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Resumo— Este artigo apresenta uma análise exploratória de
dados operacionais de uma frota de sistemas de alta com-
plexidade, durante aproximadamente 3 anos e 3.000 horas de
operação. Os dados, extraı́dos do sistema de gerenciamento da
frota, compreendem registros de mudanças de estado operacio-
nal, solicitações de material, envios para reparo e intervenções.
A análise compara a disponibilidade operacional (Ao) à meta
de projeto e confronta a confiabilidade observada — com
ênfase no MTBUR — aos parâmetros nominais do fabricante
para o sistema e seus principais subsistemas. Sob a ótica dos
indicadores de suportabilidade, busca-se identificar desvios de
desempenho e gargalos operacionais e logı́sticos que influenciam
a disponibilidade da frota, bem como oportunidades para estu-
dos futuros de Condition-Based Maintenance Plus (CBM+). Os
resultados subsidiam o aprimoramento da suportabilidade e o
direcionamento de análises preditivas futuras.

Palavras-Chave— Disponibilidade Operacional, Engenharia de
Sistemas, Análise de Frota.

I. INTRODUÇÃO

Sistemas complexos (especialmente aqueles cuja operação
pode afetar a segurança de usuários ou terceiros, como antenas
de radar, embarcações e aeronaves) demandam planos de
manutenção estruturados, voltados a preservar a disponibili-
dade e o desempenho operacional ao longo de seu ciclo de
vida, haja vista o retorno esperado ante o elevado custo de
aquisição e sustentação caracterı́stico destes sistemas.

Em tais sistemas, de alto custo, os planos de manutenção
são tipicamente estruturados por metodologias como a MSG-
3, combinando intervenções baseadas em parâmetros de en-
velhecimento. Contudo, a expectativa inicial de desempenho
e disponibilidade frequentemente não é alcançada, sobretudo
nos primeiros anos de operação, em virtude da maturidade
incompleta do sistema e de seu ecossistema de suporte [1].

O que chamamos desse ecossistema de suportabilidade é o
que a literatura consolida sob o conceito de Integrated Product
Support (IPS), no qual múltiplos elementos de suporte devem
interagir de forma equilibrada para assegurar continuidade
operacional a custo sustentável [2]. Um eventual desvio de
performance em relação às métricas previstas — usualmente
expressas por indicadores de suportabilidade, sistematizados
por Blanchard sob a sigla RAM4S-C, que estende a trı́ade
Reliability, Availability e Maintainability com os quatro “S”
(Safety, Supportability, Sustainability e Survivability) e com
o custo de ciclo de vida (Cost) — representa impacto direto
sobre o retorno do investimento em sistemas cujo custo de
aquisição e sustentação é elevado [3].
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Paralelamente, a crescente disponibilidade de dados ope-
racionais tem aberto novas perspectivas para a gestão da
manutenção [4]. Sistemas modernos contam com sensores
embarcados que monitoram continuamente o estado dos com-
ponentes, viabilizando o Condition-Based Maintenance Plus
(CBM+) [5], [6] — estratégia que abrange tanto o diagnóstico
do estado de saúde atual quanto o prognóstico de estados
futuros. Nessa abordagem, a decisão de intervenção deixa de
ser ditada por parâmetros de envelhecimento fixos e passa a
ser orientada pela condição real do item, inferida a partir de
features extraı́das dos dados [7]. Os setores militar e industrial
vêm adotando progressivamente esse modelo, migrando das
estratégias tradicionais de manutenção corretiva e programada
em direção ao CBM+ [8], [9].

No entanto, a transição para uma abordagem orientada
por dados não é trivial. Como será discutido na revisão da
literatura, ela exige uma base analı́tica prévia que caracterize
o comportamento da frota antes de qualquer generalização
automatizada [7], [10]. Diante desse contexto, o presente
artigo propõe uma análise exploratória dos dados operacionais
de uma frota em fase de entrada em operação.

Os dados analisados provêm de um sistema de gerenci-
amento de frota que registra eventos como mudanças de
estado (disponı́vel, indisponı́vel, em manutenção), solicitações
e envio de materiais para reparo, entre outros.

O trabalho tem dois objetivos principais: (i) oferecer uma
visão consolidada do desempenho da frota frente às expecta-
tivas iniciais, por meio de indicadores de falha e disponibili-
dade; e (ii) identificar os principais sistemas com dificuldade
para atingir as métricas previstas, e que, portanto, merecem
estudo futuro aprofundado.

II. REVISÃO DA LITERATURA

O tema abordado por esta pesquisa tem apresentado cres-
cimento nos últimos anos, considerando o número anual
de publicações [11]. Todavia, observa-se uma escassez de
estudos de caso especı́ficos: a maioria dos trabalhos foca em
análises pontuais de sistemas, subcomponentes ou conjuntos
de features, ao invés de traçar um panorama da situação de
uma frota de sistemas como um todo.

Nesse contexto, o presente trabalho se diferencia ao adotar
a frota como unidade de análise, caracterizando o desempenho
real de múltiplos sistemas frente às expectativas de projeto.
Essa perspectiva de fleet-level analysis é apontada como
lacuna relevante na literatura [11] e constitui a principal
contribuição deste estudo.



A. Desempenho projetado versus obtido

A gestão de sistemas de alta complexidade exige que a
infraestrutura de suporte seja tratada como parte integrante do
próprio sistema. A literatura consolida esse entendimento no
conceito de Integrated Product Support (IPS), composto por
12 elementos interdependentes que devem operar de forma
equilibrada para assegurar continuidade operacional a custo
sustentável [2]. Blanchard define suportabilidade como o grau
em que um sistema pode ser efetivamente suportado, tanto em
termos das caracterı́sticas de projeto quanto da infraestrutura
geral de suporte [3].

A métrica central para avaliar o resultado desse ecossistema
é a disponibilidade. Dentre os indicadores disponı́veis, a
Disponibilidade Operacional (Ao) é o mais abrangente, por
incorporar não apenas os tempos de manutenção corretiva e
preventiva, mas também os atrasos logı́sticos e administrativos
[3]. É justamente esse indicador que se observa na prática: o
valor de Ao efetivamente realizado pela frota em operação
frequentemente diverge das metas de projeto, especialmente
nos primeiros anos de serviço [1].

Assim, a primeira hipótese deste trabalho é que a ma-
turidade do ecossistema de suporte é tão crı́tica quanto a
maturidade do sistema em si (H1). Essa divergência não
decorre necessariamente de falhas de projeto: a ausência
de requisitos de suporte adequados na fase de preparação
pode atrasar a curva de maturidade logı́stica, evidenciada
pela degradação dos indicadores RAM4S-C [1], [12]. Mesmo
quando o projeto é bem executado, ineficiências nos elementos
do IPS são suficientes para manter a frota abaixo das metas.
A oportunidade de correção concentra-se nas fases iniciais do
ciclo de vida: uma vez em serviço, as alavancas disponı́veis
são mais limitadas e mais custosas [3].

B. A questão da qualidade dos dados

Se a disponibilidade operacional é o termômetro do ecos-
sistema de suporte, os dados operacionais são o insumo para
lê-lo com precisão. Pinto destaca que os dados constituem
o elemento integrador da estrutura de suporte, conectando
os demais elementos e possibilitando sua evolução contı́nua
[11]. Sem dados de qualidade, as decisões são reativas, sem
capacidade de identificar padrões sistêmicos [10].

Para fins de CBM, Jardine et al. classificam os dados em
dois tipos principais: dados de eventos ”event data”, que regis-
tram o que ocorreu com o ativo e as intervenções realizadas;
e dados de monitoramento de condição (condition monitoring
data), que correspondem às medições do estado de saúde do
sistema [13]. Ambos são igualmente necessários: priorizar um
em detrimento um do outro compromete a análise.

A segunda hipótese deste trabalho é que, sem dados de
qualidade coletados de forma estruturada ao longo da vida
em serviço, qualquer decisão de manutenção será sistema-
ticamente ineficiente (H2). A evidência é direta: a baixa
qualidade dos dados coletados durante a operação tem sido
apontada como fator limitante para melhorias que poderiam
resultar de uma melhor compreensão do desempenho do
sistema em serviço [3]. Entradas manuais introduzem ruı́dos e
incoerências; registros incompletos de manutenção dificultam
a rotulagem do estado de saúde dos componentes; e o conhe-
cimento tácito do operador na linha raramente é capturado
de forma estruturada [8], [14]. O resultado é uma base de

dados que exige tratamento antes de uma análise, seja ela
exploratória ou automatizada.

C. CBM+ como evolução natural

Os setores militar e industrial vêm gradualmente migrando
das estratégias tradicionais de manutenção corretiva e baseada
em intervalos fixos para abordagens de CBM+ [8], [9]. Essa
transição busca maximizar a vida útil dos componentes e
reduzir intervenções desnecessárias, orientando a decisão de
manutenção pela condição real do item, inferida a partir de
dados de sensores e histórico operacional [6]. O gerencia-
mento de integridade (health management) é definido como
o processo de selecionar e executar ações de manutenção
no momento mais adequado, considerando os resultados de
diagnóstico e prognóstico, a disponibilidade de recursos e as
demandas operacionais [7].

Assim, a terceira hipótese deste trabalho é que a adoção de
CBM e PdM (Predictive Maintenance) não substitui o enten-
dimento prévio do comportamento da frota: esse entendimento
é um pré-requisito técnico (H3). A transição não é direta:
a migração de tarefas programadas para tarefas baseadas
em predição pode elevar a indisponibilidade se não houver
integração com o plano geral de manutenção [11]. Além disso,
aplicações bem-sucedidas de PHM (Prognostics and Health
Management) tipicamente requerem pré-processamento ma-
nual dos sinais — processo conhecido como feature en-
gineering [7] —, cuja execução depende do conhecimento
acumulado sobre os mecanismos de degradação e de como
eles se manifestam nos dados [7]. O diagnóstico orientado
por dados é mais eficiente quando precedido de uma análise
de sintomas que guia a coleta e ativa os módulos analı́ticos
apropriados [8], [13].

D. O olhar do analista

O avanço das técnicas de aprendizado de máquina tem im-
pulsionado expectativas de automação plena da manutenção.
Contudo, a capacidade de interpretação dos modelos no con-
texto operacional industrial ainda é um desafio crı́tico [7], e
a validação fı́sica dos resultados segue dependente de pessoal
altamente treinado [8], [13]. Na prática, variáveis de difı́cil
modelagem matemática, tais como disponibilidade de mão de
obra em ambiente militar, fatores polı́ticos em contratos de
suporte, entre outros, escapam dos modelos quantitativos [1].
Investigações de mineração de dados servem primariamente
para alertar especialistas, e não para substituir seu julgamento;
a combinação de mineração de dados com conhecimento
especializado sobre a frota é o caminho mais robusto [10].

Complementarmente, analisar a frota como unidade de
observação permite alavancar informações de múltiplos sis-
temas operando em condições reais, entregando um valor
sistêmico que análises de itens isolados falham em capturar
[11]: padrões de degradação e anomalias que não seriam
evidentes em uma única unidade tornam-se identificáveis no
agregado [9], [14]. Assim, a quarta e a quinta hipóteses
deste trabalho — sendo a última sua principal contribuição
metodológica — são que a análise exploratória orientada pelo
especialista é etapa necessária antes da aplicação de técnicas
automatizadas (H4), e que a fleet-level analysis é a escala
de observação adequada para essa etapa (H5). Padrões de
falha podem ser especı́ficos a configurações ou condições



de operação, dificultando a transferência direta de modelos
entre unidades [7], o que reforça a necessidade de caracte-
rizar previamente o comportamento da frota como um todo,
precisamente o que o presente trabalho se propõe a realizar.

III. METODOLOGIA

A metodologia empregada neste trabalho caracteriza-se
como uma análise exploratória de dados operacionais, ori-
entada pelo conhecimento especializado sobre o sistema es-
tudado, conforme fundamentado na revisão da literatura [9],
[10]. Essa abordagem justifica-se também pelas incertezas
inerentes aos registros de manutenção e pela dificuldade
frequente em estabelecer uma ground truth fidedigna apenas
por meio de logs automatizados, exigindo o julgamento do
especialista para validar os estados do sistema [14].

Os dados analisados foram extraı́dos do sistema de gerenci-
amento da frota, com aproximadamente 3 anos e 3.000 horas
de operação. As fontes de dados compreendem registros de
mudanças de estado operacional (disponı́vel, indisponı́vel, em
manutenção), solicitações de material, envios para reparo e
histórico de intervenções (dados de eventos (event data) [13]).

O processo analı́tico foi estruturado em duas etapas,
em consonância com a abordagem de diagnóstico em dois
estágios descrita por Saxena et al. [9]: na primeira etapa,
realizou-se a análise exploratória dos registros disponı́veis,
com o objetivo de identificar quais variáveis e extratos de
dados forneceriam as informações mais relevantes para ca-
racterizar o desempenho da frota [10]; na segunda etapa,
os padrões e tendências identificados foram confrontados
com os parâmetros nominais de desempenho estabelecidos
pelo fabricante original (OEM), incluindo as taxas de falha
previstas para o sistema e seus principais subsistemas.

Os resultados são expressos por meio do indicador de dispo-
nibilidade operacional (Ao), que reflete o desempenho efetivo
da frota em campo ao incorporar, além das manutenções
corretiva e preventiva, os atrasos logı́sticos e administrativos
[3]. No que tange à confiabilidade e prontidão, os dados
observados são comparados aos valores nominais de projeto
por meio de quatro métricas distintas [3]:

• MTBF (Mean Time Between Failures): considera apenas
interrupções causadas por falhas funcionais confirmadas;

• MTBUR (Mean Time Between Unscheduled Removals):
contabiliza todas as remoções não programadas de com-
ponentes, independentemente da motivação; e

• MTBUMA (Mean Time Between Unscheduled Mainte-
nance Actions): métrica mais abrangente, que engloba
todas as intervenções de manutenção não planejadas,
incluindo aquelas que não envolvem remoção de itens; e

• MTBS (Mean Time Between Stops): qualquer mudança
de estado operacional do sistema, sendo diretamente
observável a partir dos registros de mudança de estado.

A adoção desses indicadores em nı́vel de frota permite
identificar oportunidades de otimização sistêmica que análises
isoladas de componentes não seriam capazes de capturar [11].
Dentre tais indicadores, o MTBF foi escolhido como uma das
bases de referência por se tratar do valor nominal estabelecido
em contrato. Para representar a confiabilidade observada em
campo, utilizou-se o MTBUR, indicador que pode ser medido
por meio do programa de gestão da frota.

A obtenção do MTBF observado e do MTBUMA de-
mandaria informações sobre a motivação e a duração das
intervenções, indisponı́veis nesta extração. Assim, a análise
concentra-se no MTBUR e no MTBS, que podem ser ob-
tidos a partir dos registros de mudança de estado, além da
disponibilidade operacional. Ressalta-se que o MTBS, por
abranger também paradas programadas, não se confunde com
o MTBUMA.

Essa escolha é coerente com o enfoque do trabalho: con-
fiabilidade e manutenibilidade são caracterı́sticas de projeto
imputáveis ao fabricante, isto é, representam o desempenho
previsto em projeto, enquanto os dados de campo revelam
o desempenho efetivamente observado. A comparação entre
essas duas perspectivas permite discutir as possı́veis causas
dos desvios identificados [3].

IV. RESULTADOS E DISCUSSÃO

A. Evolução da Confiabilidade da Frota

A Fig. 1 apresenta a evolução trimestral do MTBUR e
do MTBS da frota, normalizados pelo valor de referência do
fabricante (MTBF nominal, OEM = 1,0). Os dados desconsi-
deram dados registrados antes da entrega oficial dos sistemas.

Fig. 1. Evolução do MTBUR e do MTBS da frota por trimestre, normalizados
pelo OEM (ı́ndice = 1,0). No último trimestre, barra vermelha = MTBUR
percebido pelos técnicos. Linha verde tracejada = referência OEM.

Ao longo de todo o perı́odo analisado, o MTBUR da frota
manteve-se significativamente abaixo da referência OEM, não
superando 60% do valor nominal. Apesar disso, observa-se
tendência consistente de crescimento, compatı́vel com a curva
de aprendizado tı́pica de sistemas de alta complexidade em
fase inicial de serviço [1]. Esse comportamento sugere ma-
turidade progressiva tanto do ecossistema de suporte quanto
da qualidade dos sistemas entregues, conforme evidenciado
pela Fig. 2: o último lote de sistemas incorporados apresenta
desempenho muito próximo da referência OEM.

Poder-se-ia argumentar que a janela operacional reduzida
e a natureza censurada dos dados — itens longevos ainda



em operação tendem a elevar as médias futuras — limitam
a relevância estatı́stica das estimativas pontuais. Esse é pre-
cisamente o motivo da representação cumulativa adotada, e
também o valor deste registro: o presente trabalho constitui
uma radiografia do inı́cio da operação, referência contra a qual
atualizações futuras da mesma frota poderão ser comparadas.

A decomposição por janelas iniciais na própria Fig. 2
acrescenta ainda uma nuance à análise: nos primeiros lotes, o
ı́ndice dos primeiros três meses é inferior ao acumulado total,
evidenciando um perı́odo de falhas infantis (burn-in) seguido
de estabilização [3], [11].

A magnitude desse efeito, contudo, diminui a cada lote, isto
é, o desempenho inicial do último lote supera o desempenho
maduro dos anteriores. Conjugados, esses padrões indicam
que a tendência de crescimento da Fig. 1 decorre menos da
recuperação das unidades pioneiras e mais da incorporação de
sistemas que ingressam em operação sob um ecossistema de
suporte já calibrado e com correções absorvidas em linha de
produção [1].

Merece destaque o desempenho do Batch 3 — os siste-
mas mais recentes —, cujo MTBUR praticamente alcança
a referência do fabricante. Esse resultado não se explica
apenas pela maturação do ecossistema de suporte: ele reflete
também ganhos intrı́nsecos de confiabilidade. De um lado,
melhorias de qualidade construtiva absorvidas ao longo da
produção; de outro, atualizações de software que, ao elevarem
os limiares de detecção, reduzem o registro de falhas espúrias
— indicações sem correspondência a uma falha funcional
efetiva. Como o MTBUR contabiliza apenas remoções con-
firmadas como falha, essa depuração diminui a contagem
de eventos atribuı́dos ao sistema e aproxima o indicador
observado do valor projetado, sugerindo que parte do desvio
dos primeiros lotes decorria de imprecisão de classificação, e
não de indisponibilidade real [1], [11].

Fig. 2. MTBUR por batch de sistemas, em janelas de observação: primeiros
3, 6 e 12 meses e toda a vida de operação de cada sistema, normalizados
pelo OEM.

O MTBS, por sua vez, esboça leve melhoria ao longo

do perı́odo, mas mantém-se em patamar bastante reduzido.
Isso, todavia, não constitui necessariamente um indicador
negativo: uma informação adicional relevante é que o sis-
tema foi concebido para permitir intervenções rápidas, e a
métrica contabiliza qualquer mudança de estado operacional,
ainda que breve. Adicionalmente, os próprios mantenedores
relataram preferir, em diversas situações, fracionar demandas
de manutenção a indisponibilizar uma unidade de forma
contı́nua por perı́odos prolongados — prática que contribui
artificialmente para reduzir o MTBS observado.

A Fig. 1 apresenta ainda o MTBUR percebido pelos
técnicos de manutenção, obtido a partir de planilha de con-
trole própria dos mantenedores, externa ao sistema oficial de
gerenciamento da frota. Esse indicador situa-se em torno de
75% do OEM — sensivelmente superior ao calculado pelos
registros sistêmicos. A planilha dos técnicos em questão,
contudo, desconsidera diversas ocorrências de falha e apre-
senta inconsistências e irregularidades de classificação. Ainda
assim, representa a percepção do cliente direto do serviço
de manutenção, constituindo um dado qualitativo relevante.
Esse fenômeno, todavia, reforça a necessidade de reduzir a
dependência de entradas manuais e avançar na automação da
coleta e, sobretudo, da classificação dos dados de eventos, de
forma a mitigar o viés introduzido pelo conhecimento tácito
dos mantenedores [10], [13], [14].

B. Desvios de Confiabilidade por Subsistema
Se a análise agregada da seção anterior estabelece a con-

vergência da frota para a referência, as Figs. 3 e 4 introduzem
a comparação da performance observada com os valores
esperados por subsistemas. De forma análoga à comparação
do sistema com a referência global, esses gráficos mostram
como cada subsistema contribui para esse resultado final,
elucidando onde os desvios se concentram do ponto de vista
da confiabilidade de subsistemas.

A Fig. 3 em especı́fico apresenta a razão
MTBURobs/MTBFOEM por subsistema e por lote
(eixo truncado em 2; marcador “⟩” indica razões superiores,
incluindo casos sem falha registrada no lote). O gráfico
revela que o gradiente entre lotes identificado na Fig. 2
não é uniforme: em subsistemas como Subsystem A e B, o
último lote já supera a referência, enquanto em Subsystem T
o desvio persiste em todos os lotes. Nesse sentido, caberia
argumentar que, nesses grupos, parte significativa da causa
de falhas não reside na maturidade do suporte, mas em
caracterı́sticas intrı́nsecas de projeto, fatores ambientais ou de
perfil de emprego, introduzindo comportamentos de falha não
contemplados no modelo de referência [11]. Esse resultado
reforça a necessidade de adaptar os parâmetros nominais
à realidade de cada frota antes da aplicação de técnicas
automatizadas de diagnóstico [8].

Por sua vez, a Fig. 4 apresenta a evolução semestral da
composição proporcional das falhas. A leitura revela dois
regimes distintos. No primeiro semestre, um único subsis-
tema (Subsystem M) concentrava cerca de um terço das
ocorrências, participação que se reduz a menos de 10% já no
semestre seguinte — comportamento compatı́vel com falhas
infantis localizadas ou com ação corretiva pontual, e coerente
com o perı́odo de burn-in identificado na seção IV-A.

Em contraste, um conjunto intermediário de subsistemas
mantém participação aproximadamente constante ao longo de



Fig. 3. Razão MTBURobs/MTBFOEM por subsistema, decomposta por
lote de incorporação (Batch 1 a 3) e frota completa. Barra da frota mais larga,
colorida por faixa: verde = razão ≥ 0,9; amarelo = [0,4; 0,9); vermelho<
0,4. Eixo truncado em 2; marcador “⟩” = razão superior ao limite. Ordenação
pela razão da frota.

todo o perı́odo, caracterizando carga de manutenção estrutural,
não eliminada pela maturação do ecossistema de suporte. São
esses os candidatos prioritários a estudos de CBM: sistemas

Fig. 4. Evolução semestral (S1 a S6) da composição proporcional das falhas
por subsistema. Séries = união dos cinco subsistemas menos confiáveis do
primeiro e do último semestre; demais agregados em “Outros”. Valores
normalizados pelo total de falhas de cada semestre.

com falhas persistentes e situados nas faixas inferiores de
desempenho da Fig. 3 [6], [13].

Observa-se ainda a dispersão progressiva da composição:
a participação agregada dos principais sistemas contribuintes
para desvios de falhas diminui semestre a semestre, indicando
que, à medida que a frota amadurece, intervenções concen-
tradas em poucos grupos tendem a diminuir, reforçando a
necessidade de priorização orientada por dados [11].

C. Disponibilidade Operacional final

A Fig. 5 encerra a análise ao apresentar a evolução trimes-
tral da disponibilidade da frota. Por restrições de confidencia-
lidade dos dados operacionais, omitem-se os valores absolutos
e a meta de projeto, preservando-se apenas a forma relativa
da série; ainda assim, a análise apresenta uma disponibilidade
que se manteve abaixo da meta de projeto ao longo de todo
o perı́odo, oscilando sem tendência clara de convergência
— em contraste com a melhoria consistente do MTBUR
observada na Fig. 1. Essa assimetria é reveladora sob a
ótica da suportabilidade: se a confiabilidade evolui mas a
disponibilidade não a acompanha, os demais componentes
da equação — manutenibilidade e, sobretudo, os atrasos
logı́sticos e administrativos que compõem a disponibilidade
operacional — podem passar a ter maior influência sobre o
tempo de indisponibilidade [1], [3].

Esse diagnóstico, porém, é encorajador: com a confiabili-
dade intrı́nseca, de correção mais onerosa, já em maturação,
a defasagem restante concentra-se nos elementos logı́sticos e
administrativos do IPS, mais sensı́veis a ações de gestão e
com margem concreta de melhoria da disponibilidade.

Reforça essa leitura o comportamento do Batch 3: quando
introduzido, o lote apresentou taxa de falha muito próxima
da referência de projeto (Fig. 2). Sua disponibilidade final



Fig. 5. Disponibilidade da frota por trimestre

(omitida por constituir dado sensı́vel) também apresentou
tal comportamento. Esse descompasso do restante da frota,
embora demande investigação mais aprofundada, sugere que
parcela relevante da indisponibilidade decorre da maturidade
ainda incompleta da suportabilidade, e não do sistema em si.

Em outras palavras, as falhas funcionais, objeto central
deste estudo, explicam apenas parte do desvio em relação à
meta: tempos de reparo, espera por material e fluxos admi-
nistrativos do ecossistema de suporte respondem pela parcela
restante, e sua caracterização demanda dados de duração das
intervenções que extrapolam o escopo da presente análise. A
maturação da confiabilidade intrı́nseca do sistema é condição
necessária, porém não suficiente, para o atingimento das metas
de disponibilidade — o desempenho da frota é limitado
pelo elemento menos maduro do seu ecossistema de Suporte
Integrado ao Produto (IPS) [2].

V. CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou uma análise exploratória de dados
operacionais de uma frota de sistemas de alta complexi-
dade ao longo de aproximadamente três anos, cumprindo
os dois objetivos propostos. Quanto ao primeiro objetivo,
os resultados proporcionaram uma visão consolidada do de-
sempenho em relação às expectativas e apoiaram a primeira
hipótese do estudo: o sistema, ainda que com confiabilidade
em melhoria contı́nua, não atinge as métricas previstas, e a
disponibilidade permanece abaixo do projetado (H1). Sob a
ótica da suportabilidade, essa assimetria indica que as falhas
funcionais explicam apenas parte do desvio, cabendo aos
demais elementos do IPS (principalmente a manutenibilidade
e os atrasos logı́sticos e administrativos) a parcela restante
[1], [3]. Quanto ao segundo objetivo, a decomposição por
subsistema priorizou objetivamente os candidatos a CBM,
grupos com razão MTBURobs/MTBFOEM persistentemente
baixa e participação estável nas falhas, fornecendo a base
analı́tica prévia que a literatura aponta como pré-requisito à
manutenção preditiva [6], [11] (H2).

A análise validou, ainda, as demais hipóteses construı́das
na revisão: dados operacionais são fundamentais para gestão
do suporte, mas, mesmo com um bom sistema, sua qualidade
e coerência (H2) podem levar a serem subaproveitadas por
dependerem, em último caso, do fator humano de classificação
(H3); o que se correlaciona com o fato de que uma análise
computacional depende de uma exploração analı́tica prévia,
que isole eventuais inconsistências através do olhar de um
analista experiente (H4), que é capaz de identificar padrões
que podem passar despercebidos na análise de componentes
isolados (H5).
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