2.6 Tratores de Esteira

Os tratores de esteira sdo equipamentos robustos e versateis, empregados principalmente
na movimentacido de grandes volumes de materiais e na preparagdo do terreno. Sua tracao
proporcionada pelas esteiras € ideal para operacdes em terrenos irregulares e de dificil acesso,

tornando-os pegas-chave nas atividades de infraestrutura e suporte as operagdes de mineracgao.

3.3 Fonte de Dados e Armazenamento

Nesta secdo, sdo apresentados os sistemas utilizados como fonte de dados para a cons-
trucdo do Business Intelligence (Bl) aplicado a gestdo da manutencdo de equipamentos moveis.

Foram empregados dois sistemas distintos para a obtencdo das informagdes necessdrias:

3.3.1 Sistema 1: Excel como Fonte de Dados

O primeiro sistema € baseado no Microsoft Excel e representa uma fonte fundamental
para a gestdo da manuten¢do de equipamentos moveis. Nele, além das metas de manutencao,
sdo inseridos mensalmente os dimensionamentos dos indicadores dos ativos, estratificados por
familia, frota e TAG (identificacdo do ativo). A Figura 11 apresenta uma ilustragdo do ambiente
do Microsoft Excel utilizado como fonte de dados, mostrando um exemplo de uma das paginas

com a inclusdo dos indicadores mensais por ativo.

Esse ambiente do Microsoft Excel foi disponibilizado em um repositério do SharePoint
Online, o que permite a realizacdo de alteragdes online e em tempo real. Dessa forma, as
informagdes sdo continuamente atualizadas, fornecendo uma base de dados dindmica para a
gestdo da manutencao e permitindo uma andlise detalhada e estratificada dos indicadores dos
ativos moveis. Essa versatilidade do Excel proporciona flexibilidade na constru¢ao e adaptacao

dos indicadores de acordo com as necessidades especificas da gestdo da mineradora.

3.3.2 Sistema 2: Sistema Integrado de Acompanhamento de Mina

O segundo sistema utilizado como fonte de dados é um sistema integrado de acompanha-
mento de mina, atuando como um banco de dados que consolida todas as informag¢des referentes
aos ativos moveis. Nesse sistema, sdo registrados dados essenciais, como horas trabalhadas

(HT), horas de manutencao corretiva (HMC), horas de manutengdo preventiva (HMP), volume
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C (& globaalesharepoint.com

Figura 11 — Ambiente do Microsoft Excel utilizado como fonte de dados, exemplo de uma das
péginas com a inclusdo dos indicadores mensais por ativo. Fonte: Pesquisa direta,
adaptado pelo autor (2023).

de material movimentado, quilometragem percorrida, informagdes de sensores e sistemas de

deteccao. A Figura 12 ilustra a pagina inicial deste sistema.
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Figura 12 — Pégina inicial do Sistema Integrado de Acompanhamento de Mina. Fonte: Pesquisa
direta, adaptado pelo autor (2023)

A utilizagdo desses sistemas proporciona acesso a dados detalhados sobre o desempenho

dos equipamentos moveis, permitindo uma andlise precisa do histérico de operacdo e manutencao,
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bem como a identificacdo de padrdes e tendéncias relevantes para a gestdo da manutengao.

Dessa forma, a combinagdo desses dois sistemas como fonte de dados proporciona uma
abordagem abrangente e detalhada para a construcdo dos painéis de Business Intelligence, que
serdo fundamentais para a gestdo eficiente e a tomada de decisdo estratégica na manuten¢do de

equipamentos moveis.

3.4 Extracao, Transformacao e Carregamento de Dados

De acordo com Davis e Pagano (2021), "a capacidade de extrair informagées valiosas dos
dados é fundamental para otimizar a eficiéncia operacional e a confiabilidade dos equipamentos
em operagoes industriais complexas, como as de mineragdo."Nesse contexto, o Power BI emerge
como uma poderosa ferramenta que possibilita a visualizacdo e andlise de dados de maneira
agil e eficaz, fornecendo informagdes valiosas para apoiar a tomada de decisdes estratégicas na

manutencdo de equipamentos moveis.

A etapa de Extracdo, Transformacdo e Carregamento de Dados (ETL) desempenha um
papel crucial no projeto, pois € responsével por inserir as informagdes que serdo trabalhadas
nos relatérios. Essa etapa inicia-se diretamente na interface do Microsoft Power BI, onde sao
disponibilizadas diversas op¢des para obten¢do de dados, como ilustrado na Figura 13. A partir
dessa interface, o Power Query € acionado, tornando-se a ferramenta chave para a transformacao

e importacdo dos dados obtidos.

Conforme explicado na secdo anterior sobre as fontes e armazenamento de dados, foram
utilizados o Microsoft Excel em conjunto com o Microsoft SharePoint e o Sistema Integrado de
Acompanhamento de Mina. Para cada um desses sistemas, foram adotadas abordagens distintas

de obtencdo de dados.

No caso do Microsoft Excel e do Microsoft SharePoint, a obtencao de dados foi realizada
de forma mais simples, utilizando-se as ferramentas nativas do Microsoft Power BI, conforme
exemplificado na Figura 14. A insercdo dos dados do SharePoint € feita por meio da Pasta
de Trabalho Excel, onde os links do SharePoint sdao inseridos e os dados sdo carregados no
Power Query. O tratamento desses dados foi realizado de forma direta, utilizando as ferramentas

disponiveis no proprio Power BI, como apresentado na Figura 15.

Para o Sistema Integrado de Acompanhamento de Mina, o processo de insercao dos
dados inicia-se de forma semelhante ao Microsoft Excel e SharePoint. No entanto, a principal
diferenca estd na utilizacdo da ferramenta 'SELECT’ para obter os dados selecionados do Banco
de Dados SQL Server, como representado na Figura 16. Esse banco de dados contém informacdes
cruciais, como os horimetros, quantidade de horas em manuten¢ao, horas ociosas, horas em

manutencao preventiva, entre outros indicadores fundamentais.

Além dos dados mencionados acima, esse banco de dados também contém informagdes

sobre as falhas dos equipamentos, sinalizando os motivos de parada dos ativos. As informacdes
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Figura 13 — Ferramenta "Obter Dados"do Microsoft Power BI. Fonte: Microsoft Power BI (2023)
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Figura 14 — Ferramenta de importagcdo de dados de Pasta de Trabalho Excel do Microsoft Power

BI a partir da insercdo de um /ink do Microsoft SharePoint. Fonte: Microsoft Power
BI (2023)



40

Figura 15 — Ferramenta de tratamento de dados do Microsoft Power BI com as alteracdes feitas

para adequagdo da maneira correta. Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI
(2023)
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SELECT
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¥ Adicionar colunas de relagdo
[J Navegar usando hierarquia completa

[] Habilitar suporte de Failover do SQL Server
oK | Cancelar |
|

Figura 16 — Ferramenta de importag¢ao de dados SQL Server para o Microsoft Power BI. Fonte:
Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)
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dessas falhas incluem a data e hora de inicio e término, sendo de extrema importincia para a
gestdo da manutencao. Para o tratamento dessas informagdes, foi utilizada a Linguagem M no

Power Query, como ilustrado na Figura 17.

er(*/", QuoteStyle.Csv), {*Datalni - Copiar.17, "Datslni - Copisr.2",

+/ Nenhum erro de sintaxe detectado,

Figura 17 — Ferramenta de tratamento de dados do Microsoft Power BI com as alteracdes feitas
para adequacdo da maneira correta a partir da utilizacdo da linguagem M. Fonte:
Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

Finalizado o processo de obtencdo e tratamento dos dados, as informacdes sao carregadas
para o ambiente do Microsoft Power BI, onde os relatérios e dashboards podem ser construidos
e interagir entre si, proporcionando uma visao abrangente e detalhada dos indicadores dos ativos
moveis. Essa etapa € essencial para garantir a consisténcia e confiabilidade dos dados utilizados

na geragdo da informacao.

3.5 Conexao e Relacionamento entre Tabelas

A etapa de conexdo e relacionamento entre tabelas é de extrema importincia no projeto,
pois € nessa fase que os dados tratados e importados na etapa anterior sdo organizados e
interligados de forma significativa. Antes de prosseguir com os relacionamentos, é fundamental
compreender os conceitos de Tabela Fato e Tabela Dimensao, que desempenham papéis essenciais

nessa etapa.

Uma Tabela Fato representa os dados numéricos ou métricas quantitativas que desejamos
analisar. Essa tabela contém medidas ou indicadores que expressam o desempenho ou o resultado
de um evento ou processo. Por outro lado, uma Tabela Dimensao contém atributos descritivos e
informativos relacionados a esses eventos ou processos. Ela fornece os contextos para analisar as
medidas da Tabela Fato.
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No projeto apresentado, as tabelas dCalendario e RELACIONAL_PERFORMANCE sio

consideradas Tabelas Dimensdo. Elas atuam como chaves principais e se relacionam com outras

tabelas, permitindo a conexao e a interacdo entre elas, conforme ilustrado na Figura 18.

[5] Relacional PERFORM...

A@@aEE

EERRRAEABER P
P g S

5] LastRefresh Local
— %

[B] Definicao MTEF e MT... &

Figura 18 — Interacdo entre as tabelas importadas para o Microsoft Power BI. Fonte: Adaptada
pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

No contexto de relacionamento entre tabelas, sdo utilizados diferentes tipos de associa-

¢oes, conforme mostrado na Figura 19:

e Um para muitos (1:*): Nesse tipo de relacionamento, a coluna em uma tabela tem
apenas uma instancia de um determinado valor, enquanto a outra tabela relacionada pode ter
mais de uma instancia do mesmo valor. E o tipo mais comum de relacionamento e geralmente é

utilizado quando uma Tabela Dimens@o se relaciona com uma Tabela Fato.

e Muitos para muitos (:): Em alguns casos, pode ser necessdrio estabelecer um relacio-
namento muitos para muitos entre tabelas. Nesse cendrio, € possivel remover os requisitos para
valores exclusivos em ambas as tabelas. O Power BI permite criar um modelo de dados composto

com esse tipo de relagdo, possibilitando a andlise de dados mais complexa e abrangente.

Ao definir os relacionamentos corretos entre as tabelas, o Microsoft Power BI € capaz
de criar uma estrutura coesa e organizada para os dados, permitindo a geracdo de relatérios e

dashboards interativos e significativos.
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Figura 19 — Edicdo do tipo de relacionamento entre as tabelas importadas para o Microsoft
Power BI. Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

3.6 Construcao dos Principais Indicadores

Nesta etapa do projeto, serdo apresentados os principais indicadores desenvolvidos e
utilizados nos dashboards para o acompanhamento das familias dos ativos méveis. A utilizagao
do Microsoft Power BI como ferramenta para a constru¢do dos indicadores possibilitou a
criacdo de calculos e aplicacdo de funcdes DAX (Data Analysis Expressions) para processar 0s
dados e gerar métricas valiosas. Isso resultou em painéis interativos, intuitivos e personalizados,
que atendem as necessidades especificas da gestdo da mineradora. Sendo a elaboragdo desses

indicadores € crucial para a andlise e tomada de decisao no processo de gestdo da manutengao.

3.6.1 Disponibilidade Fisica

O indicador de Disponibilidade Fisica (DF) € de extrema importancia para a gestao dos
equipamentos moéveis. Para sua constru¢do, foram extraidos dados relevantes das colunas do
banco de dados do Sistema Integrado de Acompanhamento de Mina. A equagdo 2.1 foi utilizada
para calcular a DF no Microsoft Power BI, onde a soma das horas calendario € subtraida pelas
horas de manutencio (considerando tanto as preventivas quanto as corretivas) e, em seguida, o
resultado é dividido pelas horas calendério. E importante mencionar que a fun¢io BLANK() foi

utilizada para ignorar os valores em branco, garantindo a precisao do cdlculo. A Figura 20 ilustra
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como a equacao foi aplicada no Power BI para construir o indicador de Disponibilidade Fisica.
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=

Figura 20 — Equacdo utilizada para construir o indicador de Disponibilidade Fisica (DF) no
Power BI. Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

3.6.2 Tempo Médio Entre Falhas

O indicador de Tempo Médio Entre Falhas (MTBF) também utiliza a base de dados do
Sistema Integrado de Acompanhamento de Mina. Entretanto, nesse caso, € considerado apenas o
apontamento de falhas e sdo levadas em conta somente as manutengdes corretivas. A equacao
2.2 foi utilizada para calcular o MTBF no Microsoft Power BI. Esse indicador € essencial para
avaliar o intervalo médio de tempo entre as falhas dos equipamentos, possibilitando uma melhor
compreensdo do desempenho e da confiabilidade dos ativos. A Figura 21 demonstra a aplicacdo

da equacao no Power BI para construir o indicador de Tempo Médio Entre Falhas.
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Figura 21 — Equacdo utilizada para construir o indicador de Tempo Médio Entre Falhas (MTBF)
no Power BI. Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

3.6.3 Tempo Médio de Reparo

Assim como o MTBF, o indicador de Tempo Médio de Reparo (MTTR) também consi-
dera apenas as manutencdes corretivas registradas no Sistema Integrado de Acompanhamento de
Mina. A equacdo 2.3 foi utilizada para calcular o MTTR no Microsoft Power BI. Esse indicador
¢ crucial para compreender o tempo médio necessdrio para reparar um equipamento apds uma
falha, permitindo uma répida resposta a problemas e a otimizacao do processo de manutengdo. A
Figura 22 ilustra como a equacao foi aplicada no Power BI para construir o indicador de Tempo

Médio de Reparo.
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Figura 22 — Equacao utilizada para construir o indicador de Tempo Médio De Reparo (MTTR)
no Power BI. Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

3.7 Elaboracao do Perfil de Perdas

Uma das etapas mais cruciais deste projeto € o desenvolvimento do perfil de perdas, o
qual serve como a base de sustentacao para a priorizacao dos ativos, seguindo o principio de

Pareto 80/20, que busca concentrar esfor¢cos onde se tem maior impacto.

A criagdo do perfil de perdas requer a formulagdo de medidas-chave, que serdo posterior-
mente utilizadas na construcao dos painéis de controle do Perfil de Perdas. Todo esse processo
€ fundamentado nas bases de dados apresentadas no capitulo anterior, garantindo a qualidade
e relevancia dos resultados obtidos. Esses graficos sdo segmentados em duas linhas principais:
uma relativa as horas de manutenc¢do corretiva e outra ao nimero de falhas. A elaboracao dessas
métricas baseia-se em cdlculos especificos que, quando integrados aos painéis, oferecem uma

visdo abrangente e detalhada das perdas.

As primeiras medidas criadas consistem no cdlculo do nimero total de horas de manu-
tencao corretiva, conforme ilustrado na Figura 23, e o cdlculo do nimero total de falhas, como
representado na Figura 24. Essas medidas sdo essenciais, pois proporcionam a base necessaria

para a composicao dos graficos do perfil de perdas.

Horas Manutengdo 5% Formato | Namero decima v E
: 0o i
al | Perfil de Perdas v S +% %48 |2 i
Estrutura Formatacao

-~

v Il Horas Manutencao = :-urrt{E-aE-e_per-Fil_p-E":aE:DJH.-’-'.;E'-CI]}l

Figura 23 — Célculo utilizado para determinar as Horas de Manutenc@o Corretiva no Power BI.
Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

A préxima fase envolve a criacdo de fungdes que permitem a priorizag@o e a visualizacio
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Figura 24 — Célculo utilizado para determinar o Numero de Falhas no Power BI. Fonte: Adaptada
pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

clara dos graficos de Pareto. Um exemplo pratico disso € a construg@o do grafico de Pareto por
ativo. Nesse contexto, a medida RANKX do Power BI, apresentada na Figura 25, desempenha
um papel crucial ao ordenar os ativos com base em um parametro especifico, como as horas de

manuteng¢do corretiva por ativo.

o HM_TAG 5% Formato | Mdmero inteiro W E Categoria de da

g

Perfil de Perdas vl $+% 948 |0

Estruturs Formatacao ]

RAMEX(ALL(Relacional[ Equipamento]), [Horas .".ar-.:'tenc%:uj]l
FERFIL L'E FERKLAS = FASE M

1 6 _HM TAG

DESEMNVOLVIDD PORE

Figura 25 — Célculo utilizado para aplicar a fungdo RANKX no Power BI. Fonte: Adaptada pelo
autor, Microsoft Power BI (2023)

Ap6s o ranqueamento dos ativos, como representado na Figura 26, a funcdo CALCULATE
€ empregada para calcular a porcentagem acumulada dos ativos. Essa porcentagem representa a

parcela de impacto cumulativo que cada equipamento exerce no grafico de Pareto.

Visando aprimorar a visualizacdo do gréfico de Pareto, a medida FORMAT € empregada.
Ela compara o valor acumulado e determina o valor 1 para porcentagens menores que 81%, en-
quanto atribui o valor 0 para valores diferentes. Isso resulta na formatacdo do gréfico, destacando
0s equipamentos com maior impacto em vermelho (valor 1) e os demais em cinza (valor 0),

como mostrado na Figura 27.
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Estrutura Formatacio Propriedades Clculos
" | 6_%_TAG = (CALCULATE([Horas Manutencdo], TOPN([6_HM_TAG], ALL{Relacional[Equipamento]), [Horas ManutencBo]))) / (CALCULATE(
[Horas Manutenc&o],ALL{Relacional[Equipamento]))) |

Figura 26 — Célculo utilizado para determinar a porcentagem acumulada no Power BI. Fonte:
Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)
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Figura 27 — Célculo utilizado para aplicar a funcdo FORMAT no Power BI. Fonte: Adaptada
pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

Finalizando essa etapa, as equacdes foram replicadas para diversas formatacdes, abran-
gendo ativos por sistema, conjunto, item e modo de falha. Essa abordagem permite a visualizagdo
detalhada das perdas, considerando tanto a quantidade de impacto por horas de manutengao
corretiva quanto pelo numero de falhas. Nos graficos das Figuras 28 e 29, apenas os 10 principais

impactos foram considerados para facilitar a visualizacdo e a interpretacdo dos resultados.
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Figura 28 — Grafico de Pareto por equipamento, considerando as horas de manutencao corretiva.
Fonte: Microsoft Power BI (2023)
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Figura 29 — Gréfico de Pareto por equipamento, considerando o nimero de falhas. Fonte: Micro-
soft Power BI (2023)
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3.8 Elaboracao do Diagrama Jack-knife

A elaboragdo do Diagrama Jack-Knife constitui uma etapa de suma importancia no
projeto, uma vez que essa ferramenta desempenha um papel crucial na anélise e na priorizagao
de falhas nos equipamentos méveis. O Diagrama Jack-Knife é um gréfico de dispersao logarit-
mico que emprega limites predefinidos para criar regides distintas e facilitar a identificacao e

classificacdo das falhas.

A construgdo desse gréfico de dispersdao implica na defini¢do de limites que permitem
categorizar as falhas em trés principais grupos: agudas, cronicas e criticas. Essa categorizagao é
embasada na relacdo entre o eixo y, que representa o Tempo Médio de Reparo (MTTR) conforme
expresso na equagdo 2.3, e o eixo x, que corresponde ao numero de falhas. Dois limites distintos,

n e MTTR, desempenham um papel fundamental nesse processo.

O primeiro limite, n, € responsavel por separar as falhas cronicas das demais categorias.
De acordo com a Figura 30, a funcdo MAXX determina o maior valor de MTTR para as falhas

consideradas cronicas. Isso é crucial para definir esse limiar de distin¢do.

Limite n_TAG 5%‘ Formato | Geral ¥ E Categoria de
il | Jack Enife W $ w % 9 _'EE Auto
Estrutura Formatacao

o ffl Limite n_TAG = [1i|:];‘DISTIP;CTC-CILI—JT{Eiase_perfil_ne."das[EQT-D:]I

Figura 30 — Equag@o para definir o limite n no gréfico de dispersdo, separando as falhas cronicas.
Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

O segundo limite, representado pela Figura 31, € aplicado para separar as falhas agudas.
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Nesse caso, a fungdo MINX é empregada para determinar o menor valor de MTTR correspondente

a essa categoria. A distin¢g@o proporcionada por esse limite € essencial para a andlise das falhas

agudas.
|v'-'|.:"ﬂitE MTTR | 5% Fcur|'15tc:-| Geral v| E Categoria de dados | N3o categorizado  ~
:ia||F'er'fi| de Perdas v $ +2% 9 _EE Auto :
Estruturs Formatacdo Propriedades
s li #limite MTTR = CALCULATE([Horas Manutenc&o],Transporte[TIPO MANUT] = "Moo Programada")/ "
[

NIC]

|~

Figura 31 — Equacdo para definir o limite MTTR no grafico de dispersdo, separando as falhas
agudas. Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

Além desses limites, uma medida importante aplicada previamente na elaboracdo do
Perfil de Perdas € empregada para calcular o valor acumulado em porcentagem, conforme
ilustrado em 26. Essa medida € essencial para determinar o limite d no Diagrama Jack-Knife.
O intuito € identificar os modos de falha que representam 80% do tempo de parada total. Ou
seja, os maiores tempos de parada sdo somados acumulativamente até que a soma alcance 80%.
O resultado desse calculo € representado no grafico, que, assim como no Perfil de Perdas, é

formatado visualmente para realcar as informagdes relevantes, como exemplificado na Figura 32.

Dessa maneira, o Diagrama Jack-Knife se apresenta como uma ferramenta fundamental
para a andlise estratégica das falhas, permitindo uma identificacdo mais eficiente das prioridades

e uma abordagem mais informada na alocacdo de recursos para a manutencao.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os painéis de controle e visualizag¢do resultantes do
desenvolvimento e aplicacdo das técnicas de tratamento de dados, criacao de medidas e elabo-
racdo das ferramentas discutidas anteriormente. O foco reside na gestdo da manutengdo dos
equipamentos moveis de uma mineradora de grande porte, demonstrando como os indicadores de
desempenho, o Perfil de Perdas e o Diagrama Jack-Knife contribuem para a anélise estratégica e

a tomada de decisoes informadas.

A apresentacdo desses painéis de controle e visualizagdo marca um avanco significativo
na gestdo da manutencao dos equipamentos méveis da mineradora, fornecendo informagdes
embasadas em dados s6lidos que orientam decisOes mais assertivas e estratégicas. Ao longo deste
capitulo, sdo discutidos em detalhes cada um dos painéis e suas contribui¢cdes para a otimizagao

dos processos de manutengdo e o aumento da disponibilidade dos ativos.

4.1 Painel de Indicadores de Desempenho

O Painel de Indicadores de Desempenho desempenha um papel fundamental no contexto
da gestao da manutengdo, representando uma ferramenta de destaque no monitoramento abran-
gente das familias de ativos modveis. Nesse painel, € possivel obter uma visao completa do cendrio
operacional, tanto em uma perspectiva global da familia de ativos como também de maneira
mais especifica, considerando os ativos individuais. Essa abordagem intuitiva e eficaz possibilita
uma andlise aprofundada dos principais indicadores que regem a eficiéncia das atividades de

manuteng¢ao.

O painel engloba uma série de informacdes essenciais, abrangendo desde a segmentacao
dos tipos de manutengdo realizados até o impacto das horas de manutencdo corretiva e a

Disponibilidade Fisica (DF) por equipamento, conforme ilustrado na Figura 33.

A Figura 34 apresenta um detalhamento mais especifico por equipamento, permitindo
uma andlise de priorizag¢do dos ativos que mais impactaram na disponibilidade operacional. Aqui,
sao destacados elementos cruciais, como a distribui¢ao das horas de manutencdo por categorias
de corretiva e preventiva, bem como o nimero de falhas registradas. A disposi¢do didria no
painel a esquerda e mensal a direita oferece uma visualizagdo mais detalhada dos padrdes e

tendéncias ao longo do tempo.
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Figura 33 — Painel de Indicadores de Desempenho da Manutencdo de Equipamentos Mdveis no
Power BI (parte 1/4). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)
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Figura 34 — Painel de Indicadores de Desempenho da Manutencdo de Equipamentos Mdveis no
Power BI (parte 2/4). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)
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No ambito da confiabilidade, a Figura 35 exibe os indicadores de Tempo Médio Entre
Falhas (MTBF) e Tempo Médio de Reparo (MTTR), proporcionando uma avaliagdo direta dos
melhores e piores ativos em termos de desempenho. Esses indicadores t€ém um papel crucial na

identificacdo da eficdcia das operagdes de manutengdo e na tomada de decisdes estratégicas.

MTEF ACUMULADO MTEF MENSAL

MTTR ACUMULADO

MTBF EQUIPAMENTO

Figura 35 — Painel de Indicadores de Desempenho da Manutenc¢do de Equipamentos Méveis no
Power BI (parte 3/4). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

A Figura 36 conclui o painel com uma tabela de apontamentos de falha, acompanhada
de comentérios da equipe de turno em relacao aos eventos ocorridos. Além disso, oferece uma
visdo global consolidada dos indicadores, permitindo uma andlise panoramica da desempenho
dos ativos e das atividades de manutencao.
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CABES3T 31/01/2022 00:00:00 31/01/2022 17:28:15 6,45 Elétrico - Transmisséo - FALHA NO PAIMEL DE MARCHA
Y Cabo/flacdo - Danificado TROCADO CHICOTE DA TRANSMISSAD
CABBS3T Manut Nao 31/01/2022 00:00:00 01/02/2022 01:08:49 5,28 Elétrico - Transmiss&o - MADTROCA MARCHAS
Cabo/fiacdo - Mau contato FEITO LIMPEZA NO BLOCO DE MARCHA REAL E TROCADO
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CABES3E 31/01/2022 00:00:00 31/01/2022 03:10:40 0,72 Frenagem - Co CAIU PINO DE FREIQ//
T servigo - Pino - CONFIRIDO CAMERA DE PINO FREIO TRASEIRO E DIANTEITO.
CABE340 Manut Nao 31/01/2022 00:00:00 31/01/2022 22:42:12 0,96 Elétrico - lluminacdo - Farcl - LUZ DE RE INEFICIENTE/PLATAFORMA DESNIVELADASY
Programada Fixagio LIMPADO LENTES E REPOSICINADO FAROL
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Programada e ] au contato COLOCADO TRAVA NO PEDAL DO ACELERADOR
CABES43 Manut Programada  31/01/2022 00:00:00 31/01/2022 20:25:26 0,24 Hidraulico - Tanque de dleo - COMPLETAR OLEC HIDRAULICG,
Oleo - Nivel COMPLETADO 66 L DE OLEQ HIDRAULICO
CAGE543 Manut Programada 31/01/2022 00:00:00 31/01/2022 13:15:43 0,96 Inspecdo - Inspegéo - Inspecdo - INSPECAD D PNEUS
Inspecio REALIZADA INSPECAQ DE PNEUS
CABGE344 Manut Nac 31/01/2022 00:00:00 31/01/2022 16:45%:15 2,64 Elevacao - Bomba hidrautica - DIFICULDADE PARA BASCULAR
Programada Bomba - Pressdo COMPLETADO MIVEL OLEQ HIDRAULICO / AFERIDIA PRESSAC
DA BOMBA DE ELEVACAO
CABE344 Manut Nac 31/01/2022 00:00:00 01/02/2022 05:2%:50 11,26 Frenagem - Bomba de freio - DIFICULDADE PARA BASCULAR
Programada Bomba - Pressdo b ZA ASTE DO FREIO, VERIFICADD FUGA NO
AC, VERIFICADO PRESSAQ DE BOMEA DE
CAO. FETO LIMPEZA NOS ATUADORES E SANGRAADO
FREIO
CABES44 Manut Programada  31/01/2022 00:00:00 31/01/2022 09:40:45 0,72 Inspecdo - Inspegio - Inspecdo - SOMOLEMNCIA IRIS
Inspecio REALIZADA INSPECAO NO SISTEMA IRIS
CABES4T Manut Programada 31/01/2022 00:00:00 31/01/2022 12:29:55 048 Inspecdo - Inspecio - Inspecdo - INSPECAD D PMEUS
Inspecio REALIZADA INSPECAQ DE PMEUS

Figura 36 — Painel de Indicadores de Desempenho da Manutencao de Equipamentos Mdéveis no
Power BI (parte 4/4). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

A introdugdo deste painel marca um avancgo significativo na gestdo de manutengao de
equipamentos méveis, com implicacdes profundas. Ao oferecer uma abordagem altamente eficaz
para monitorar diariamente a saide dos ativos, os beneficios sdo notdveis. As informagdes sao
apresentadas de forma clara e acessivel, proporcionando a gestdo de manutencdo uma base
solida e maior assertividade. Esse progresso capacita a tomada de decisdes estratégicas baseadas
em dados sélidos, impulsionando a melhoria continua das operacdes. As relagdes entre as
ferramentas e os painéis utilizados nos relatdrios se entrelacam para garantir uma visualizacao

abrangente dos pontos criticos.

4.2 Painel do Perfil de Perdas

O Painel do Perfil de Perdas representa uma ferramenta crucial na priorizacao de acdes
para os responsaveis técnicos da manutencao de equipamentos méveis. Desde as equipes de
planejamento e controle da manutencao até as dreas de engenharia e confiabilidade, este painel é
fundamental para identificar os principais pontos de atencdo. Baseado na abordagem do pareto

80/20, o painel permite identificar os eventos mais impactantes.

A Figura 37 exibe a primeira secao deste painel, oferecendo filtros para a aplicacdo e

priorizacdo. Na por¢do esquerda, sdo apresentadas as priorizagdes com base na duracio das horas
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de manutencdo corretiva, enquanto a direita estio as priorizagdes conforme o nimero de falhas.

e e INTERVALO DE DATA
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Figura 37 — Painel do Perfil de Perda da Manutencio de Equipamentos Méveis no Power BI
(Parte 1/5). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

A Figura 38 enfoca as principais frotas de caminhdes fora de estrada que influenciam a
manuten¢do. Nesse contexto, a priorizacao é destinada aos caminhdes do modelo 789D, tanto

em relacdo as horas de manutencao corretiva quanto ao nimero de falhas.

[ oweomumachr B Gweomwa ]

Caminhao

son0:
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Figura 38 — Painel do Perfil de Perda da Manutencao de Equipamentos Mdéveis no Power BI
(Parte 2/5). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

A Figura 39 apresenta uma visualizagdo relacionada aos caminhdes e sistemas que
mais impactam a manutencio. Essas informag¢des sdo provenientes do sistema integrado de

acompanhamento de mina.

Aprofundando ainda mais a andlise, a Figura 40 estratifica as priorizacdes por conjunto e

por item do ativo, proporcionando uma visdo detalhada das dreas que requerem atencao.
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Figura 39 — Painel do Perfil de Perda da Manuten¢do de Equipamentos Méveis no Power BI
(Parte 3/5). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)
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Figura 40 — Painel do Perfil de Perda da Manutencao de Equipamentos Mdéveis no Power BI
(Parte 4/5). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)
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Finalizando, a representacdo no Painel do Perfil de Perdas concatena sistemas, conjuntos
e itens, revelando as principais falhas nos ativos. Acompanhado por tendéncias de duragdo e
quantidade de falhas, como mostrado na Figura 41, o painel proporciona uma visao abrangente

para a tomada de decisdes embasadas.

MODO DE FALKA INI]

AT

Figura 41 — Painel do Perfil de Perda da Manuten¢do de Equipamentos Mdveis no Power BI
(Parte 5/5). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

Conjuntamente, o Painel do Perfil de Perdas, representado pelo diagrama de Pareto,
proporciona uma visdo abrangente e orientada por dados das dreas que exigem intervencao
imediata. Conforme afirmado por Vilfredo Pareto, o Principio de Pareto, ou a regra 80/20, é uma
ferramenta eficaz para identificar as causas predominantes de problema” (PARETO, 1896). Essa
ferramenta desempenha um papel fundamental na rotina didria da equipe, seguindo o principio
de que frequentemente 20% das causas podem estar contribuindo com 80% dos problemas. Isso
orienta a equipe de PCM a priorizar estrategicamente as acdes, concentrando esfor¢os onde t€m
0 maior impacto. Essa abordagem impulsiona melhorias continuas na gestdo da manutengao,
maximizando a eficiéncia e minimizando os custos operacionais. Sendo uma ferramenta valiosa
que ajuda a identificar e priorizar os principais problemas ou causas subjacentes, permitindo o

direcionamento adequado dos recursos de forma eficaz para abordar os desafios mais criticos.

4.3 Painel do Diagrama Jack-Knife

A ultima etapa desenvolvida no projeto focou na criagdo do Painel do Diagrama Jack-
knife. Esse painel oferece uma abordagem adicional a priorizacao, indo além do perfil de perdas.
Ao considerar os limites calculados e apresentados, ele se torna uma ferramenta eficaz para
auxiliar na distin¢do dos ativos ou modos de falha que devem ser priorizados para intervencao

dentro do processo de manutengao.
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A Figura 42 é composta por filtros semelhantes aos dos outros painéis e exibe uma andlise
de dispersao para frotas e equipamentos, indicando as priorizagdes conforme os quadrantes do
diagrama.
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Figura 42 — Painel do Perfil do Diagrama Jack-knife de Equipamentos Mdveis no Power BI
(Parte 1/2). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

Além disso, ao analisar os resultados apresentados no Painel do Diagrama Jack-knife,
pudemos identificar um padrao intrigante relacionado a confiabilidade. Observamos que certos
ativos, embora tenham um numero relativamente baixo de falhas, apresentam tempos de reparo
(MTTR) significativamente maiores quando uma falha ocorre. Esse insight levou a explorar
ainda mais a relacdo entre MTTR e MTBF para esses ativos especificos, permitindo uma andlise

mais aprofundada da confiabilidade e suas implicagdes na estratégia de manutencgdo.

O painel é complementado pela Figura 43, que conclui a apresentagdo do mesmo dia-
grama e suas priorizagdes por sistema, conjunto, item e classe de falha. Os pontos vermelhos

destacam as falhas avaliadas como as mais criticas em suas respectivas categorias.
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Figura 43 — Painel do Perfil do Diagrama Jack-knife de Equipamentos Mdveis no Power BI
(Parte 2/2). Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

Essa etapa final do projeto resultou em uma ferramenta para a gestdao da manutencao,
permitindo uma abordagem mais refinada na identificacdo e priorizacao de falhas criticas
nos equipamentos méveis. Com o Painel do Diagrama Jack-knife, a equipe responsdvel pela
manutencdo estd melhor equipada para tomar decisdes informadas e estratégicas, direcionando

recursos de forma eficiente para as dreas que necessitam de intervencgao prioritaria.

4.4 Analise de Perdas Para Caminhao Fora-de-Estrada

Para exemplificar a aplicagcao conjunta das trés ferramentas de priorizagdo apresentadas
como resultados do desenvolvimento e tratamento de dados no Power BI, é realizada uma andlise
de desempenho de um ativo pertencente a familia de transporte. A escolha se baseia no fato de
que, conforme evidenciado na Figura 44, essa familia apresentou o pior desempenho em horas

de manutengdo corretiva no ano de 2022, o periodo selecionado dentro do perfil de perdas.

Ao observar o painel de desempenho, identifica-se que a familia de ativos em questao
alcangou 68,48% de disponibilidade fisica no ano analisado, contra uma meta de 71,29%,
resultando em uma diferenca negativa de 2,81%. Isso se traduz em um impacto total de mais de
49 mil horas de manuteng¢do corretiva € mais de 50 mil horas de manutencao preventiva, como

destacado na Figura 45.
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Figura 44 — Perfil de perdas considerando a prioriza¢do da familia de transporte referente ao ano
de 2022 no Power BI. Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)
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Figura 45 — Disponibilidade Fisica da familia de transporte no ano de 2022 no Power BI. Fonte:
Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

Por meio do perfil de perdas, foi possivel identificar que a frota composta pelos modelos
789D apresenta o pior desempenho tanto em termos de horas de manutenc¢do corretiva quanto

em nimero de falhas, conforme exemplificado na Figura 46.

0.00% 3048 S o000
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FROTA [DURAGAO] FROTA [NIC]

720 789C 785C 7850

Figura 46 — Perfil de perdas por frota indicando o impacto de cada uma delas em HMC e nlimero
de falha. Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

Analisando a disponibilidade fisica dos caminhdes individuais dentro da frota 789D
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(Figura 47), foi possivel identificar a influéncia de cada caminh@o nas perdas globais, tanto com

frota.
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Figura 47 — Disponibilidade fisica da frota 789D no ano de 2022. Fonte: Adaptada pelo autor,
Microsoft Power BI (2023)

A priorizagdo com base no Perfil de Perdas, considerando a Duragdo das Horas de
Manutengao Corretiva (HMC) e o Numero de Falhas, desempenha um papel critico na otimizagao
dos esforcos de manutencgdo. Para ilustrar essa abordagem, o ativo CA66540 foi escolhido para
uma andlise detalhada, devido ao seu notdvel impacto. Este ativo especifico registrou um total de
1260 horas de manutengdo corretiva e experimentou 235 falhas (como mostrado na Figura 48).
Essa selecdo estratégica é uma resposta direta a abordagem do Principio de Pareto.
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Figura 48 — Impacto de perdas do CA66540 por HMC e nimero de falha no ano de 2022. Fonte:
Adaptada pelo autor, Microsoft Power BI (2023)

A andlise prossegue ao investigar as tendéncias do MTBF e MTTR ao longo dos meses
de 2022, como evidenciado na Figura 49. Essa andlise destaca o fato de que, ao longo desse
periodo, o ativo CA66540 esteve consistentemente na zona vermelha, indicando que esté fora
das metas estabelecidas, com um MTBF baixo e um MTTR elevado.
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Figura 49 —- MTBF e MTTR do CA66540 no ano de 2022. Fonte: Adaptada pelo autor, Microsoft
Power BI (2023)

A analise do diagrama Jack-Knife (Figura 50) revela que os sistemas de locomocgao e
elevacdo sdo os principais ofensores na regido critica, enquanto a transmissdo de forca ¢ identifi-
cada como um problema agudo (representado pelo limite d). Além disso, os sistemas elétrico,
hidrdulico e de estrutura sao identificados como crdnicos, sendo os principais responsaveis pelo
baixo MTBFE.

Nessa breve andlise, apresentada para exemplificar a utilizagao do Microsoft Power BI nas
rotinas de manuteng¢do, torna-se claro que a plataforma oferece insights valiosos para identificar
oportunidades de atuacdo. Por exemplo, direcionar os esfor¢cos das equipes responsaveis para
priorizar as acdes de manutengdo de forma mais efetiva, além de permitir um planejamento e

controle da manutengdo mais assertivos.

Os resultados obtidos auxiliam na revisdo dos planos de manuteng@o preventiva, garan-
tindo que eles estejam alinhados com as falhas identificadas. A visualizagdo das informacdes por
meio de painéis intuitivos e interpretaveis facilita a compreensao dos principais ofensores, como
demonstrado pelas andlises da familia de transporte, da frota 789D e do ativo CA66540.

O uso combinado das ferramentas de priorizagdo, como o Perfil de Perdas, o Painel
de Indicadores de Desempenho e o Diagrama Jack-Knife, oferece uma visdo abrangente do
desempenho dos ativos, apoiando as decisdes informadas e estratégicas da equipe de manutengao.
Ao possibilitar a identificagdo de problemas criticos e a alocagdo eficiente de recursos, essas

ferramentas contribuem para a otimizag¢ao dos processos de manutencao e, consequentemente,
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Figura 50 — Diagrama Jack-Knife do CA66540 no ano de 2022. Fonte: Adaptada pelo autor,
Microsoft Power BI (2023)

para a melhoria da disponibilidade e confiabilidade dos equipamentos méveis. Observa-se esse
comportamento com a aderéncia ao indicador de MTTR a partir do més de setembro de 2022 e

uma melhora no MTBF a partir de agosto de 2022 (conforme apresentado pela Figura 49).

Portanto, a utilizacdo do Power BI como suporte a andlise de perdas e priorizagdo na
manuten¢do se mostra uma abordagem eficaz e promissora, que permite uma abordagem mais
proativa e direcionada para lidar com os desafios e demandas do gerenciamento de ativos em um

contexto industrial.

Com isso, encerra-se a exposi¢cdo dos resultados obtidos por meio da aplicacdo das
ferramentas desenvolvidas, evidenciando o valor que essas abordagens podem agregar ao setor

de manuten¢do de equipamentos méveis.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado um estudo detalhado sobre a aplicacdo de técnicas de
andlise de dados e priorizacdo na gestdo da manutencdo de equipamentos méveis em uma
mineradora de grande porte. O objetivo principal foi desenvolver e aplicar ferramentas que per-
mitissem uma abordagem mais eficiente e direcionada para identificacdo e solucdo de problemas

de manuteng¢do, visando aumentar a disponibilidade e confiabilidade dos ativos.

Ao longo do estudo, foram explorados trés principais painéis desenvolvidos no ambiente
Power BI: o Painel de Indicadores de Desempenho, o Painel do Perfil de Perdas e o Painel do
Diagrama Jack-Knife. Cada um desses painéis contribuiu para uma andlise aprofundada dos

dados de manutengdo e a prioriza¢do dos ativos mais criticos.

O Painel de Indicadores de Desempenho permitiu uma visdo abrangente da saide dos
ativos moveis, fornecendo indicadores-chave de desempenho, como Disponibilidade Fisica,
MTBF e MTTR. Com informacdes claras e de ficil interpretacdo, a gestdo da manutengdo ganha

em assertividade e embasamento, possibilitando decisdes informadas e estratégicas.

O Painel do Perfil de Perdas trouxe a tona os principais ofensores que impactam a
disponibilidade dos ativos. Por meio da andlise de falhas e da priorizagdo baseada no principio
de Pareto, foi possivel direcionar as acdes de manutencao para os ativos € modos de falha mais

criticos, otimizando recursos e reduzindo perdas.

O Painel do Diagrama Jack-Knife expandiu ainda mais a andlise de prioriza¢do, con-
siderando limites de confiabilidade calculados e permitindo uma visualizacdo detalhada dos
principais sistemas e componentes que contribuem para as perdas. Esse painel adicionou uma

camada adicional de profundidade a andlise, auxiliando na tomada de decisdes estratégicas.

Em conjunto, essas ferramentas forneceram uma metodologia abrangente para a gestio
da manutencdo, permitindo que a equipe técnica identificasse, priorizasse e atuasse sobre as
principais fontes de perdas de disponibilidade e confiabilidade. A andlise exemplificada mostrou
que a abordagem adotada € eficaz para melhorar a tomada de decisdes e otimizar as atividades

de manutencdo.

E importante ressaltar que este estudo € apenas o comec¢o de um processo continuo
de aprimoramento na gestdo da manutengdo. A andlise de dados e a aplicacdo de técnicas de
priorizacdo devem ser tratadas como um ciclo constante de aprendizado e melhoria, buscando a

exceléncia na operacdo dos equipamentos.

Em sintese, a implementacdo dessas ferramentas proporciona uma transformagao na
forma como a manuten¢do € planejada, executada e avaliada. A utiliza¢do do Microsoft Power BI

como suporte a andlise de perdas e priorizagdo de manutencdo demonstrou ser uma abordagem
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eficaz e promissora para a industria, capaz de gerar resultados tangiveis e sustentdveis.

5.1 Trabalhos Futuros

Este estudo representa apenas o inicio de uma jornada promissora na area de gestdao
de manutencdo. A medida que as organizagdes continuam a adotar abordagens baseadas em
dados para melhorar a eficiéncia operacional, hd uma riqueza de oportunidades para aprimorar e

expandir as ferramentas desenvolvidas neste trabalho.

Uma direcdo de pesquisa futura envolve a exploracao de técnicas avancadas de andlise
de dados, como aprendizado de médquina e inteligéncia artificial, para aprimorar a precisao das
andlises e previsoes. Além disso, a expansdo dessas ferramentas para outras familias de ativos

permitiria uma visdo holistica das opera¢des de manutencio em toda a organizagao.

A integracao das ferramentas desenvolvidas com os sistemas de gestdo de manutengao
ja existentes é uma etapa crucial para maximizar o valor dessas solugdes. Isso permitiria uma
sincronizacdo continua dos dados entre diferentes sistemas, proporcionando uma visao mais

completa e atualizada da saide dos ativos.

Outro avanco possivel seria a construcao de uma plataforma integrada que una o Power
BI e os bancos de dados com outras ferramentas essenciais, como os sistemas embarcados nos
equipamentos moveis. Essa plataforma centralizada de monitoramento de ativos ofereceria uma

solug@o completa, potencializando a eficiéncia da predi¢@o de falhas e otimiza¢do da manutengao.
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