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RESUMO

Este trabalho apresenta uma discussdo a respeito dos principais métodos e técnicas utilizados
na modelagem e na analise da Confiabilidade de sistemas. Primeiramente sdo apresentados os
mais importantes conceitos da area da Engenharia de Confiabilidade, bem como os principais
métodos para a andlise da Confiabilidade de componentes, que servem de fundamento para a
analise da Confiabilidade de sistemas. A utiliza¢do das informagoes de Confiabilidade em
ambientes produtivos, bem como as implicagoes técnicas e gerenciais associadas a metas de

Confiabilidade também sdo sucintamente abordadas.

De modo a verificar a utilidade e a aplicabilidade pratica dos métodos e algoritmos discutidos,
¢é apresentado um software de apoio: o RelySys (Reliability Software for Systems Analysis).
Operando com amostras de dados completas ou censuradas, sua principal fung¢do é a de
auxiliar o engenheiro de Confiabilidade nas etapas de modelagem e andlise da Confiabilidade

de sistemas em série, a partir das informagoes de Confiabilidade dos componentes do sistema.
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ABSTRACT

This work presents a discussion about the most useful methods and techniques on systems’
Reliability modeling and analysis. Initially, the most important concepts of the branch of
Reliability Analysis and the leading methods on components’ Reliability analysis, which are
used as basis on systems Reliability analysis, are presented. The uses of Reliability information
on productive environments, as well as the technical and administrative implications, are also

discussed.

In order to verify the utility and the practical applicability of the methods and algorithms
discussed, a software is presented: RelySys (Reliability Software for Systems Analysis). Based
on Reliability information about the components of the system, and dealing with censored or
non-censored samples, its main function is to provide support for Reliability Engineers in all

steps of the Reliability modeling and analysis of series systems.



CAPITULO 1

1. COMENTARIOS INICIAIS

1.1 O Conceito de Confiabilidade no Panorama do Mercado Atual

O mundo do final deste século apresenta-se inserido em um contexto de consolidagao e
reavaliagdo de muitos dos conceitos fundamentais que regem os sistemas de producgdo e
distribuicao de bens de consumo. Consolidagdo porque nunca como nos dias de hoje foram
sentidos os efeitos das tendéncias de globalizacdo da economia e internacionalizacdo dos
processos de concorréncia iniciados apos a II Guerra Mundial. Reavaliagao porque a busca por
“vantagens competitivas” tem sido uma das mais importantes metas administrativas e
gerenciais de empresas pelo mundo inteiro. Por “vantagens competitivas” deve-se entender a
implementag¢dao ou melhoria de qualquer caracteristica em produtos, processos € servicos que
possa garantir alguma vantagem sobre empresas concorrentes. Como exemplos de tais
vantagens podem ser citados aspectos de desenvolvimento tecnoldgico, de otimizacdo do
gerenciamento de recursos e de processos, entre outros. E claro que esta situagdo nio atinge
apenas empresas. Muitas entidades que ndo possuem o lucro como objetivo final, tais como
hospitais e entidades governamentais, t€m buscado formas de melhoria constante dos servigos
que prestam. No entanto, ¢ nas empresas, inseridas em um mercado extremamente competitivo,
que se faz sentir mais fortemente a necessidade destas “vantagens competitivas”, sob pena da

exclusdo total do mercado.

Para as empresas, as principais vantagens competitivas buscadas no final deste século
talvez sejam alguma garantia de flexibilidade frente a variagcdes mercadoldgicas e a garantia da
qualidade “por exceléncia” em projetos, processos produtos e servicos. O atual quadro
mercadolégico pode ser comparado ao de uma verdadeira “ditadura da Qualidade”. Esta
afirmacao pode ser mais facilmente entendida se forem levadas em conta as exigéncias do

mercado atual, um mercado capaz de impor, de forma cada vez mais forte, suas necessidades



de Qualidade, precos e prazos mais competitivos. Como conseqiliéncia, empresas de todas as
partes do mundo sdo obrigadas a um constante ato de melhoria dos conceitos e técnicas usados
em suas plantas produtivas. Em um mundo onde a propaganda sozinha ndo pode mais
caracterizar “a alma do negdcio”, principalmente quando uma empresa pretende sobreviver por
um longo tempo, ¢ o mercado consumidor que impde suas necessidades de Qualidade e, mais

que isso, suas necessidades de Qualidade no decorrer do tempo, ou seja, Confiabilidade.

Mas o que ¢ Confiabilidade? O que significa ter Qualidade ao longo do tempo? Um
produto com Qualidade assegurada também tem Confiabilidade assegurada? Quais os efeitos
da Confiabilidade sobre o desempenho de um produto no mercado? Para responder a tais
questdes, antes de mais nada, deve-se entender os conceitos de Qualidade e Confiabilidade.
Pode-se definir genericamente o termo Qualidade como “a capacidade de um produto ou
processo estar em conformidade com especificagdes e normas” (Halpern, 1978). Da mesma
forma, pode-se definir o termo Confiabilidade como “a probabilidade de que um determinado
item consiga cumprir algum objetivo especificado sob condigdes ambientais especificadas em
um periodo de tempo especificado” (Halpern, 1978). Estimativas da Qualidade de um produto
sdo obtidas através de intensivos testes de conformidade (para o caso da certificacdo da
Qualidade de um produto) e de durabilidade (no caso de mensuragao da Confiabilidade, através
do monitoramento do MTBF - Mean Time Between Failures - e da taxa de falhas ao longo do
tempo). No entanto, tais conceitos ndo sao suficientes para se entender o alcance e a importancia
da mensuracao da Confiabilidade de um componente ou equipamento. Através da avaliacao da
Confiabilidade ¢ possivel analisar os impactos do projeto sobre a performance,
manutenibilidade e seguranca oferecidos por um produto, de modo que nao falhe
prematuramente, obrigando ao gasto imprevisto de recursos em reparos € indenizagdes por
riscos de vida, por exemplo. Em outras palavras, vem a tona todo um ramo da Engenharia, o
qual tem atuagdo garantida em todas as fases de desenvolvimento de um produto ou de um
processo: a Engenharia da Confiabilidade. Aliada a filosofia de Engenharia Simultanea, a
Engenharia de Confiabilidade tem por objetivo a garantia de uma performance livre de falhas
para os produtos, reduzindo, assim, os custos de garantia e melhorando o aspecto financeiro e

mercadologico de toda a organizacao (Luthra, 1988).

A certificacao da Qualidade de um sistema nado garante, por si s, alta Confiabilidade.
De modo geral, o conceito de Qualidade esta associado a um julgamento durante o estagio de
testes. Isto €, um produto (ou sistema) inspecionado, testado e verificado estar de acordo com

as especificacdes requeridas serd considerado de boa qualidade. Nao hé consideragdes sobre o



tempo de uso ou mesmo sobre seu desempenho ao longo do tempo (Halpern, 1978). Por outro
lado, o conceito de Confiabilidade envolve diretamente consideragdes sobre o tempo. Ele parte
do principio de que nenhum produto dura para sempre e que havera um instante em que
apresentara sinais de fadiga, passando a ter chances de falha maiores. Em outras palavras, a
Confiabilidade de um sistema ¢ a medida de sua Qualidade sobre um periodo de tempo (Kapur,
1986; Luthra, 1988). Assim, um componente de um sistema pode ter sido exposto a todo o tipo
de controle de qualidade necessario e ter atingido todos os requerimentos especificados e, ainda
assim, funcionar com dificuldades como parte de um sistema. Estas dificuldades podem ocorrer,
por exemplo, devido a falta de reconhecimento de possiveis interagdes entre os demais
componentes do sistema. Este ¢ claramente um problema de Confiabilidade e que s6 pode ser
resolvido pela analise do sistema. Mesmo os mais estritos testes de Controle de Qualidade
aplicados ao componente ndo poderiam resolver esta situagao. Deve-se ter em mente que a
Qualidade ¢ intrinseca a cada parte do sistema (uma fun¢ao claramente associada ao processo),
enquanto que a Confiabilidade de um sistema ¢ uma meta a ser atingida, a qual deve ser
considerada desde os estagios iniciais de projeto. Nenhum método de inspe¢ao ou analise pode
aumentar a Confiabilidade de um sistema se esta nao for incorporada em seu projeto desde as

fases iniciais.

Finalmente, deve-se considerar que a andlise da Confiabilidade ndo ¢ apenas uma
funcdo técnica ou de engenharia, mas uma importante ligacao entre o dimensionamento de
garantias, a responsabilidade e a saude financeira de qualquer processo produtivo. A
Confiabilidade pode ser incorporada ao projeto através de uma série de técnicas oriundas de um

plano organizado, mas que exige suporte gerencial (Ribeiro, 1995a).

1.2 Tema e Relevancia do Tema

A presente dissertagdao tem como tema principal o estudo da Confiabilidade de produtos,
através da andlise estatistica de dados de vida e da inter-relacdo entre os componentes de tais
produtos. Tanto amostras completas como amostras censuradas de tempos de vida sdo

consideradas neste estudo.

De modo geral, clientes ou consumidores nao estao interessados apenas em Qualidade.
Quando um consumidor traz ao balcao de uma assisténcia técnica alguma reclamagao sobre um

produto, esta reflete o desejo da manutencdo das caracteristicas de Qualidade do produto ao



longo do tempo, o que novamente traz a tona o conceito de Confiabilidade. No entanto, a
consideragdo e a obten¢do da Confiabilidade para um produto, ou seja, para um sistema, nao ¢
menos dispendiosa que sua obtencao para algum de seus componentes. Pelo contrario, mais do
que nunca as interagdes entre os componentes € sua forma de ligagdo tornam-se importantes
para o resultado global de desempenho do sistema. Dessa forma, torna-se claro que apenas a
utilizacdo de componentes altamente confiaveis ndo ¢ suficiente para garantir alta

Confiabilidade para um sistema.

Neste ponto, cria-se um sério problema sob o ponto de vista da predi¢ao e manutencao
da Qualidade ao longo do tempo para um produto. A obteng¢ao de dados de Confiabilidade de
um sistema, em geral composto de varios componentes, somente pode ser realizada através de
testes (acelerados ou ndo) de sobrevida e com um nimero razoavel de unidades (de modo a
garantir respaldo estatistico para as analises). Tal expediente ¢, no minimo, dispendioso sob o
ponto de vista do tempo e dos recursos investidos. Além disso, ao se lidar com sistemas, esta-
se considerando simultaneamente todos seus componentes como possiveis modos de falha. A
tarefa de analisar e correlacionar os tempos de vida dos sistemas em teste com todas as possiveis
combinagdes de causas de falha pode tornar-se facilmente irrealizavel. Como exemplo, pode-
se citar o caso do teste, mesmo acelerado, de turbinas de avides. O nimero de componentes ¢
os custos associados sdo tao elevados que uma analise deste tipo poderia quase ser comparada
a montagem de um quebra-cabegas muito caro! Assim, torna-se clara a dificuldade de se ensaiar
sistemas de grande porte, bem como ¢ clara a necessidade de se obter informagdes preditivas

sobre a Confiabilidade de todo o sistema.

Por outro lado, a obtencdo de dados de Confiabilidade para componentes, em geral de
menor porte € com menos modos possiveis de falha, pode ser realizada com menos esforgos
através dos mesmos testes de sobrevida e a custos comparativamente menores. E a partir de tal
observacgao que a Engenharia de Confiabilidade vai buscar subsidios na Teoria de Sistemas (em
suas mais variadas formas) para estimar a Confiabilidade de um sistema a partir das
confiabilidades de seus componentes. Desta forma, através de um ferramental teérico, reduz-se
drasticamente a necessidade de se ensaiarem sistemas inteiros para verificacdoes de
Confiabilidade. Isto permite maior flexibilidade ao engenheiro de projeto na estipulagdo e
verificacdo de metas de Confiabilidade para sistemas, a partir de alteracdes nos dados de

Confiabilidade de seus componentes.

Por se tratar de uma meta a ser atingida desde as etapas de projeto, ¢ desejavel que sejam

otimizados os esfor¢os despendidos para a obtencao da Confiabilidade de um sistema. Assim,



o intensivo uso de recursos computacionais na alocacdo e no célculo da Confiabilidade de
Sistemas, principalmente nos mais complexos, torna-se uma necessidade cada vez maior.
Dispondo de recursos computacionais que permitam a visualizagdo imediata dos efeitos na
Confiabilidade a partir de alteragcdes no projeto do sistema (modificagdo de componentes e/ou
do inter-relacionamento entre componentes), o Engenheiro de Confiabilidade tera muito mais
condigdes de responder as necessidades de Confiabilidade impostas a um produto ainda nas
fases iniciais de sua concepc¢ao. Como resultado, maiores entendimento e percepgao visual do
inter-relacionamento entre os componentes do sistema serdo obtidos, diminuindo-se as
possibilidades de ocorréncia de inconsisténcias em termos da Confiabilidade do sistema e,

conseqiientemente, as alteracdes e retrabalhos no projeto.

1.3 Objetivos

O presente trabalho tem por objetivo principal apresentar um levantamento dos mais
importantes conceitos, procedimentos ¢ métodos associados ao assunto da Confiabilidade de
Sistemas. Tal levantamento tem o propdsito de servir como consolidagao do ferramental tedrico
existente, de modo a permitir avangos associados ao tema proposto, além de permitir uma breve
discussao a respeito da importancia das informagdes trazidas pelas anélises de Confiabilidade

para empresas do setor produtivo.

Adicionalmente, tendo em vista a premente necessidade de ferramentas de apoio na
determinagdo da Confiabilidade de Sistemas, o presente trabalho ¢ acompanhado pelo
desenvolvimento de um software para a modelagem da Confiabilidade de Sistemas em Série,
proprio para o patamar computacional dos microcomputadores e em linguagem compativel com
sistemas operacionais graficos (GUI - Graphical User Interfaces), tais como o Microsoft
Windows 95™. Os objetivos pretendidos com o desenvolvimento deste software sdo a
verificacao da aplicabilidade pratica e da implementabilidade dos principais métodos estudados
de forma simples e amistosa, de modo a difundir o uso deste ferramental em ambientes

produtivos.



1.4 Método de Abordagem e Cronograma de Atividades

O presente trabalho foi dividido em 5 etapas, conforme segue:

1.4.1 Pesquisa Bibliografica

Levantamento do material disponivel nas fontes de pesquisa com o objetivo de sumariar
e aprofundar os contetidos relevantes ao tema de pesquisa. Levantamento dos materiais de apoio
e técnicas disponiveis na literatura para a modelagem e avaliagdo da Confiabilidade de

Sistemas.

1.4.2 Desenvolvimento de Algoritmos para Modelagem de Confiabilidade de Sistemas

Selecdo, com base no levantamento realizado na etapa anterior, de procedimentos para
a Modelagem de Sistemas. Desenvolvimento de procedimentos computacionais e de algoritmos

a serem implementados no software proposto.

1.4.3 Escolha e aprendizado da linguagem de programacio e implementac¢io do
software

Etapa de execucdo simultdnea com as demais etapas do trabalho. A implementacdo
computacional foi iniciada imediatamente apds o desenvolvimento dos algoritmos, servindo

como estudo dirigido para o aprendizado da linguagem escolhida.

1.4.4 Depuracio e Validacao do Software

Fases de pos-otimizagao e validagdo do software de Modelagem de Confiabilidade de
Sistemas. Tais fases foram realizadas de forma interativa, buscando-se, na validacao do
software através de casos reais com resultados de modelagem j& conhecidos, a remocao de
possiveis inconsisténcias e aspectos ndo conformes com o arcabouco tedrico. Depuragdes e
melhorias do ambiente do software foram realizadas com o auxilio de aulas praticas aplicadas

em disciplinas de Confiabilidade, em nivel de p6s-graduagao.



1.4.5 Confec¢ao do Documento Final

Consolidacdo do trabalho. Redacdo do documento final, contendo o sumario das
principais técnicas de Modelagem da Confiabilidade de Sistemas desenvolvido na primeira

etapa, bem como o manual de utilizagao do software desenvolvido.

No Quadro 1 ¢ apresentado o cronograma das atividades realizadas:

1996 1997

Atividade \ Meés

Revisdo Bibliografica

Escolha e Aprendizado da Linguagem de
Programacao e Implementacdo do
Software

Desenvolvimento dos Algoritmos para
Modelagem da Confiabilidade de Sistemas

Depuragdo e Valida¢do do Software

Confec¢do do Documento Final

Dedicacdo a atividade: ! Forte |:| Média |:| Fraca

Quadro 1: Cronograma de atividades realizadas durante a execucao deste trabalho.

1.5 Estrutura da Dissertacado

O presente documento apresenta um sumadrio e posterior discussdo das principais
técnicas de Modelagem de Confiabilidade, enfatizando o caso de sistemas. Os conteudos sao
dispostos em sete capitulos, comecando por informacdes de carater geral, tais com
consideragdes sobre o tema, que buscam ambientar e justificar o trabalho e os objetivos
propostos. Apresentam-se também as etapas realizadas para o desenvolvimento e as limitagdes

de aplicabilidade desta dissertacao.

No segundo capitulo sdo apresentados os principais conceitos associados a
Confiabilidade. Sao incluidos também os tipos de censura sobre amostras de dados de falha, os
modelos paramétricos mais comuns para descri¢ao dos dados e os testes mais difundidos de

selecao de modelos.



O terceiro capitulo introduz os conceitos relevantes ao assunto da Modelagem da
Confiabilidade de Sistemas, tais como o conceito e os tipos de sistema. Também apresenta os

principais resultados tedricos para o estimacao da Confiabilidade de Sistemas.

No quarto capitulo apresenta-se uma breve discussao sobre os beneficios do conceito de

Confiabilidade no desenvolvimento da Qualidade de produtos e processos.

O quinto capitulo contém a descricdo do software: caracteristicas gerais, ambiente de

trabalho, resultados de analise fornecidos ¢ limitacdes.

O sexto capitulo ¢ composto por estudos de caso retirados de problemas encontrados
junto ao meio industrial. Nestes estudos, o software € aplicado como ferramenta de analise,

aproveitando-se para verificar a qualidade das analises fornecidas pelo mesmo.

No sétimo capitulo encontram-se as consideragdes finais sobre esta dissertacdo e

sugestoes para a continuagdo deste trabalho e para novas pesquisas.

Finalmente, nos anexos sdo apresentadas descrigdes dos algoritmos que foram
implementados computacionalmente, aproveitando-se para discutir suas restrigdes € suas

potencialidades.

1.6 Delimitagcées Deste Trabalho

Os objetivos principais do trabalho proposto sdo a discussao das técnicas vigentes € o
desenvolvimento de um programa computacional destinado a modelagem da Confiabilidade de
Sistemas. No entanto, dada a diversidade de configuragdes em que podem ser encontrados
sistemas das mais diversas areas, torna-se potencialmente impossivel a exaustdo dos casos a
serem modelados. Tal afirmacdo torna-se particularmente procedente ao se considerar
configuragdes muito complexas de sistemas, onde praticamente ndo sao evidenciadas relagdes

com configuracdes classicas em Série e em Paralelo.

Além disso, com a constante evolugdo deste ramo da Engenharia da Qualidade que ¢ a
Engenharia de Confiabilidade, ¢ possivel que algumas técnicas de modelagem de ultima
geragdo ndo estejam contempladas neste estudo. Tal restricdo deve-se principalmente a

indisponibilidade de material de consulta.



Por restri¢des de tempo e conhecimento de programagao orientada a objetos, o software
apresentado neste trabalho opera apenas com configuracdes de sistemas em Série. Maiores

detalhes sobre esta importante restricdo podem ser encontrados nas segoes 5.2 e 7.2.
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CAPITULO 2

2. FUNDAMENTOS DA ANALISE DE CONFIABILIDADE

2.1 Qualidade versus Confiabilidade

Em geral, qualquer pessoa, ao avaliar um produto, refere-se ao termo “Qualidade”. No
entanto, na maior parte dos casos, o verdadeiro conceito associado ¢ o de “Confiabilidade”. E
assim quando se ouve dizer: “Este produto ndo presta! Usei-o um pouco e ja estragou...”. Ou
entdo: “Aquele produto dura nada”. Elsayed (1996) cita diversos exemplos nos quais a
realiza¢dao de andlises de Confiabilidade poderia ter evitado tragédias. Mas o mais indesejado
por todas as empresas, avidas por sua propria sobrevivéncia no mercado, ¢ a inclusao de seu
nome em frases deste tipo: “Os produtos daquela marca quebram no primeiro uso...”. Observe-
se que em todos os exemplos acima nem o termo “Qualidade” nem o termo “Confiabilidade”
foram utilizados, mas o senso comum ¢ de que tais produtos nao possuem Qualidade, pois ndo
cumprem sua func¢do. Tal consideracdo ¢ verdadeira, mas superficial demais, uma vez que
desconsidera as questdes do uso e da forma de uso dos produtos. Todos os componentes falham,
nao sao eternos. O tempo ¢ a variavel fundamental que distingue Qualidade de Confiabilidade.
Nos exemplos acima, falta aos produtos ndo apenas Qualidade, mas “Qualidade ao longo do

tempo”, isto ¢, Confiabilidade.

De modo geral, o termo Qualidade pode ser definido como o valor percebido em um
produto por seu usuario (Kapur, 1986). Neste “valor” estdo inclusos, além de todas as
caracteristicas e habilidades incorporadas de modo a satisfazer as necessidades do usuario,
também os custos de compra e manutencao do produto. Mais especificamente, a Qualidade de

um produto estd condicionada por quatro aspectos principais (Ribeiro, 1995a):
1. Qualidade de projeto;
2. Qualidade de manufatura;

3. Exceléncia na distribui¢do e vendas;
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4. Qualidade que se sustenta ao longo do tempo: Confiabilidade.

O contexto em que se insere o estudo da Confiabilidade envolve a consideragdo de
componentes (ou conjuntos de componentes associados na forma de sistemas) submetidos a
algum tipo de tensao (tais como tracado mecanica, calor, umidade e corrente elétrica) e sujeitos
a ocorréncia de falhas a uma certa taxa, caracteristica e possivelmente dependente do tempo.
Tais hipoteses sao, de forma alguma, restritivas, uma vez que qualquer componente ou sistema
as cumprird. Assim, se o0 componente em consideracao for uma viga de ago sujeita a uma forga
de tensao, ela poderd romper-se. Se for um fusivel sujeito a uma corrente elétrica, tera uma
probabilidade associada a sua queima. Se for a asa de um aviao sujeita as forcas do fluxo de ar,
terd uma probabilidade de se empenar. Nao se podem realizar analises estaticas sobre pecas ou
sistemas cujos niveis de estresse sao alterados ao longo do tempo. Isto significa que a realizacao
de andlises que nao levem em conta o envelhecimento dos elementos testados podem dar uma
falsa impressdo, demasiadamente otimista, de seu comportamento. E justamente neste ponto
que se faz sentir a necessidade da realizacao de testes que sejam capazes de medir o desgaste

de componentes ao longo do tempo.

Neste capitulo serdo realizadas consideracdes a respeito dos principais conceitos que
fundamentam estudos de Confiabilidade. Inicialmente serdo apresentadas as defini¢cdes
associadas ao conceito de Confiabilidade, e, a seguir, as técnicas e os métodos mais difundidos

para a modelagem da Confiabilidade de componentes isolados.

2.2 Conceito de Confiabilidade

Um componente ou sistema exposto a condigdes de esfor¢o terd associado a si um tempo
de vida T (“duragdo de vida” ou “duragdo até a falha”, conforme Meyer, 1978) que ¢ uma
variavel aleatoria com alguma distribuicdo de probabilidades a ser estimada e que estard
associada a Funcao de Confiabilidade do componente. A afirmagdo de que 7 ndo pode seguir
diretamente um modelo deterministico pode ser facilmente evidenciada a partir da observagao
de que componentes “idénticos” sujeitos a esfor¢os “idénticos” provavelmente terdo tempos de
falha diferentes e imprevisiveis a priori (Meyer, 1978). Assim, alguns falhardo no inicio de sua
vida, enquanto outros demorardo mais para falhar, definindo-se um comportamento aleatorio
para as falhas de tal tipo de componente. Desta forma, obtém-se uma primeira definicao

importante (adaptado de Tobias & Trindade, 1995, e de Meyer, 1978):
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“A Confiabilidade de um componente (ou sistema) no instante de tempo ¢, denotada por
R(?), do inglés Reliability, ¢ definida como R(¢) = P( T >t ), onde T ¢ a variavel aleatoria que

modela a duragdo da vida do componente.”

Observe-se que a definigdao acima descreve a Confiabilidade de um componente como
sendo a probabilidade de que o mesmo ndo venha a falhar durante o intervalo [0;¢], o que ¢
equivalente a calcular a probabilidade de que o componente esteja em pleno funcionamento até
o instante ¢. Este € o conceito mais geralmente usado para Confiabilidade, apesar de muitos

outros significados técnicos serem apresentados para o termo Reliability.

A definicdo de Confiabilidade, conforme apresentado na pagina 2, envolve quatro

elementos fundamentais (Halpern, 1978), aqui descritos em detalhe:

1. Probabilidade: A Confiabilidade ¢ mensuravel (computavel, testavel e verificavel). Devido
a esta natureza quantitativa de descrigao do desempenho de um sistema ou componente em
termos de uma fracdo ou porcentagem, tem-se disponivel um verdadeiro arsenal de

ferramentas estatisticas € matematicas classicamente conhecidas.

2. Tempo de operagciao: A Confiabilidade depende do tempo; nenhum produto dura para
sempre. Ademais, um produto pode ter um tempo de missdo previamente especificado. O
tempo de vida util de um equipamento pode ser definido a partir de sua Confiabilidade e
vice-versa. Esta caracteristica ¢ particularmente importante, por exemplo, para o
dimensionamento de garantias: sabendo-se que, ap6s um ano de uso, certo produto mantera
altos niveis de Confiabilidade (ou seja, elevada probabilidade de manter-se operacional e de
cumprir suas fungdes especificadas), uma empresa pode atribuir-lhe tal prazo a titulo de

garantia.

3. Desempenho: Um produto pode estar operacional, mas, ao longo do tempo, deixar
gradativamente de cumprir as fungdes para o qual foi designado. Isto configura ndo somente

uma falha, mas a falta de Confiabilidade.

4. Condigoes operacionais: Somente se pode avaliar a Confiabilidade de um produto se forem
determinadas as condi¢des em que este deve operar. Um aparelho de televisao exposto a
chuva ndo serve como parametro para se afirmar que sua Confiabilidade (ou sua Qualidade)
¢ baixa. Ainda assim, ¢ comum, em testes de Confiabilidade, adotar uma posi¢do pessimista
e submeter as unidades sob teste a condi¢des operacionais extremas. Com este expediente,
pressupoe-se que, em condi¢des normais, a Confiabilidade obtida serd pelo menos igual a

mensurada neste testes com altos niveis de estresse.
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Uma interessante releitura do termo Reliability pode ser encontrada em um artigo escrito
por Luthra (1988): “Partindo da semantica do termo Reliability e separando-se seu prefixo,
pode-se escrever ‘Re-Liability’, que pode ser também reescrito como ‘Regarding-Liability’ ou
‘Reduce-Liability’. Ora, o termo Liability significa “qualquer coisa pela qual uma pessoa ou
organizacao ¢ responsavel - legitimamente associada, devido a seu trabalho ou produto”. Assim,
pode-se entender a Analise de Confiabilidade como um conjunto de ferramentas cujo objetivo
¢ analisar o impacto de melhorias no projeto de produtos e componentes em relagao a sua
performance, manutenibilidade e seguranca, de modo que ndo ocorram falhas prematuras. O
objetivo de se estudar a Confiabilidade de um componente ou de um sistema, em ultima analise,
¢ o de garantir performance livre de custos, de modo a reduzir os custos de garantia e melhorar
o quadro financeiro de toda uma organizagao”. Esta releitura reporta com precisdo a mudanca
de atitude das organizagdes em relacao a Confiabilidade: com o surgimento de produtos mais
complexos e com grandes exigéncias de eficiéncia (e, portanto, mais caros), a Confiabilidade,
inicialmente incorporada aos produtos através de seu super-dimensionamento, passou a ser

considerada como uma importante variavel de desempenho global.

A conceituagdo aqui apresentada nao exaure, de forma alguma, as diversas aplicagdes
da Confiabilidade. A Anélise de Sobrevivéncia, uma das grandes areas da Ciéncia Estatistica e
que muito tem se desenvolvido nos ultimos 20 anos, fundamenta-se em definigdes semelhantes,
e possui interpretagdes proprias para a Confiabilidade e outros conceitos associados,
generalizando a aplicacao deste ferramental a diversas areas do conhecimento nas quais o tempo
¢ variavel de resposta analisada. No entanto, trataremos aqui das interpretagdes pertinentes as

Ciéncias de Engenharia.

2.3 As Funcgées de Confiabilidade

Para maior efetividade na Analise de Confiabilidade de dados de falha, é definido um
conjunto de quatro fungdes, denominadas globalmente de Fungoes de Confiabilidade. Através
das funcdes Confiabilidade, Distribui¢cao Acumulada de Falhas, Densidade de Probabilidades
de Falha e Taxa de Risco, torna-se possivel uma descri¢do do comportamento da Confiabilidade

de um produto.
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2.3.1 As Funcoes Confiabilidade e Distribuicio Acumulada de Falhas

De forma conceitual, a Confiabilidade ¢ uma fun¢ao que depende de varias variaveis e
que associa a cada combina¢do de seus valores um ntimero, o qual indica a proximidade do

estado de funcionamento do produto ao estado de funcionamento ideal. Com efeito, sejam:

A: um conjunto de condigdes ambientais de operagdao especificadas para um determinado

produto.
F: um conjunto de fungdes especificadas e associadas ao bom funcionamento do produto.
T: o conjunto dos tempos de operagao do produto, em horas ininterruptas.

A Fungdo Confiabilidade do referido produto pode entao ser definida como a fungao

R AxFxT—[0;1]
(a,f,) = R(a,f,1)

Esta definicao ¢ de dificil aplicabilidade pratica. Sabe-se, ¢ claro, que a operacao em
condi¢gdes ambientais mais extremas tende a gerar valores de Confiabilidade menores. No
entanto, a inclusao das condi¢des operacionais e ambientais €, em geral, dificil de ser mensurada
e modelada com o rigor exigido por um modelo estritamente matematico. Por estas razdes, ¢
comumente aceito que, em determinadas faixas de condi¢des ambientais e operacionais, a
Confiabilidade possa ser expressa estritamente como uma fun¢do do tempo de utilizagdo. A
partir desta hipotese, chega-se a uma simplificagao para a modelagem da fun¢ao acima definida:

R:T —[0;1]
t = R(¢)

A defini¢cdo da expressdao da Funcao de Confiabilidade parte do ambiente em que esté

inserido o proprio conceito de Confiabilidade: a realizagdo de testes de sobrevida.

A partir de um ambiente operacional previamente definido pelas condigdes de projeto,
uma amostra composta por ny unidades idénticas serd submetida a teste. Ao final de cada
instante t, pode-se observar um certo numero de unidades que falharam, ndf), e um certo
numero de unidades sobreviventes, isto €, em condi¢des operacionais, ny(f). Observe-se que,
devido a natureza do teste - ¢ um teste de sobrevida -, a ocorréncia de uma falha é associada a
um sucesso em termos probabilisticos. Obtém-se, entdo, uma primeira estimativa para a
expressao da Confiabilidade, como sendo o percentual acumulado de fracassos (isto ¢, unidades

que nao falharam) ao longo do tempo:
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n,(0)

Ry

R(t) = t>0. (2.1)

Utilizando-se o fato de que a soma de unidades operacionais e falhadas ¢ sempre

constante, pode-se reescrever a expressao acima das seguintes formas:

s O _ @

R = n, - n,(t)+n,() -
@0 @m0 22)
 on(O+n () n (O +n,(t) n,

Observando-se que o percentual acumulado de eventos (isto ¢, de falhas) ¢ a

Distribui¢do Acumulada de Falhas, F(t), sao obtidas as seguintes expressoes:

Ao Ny (?) _ n, (1)
Fy= n,  n(t)+ n, () (2:3)
R()=1-F(t), 120 (2.4)

as quais relacionam as fungdes Confiabilidade e Distribui¢ao Acumulada de Falhas.

2.3.2 A Funcio Densidade de Probabilidades de Falha

Para que seja possivel a defini¢do conceitual da Distribuicio’ de Probabilidades de
Falha, é necessario introduzir a hipotese de que a Fungao Confiabilidade ¢ derivavel - e, entao,
continua - em relacdo aos tempos de falha. Como conseqiiéncia, pela expressao (2.4), a
Distribui¢do Acumulada de Falhas também sera derivavel. Tal hipdtese ndo impde uma
restri¢ao severa ao tipo de funcao utilizado, uma vez que todas as distribui¢des de probabilidade

tedricas utilizadas para modelar as Fung¢des de Confiabilidade possuem tais caracteristicas.

Sob a hipdtese acima introduzida, pode-se derivar a Fun¢ao de Distribuigao Acumulada
de Falhas para obter a Fun¢ao Densidade de Probabilidades de Falhas - ou Fungao Distribui¢ao

de Probabilidades de Falha:

! Uma Distribui¢io de Probabilidades F com densidade de probabilidades ftem as seguintes propriedades
(Nelson, 1982):
1. F ¢ definida para um subconjunto de nimeros reais;

t +00
2. f¢éuma fungdo ndo-negativa em seu dominio, tal que F'(¢) = J.f(s).ds e _[f(s).ds =1.

—00 —00



16

f(t)zd—F(t), t20 (2.5)
dt
Da mesma forma, por (2.4) chega-se a conclusao que
dR dF
— W) =——M)=—f(t), t=20 2.6
7 (1) 7 (1) =-/() (2.6)
e, a partir destas equacoes (e sob as mesmas hipoteses), pode-se escrever:
F(r) = jo f(s).ds, t>0 2.7)
R(t)=1- jo’f(s).ds . 120 (2.8)

Para o caso de ensaios e testes de sobrevida, uma aproximagao largamente aceita ¢ a da

discretizagdo da derivada. Assim, dado um intervalo de tempo Az > 0, pode-se estimar f por:

Aoy (t+At)—n,(t)
AU n,.At

, 120 (2.9)

que ¢ a razdo incremental do numero total de falhas no intervalo At.

2.3.3 A Funcio Taxa de Risco

A Taxa de Risco (instantanea) / associada a variavel aleatéria T € definida por

h(t)=%, = (2.10)

onde f(¢) ¢ o valor da funcdo de distribuicao de probabilidades de 7 no instante # ¢ R(¢) € a

Confiabilidade para o componente no instante ¢.

Esta ¢ a definicdo teodrica. Para o caso de dados de teste, discretos, pode-se usar a

aproximacao

n,(t+At)—n, ()

ht) = n,(1).At ’

£>0 2.11)

A Fungado Taxa de Risco ¢ de grande importancia para engenheiros de projeto, para
engenheiros de sistemas, e para grupos de reparo ¢ manutencdo (Elsayed, 1996). Ela indica, a
cada instante, qual a taxa de que o componente venha a falhar ou ndo cumpra mais as fungdes

para as quais foi designado. Isto ¢, indica a influéncia percentual da Probabilidade de Falhas
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em relacdo a Confiabilidade em cada instante. Se em um dado instante a probabilidade de que
uma unidade falhe ¢ pequena, mas sua Confiabilidade ja atingiu niveis muito baixos, o risco de
falha tenderd a ser grande! Tais informagdes sdo de grande utilidade na definigdo de periodos
de tempo entre falhas, politicas de manutenc¢ao, tamanho das equipes de reparo, disponibilidade

dos sistemas e custos associados a garantias (Elsayed, 1996).

Partindo-se da expressao (2.6) e dividindo-se ambos os lados pela Funcgado

Confiabilidade, R, obtém-se a seguinte equacao diferencial:

R(t) dt R(?)
ou ainda
1 dR
m.z(f)——h(l) ) t>0 (212)

cuja solugao pode ser obtida genericamente:

Rt = Ce ¥ Cen. 120

Como a Confiabilidade de um componente novo ¢ 1, isto €, R(0)=1, substituindo esta

condicao inicial na solugdo acima, obtém-se:

R =€ 9" 50 (2.13)

onde a expressao

H(t)= [ h(s).ds, >0 (2.14)
¢ denominada Taxa Acumulada de Risco.

As principais propriedades da Fun¢ao Taxa Acumulada de Risco sdo (Nelson, 1982):
1. E monétona crescente, isto é, (V¢,,t, € Dom(H))(t, <t, = H(t,) < H(t,)).

2. imH(t)=0¢ lim H(t) = 4.

t——00
3. E continua a direita.

Em certas situacdes ¢ mais simples e mais facil trabalhar com esta funcdo (também
denominada Fun¢do de Risco Acumulado), como no caso de dados de falha com censuras

multiplas (Nelson, 1982).
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2.4 A Funcao de Confiabilidade e o Tempo Médio Até a Falha
(MTTF)

Uma das estatisticas mais importantes para a descri¢ao e comparagao da Confiabilidade
de um produto em teste ¢ 0o MTTF (Mean-Time-To-Failure ou Tempo Médio Até a Falha). Em
sua esséncia, 0o MTTF ¢ o valor médio dos tempos até falha das unidades em teste e ¢ aplicavel

para produtos que ndo podem ser reparados.

Na notacao utilizada nas se¢des anteriores e supondo que a duragdo da i-ésima unidade
de um conjunto de ny unidades seja descrita por #;, pode-se obter uma estimativa para o MTTF

através da expressao da média destes tempos:
R 1 ny
MTIF =—>t, (2.15)
Ny i-i
Conceitualmente, dada a variavel aleatoria continua 7, associada aos tempos de falha
das unidades sob teste, o MTTF ¢ dado pela Esperanga Matematica de T,
+o0
MTTF = jor. £().dt
Utilizando a expressao (2.6) na expressao acima, obtém-se

MTTF = —jo“” z.‘;—f (t).dt = — J.O;O.OdR(t)

Realizando-se a integragdo por partes da expressao acima, obtém-se

MTTF = L??(r).dz (2.16)

que relaciona o Tempo Médio até a Falha de um sistema a sua Confiabilidade.

Elsayed (1996) apresenta as expressdes resultantes para a estimacdo do MTTF de
sistemas formados por componentes independentes e identicamente distribuidos. Sao
consideradas configuragcdes em Série, Paralelo ou k-out-of-n, além de diferentes modelos de
distribui¢ao.

Para uma melhor estimag¢ao do comportamento dos tempos até falha, faz-se necessaria

a obtencao do desvio padrao destes tempos (Elsayed, 1996):
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Gy = \/ftz.f(t).dt — MTTF* (2.17)

Para produtos cujos testes permitem a realizagdo de reparos pode-se estimar o MTBF
(Mean-Time-Between-Failure ou Tempo Médio Entre Falhas). Esta, juntamente com a
avaliacdo de Disponibilidade, forma o conjunto das mais importantes medidas de performance
deste tipo de sistemas. Em algumas técnicas para estimacao do tempo de “depuragdo” (ou burn-
in) de componentes ou de sistemas reparaveis, sugere-se utilizar conjuntamente as seguintes
estatisticas (Guitar,1989): MTTFF (Mean-Time-To-First-Failure ou Tempo Médio Até a
Primeira Falha), MTTSF (Mean-Time-To-Second-Failure ou Tempo Médio Até a segunda
Falha) e MTTTF (Mean-Time-To-Third-Failure ou Tempo Médio Até a Terceira Falha).
Elsayed (1996) discute longamente as questdes de estimagdo do MTBF e da Disponibilidade
de sistemas reparaveis, apresentando, como abordagens, o Processo de Renovacgao Alternada e

a formulacdo via Cadeias de Markov?.

2.5 A Funcao Taxa de Risco e as Fases da Vida de um Produto

Em geral, um equipamento pode seguir trés comportamentos distintos durante periodos

de sua vida util (Halpern, 1978):

1. Periodo de Mortalidade Infantil (também denominado periodo de burn-in ou periodo de

“depuracao”).
2. Periodo de Vida Util.

3. Periodo de Velhice ou de Fadiga.

Durante o periodo de Mortalidade Infantil a probabilidade de ocorréncia de falhas ¢ alta.
Tal fato deve-se a transformacdo de defeitos latentes em defeitos patentes através do uso.
Defeitos até entdo nao detectados pelos testes de Qualidade aparecem, provocando a falha de
componentes. Esta falha prematura ¢ tao indesejavel para o fabricante como para seus clientes
(Elsayed, 1996), pois enquanto estes ficam privados do uso do produto, a organizacao tem de

arcar com custos de reparo desnecessarios.

2 . . ~ ~ ~
Por fugirem ao escopo desta dissertacdo, estes assuntos ndo serdao aprofundados.
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Os sobreviventes a fase inicial iniciam a fase de vida util, durante a qual apenas falhas
aleatdrias sao esperadas. Durante a fase de vida util assume-se que nao restem componentes
“fracos” (os quais foram eliminados na fase de mortalidade infantil) e que ainda seja muito cedo
para o aparecimento de efeitos de desgaste de componentes. Portanto, as falhas ocorridas no
decorrer deste periodo sdo assumidas como devidas a causas desconhecidas ou a alguma

alteracdo brusca nas condigdes de tensao a que os componentes estao submetidos.

Finalmente, chega-se a fase de fadiga, onde os sinais de desgaste tornam-se mais fortes,
provocando um aumento da taxa de falhas significativo em relagdo a taxa de falhas do periodo
anterior. O aumento da taxa de falhas nao mais pode ser atribuido a fatores aleatorios, mas sim
a idade e fadiga dos componentes. Dentro desta fase, a taxa de falhas tende a aumentar muito
rapidamente a medida que o produto se aproxima do final de sua vida (Elsayed, 1996). A
manutengdo de equipamentos que ja tenham atingido esta fase tendera a tornar-se

demasiadamente onerosa.

Os comportamentos acima descritos podem ser melhor observados através da definicao
da Taxa de Risco associada a variavel aleatoria 7, a qual define os tempos de falha (Johnson,
1990). A curva gerada por tal comportamento ¢ classicamente conhecida como “Curva de

Fundo de Banheira” (Figura 1):

Taxa de Risco

. ' o ' ) Tempo
Mortalidade Vida Util Velhice

Infantil

Figura 1: "Curva do Fundo de Banheira", apresentando as trés fases da evolucao da taxa de risco de um
componente genérico. Fonte: Ribeiro, 1995.

Uma importante ressalva hd que ser feita a este ponto. Em muitos casos, como no de
componentes elétricos e eletronicos, ndo ha uma fase de velhice bem definida, uma vez que a
taxa de falha tende a aumentar de forma lenta e linear (Ribeiro, 1995a). Assim, ha uma forte
distingdo entre componentes elétricos e componentes mecanicos. Fisicamente, tal diferenga de
comportamento pode ser explicada da seguinte forma: componentes mecanicos estdo

inicialmente sujeitos a problemas de ajuste (fase de mortalidade infantil). Uma vez superados
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tais problemas, estes componentes passam a operar de forma satisfatoria até que o desgaste
fisico (por atrito, corrosao ou choque) torna seu funcionamento intermitente até a falha. Por
outro lado, componentes elétricos e eletronicos também sofrem problemas de “ajustes” (ou,
mais propriamente, problemas de fabricacao). No entanto, se estiverem livres de problemas de
fabricagdo, nao existe uma agdo notavel da fadiga sobre tal tipo de componentes. Assim, €
bastante razoavel admitir-se que um fusivel durante sua vida util seja “tdo bom quanto novo”,
enquanto ainda estiver funcionando (Meyer, 1978). Tais consideragdes levam as seguintes

configuragdes para casos particulares da curva acima representada (Figura 2):

Taxa de Risco Taxa de Risco

Tempo Tempo

Mortalidade Vida Util Velhice Mortalidade Vida Util Velhice
Infantil Infantil

Figura 2: "Curvas de fundo de banheira" para os casos de componentes mecanicos (a esquerda) e elétricos (a
direita). Fonte: Ribeiro,1995.

2.6 A Funcao Taxa de Risco e os Modelos de Confiabilidade

A partir do comportamento da taxa de falhas de um determinado tipo de sistema pode-
se associar distribui¢gdes de probabilidades para seu tempo de sobrevida. Assim, se um sistema
apresenta taxa de risco aproximadamente constante, tem associada uma distribuicdo de
probabilidades Exponencial para sua duracdo até a falha. Além da distribui¢ao Exponencial,
outras distribuigdes comumente utilizadas para a modelagem da Confiabilidade de

componentes sdo as distribui¢des de Weibull, Gamma e LogNormal.

2.6.1 Modelos Matematicos para Analises de Confiabilidade

Modelos matematicos, em qualquer campo de pesquisa, sao utilizados para descrever o
comportamento de algum tipo de sistema ou equipamento em niveis de maior ou menor
detalhamento e sempre com o auxilio de algum tipo de formulacao. Esta formulagao tem

fungdes matematicas ou distribui¢cdes probabilisticas como ingrediente principal (Spingarn,
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1986b). Através de sua utilizagdao adquire-se uma maior habilidade na identificacao e resolugao
de problemas: pode-se melhor compreender o padrao de vida de um produto durante seu uso,
determinar se um processo estd cumprindo seus objetivos de Confiabilidade e reconhecer

possiveis causas de falhas.

Uma distribuicdo estatistica representa um modelo probabilistico para algum
acontecimento fisico que se repete na natureza. A variabilidade ¢ intrinseca a qualquer processo
natural. Uma distribui¢do ¢ gerada a partir da compreensao de um fendmeno observado e entao
¢ validada por alguma teoria matematica. O uso de distribuigdes para a descri¢do do
comportamento de conjuntos de dados coletados da natureza permite a predicdo de
comportamentos e, conseqlientemente, a antecipacdo de agdes de melhoria. Estes
comportamentos podem ser descritos através de parametros e de intervalos de confianga
estatisticos. Para estes ultimos, uma distribuigdo estatistica apresenta-se muito util: a
Distribui¢ao Chi-Quadrado. Outras distribuicdes probabilisticas sao comumente utilizadas para
a descricdo de informagdes de Confiabilidade. O Quadro 1 apresenta exemplos da

aplicabilidade de tais modelos:

Distribuicoes Comuns em Analises de Confiabilidade

Distribui¢do Probabilistica Uso principal em Confiabilidade
Exponencial Confiabilidade durante a vida util do produto
Normal Confiabilidade durante a fase de velhice do produto
Weibull Analise de fadiga de materiais
Chi-Quadrado Variabilidade de estimativas de pardmetros, tais como do MTBF

Quadro 2: Exemplos de aplicacdes de distribui¢des estatisticas na modelagem de Confiabilidade.
Fonte: adaptado de Spingarn (1986b).

A seguir sao apresentados em detalhe os principais modelos probabilisticos usados em
Confiabilidade. As formulagdes descritas sdo estritamente conceituais, ou seja, pressupdem que
os dados estao distribuidos de acordo com os dominios teéricos das distribui¢des e que nenhuma
manipulagdo matematica foi realizada sobre eles. Um quadro contendo as principais expressoes

analiticas associadas discutidos aos modelos a seguir ¢ apresentada no Anexo A.

2.6.2 A Distribuicio Exponencial

Conforme dito anteriormente, alguns tipos de sistemas e componentes tendem a
apresentar taxas de risco constantes ao longo de sua vida util. E o caso de componentes

eletronicos, tais como capacitores, transistores, resistores e circuitos integrados (Elsayed, 1996;
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Nelson, 1982). A taxa de falhas constante ¢ comumente observada para tais sistemas apos o
periodo de Mortalidade Infantil (o qual pode ser reduzido através de testes de burn-in). Para

este tipo de componentes, o modelo associado a Fun¢ao Taxa de Risco ¢

A 120
h0)={0 o (2.18)

onde A\ € a taxa de falhas, L eR".

A aplicagdo da fungdo acima na expressao (2.13), resulta em
-\t

<RU):{T iig (2.19)

e, pelas relacdes (2.4) e (2.5) tem-se

l—e™ >0

FU)_{O <0 (2.20)
Ae ™ >0

fU)—{O <0 (2.21)

que sdo as expressoes que definem o Modelo de Probabilidades Exponencial (Figura 3).

Distribuigdo Exponencial

2 2 F 1 Taxa de Falhas
S - 1 — 20
= 1,6 © - — 10
5 - \ 1 — 05
2 12f ]
& C
s B
5 08
= JRN
& 0.4
£ C
=) C \M

0

0 2 4 6 8 10 12
Tempo

Figura 3: Fungdo Densidade de Probabilidades do Modelo Exponencial para valores da taxa de falhas 4iguais a
0,5,1,0e2,0.

O MTTF para esta distribui¢ao pode ser calculado por (2.16), resultando em
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MTTF = j”’ LY
0 A
Assim:
1
MTTF = (2.22)

Analogamente, a variancia de dados que seguem este modelo pode ser obtida, resultando

em
Var(T) = 7%2 (2.23)

De modo a dar maior flexibilidade ao modelo, é introduzido o Parametro de

Localizagdo, /. Adotando L e R*, [ e R, fica definido o Modelo Exponencial genérico:

h r=! 2.24
O=1, ,_, (2.24)
e M >
R(t) = 2.25
(1) {1 o (2.25)
P l—e™ D t>] 226
t .
0= 0 t<l (2.26)
he D > 597
f(t .
J0= 0 t<l1 227)

Em um modelo exponencial, a taxa de risco € constante (Figura 4). Sistemas que seguem
a distribuicao Exponencial sofrem de “auséncia de memoria”. Isto significa que, devido a taxa
de falha manter-se constante ao longo do tempo, tais sistemas nao possuem registro de sua
operag¢ao no passado. Conseqiientemente, a probabilidade de um sistema (que ainda ndo falhou)
falhar ap6s um certo periodo de uso ¢ a mesma que a de um sistema novo. Em termos praticos,
um sistema que siga a distribuicdo Exponencial, mesmo depois de varias horas de uso, sera “tao

bom quanto novo”.
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Distribuigdo Exponencial

24 Taxa de Falhas
— 2,0
2 — 10
8 1.6 — 05
Z
3 1,2
g
S 0,8
04
0
0 2 4 6 8 10 12
Tempo

Figura 4: Funcdo Taxa de Risco para o Modelo de Falhas Exponencial,
apresentando valores de A iguais a 0,5, 1,0 e 2,0.

2.6.3 A Distribui¢ao de Weibull

Este modelo foi introduzido em 1949 pelo sueco Waloddi Weibull como um método
conveniente de analise de fadiga mecanica e tem sido utilizado por mais de 35 anos para analisar
e estimar o comportamento de componentes desta natureza (Franck, 1988). Mais recentemente,
esta “extensao” do modelo Exponencial passou a ser utilizada para a descricao de sistemas
eletro-mecanicos bastante complexos, tais como discos rigidos. Elsayed (1996) recomenda o
uso deste modelo quando a Fung¢dao Taxa de Risco claramente ndo pode ser representada
linearmente ao longo do tempo. Devido a sua capacidade de representar os mais diversos
comportamentos monotonicos para a fun¢ao Taxa de Risco, este ¢, sem davida, o modelo mais

amplamente empregado em analises de Confiabilidade.

A Funcgao Taxa de Risco para o modelo de Weibull ¢ descrita como:

l y-1
noy=1or " 130 (2.28)

0 t<0

onde 6 eR.,y eR".

A aplicagdo da fungdo acima na expressao (2.13), resulta em

R(t) = RO (2.29)
1 t<0
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e, pelas relacdes (2.4) e (2.5) tem-se

F(t)=11- U (2.30)
0 t<0

f() = ely.ty_l.e(e) t>0 2.31)
0 t<0

que sdo as expressdes que definem o Modelo de Probabilidades de Weibull’. Os pardmetros 0
e v sdo respectivamente denominados Pardmetro de Escala (ou Caracteristica de Vida) e
Parametro de Forma. Nelson (1982) apresenta uma formulagdo alternativa para o Modelo de
Weibull, com parametros diferentes: a e 3. No entanto, a formulacao aqui apresentada ¢ mais

indicada para andlises de Confiabilidade (Figura 5).

Note-se que, para as fungdes Taxa de Risco e Distribuicao de Probabilidades, o expoente
da varidvel ¢ € y - 1. Isto gera um problema de definicdo no modelo de Weibull quando y < 1: o
expoente assume valor negativo e entdo estas fungdes somente estdo definidas para t > 0. Este
problema - aparentemente uma tecnicalidade - do modelo de Weibull gera diversas

complicagdes para o ajuste numérico dos parametros da distribuigdo.

Distribuicao de Weibull

2 Gamma, Theta
L 4 — 05,10
1,6 | f 1 —1,0,10
/ \ 4 — 20,10
SN T T
"N |
04 F ]\ .
ok & ]

1 2 3 4 5
Tempo

Densidade de Probabilidades

o

Figura 5: Exemplos de configura¢des da Fun¢do Densidade de Probabilidades do Modelo de Weibull para
diferentes valores do parametro y, também denominado ‘pardmetro de forma’. De modo a facilitar a
comparagdo, o parametro 8 ¢ mantido constante e igual a 1,0.

3 Pode-se encontrar mais informagdes sobre o Modelo Classico de Weibull, bem como sobre o Modelo Misto de
Weibull, em Elsayed (1996).
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O MTTF para esta distribuicdo pode ser calculado por (2.16), resultando (Elsayed,
1996) em

MTTF = G.F[l + lj (2.32)
Y

onde I" representa a funcdo matematica Gamma.

Analogamente, a variancia de dados que seguem este modelo pode ser obtida, resultando

Var(T)=0". r(1+3j {r(ulﬂ (2.33)
Y Y

Observe-se a versatilidade da Distribui¢ao de Weibull em relagao aos valores assumidos

cm

por y (Figura 6):

e Para y < 1, tem-se uma Fun¢do Taxa de Risco monotona decrescente, representando, por

exemplo, as fases iniciais da vida dos mais diversos componentes mecanicos ¢ elétricos.
e Paray=1, tém-se Taxa de Risco constante, ou seja, o proprio modelo Exponencial.

e Paray> 1, tém-se Taxa de Risco monotonicamente crescente, propria para a representacao

de componentes que ja atingiram a fase final de sua vida.

Elsayed (1996) cita um resultado encontrado por Makino (1984), que aproximou a
Distribuigdo Normal por uma Distribuigao de Weibull, encontrando o valor y = 3,43927. Este
valor ¢ muito préximo do valor do parametro de forma y = 3,43938 da Distribuicao de Weibull

em que a média ¢ igual a mediana.
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Distribuigao de Weibull

40 F 1 Gamma, Theta
- / 1 — 05,10
- T — 10,10
g OF | — 20,10
3 - 1 — 50,10
e 20 | .
< L i
10 | .
C [— ]
C ] ]
I :
0 1 2 3 4 5
Tempo

Figura 6: Funcdo Taxa de Risco para o Modelo de Falhas de Weibull, apresentando 6 igual a 1,0 e valores de y
iguaisa 0,5, 1,0,2,0¢5,0.

Novamente, introduzindo-se o Parametro de Localizacdo, [/, ¢ adotando-se

[ eR, 6 eR., vy eR", pode-se definir o Modelo de Weibull com trés parametros:

Y i
h(t) = g_v'(t‘l) ’Zj (2.34)
<

ICA

R(t)=1¢ t2 (2.35)
1 t<l
C

F(t)=4'~¢ L=z (2.36)
0 r<l!

f) = elv.(t—l)y_l.e(e) t>1 (2.37)
0 t<l

2.6.4 A Distribuicio Normal

Esta ¢ a mais conhecida e, possivelmente a mais antiga distribui¢do continua de
probabilidades existente na Ciéncia Estatistica. Devida a Gauss, esta distribuicao ¢ propria para

a representacao de diversos comportamentos fisicos, econdmicos e biologicos. Segundo o
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Teorema Central do Limite, emergente em muitos resultados estatisticos, o modelo Normal
tende a ser a representacao ideal para variaveis que sao a soma de varias pequenas contribuigdes
individuais.

A Fungio Taxa de Risco da Distribuicdo Normal ¢ monoétona crescente’. Por este
motivo, sua utilizagdo ¢ particularmente interessante quando sao modelados certos tipos de
sistemas e componentes que ndo podem ser reparados, bem como componentes mecanicos cuja
degradacao aumenta de acordo com o uso. Usos comuns do Modelo Normal de Probabilidades

sdo a descricao de componentes mecanicos submetidos a cargas ciclicas, tais como em testes

de fadiga (Elsayed, 1996).

O Modelo Normal Padronizado ¢ definido a partir de fungdes Densidade de

Probabilidades e Distribui¢do Acumulada de Probabilidades sao dadas por

o(7) = \/;_n.e‘z" , teR (2.38)
1 t —Lsz
(D(t)=E.J.we > ds, te®m (2.39)

A Fungdo Distribuicdo de Probabilidades do Modelo Normal genérico para uma

variavel aleatoria T ¢ definida por:

Co-p 1y
R ten (2.40)

onde —o<pu<+0, o>0. Diz-se, sucintamente, T ~ N(i,6°). Os pardmetros | ¢ & sdo,

respectivamente, o Pardmetro de Localizag¢do e o Pardmetro de Forma do Modelo Normal.

Como nao ha representagao analitica explicita para a Distribui¢ao Acumulada de Falhas

deste modelo, tem-se:

1r«*(z)=c1>(t;”)=\/%G.j_’ooe2'(:HJ ds, teR (2.41)

cujos valores podem ser obtidos via integragdo numérica.
Ainda, por (2.4) e (2.10),

R(t)=1-F(t), teR (2.42)

* Ver Elsayed (1996), paginas 28-30, para uma indicagdo da prova formal desta propriedade.
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h(t) = , teR (2.43)

. _l_(ﬂjz
V2n.o—|e? °’ .ds
completa-se o conjunto de Fung¢des de Confiabilidade para o Modelo Normal (Figura 7 e Figura
8).

Observe-se, nas equagdes anteriores, a expressao de transformacdo de uma variavel que

segue a Distribui¢do Normal genérica para outra, que segue a Distribuicdo Normal padronizada:

—o<pu<+0, 6>0, teR (2.44)

onde T~ N(u,6%) e Z ~ N(0,1).

Distribuigao Normal

2 0,04
=

<
=

-_g 0,03

el

£

o 0,02

o

[}

st

§ 0,01

72}

=

5

- 0

0 40 80 120 160 200
Tempo

Figura 7: Exemplos de Fungao Densidade de Probabilidades do Modelo Normal de Falhas. Observe-se sua
simetria em rela¢do ao valor da média.
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Distribuicao Normal

0,8 / Média, Desvio Padrdo
[ / | — 100,20
r 1 —— 100, 10
g 0,6 | { — 50,10
3 i i
3 0,4
o [
B [
ol
0 40 80 120 160 200
Tempo

Figura 8: Exemplos da Fung¢do Taxa de Risco do Modelo de Falhas Normal. O crescimento mondtono justifica
sua utilizagdo em sistemas cujo desgaste aumente com o tempo € com 0 uso.

A Esperanca Matematica e a Variancia para este modelo podem ser determinados, apos

algumas mudangas de variavel e integracdes por partes, como sendo
E[T]=n (2.45)
V[T]=c" (2.46)

Hé uma importante restricdo que deve ser feita sobre este modelo para que possa ser
utilizado para a modelagem de Confiabilidade. Esta ¢ uma distribuicao que nao possui dominio
limitado. Como as analises de Confiabilidade, em geral, utilizam dados de falha cuja natureza
pode ser associada a varidvel tempo, deve-se impor uma restrigdo sobre o dominio deste
modelo, de modo que os valores assumidos pela variavel aleatoria 7' sejam nao negativos.

Assim, obtém-se um modelo truncado para a Distribui¢ao Normal:

=11 e%{%) teR (2.47)
C.\/2n.c. ’ .
1 fsnY’
Fty=2 1 e L) ds, teR’ (2.48)
¢ \J2n.c 0

R()=1-F(@t), teR" (2.49)
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h(t) = € L teR” (2.50)
e
c. 2n.G—J:e °7 .ds
onde 0<u<+w, >0
w1 S
e c=0(-—)= .| e? ° .ds ¢denominado fator de correcio.
G +J2.m.o J.‘w

2.6.5 A Distribuicio LogNormal

Este modelo ¢ amplamente utilizado em ajustes de dados por apresentar uma grande
quantidade de formatos, de acordo com seus parametros. E particularmente indicado em dados
cujo intervalo de variagdo percorre varias ordens de grandeza. Exemplos genéricos de dados
que seguem esta distribuicao sao dados econdmicos e de crescimento populacional em colonias
de bactérias. Entre exemplos de dados de Confiabilidade em Engenharia podem ser citados
casos de fadiga metélica, vida de isolamentos elétricos e tempos de reparo de certos
equipamentos. Elsayed (1996) cita ainda os casos de modelagem do mecanismo de falha de um

semicondutor ou de um conjunto de mecanismos de falha intimamente relacionados.

Pode-se descrever o Modelo LogNormal através do Modelo Normal pelo uso de uma

mudanca de variavel:

Seja a variavel aleatéria 7, descrita por um modelo LogNormal. Entdo, escrevendo

X =In(T) temos que X ¢ descrita pelo modelo Normal. Assim, definem-se
E[In(T)]=p (2.51)
Var[In(T)] = o> (2.52)
que sdao numeros puros. Isto significa que p e o nao tém a unidade dos dados de falha, mas sim

do logaritmo da unidade de tempo. Deste modo, ndo t€ém a mesma interpretacao dada no Modelo

Normal.

A Funcao Densidade de Probabilidades de Falha para o Modelo LogNormal genérico ¢

escrita como



FO)=2.4(

.

In(z) — p _ 1

2

e

\/2n.0.t.

onde -o<pu <+, c>0.

(o

c

2
j,teiRI

A Distribui¢ao Acumulada de Falhas ¢ dada por

.ds, teR;

1 A(ln(s)—u)z
1 _ ! 2 c

cujos valores podem ser obtidos via integragdo numérica.

Definindo-se ainda, por (2.4) e (2.10),

R(t)=1-a(

h(t) =

In(#) —p
(e

e

), teR!

(o

. _l.(ln(s)—ujz
t.(\/ﬂ.o—joe e

ds)

, teR!
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(2.53)

(2.54)

(2.55)

(2.56)

fica completo o conjunto de Fungdes de Confiabilidade para o Modelo LogNormal. Nelson

(1982) apresenta uma variagao interessante deste modelo, a partir do uso do logaritmo decimal

no lugar do logaritmo natural. A densidade de probabilidades do modelo LogNormal ¢

apresentada na Figura 9.

Distribui¢ao LogNormal

24

\

16

L1\

1,2

0,8
0,4

Densidade de Probabilidades

\

\
N
[
/

\
TN
N

k

—

0

0,5 1 1

5 2

Tempo

2,5 3

35

Mu, Sigma
1,0,0,2
1,0,0,5
1,0, 1,0
1,0,4,0

Figura 9: Exemplos de configura¢des da Funcdo Densidade de Probabilidades do Modelo LogNormal. Observe-
se que o parametro u ¢ mantido constante em 1,0, enquanto ¢ assume diferentes valores.
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A Taxa de Risco deste modelo apresenta comportamentos diversos, de acordo com os
valores dos parametros pu e ¢. Por exemplo: para u=1 e ¢ >2, tem-se risco decrescente; para
p=1 e o =1, tem-se risco rapidamente crescente no inicio da vida, seguido de um

comportamento estavel; para u=1 e ¢ <0,3, tem-se risco crescente (Figura 10).

Distribui¢ao LogNormal

10 Mu, Sigma

E 7 | — 10,02

8 1+ — 10,05
C / 1 — 1,0,1,0
6 — 1,0,4,0

sV s Ty

Taxa de Risco

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 35 4
Tempo

Figura 10: Exemplos da variabilidade de formatos da Fun¢do Taxa de Risco do Modelo LogNormal em relacio a
seus parametros. Neste exemplo somente o assume diferentes valores.

Observe-se, ainda, que o0 Modelo LogNormal ja possui dominio limitado inferiormente,

ndo necessitando de truncamentos adicionais, como acontece no Modelo Normal.

Através da transformagdo ¢ = €' pode-se encontrar a expressio analitica para a Esperancga

Matematica deste modelo. A Esperanca parte da expressao

E[T]= joi” f(0).dt

onde o limite inferior da integral ¢ zero, uma vez que f somente ¢ definida para ¢ > 0.

Realizando a mudanga de variavel na expressao acima, obtém-se

E[T]=E[e*]= J:Ooex.f(ex).ex.dx = Ij:ezx.f(ex).dx

B o2 _%-[m(e;)—u]z 1 o x—%,(%)z
E[T]:jwm.e .dx:m.jwe dx =
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1 x2 —2.x.p+p2 1 _x2—2.x.(u+02)+u2

:m.r:ex_ 207 .dXZE.J.:Oe 20 .dx =

(x—(n+c’)*-c*.(2.u+0”) o2
Py (h+=) 1 o0
=, I e © dx=e . J.

N2.mo T \/2.11.0. —

_(x—(u+c”))’
e 2 dx

| v _Gr(ura®)? 1 .
Mas —. | e 29 . dx=—— | e 2 .dx=1
V2. m.o J.*w J2.m.o L"
e entdo
(u+f2)
E[T]=e 2 (2.57)

Analogamente, usando a transformacdo #* = e™* pode-se encontrar a variancia de 7, dada

por

Var[T]= (e —1).e®*) (2.58)

2.6.6 A Distribuicio Gamma

O Modelo Gamma, apesar de utilizado para modelagens de Confiabilidade ¢ mais
indicado para dados de sobrevivéncia vindos da area biomédica. O comportamento da Fungao
Taxa de Risco deste modelo torna-o inapropriado para a maioria dos produtos (Nelson, 1982),
isto porque, dependendo dos valores assumidos por seus parametros, sua forma ¢ rapidamente
alterada, dificultando seu ajuste a conjuntos de dados de falha. Elsayed (1996), no entanto,
afirma que este modelo ¢ apropriado para a descricdo de tempos de falha de sistemas cujas
falhas estdo associadas a um certo nimero de sub-falhas com taxa de ocorréncia constante, ou

de um componente cuja falha somente ¢ efetivada apds um certo nimero de estagios.

A fung¢do Densidade de Probabilidades de Falha para o Modelo Gamma ¢ dada por

}LY
I'(y)

f(t) = e teRt (2.59)

onde I' é a fungdo matematica Gamma, y >0, A >0. Ela ¢ ilustrada na Figura 11. Os

parametros A e y sdo, respectivamente, o Parametro de Escala e o Parametro de Forma da

distribui¢ao:
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e Quando 0 <y <1, ataxa de falhas decresce monotonicamente de +oo até A, para ¢ indo de 0

até +oo.
e Quando y > 1, a taxa de falhas cresce monotonicamente de A até +oo, para ¢ indo de 0 até +oo.

e Quando y =1, a taxa de falhas mantém-se constante e igual a A. Observe-se também que o

dominio desta distribuicdo ¢ limitado para valores estritamente positivos de ¢ caso y seja

menor que 1.
Distribuicdo Gamma

% 24 T Gamma, Lambda
- — 05,10
= 2 — 10,10
g — 20,10
s 16 \ — 30,10
5012 \
F 08
£z o4
A 0 QREEHE

0 1 2 3 4 5 6

Figura 11: Configuragdes da Fun¢do Densidade de Probabilidades do Modelo Gamma.

As demais Fungdes de Confiabilidade para este modelo sao:

}LY

F(t) = f) [ e ds, 1 e (2.60)
R(t) = F(:/) .Tsyl.e“.ds, teR” (2.61)
h(t) = %, teR’ (2.62)

A taxa de risco da distribuicdo Gamma ¢ apresentada na Figura 12. Elsayed (1996)
apresenta diversas extensdes para estas expressoes em termos da Fungdo Gamma Incompleta,

bem como para valores inteiros do parametro de forma.
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Distribuicdo Gamma

3 F : 4  Gamma, Lambda

: | | — 05,10

2.5 \ 1 — 10,10

8 2 —2,0,1,0

2 ! \ 1 — 3,0,1,0
3 L5 E =
< C ]
% 1 E 3
i : — :
05 e I
0 1 2 3 4 5 6

Tempo

Figura 12: Exemplos de Taxa de Risco obtidos através do Modelo Gamma.

Pode-se mostrar que a Esperanca Matematica e a Variancia de uma variavel aleatoria T

com Distribui¢do Gamma sio, respectivamente’:

E[T]:% L y>0,1>0 (2.63)

Var[T] = ky—z L y>0, >0 (2.64)

Observe-se ainda que:

e fazendo y =1 temos a expressao que define a Distribuicao Exponencial.

e fazendoy=v/2,v>0eL=0,5obtém-se a expressio que define o Distribuico x°.

2.6.7 A Distribuicdo Uniforme

O Modelo Uniforme, nao ¢ propriamente referenciado como um modelo comumente
usado em analises de Confiabilidade. No entanto, sua utilizacdo apresenta vantagens, sob o
ponto de vista pratico, no que toca a realizacao de inferéncias sobre novos componentes, para

0s quais nao se possui informacgdes sobre o comportamento das falhas.

A fung¢do Densidade de Probabilidades de Falha para o Modelo Uniforme ¢ dada por

> Ver Elsayed (1996), paginas 37-9, para a descri¢do detalhada deste resultado.
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? t<l!

f(t)y=4— [<t<l+r, teR’. (2.65)
r
0 t=21l+r

Os parametros / e r sdo, respectivamente, o Parametro de Localizag¢ao e o Parametro de Duragdo

da distribui¢ao uniforme.

As demais Fungdes de Confiabilidade para este modelo sao:

0 t<l!
t_
F(t)=3— I<t<l+r, teR* (2.66)
r
1 t>1l+r
1 l t<l
l‘_
R(t)=41-— I<t<l+r, teR* (2.67)
r
0 t>l+r
0 r<l
h(t) = 1 I<i<lsy » LER (2.68)
r+l—-t

Observe-se que, por apresentar Densidade de Falhas constante, este modelo apresenta
taxa de falhas estritamente crescente. Além disso, a Taxa de Risco do modelo Uniforme
somente esta definida para valores estritamente menores que [ + r. Isto significa que o
componente necessariamente deve falhar até este instante. Isto também pode ser observado
através do fato de que as probabilidades fornecidas por este modelo estdo concentradas em um
intervalo finito de tempo, o que significa que um componente que tenha suas falhas modeladas
por esta distribui¢do necessariamente falhara dentro de um periodo predeterminado de tempo,

[[;1+7].
Pode-se mostrar que a Esperanga Matematica e a Variancia de uma variavel aleatoria T
que segue a Distribuicdo Uniforme sdo, respectivamente:

E[T] = z+§ (2.69)

2

Var{T] = :—2 (2.70)
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2.7 Etapas da Modelagem e Estimagao da Confiabilidade

A modelagem da Confiabilidade de um sistema genérico requer o conhecimento de seu
comportamento até¢ a falha. Tal conhecimento ndo pode ser obtido, via de regra, sem a
realizagdo de testes. Mesmo no caso de dados oriundos de extrapolagdes de outros dados ou da
experiéncia do engenheiro de Confiabilidade, em algum momento devem ser coletadas

informagdes de testes.

Os testes acima referidos ndo necessariamente tém de ser realizados em laboratdrios.
Muitas vezes, o proprio banco de dados de reclamagdes dos clientes pode conter informacgdes
de Confiabilidade. No entanto, deve-se considerar que dados desta natureza podem nao refletir
arealidade de campo. Sob este mesmo ponto de vista, testes realizados em laboratorios tendem
a ser muito mais informativos, trazendo a informacgao realmente necessaria para as analises de
Confiabilidade e com o beneficio de ndo comprometer a imagem da empresa frente a seus

clientes.

Testes de laboratério podem ser conduzidos de diversas maneiras. Na situagdo ideal, um
ensaio contendo um nimero determinado de sistemas semelhantes deveria ser conduzido até
que todas as unidades falhassem. No entanto, restrigdes monetarias € de tempo podem impedir
arealizacao de testes completos, como por exemplo, no caso de sistemas cuja durabilidade seja
muito elevada - meses, anos, etc. Nestes casos, pode-se optar por formas alternativas de testes,

tais como testes acelerados ou testes com truncamento.

Uma vez recolhidos os dados de falha, parte-se para a etapa de analise. Neste ponto,
todas as ferramentas matematicas e estatisticas que permitam a real compreensao da informagao
contida nos dados sao bem-vindas. De modo geral e quando apropriado (isto €, para amostras
sem censura), opta-se primeiramente pela descricdo dos dados, por exemplo, através da
obtengdo de estatisticas descritivas, tais como o MTTF e histogramas dos dados. De posse de
tais informagdes, pode-se tentar inferir sobre o comportamento do sistema sob estudo. O ajuste
de um modelo tedrico nem sempre ¢ possivel devido as caracteristicas dos dados, mas, nos

casos em que ¢ julgado adequado, disponibiliza muitas informagdes ao analista.

A modelagem da Confiabilidade de um sistema traz maior seguranca ao engenheiro de
Confiabilidade e a empresa: ao primeiro, porque permite um dimensionamento mais preciso €
enxuto de projetos e processos; a segunda porque permite um melhor dimensionamento de

garantias, além de indicar onde devem ser concentrados esforcos de melhoria, contribuindo
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assim para a melhoria continua da Qualidade de seus produtos e de sua imagem frente ao

mercado.

2.7.1 Coleta de Dados via Testes

A obten¢ao de dados para a modelagem da Confiabilidade de sistemas pode ocorrer de

diversas formas, as quais podem ser utilizadas simultaneamente:

2.7.1.1 Levantamento de Dados Historicos

Muitos componentes e sistemas sdo derivados de modificagdes de projetos anteriores,
jé& suficientemente testados e com Confiabilidade ja conhecida. Além destes casos, existem
diversos bancos de dados de dominio publico que fornecem estimativas de vida util para os
componentes € sistemas mais comumente utilizados. Tais bancos de dados sao mantidos por
diversos orgaos publicos e privados, tais como NASA, General Electrics ¢ AT&T. Muitas
vezes, no entanto, tais bancos ndo atingem um numero suficiente de tipos de componentes,

restringindo-se a resultados para componentes de uso geral.

Dados de falha de componentes sdo coletados de diferentes fornecedores e os resultados
estimados sdo normatizados e gravados em tabelas. A utilizacdo de indices associados a
diferentes condigdes ambientais e de operacao e a diferentes niveis de qualidade permite a
determinagdo das exigéncias minimas de operacdao e a verificagdo da Confiabilidade de um

produto.

2.7.1.2 Testes de Vida em Condi¢gées Normais de Operagéo

Estes tipos de teste, apesar de trazerem informacodes diretas sobre os ensaios realizados,
sdo, em geral, demorados. Tal fato ocorre porque a realizagao de testes sobre componentes e
sistemas simulando suas condi¢des normais de uso implica em dados de falha semelhantes aos
de uso. Para componentes e sistemas cuja durabilidade ¢ estimada em meses ou anos, tais testes
resultam impraticaveis. Para minimizar tais problemas, muitas vezes sao utilizadas amostras de
grande tamanho, o que traz a tona um segundo problema: o alto custo associado a tais amostras.
Testar um lote de 100 aparelhos de televisao ¢ relativamente barato, mas testar um lote de 10

turbinas de avido pode ser extremamente oneroso!

Comumente sao utilizados testes em condi¢des normais de uso para componentes ou

sistemas novos, em fase de desenvolvimento e cujas necessidades de durabilidade sejam
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pequenas em termos de tempo. Desta forma tem-se uma maior confianga de que os niveis de

Confiabilidade requeridos foram atingidos satisfatoriamente.

2.7.1.3 Testes Acelerados de Vida

A utilizagdo de testes acelerados, quando bem conduzida, traz beneficios na obtengao
de dados de falha de componentes e sistemas. A logica envolvida neste tipo de procedimento
baseia-se no monitoramento simultdneo do tempo de vida e das condi¢des de operagao das
unidades em teste. Assim, a partir de testes realizados sob condigdes extremas de operagao,
pode-se inferir sobre o comportamento das falhas das unidades quando sob condi¢gdes normais
de uso. Atengao especial deve ser dada ao fato de que tal expediente somente sera valido caso

o modo de falha das unidades nao se altere com a variagao das condi¢des operacionais.
Ha dois tipos principais de aceleracao de testes (Elsayed, 1996):

e aumento da freqiiéncia de utilizacdo do produto. Por exemplo, pode-se acionar

continuamente um interruptor ou um cardan até que a falha ocorra.

e aumento da tensiao de trabalho do produto, que pode ser obtido através da modificacao
das condi¢des de umidade, temperatura, pressao, voltagem ou peso. No caso de componentes

eletronicos, sdo comuns aumentos nos niveis de estresse de voltagem e umidade.

Testes acelerados de vida sdo, em geral, mais rapidos e, conseqiientemente, menos
custosos. Uma importante ressalva ¢ a de que a informagao monitorada deve ser transformada
para niveis normais de uso. Diversos modelos de aceleragao podem ser utilizados, dependendo
da natureza dos sistemas em teste. Elsayed (1996) apresenta uma extensa discussao sobre a

recuperagao da informagdo obtida em testes acelerados.

2.7.1.4 Tipos de Censura de Testes

Em diversas situagdes, testes de vida sdo interrompidos antes que o ensaio se complete,
isto ¢, antes que todas as unidades da amostra tenham falhado. A utilizagcdo deste expediente €
comum em estimativas de Confiabilidade, com o objetivo de reduzir os custos e o tempo de

ensaio.

O processamento dos dados de testes com truncamento em informagdes uteis depende
da existéncia de resultados teoricos que permitam a correta interpretagdo da informacgao obtida.
Este embasamento tedrico ¢ fornecido pela Analise de Sobrevivéncia, da qual vém os
fundamentos da Analise de Confiabilidade. No entanto, ha ainda muitas lacunas neste campo

de pesquisa. Por exemplo, nem todas as distribuigdes possuem expressoes analiticas explicitas
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para os estimadores de amostras com censura, como ¢ o caso das distribuicdes Normal e
LogNormal com amostras censuradas aleatoriamente. Para casos como estes, os valores
assumidos pelos estimadores podem ser obtidos através do uso de métodos numéricos

apropriados, tais como métodos numéricos para a solugdo de sistemas de equacdes diferenciais.

Quando um dado ¢ censurado, ele traz uma informagao incompleta. Tudo o que se pode
afirmar sobre a unidade associada aquele dado ¢ que ela durou até o instante de truncamento,
mas poderia ter durado mais... O “quanto” mais poderia ter durado esta unidade nao se sabe;
este ¢ um dado cuja informacao ¢ censurada. Assim, sempre que possivel, a realizacao de testes

completos (isto ¢, sem censura) ¢ melhor, pois ¢ mais informativa.

A notag¢ao mais comumente utilizada para indicar dados com informagao censurada (ou
simplesmente dados censurados) € a utilizacdo de um super-indice “+” ap6s o valor do dado.
Para melhor entendimento dos tipos de truncamento sobre testes, consideraremos uma amostra
com n unidades sob teste, das quais 7 terdo falhado, tendo-se dados de falha ¢,,1,,...,7, ¢ dados

+ + +
truncados t+7 ,t42 ..oty -

2.7.1.4.1 Censura Tipo I (ou por Tempo)

A duragdo do teste ¢ predeterminada, e o instante em que o teste ¢ encerrado ¢
denominado tempo de truncamento e denotado por 7. Como conseqiiéncia, o numero de falhas,
r, ¢ uma variavel aleatoria que depende das caracteristicas das unidades testadas e da duragdo

do teste.

Tempos associados a um teste com censura por tempo sao formalmente descritos como

t,<t,<..<t <t =...=t, =T . Note-se que o tempo da ultima falha, #,, usualmente

o+
r+l __tr+2

nao coincide com o tempo de truncamento.

2.7.1.4.2 Censura Tipo II (ou por Componentes)

A duragdo do teste ndo ¢ predeterminada, mas sim o nimero de falhas que devem
ocorrer: 7. Conseqiientemente, este tipo de teste garante o nimero minimo desejado de dados
de falha para as analises de Confiabilidade. O instante da ultima falha, no qual o teste ¢
encerrado, ¢ denominado tempo de truncamento ¢ denotado por 7. Assim, o tempo de duragdo
do teste ¢ uma varidvel aleatoria que depende das caracteristicas das unidades testadas e do

numero de falhas programado.

Tempos associados a um teste com censura por componentes sdo formalmente descritos

como ¢, <t, <...<t =t =t',=.=t =T.Note-se que a unica sutileza na representagdo

r+l r+2
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de dados de teste em relagdo aos do tipo de teste anterior ¢ o fato de que, para truncamentos por

componentes, o tempo de truncamento € igual ao tempo da ultima falha.

2.7.1.4.3 Censura Aleatoria

Neste tipo de truncamento, unidades sdo retiradas de funcionamento - mesmo antes da
ocorréncia de falha - em instantes aleatorios. Testes com censura aleatoria sdo muito comuns
em ensaios de componentes inseridos em sistemas. Isto porque o sistema pode falhar devido a
quebra de outro componente que nao o analisado e, como conseqiiéncia, 0 componente testado
¢ retirado do teste sem ter falhado. Por exemplo, para o teste de uma cruzeta, ¢ necessario
montar um cardan. Caso ocorra, em um instante aleatorio, a quebra de uma ponteira sem que

se quebre a cruzeta, teremos uma censura aleatoria para a cruzeta.

Tempos associados a um teste com censura aleatoria sdo descritos como

IA

t, <ty <<t st <, LSt

r r+2 —*°* n*

2.7.1.4.4 Truncamentos Multiplos (Dados Multicensurados)

Em certos tipos de teste, ¢ comum a ocorréncia de dois tipos diferentes de truncamento.
Por exemplo, em um teste previamente projetado para censura do tipo I (por tempo), se algumas
pecas forem censuradas devido a problemas de funcionamento de uma das méquinas de teste,
ter-se-4 uma amostra multicensurada. Neste caso, cuidados especiais devem ser utilizados para
retirar a informagao de Confiabilidade contida na amostra. Diversos métodos ndo-paramétricos
sao discutidos na literatura (Nelson, 1982; Elsayed, 1996), tratando este tipo de situacdo de

forma semelhante a casos de censura aleatoria.

2.7.2 Estimacao de Modelos

Quando sdo calculadas estatisticas tais como a média ou a varidncia de um conjunto de
dados, o objetivo ¢ o de descrever (com o nivel de detalhe necessario) o comportamento da
fonte geradora de tais dados (ou da informagao neles contida). As estatisticas média aritmética
e variancia de uma amostra sdo valores representativos da distribuicdo de probabilidade da

populagdo de onde foi retirada esta amostra.

Quando sao realizados testes de falha sobre componentes ou sistemas, o objetivo € o de
descrever - ou estimar - o comportamento de sua sobrevida. Para se ajustar modelos para a
distribuicao que descreva o comportamento das falhas de um sistema, ¢ necessario estimar os

valores dos parametros destes modelos.
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Em ambos os casos acima descritos, cuidados sdo necessarios com o tamanho das
amostras e com a metodologia utilizada (que vai desde os procedimentos de amostragem até os
métodos de estimacao dos parametros de interesse). Tais cuidados sao necessarios porque deles
dependem a exatidao de todas as analises realizadas posteriormente. As expressoes matematicas
que permitem a estimagao de valores representativos de parametros de uma populagao de dados

a partir de um conjunto de dados sdo denominadas estimadores.

Trés dos métodos mais largamente utilizados para a estima¢ao de parametros
populacionais sao o0 Método dos Momentos, o Método da Méaxima Verossimilhanga € o Método

dos Minimos Quadrados (Elsayed, 1996).

2.7.2.1 Propriedades de um Bom Estimador

Um bom estimador, em termos estatisticos, deve representar o mais fielmente possivel
o real valor de um parametro populacional. Para a descrigdao das propriedades estatisticamente

desejaveis em um bom estimador, denotaremos 0 para um paradmetro populacional genérico e

0 para seu estimador.

2.7.2.1.1 Nao-Tendenciosidade
Um estimador ¢ ndo-tendencioso se, para qualquer amostra retirada de uma mesma
populagdo, seu valor médio € igual ao parametro populacional estimado. Formalmente, esta

defini¢ao pode ser reescrita como
“0 é um estimador ndo-tendencioso de 0 se e somente se E(0)=0 ".

Um estimador tendencioso - ou viesado - ¢ aquele que superestima ou subestima

sistematicamente o parametro populacional. O viés de um estimador pode ser calculado por
Viés[0]= E(0)-0.

Um exemplo de estimador viesado para uma variavel aleatoria, X, que siga uma distribui¢ao

Normal ¢ o Desvio Quadratico Médio (Mean Squared Deviation ou MSD):

1
—.

MSD = i(xi -X)? (2.71)
i=1

Na média, o MSD subestima a variancia populacional. No entanto, modificando-se o

denominador para n-1, obtém-se a expressao da variancia de uma amostra,
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s? =62 =L.Z(xi - X)? (2.72)
n-1i5

que ja foi provada como sendo um estimador nao-tendencioso para a variancia populacional

normal®. Outro exemplo de estimador ndo-viesado ¢ o da média populacional.

2.7.2.1.2 Varidancia Minima (Eficiéncia)

Para se obter um bom estimador, além de tender ao valor populacional, ¢ desejavel que
os valores estimados fiquem altamente concentrados em torno do valor do parametro
populacional. Isto significa que a variancia do estimador deve ser “pequena” - ou seja, deve
tender a zero conforme o tamanho da amostra aumenta. Formalmente, a eficiéncia relativa de

um estimador sobre outro pode ser enunciada como:

A

“Para dois estimadores ndo-viesados, 0, e 0,

. A A Var(6
a eficiéncia relativa de 0, comparado a 0, é dada por #

Var[0,]

Para o caso da comparacdo de estimadores tendenciosos e nao-tendenciosos, deve-se
considerar que nem sempre um estimador nao-tendencioso ¢ o melhor. Por exemplo, em certas
situagdes, ¢ melhor escolher um estimador com um pequeno viés e pequena variancia do que
um estimador nao-viesado e com grande variancia (Wonnacott & Wonnacott, 1977). Nestes
casos, pode-se recorrer ao Erro Quadratico Médio de Estimagao (Mean Squared Error ou MSE),

dado por
MSE[0]= E[(6 — 0)*]. (2.73)
Assim, chega-se a seguinte defini¢do de eficiéncia relativa:

“Para quaisquer dois estimadores, 9, e 0,, viesados ou ndo,

MSE[D,] ,,

a eficiéncia relativa de é, comparado a éz é dada por =
MSE[0,]

% De fato, a tendenciosidade do MSD pode ser facilmente observada para uma amostra de tamanho unitério. Neste
caso, a média amostral, X , serd igual ao valor amostrado, X | » resultando em MSD = 0, o que €, obviamente, uma

0

o A . . 2 .
subestimativa da varidncia populacional. No entanto, este mesmo caso resultaria em S~ =—, que ¢

indeterminado. Mas isto ndo é um contra-senso ¢ sim um bom aviso de que uma amostra unitaria nao possui desvio
e, portanto, ndo € capaz de estimar a variancia populacional (Wonnacott & Wonnacott, 1977).
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2.7.2.1.3 Suficiéncia
Um estimador ¢ dito suficiente se utiliza toda a informacao contida na amostra. Por
exemplo, a média aritmética ¢ um estimador suficiente para a média populacional, enquanto

que a mediana, nao, pois nao necessita de todos os valores para seu célculo.

2.7.2.1.4 Consisténcia
Intuitivamente, um estimador consistente ¢ aquele que tende a se concentrar
perfeitamente no valor do parametro populacional estimado a medida em que o tamanho da

amostra utilizada aumenta indefinidamente. Formalmente:

“0 e um estimador consistente de 0 se tanto seu viés como sua variancia tendem a zero

quando o tamanho da amostra utilizada tende a +o”.

Observe-se que, pela defini¢do acima, um estimador ¢ consistente se seu MSE tende a zero

quando o tamanho da amostra aumenta (Wonnacott & Wonnacott, 1977).

Somente porque um estimador € consistente, ndo significa que seja bom. Por exemplo,
tanto a mediana como a média de uma amostra sdo estimadores consistentes para a média de
uma amostra que se distribui normalmente. No entanto, a média amostral ¢ preferida por ser
consistente e eficiente. A consisténcia ¢ uma propriedade estritamente matematica e que pode
ser estabelecida mesmo quando nao se pode conhecer as demais propriedades de um estimador.
No entanto, ela de nada adianta se ndo for levada em conta a velocidade de convergéncia do
estimador em relagdo ao tamanho da amostra. Assim, chega-se a uma segunda defini¢ao de
consisténcia relativa de um estimador:

A A

“Dados dois estimadores, 0, e 0,, diz-se que 0, é mais consistente que 0, se tanto seu viés

como sua varidncia tendem a zero mais rapidamente que os de 0, quando o tamanho da

amostra utilizada tende a +o0”.

2.7.2.2 Meétodo da Maxima Verossimilhanca

Maxima Verossimilhanga € uma técnica muito popular de estimagdo por apresentar, em
geral, muitas das propriedades associadas a grandes amostras (tais como eficiéncia e
consisténcia). Este método ocupa posi¢cdo fundamental na Inferéncia Estatistica devido a sua
grande aplicacdo em problemas praticos, € consiste em encontrar o valor hipotético do
parametro populacional que seja o mais provavel para gerar a amostra observada (Wonnacott

& Wonnacott, 1977). Assim, um Estimador de Maxima Verossimilhanca (Maximum Likelihood
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Estimate, MLE) ¢ um valor populacional hipotético que maximiza a verossimilhanca da

amostra observada.

Formalmente, seja uma amostra (¢,,¢,,...,¢,) formada por ¢; (1 < i < n) observagdes

independentes ndo-censuradas e retirada de uma populagdo com distribui¢ao de probabilidades

P(t/0), onde 6 ¢ um pardmetro populacional desconhecido, o qual se deseja estimar.
Denominando a probabilidade associada a cada # por P(¢, /0), a probabilidade conjunta da

amostra serd dada por

P(t,,ty,...,t, [0)=P(t, /0).P(t, / 0)... P(t, / 0)= H P(t, /0) (2.74)

i=1

Assim, definindo-se a Fun¢ao de Verossimilhanga como
L®) =[] P /6, (2.75)
i=1

o MLE ¢ o valor hipotético de 6 que maximiza L.

O M¢étodo da Maxima Verossimilhancga, segundo diversos autores (Choi & Wette, 1969;
Harther & Moore, 1965), ¢ o mais eficiente na producdo de estimadores para parametros de
distribuicdes de Confiabilidade. A utilizagdo do logaritmo da Funcdo de Verossimilhanca,
quando o tamanho da amostra ¢ muito grande, ¢ uma forma de simplificar a obtengdo dos
valores para os procedimentos de otimiza¢ao. Wonnacott & Wonnacott (1977) apresentam uma
extensa discussao e diversos resultados associados a Estimadores de Maxima Verossimilhanca,
tais como: a média aritmética, X , é o estimador MLE para a média populacional, p, em uma
populagdao Normal; e, em um modelo de regressao Normal, o estimador MLE ¢ idéntico a

estimativa dada por minimos quadrados.

2.7.2.3 Método dos Minimos Quadrados

Um estimador obtido via Minimos Quadrados ¢ calculado de forma a minimizar o erro
quadratico médio global entre os dados amostrais € o modelo tedrico a ser ajustado. Por este
motivo, um estimador deste tipo serd eficiente e ndo-viesado (Elsayed, 1996). Exemplos
comuns de aplicagdo deste método sdo os procedimentos de Regressao. Wonnacott &
Wonnacott (1977) apresentam diversos outros exemplos de sua aplicacdo na obtencao de

estimadores.
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2.7.2.4 Principais Estimadores para Distribuicbes de Confiabilidade

Estimadores podem ser obtidos através de diversas métodos, tais como os anteriormente
descritos. Ao longo do tempo, a obtengdo de estimadores com certas propriedades
(principalmente eficiéncia e consisténcia) fez com que certas técnicas fossem preferidas em
relagdo a outras. Assim, sob o ponto de vista da Estatistica Paramétrica, comegou-se a preferir
Estimadores Lineares Nao-Tendenciosos (Best Linear Unbiased Estimates - BLUE) e
Estimadores de Méxima Verossimilhanca (Maximum Likelihood Estimates - MLE). Em
contrapartida, pode-se ainda tratar dados de vida de uma forma nao parametrizada (assunto que
nao serd abordado nesta dissertacdo, mas que pode ser encontrado em Bolfarine et alli, 1991;

Cox & Oakes, 1984; e Soares & Colosimo, 1995).

Serdo apresentadas a seguir, consideragdes sobre a estimacdo de parametros das

distribui¢cdes mais utilizadas em modelagem de Confiabilidade:

2.7.2.4.1 Estimadores para o Modelo Exponencial

A Funcao Densidade de Probabilidades do Modelo Exponencial genérico foi definida

pela expressao (2.27):
Le D >
t) =
S0 0 t <l

onde A ¢ a taxa de falhas (constante), A e R", [ eR.

Ha, entdo, dois parametros a serem estimados: A ¢ / . Pela mudanga de variaveis
X=T-1 (2.76)
pode-se escrever

re™ x>0

f(“l):{o x<0

e Estimadores para Amostras Nao Censuradas

Aplicando-se a mudanga de variaveis (2.76) nos tempos ¢, <t, <...<t¢, da amostra,

obtém-se x, <x, <...<x,. A fun¢do de verossimilhanga para A e / ¢ dada por

LD =]]re™ (2.77)
i=1
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Buscando os maximos da funcdo acima em relagao a A e a /, sao obtidos os Estimadores de

Maxima Verossimilhanca em fun¢do dos valores x; (Mann et alli, 1974):

n

A=— (2.78a)
2%,
i=1
e /= t (2.78b)
Ribeiro (1995a) propde a utilizagdo do estimador
T (2.78b%)
Yoen '

que ¢ citado por Mann et alli (1974) como o melhor estimador invariante para este modelo.

Da expressao (2.22) tem-se a MLE para a média dos dados de falha:

A L
MTTF =] + ~=-— (2.79)
by n

Pode-se ainda obter estimativas intervalares para os parametros A ¢ MTTF. Segundo

A

segue uma distribui¢io y” com 2.n graus de liberdade para um

Halperin (1952), a razao

modelo com parametro de localizacdo conhecido. No caso mais geral, o nimero de graus de

liberdade sera de 2.(n-1). Assim, utilizando-se a expressao (2.79), sao obtidos os intervalos de

confianga para A e MTTF:
1 .
N A 2D A 2] (2 80)
€ ;A .
2.n 2.n
~ 1 2mn ~ 1 2.n
MTTF €|l +=.— I+ = (2.81)
o I
72{n=1) 1=:2.(n=1)

onde a ¢ o nivel de significancia da estimativa, 0 <o <1, ou seja, a probabilidade associada

ao erro da estimativa acima.

Para grandes tamanhos de amostra (#>30), pode-se aproximar a distribui¢cdo de ) por

uma distribuicdo Normal com média A e variancia A*/n:



50

A e[i (1- Zas Yok (1+ Zu )}
: i 7
onde ®(Z,,)=1- % e ® ¢ a Distribuicio Normal Acumulada padronizada.

o  Estimadores para Amostras Censuradas

Para a obtencao de MLE para A e /, ndo surgem dificuldades em relagao ao caso anterior.
A tnica modificagdo ¢ a inclusdo de tempos censurados: para amostras com censura, (quer por
tempo, quer por componentes, quer aleatoria), os dados amostrados sdo descritos em dois
conjuntos ¢, <t, <...<t et <t', <..<t . Aplicando-se a transformagdo (2.76), a fungdo

r+2 —

de verossimilhanca fica

L\ = ]L[x.e*“f . ]L[e*“? (2.82)
i=1

i=r+l

e as MLE obtidas tém expressoes idénticas em qualquer caso de censura:

71= % (2.83a)
in + Zx:
i=1 i=r+l
~ 1
e l=t —= (2.83b)
An

Novamente, da expressao (2.22) tem-se a MLE para a média dos dados de falha:

A\

MTTF =1 + (2.84)

>))|,_.

As estimativas intervalares para os parametros A ¢ MTTF sao obtidas, segundo Halpern

2.r.71

(1952), observando-se que a razao segue uma distribuicdo * com 2. graus de liberdade

no caso de o parametro de localizagcdo ser conhecido. No caso mais geral, o nimero de graus

de liberdade sera dado por 2.(7-1). Assim, os intervalos de confianga para MTTF e A sdo:

(2.85)
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1 2.r

~ 1 2.r A
MTTF €|l +=.— i +§.2— (2.86)
X

& 1 1= 2.1
2,.r) 2,.r

onde a € o nivel de significancia da estimativa.

Para grandes conjuntos de dados de falha (>30), pode-se aproximar a distribuicdo de

) por uma distribui¢do Normal com média A e variancia A*/(r-1):

> Za/Z A Za/Z
xe{x.(l—m),x.(nm)}

onde ®(Z,,)=1- % e ® ¢ a Distribuicio Normal Acumulada padronizada.

2.7.2.4.2 Estimadores para o Modelo de Weibull
A Funcao Densidade de Probabilidades do Modelo de Weibull de trés parametros foi

definida pela expressao (2.37) como:

1) = g—y.(t—zy-l.e_(e) 1>1
0 t<l!

onde [ eR, 0 eR.,yeR".
Pela mudancga de variaveis
X=T-1 (2.87)

pode-se escrever

v-1

’Y —
f(x+l): e—y.x .€ xZO.
0 x<0

e Estimadores para Amostras Nao Censuradas

Aplicando-se a mudanga de variaveis (2.87) nos tempos ¢, <t, <...<t¢, da amostra,

obtém-se x, <x, <...<x,. A fung¢do de verossimilhanga para /, y e 0 ¢ dada por

L(Ly,0) = ﬁg—y.xiyl.e_(é) (2.88)
i=1
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Procedendo-se a derivagdo parcial do operador acima em relagcdo a cada um dos parametros,
obtém-se um conjunto de equagdes que devem ser resolvidas simultaneamente. Conforme
indicado em Mann et alli (1974), a solucao de tal sistema de equagdes nao-lineares ¢ de dificil
obtengdo e requer métodos numéricos elaborados ou um grande custo computacional. A
dificuldade reside no calculo simultaneo dos trés parametros. Partindo-se da observagao de que
o problema da estimacao de dois dos parametros pode ser solucionado de forma bem menos
onerosa, diversos métodos alternativos sao apresentados na literatura. Mann et alli (1974) citam
diversas aproximagdes sugeridas por outros autores para a estimacdo do parametro de

localizagdao em fun¢ao dos parametros y e 0.

Outra forma alternativa de estimacdo do modelo de Weibull com trés parametros ¢
proposta por Ribeiro’ e testado pelo autor do presente trabalho, ¢ aproveita os resultados
classicamente conhecidos para a estimag¢ao do modelo de Weibull com dois parametros. Para o
modelo de Weibull com dois parametros, os estimadores MLE s3ao dados por (Keats &

Lawrence, 1997):

fo.ln(xl.) | 1
= ~=——.) In(x,)=0 (2.89a)
ny Yoo g
i=1 l
1
2. In(x")
0= — (2.89b)

O método proposto consiste na estimacao simultanea dos valores de y e de [ através de um
algoritmo iterativo e foi testado computacionalmente através de um modelo de regressao
ajustado sobre diversas configuragdes caracteristicas do modelo de Weibull. O procedimento
de calculo de / ¢ apresentado no Anexo B e y deve ser obtido por algum método numérico, tal

como o Método de Newton-Raphson ou algum método Regula Falsi. O valor de y encontrado®

deve ser utilizado para estimar 6 .

Sabendo-se que

7 r . . A .
Este € um resultado de pesquisa, ainda sem referéncia.

8 ~ . . , .. ,
Uma ressalva em relagdo ao estimador obtido para y € sua tendenciosidade quando o nimero de falhas na amostra
¢é pequeno. Corregdes para este problema serdo abordadas no final desta segao.
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. 1 &
Var(}) = —+—=. > x! .In*(x,) (2.90)
Y 0 o
~ n 2 N
e Var(@);—é—2+§.2xiy (2.91)
i=1

pode-se mostrar (Mann et alli, 1974) que, para uma amostra de tamanho grande (#>30), os

intervalos de confianga para y e 0 sao dados por:

ye|y—Z, Var(y);y +Za.,/Var(?)} (2.92)
L 2 2

0el0-2Z, \Var®);6+ 2, .\/Var(é)} (2.93)
2 2

2

onde ®(Z,,)=1- % e ® ¢ a Distribuicio Normal Acumulada padronizada.

o Estimadores para Amostras Censuradas

A obtencdo de MLE para vy, 0 e /, ¢ semelhante ao caso anterior. A inclusao de dados

censurados (por tempo, por componentes ou aleatéria), #, <t, <..<¢ et <t , <..<t

+
r+2 — n?’

previamente transformados por (2.87), resulta em uma funcao de verossimilhanga dada por

L(l,y,0) = Hg—y.(xi)y_l.e_(é) .He_(e] (2.94)

i=r+l

Procedendo-se de forma semelhante ao caso anterior, obtém-se o conjunto final de equagdes de
dificil solugdo. Alternativamente, pode-se utilizar o mesmo algoritmo proposto por Ribeiro para
amostras ndo censuradas e que usa os estimadores para y ¢ 0 provenientes do modelo de Weibull

de dois parametros para amostras censuradas (Keats & Lawrence, 1997):

fo.ln(xl.)Jr fo?.ln(x;') |
= SAL —.) In(x,)=0 (2.95a)
r “

r n n
~ % =1
x5+ 2 |
i=1

i=r+l

-<)| —
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‘
=
<=

é — i=1 i=r+l (2.95b)

Uma importante ressalva ¢ a de que, pelo fato de o algoritmo proposto ser indicado para
amostras completas, seus resultados podem apresentar certa degradagao para o caso de amostras
com elevado numero de censuras. O procedimento de solugdo ¢ semelhante ao do caso de

amostra completa’.

Novamente tem-se que

. 1 r . n .
Var(y) = Arz + E{ley An®(x,) + D xn (x] )} (2.96)
Y i=1 i=r+1
~ r 2 r R n +";
e Var(0) = —é—z +é—3. iny + in i (2.97)
i=1 i=r+l

Pode-se ainda mostrar (Elsayed, 1996) que, para uma amostra de tamanho grande (#»>30), o

intervalo de confianga para y ¢ dado por:

1 1
2 — 2 T
~ | Xamayar |7 A Lyar e
YyEY|— Y-
C.r C.r

onde: p=—

2
c=
a +p2)2.p-022

df =c.(r —1) é o nimero de graus de liberdade do ajuste.

¢22 = 0,6079 é um dado tabelado fornecido por Elsayed (1996)'°.

Da mesma forma, o intervalo de confianca para 6 ¢ dado por:

? Novamente, o estimador obtido para y é tendencioso quando o namero de falhas na amostra é pequeno. Corre¢des
para este problema serdo abordadas no final desta secdo.
10 A partir do trabalho de Bain & Engelhardt (1991).
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~ -U A -U,
0 €| 0.ex (;‘i/zj;e.ex (—‘“fj
{ Vg ST g
onde Bain e Engelhardt (1991) fornecem tabelas com os valores de percentagem U, .

e Correcdo da Tendenciosidade de y

Para as expressdes de 7 acima apresentadas, se o namero de falhas na amostra é
pequeno (quando hé poucas falhas em uma amostra censurada ou quando a amostra ¢ pequena
e sem censura), a estimativa dada por y € tendenciosa. A forma mais aceita de corregio deste

viés ¢ a utilizagdo de um fator multiplicativo, G,, (sugerido por Bain & Engelhardt ,1991; e

discutido por Elsayed, 1996):
?unbiased = Gn ’}? (298)

Os valores de G, dependem essencialmente do tamanho da amostra de falhas utilizada
e podem ser encontrados em tabelas. Alternativamente, pode-se utilizar a seguinte aproximagao

(Ribeiro, 1995a):

1,346 0,8334

2
n n

G,=1,0-

(2.99)

onde 7 € o tamanho da amostra de falhas.

Ap0s a corregdo de 7, pode-se estimar 0 pelas equagdes (2.89b) ou (2.95b). Maiores

detalhes a respeito de formas de correcdo desta tendenciosidade podem ser encontradas em

Elsayed (1996).

2.7.2.4.3 Estimadores para o Modelo Normal
Pela expressdao (2.40), a Fung¢ao Densidade de Probabilidade do Modelo Normal

genérico €

f(t):\/%c.ez'(“j . teR

onde —co<pu <+, 6>0.

Sao conhecidos estimadores MLE para os casos de amostras sem truncamento, com

censura por tempo ou com censura por componentes.

e Estimadores para Amostras Nao Censuradas
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O operador de verossimilhanga para este modelo para dados de falha ¢, <t, <

<.<t &
dado por
)
L(p,0) = H Jﬂ = o (2.100)
Buscando-se os pontos de maximo do operador acima, encontram-se
h=X= l t; (2.101)
n oo
G (2.102)

O estimador para o ¢ tendencioso para amostras de pequeno tamanho, sendo necessaria
uma correcao. Assim, tem-se

G

unbiased

(2.103)

Determinado um nivel de significancia o, o intervalo de confianca para a média ¢ dado
por

A

n ~ S
elu—t o+t — 2.104
meIR e e (2.104)
onde ¢, ¢ o ponto dado pela Distribuicdo ¢ de Student com (n-1) graus de liberdade tal que
S
P(T<t, HY=1-2.
S 2

O intervalo de confianga para a variancia ¢ dado por (Wonnacott & Wonnacott, 1977)

A2 A2
) S S
- €|l—;

Cc? ' C?

= 1-—
2 2

2
onde € indica a Distribui¢io y* Modificada. Como C?* = X

, onde d.f. representa o nimero
graus de liberdade da amostra, pode-se escrever
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A2 A2
o e{ ol el } (2.105)

2 52
Xarzn-1y Xi—a/2,(n-1)

e Estimadores para Amostras Com Censura por Tempo ou por Componentes

O operador de verossimilhanga para uma amostra formada por dados ¢, <t, <...<¢, e

r

t;, <t’, <.t que sigam o Modelo Normal ¢ dado por

r+l r+2 —

L(1,6) = ﬁﬁ.ez( ) .ﬁ[l—@(th_“)j (2.106)

i=r+l

Nao hé formulas fechadas para os estimadores 1 ¢ ¢ com amostras desta natureza. Ribeiro
(1995a) referencia um algoritmo para a estimagao dos parametros do Modelo Normal sob estas
condigdes. O algoritmo ¢ apresentado no Anexo B e baseia-se na estimagao dos quartis da
amostra ¢ em formulas que relacionem os quartis com a média e o desvio padrdo de uma
Distribuigao Normal. As informagdes de truncamento sdao incorporadas através do célculo da
proporcao entre as probabilidades associadas aos quartis e as probabilidades associadas aos
valores dos quartis calculados sobre a amostra censurada. Maiores informagdes sobre

estimadores para este modelo podem ser obtidas na literatura (Elsayed, 1996).

2.7.2.4.4 Estimadores para o Modelo LogNormal
A Funcao Densidade de Probabilidades da Distribuicdo LogNormal foi definida na
expressao (2.53) como
1 _ L(ln(t)—u

H=—rx—.e? ° J,teiRI
1 2r.o.t

onde n© e o sdo, respectivamente, a média ¢ o desvio padrdo do logaritmo dos dados,

o< U<+, 6>0.

e Estimadores para Amostras Nao Censuradas

| e ¢ sao simultaneamente parametros de escala e de forma. Seus valores podem ser

estimados a partir das estimativas do Modelo Normal'' para dados de falha ¢, <1, <...<t, (Lee,

1980):

' Apesar de terem a mesma notagdo, os pardmetros p e ¢ do Modelo LogNormal néo sdo os mesmos ¢ nem tém

o mesmo significado que os do Modelo Normal. No modelo LogNormal, p ¢ 6 ndo tém a mesma unidade dos
dados.
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i=L 3@ (2.107)
n .

] .
62 =—.> In*(t,)-pn°. (2.108)
n -

O intervalo de confianga para p € dado por (2.106):

A

R G A G
pelp—t . U+t .
T N —1 %,(n—l) Jn=1

(2.109)

onde ¢, ¢ o ponto dado pela Distribuicdo ¢ de Student com (n-1) graus de liberdade tal que
Z(n=1)
2

(0
P(T<t =1-—.
(T<t, ) 5

5,(;1—1)

O intervalo de confian¢a para ¢ ¢ dado por (2.105):

~2 ~2
) n.é-  noc
ol e| 2o (2.110)

%(n—D 1—%(n—h

Conforme (2.57), o tempo médio até a falha da Distribui¢do LogNormal ¢ dado por

( +°—2)
MTTF =e' 2 . (2.111)
Denominando
G2
T:H+7, (2112)

o estimador para t sera dado por

~2
n o
2

T=[0+—.
TeH n—1

(2.113)

e entao
A

MTTF =¢° . (2.114)

Para amostras grandes (Elsayed, 1996), T ¢ a média de uma distribuicdo

aproximadamente Normal com variancia dada por
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5 a1 noo., .1 s
c: =Var(p)+—.Var( .07 )+2.Cov(p,—.——.G7).

i 4 n—1 4 n—1

~ CATZ n A nz ~4 .
Sabendo-se que Var(u) = e Var( .07)= ;-0 obtém-se
n—1 n—1 (n-1)
~2 2 ~4

=2 Ll mo (2.115)

a1l 4 (1)’

Assim, o intervalo de confianga com nivel de significancia o para o MTTF ¢ dado por (Elsayed,

1996):

MTTF elexp(t-Z, .6, )iexp(1+Z, ,,.6,)] (2.116)
onde (D(Z o /2) = % e @ ¢ a Distribuicdo Normal Acumulada padronizada.

o Estimadores para Amostras Com Censura por Tempo ou por Componentes

Seja uma amostra com dados ¢, <¢, <..<¢ et <t , <..<t’ ,censurada por tempo

r+2 —

ou por componentes. Assim como no caso da distribuicio Normal, ndo sdo conhecidas
expressoes analiticas explicitas para se obter estimativas dos parametros do Modelo LogNormal
em amostras censuradas aleatoriamente. Métodos numéricos sdo adequados para a obtencao de

solugdes nesta situacao.

Para amostras de pequeno tamanho (n<20), igualmente nao ha solugdo explicita para as
estimativas MLE. No entanto, métodos numéricos podem ser convenientemente utilizados para
a estimacao dos valores dos parametros. Uma abordagem alternativa ¢ proposta por Sarhan e

Greenberg (1956, 1958), estimando p e 6 como combinagdes lineares dos logaritmos dos dados

de falha:

n=>a,.ln(,) (2.117)
i=1

6= b.In(z,) (2.118)
i=1

Segundo Elsayed (1996), os coeficientes a; € b; (1 <i <r) sdo tabelados por Sarhan e Greenberg
como funcao de n e (n—r). Também sao fornecidas tabelas para o calculo da variancia e da

covarianciade 1 € G.
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Para amostras de tamanho maior que 20, as estimativas MLE para este modelo sdao dadas

por (Cohen, 1959, 1961):

n=75-n(a,b).(y-In(,)) (2.119)
&% =57 +Ma,b).(§ - In(r,))’ (2.120)
onde
y:l Z In(t,) (2.121)
r o
=L S -5 (2.122)
r

i=1

e A € tabelado a partir dos coeficientes a e b (Cohen, 1961):
A2
a=—" (2.123)
(¥ —1In(z,))

(2.124)

Alternativamente, A pode ser aproximado a partir da seguinte expressao (Ribeiro, 1995a):
Ma,b) =[1136.a° —In(1-a)][1+0,437.5-0,250.a."* ] +0,08.(1- @) (2.125)
com erro maximo de 5 %.

As variancias de L e G podem ser obtidas por

~2

Var(i) = m, (c)."7 (2.126)
~N2
Var(&) = m, (c).~— (2.127)
n
onde ¢ = m,

(@)

e m; ¢ my; podem ser obtidos em tabelas (Cohen, 1961) ou através das formulas abaixo

(adaptadas de Ribeiro, 1995a):
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~1,838.c+0,354.c° _ 2
0,52 +e +0,391.c—0,676.c- ¢<0 (2.1284a)

m,(C) =
© {1+0,1.ez’5'6 ¢20

—c+0,384.¢7 — 2
024 +e +0,0507.c~0,2735.c> ¢<0 (2.128b)

my(¢) =
i {0,5 +0,74.¢715¢ ¢>0

2.7.2.4.5 Estimadores para o Modelo Gamma
A Fungdo Densidade de Probabilidades da Distribuicilo Gamma foi definida na

expressao (2.59) como

7\17
e, teRt

f@)= ()

onde A e v sdo, respectivamente, o parametro de escala e o parametro de forma, A >0,y > 0.

Estimadores para Amostras Nao Censuradas

[ ]
A funcao de verossimilhanga do modelo Gamma para uma amostra completa

t, <t, <...<t ¢ dada pela expressao:

A " ﬁ 11 x.ix,
L(Ay)=|——| . t,| .e ™ (2.129)
F(Y) i=l
O M¢étodo da Maxima Verossimilhanga produz o conjunto de equagdes a seguir:
7= % (2.130a)
In(y)-y(y)-M=0 (2.130b)
onde:
t
M = ln(t:) (2.131)
I
==t (2.132)
n g
1
7= ( z,.) ' (2.133)
i=1
(2.134)
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r'() = [ In().e.dg (2.135)

As equacdes acima devem ser resolvidas iterativamente, ou através da aproximacao sugerida

por Greenwood e Durand (1960) e citada por Elsayed (1996):

. 050009
= +0.16488-0.054427.M  0< M <05772
. 88989+9.0599. M +0.97754. M* 05772 < M <17 (2.136)
YT 17797 411968 M+ MY M = '
L]

M

Como os estimadores MLE sao viesados, ¢ necessaria a realizacdo de uma correcao de

seus valores (principalmente para valores pequenos de n):

N ~n=3 2 (2.137)
ed = Y- +— .
y unbiased y n 3 n
. ( | 1 )
Y unbiased * A
- Y unbiased * n
unbiased ZT (2138)
e Estimadores para Amostras Com Censura por Tempo ou por Componentes
Seja uma amostra censurada com dados ¢, <t, <..<¢, e ¢, <t , <...<t . Elsayed

(1996) sugere o seguinte algoritmo para a estimacao dos pardmetros do Modelo Gamma:

1. Calcular os valores das médias geométrica e aritmética dos dados de falha:

N
i==2.1, (2.139)
roio

1
7= (Hz,) ' (2.140)
i=1
2. Calcular:

NR=" (2.141)
r

~

(2.142)

%]
Il
~ |n
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(2.143)

3. Finalmente, calcular y,,. ., como fungdo dos valores acima calculados (conforme o

formulario desenvolvido por Ribeiro e documentado em Elsayed, 1996):

e Para S<0,42:

. Js
T npiasea = 1061 (1—\/_)+02522Q(1+ R

11953 (5 - 1y 0220, 01308 0 04292 (2.144a)
Q" NR* NR? Q S
e Para 0,42<S<0,80:
. 1
y unbiased Rz - 1) + 1436 ‘ ln(Q) + 07536 . S . (Q - 1) —
2040 0260-Q-S NR (2.144b)
- + > +2489. |—
NR NR 0
e Para S>0,80:
. 0-(1-5)
Y unbiased — 1151+1.448- NR —1.024- (Q + S) +
0 (2.144c¢)
+05311-1 +1541-Q-§S-0515-|—
n(Q) 0 R
4. A partir do valorde 7y ,,,.., calcular:
e
Y unbiased * - A
° ; r
R = ———— et (2.145)
{+ 1,
n

As estimativas dadas pelo passo 3 sdo boas para S > 0,12, 1,2 <Q <12 e NR < 3,0.

Fora destes limites ndo ¢ garantida sua exatidao. Férmulas para a estimagdo intervalar dos

parametros acima podem ser encontradas em Elsayed (1996).

2.7.2.4.6 Estimadores para o Modelo Uniforme
A Fung¢ao Densidade de Probabilidades da Distribuicdo Uniforme foi definida na

expressao (2.65) como
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t<l!

[<t<l+r, teR’

f@)=

S N = O

t>l+r

onde / e r sdo, respectivamente, o parametro de localizagdo e o parametro de duragdo deste

modelo.

Utilizando-se uma amostra com dados ¢, <¢, <...<t, e ¢/, <t/, <...<t , (k<n),

completa ou com censuras por tempo ou por componentes, o procedimento basico para a
estimacao dos parametros / ¢ » de uma amostra com tempos de falha que sigam o modelo

Uniforme pode ser descrito pelo seguinte algoritmo:
1. Estimar o espacamento médio entre os tempos de falha

tk_tl

§= =1 (2.1406)
2. Estimar o parametro de localizagdo através da expressao:

[ = max(t, - % ,0) (2.147)
3. Estimar o parametro de duragdo da distribuicao por

F=n.§ (2.148)

A aplicabilidade deste algoritmo para o caso de censuras aleatorias encontra-se em fase
de estudo.

2.8 Metodos de Verificagcdao de Adequacgao de Ajuste

Hé duas etapas distintas em um processo de estimagdo de um modelo para dados de
falha: escolha do modelo apropriado para a descrigdo da populagcdo e estimag¢do dos
parametros do modelo escolhido. A falta de aderéncia de um ajuste deve-se primordialmente a

inadequacao do modelo escolhido para descrever o comportamento de um sistema.

Em muitos casos, a escolha de um determinado modelo para descrever o comportamento
de dados de vida ¢ realizada unicamente com base na experiéncia do engenheiro de

Confiabilidade, obtida através de seu trabalho, da realizagdo de experimentos com produtos
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semelhantes, do conhecimento dos modos de falha, ou por outro motivo similar. No entanto,
devido a obvia importancia da escolha do modelo mais adequado, tal escolha nao pode ser
embasada unicamente em informagdes empiricas e de fonte informal. A escolha realizada deve

ser, pelo menos, justificavel para outros setores da empresa.

Para fundamentar tais escolhas, pode-se recorrer a diversos métodos. Para distribui¢des
simples e especificas, encontram-se disponiveis testes de aderéncia bastante bons, tais como o
Teste de Bartlett'? para o Modelo Exponencial. Infelizmente, o analista de Confiabilidade nio
terd testes semelhantes para todas as distribuigdes estatisticas. Em geral, somente a combinagao
de varios métodos de verificacdo da adequacao do ajuste com a experiéncia do engenheiro de
Confiabilidade ¢ que podera garantir a escolha do modelo mais adequado para um conjunto de

dados.

2.8.1 Métodos Analiticos

M¢étodos analiticos sdo, em geral preferidos para a anélise da qualidade de ajuste de uma
determinada distribui¢do a um conjunto de dados. No entanto, nem sempre tais métodos sao
aplicaveis diretamente. Os métodos apresentados a seguir sdo adequados para amostras
completas. Para amostras censuradas tais métodos ndo devem ser aplicados na forma a seguir
descrita. O desenvolvimento de testes de aderéncia para amostras censuradas ainda requer

muitos esfor¢os de pesquisa.

2.8.1.1 Teste y° para Adequacédo de Ajuste

O y* ¢ uma forma bastante popular de formulacio de testes de hipoteses. Sua logica é
baseada na estimagdo de diferencas existentes entre as freqiiéncias esperadas e as observadas
em intervalos predefinidos. As hipoteses envolvidas na aplicabilidade deste teste sdo a de
independéncia entre repeticdes do experimento que origina os dados e a de nulidade, sob a qual
¢ possivel definir a propor¢ao de dados pertencentes a cada classe predefinida. O niimero de
repeticdes necessarias para a realizacao do teste deve ser superior ao namero de parametros a

serem ajustados, acrescido de um.

Para a realizacdo do teste, deve-se primeiramente formular a hipotese a ser testada: “o
conjunto de dados pode ser modelado pela Fung¢do Distribuicdo Acumulada de Probabilidades

‘F’”. Esta sera a hipdtese nula, Hy. A hipdtese alternativa, no caso de rejeicao da hipotese nula,

12 Este teste pode ser encontrado em detalhes em Elsayed (1996).
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¢ a de que a distribui¢cdo nao produz um bom ajuste para o conjunto de dados testados. A seguir,

a seguinte rotina ¢ executada:
(a). Obter a distribuicao de freqiiéncias para o conjunto de dados, definindo:

n: numero de classes da distribuicdo de freqiiéncias;
t;;: limite inferior do i-ésimo intervalo;
t;s: limite superior do i-ésimo intervalo;

O;: freqiiéncia observada no i-ésimo intervalo.

(b). Definir a freqiiéncia esperada para o i-€simo intervalo, E;, por
E =(F(t,) - F(t;)).n (2.149)
(c). Calcular a estatistica y*:

" (E. —0.)*
1 =Z% (2.150)
i=1

(d). Calcular a probabilidade associada & estatistica obtida, através de uma distribui¢io y* com
(n - p - 1) graus de liberdade, onde p ¢ o numero de parametros a serem ajustados na
distribui¢io escolhida. Como a distribuicdo %> devolve a probabilidade associada a regido
a direita do ponto de corte, valores altos para a estatistica calculada estardo associados a
pequenos valores de probabilidade e, portanto, a rejeicdo da hipdtese nula em favor da

hipdtese alternativa.

O Teste * é uma forma bastante popular de formulagio e teste de hipoteses. No entanto,
¢ também alvo de substanciais abusos. Analistas nao suficientemente preparados podem “fazer
a pergunta errada” e transformar o teste y> em uma ferramenta indiscriminadamente aplicavel
(Wonnacott & Wonnacott, 1977). Por ser extremamente dependente do critério de definicao
dos intervalos de classes, sdo comuns, na literatura, recomendagdes para que somente seja usado
em amostras de grandes dimensdes, uma vez que, quanto maior a amostra utilizada, mais
sensivel torna-se o teste a pequenas variagdes. Wonnacott & Wonnacott (1977) apresentam uma
discussao com referéncia aos erros de interpretagdo e da ma aplicagdo deste teste. Em particular,
os autores concluem a discussdo observando que qualquer hipdtese nula pode ser rejeitada a
partir de uma amostra grande o suficiente caso a conducao do teste (defini¢ao das classes e

formulacao das hipoteses) nao seja realizada meticulosamente.
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2.8.1.2 Teste de Kolmogorov-Smirnov para Qualidade de Ajuste

Este ¢ um teste ndo paramétrico que compara puntualmente as freqiiéncias acumuladas
obtidas a partir dos dados da amostra com a Distribuicio Acumulada de Probabilidades do
modelo tedrico que se deseja utilizar. Uma das vantagens de tal expediente ¢ a eliminacao do

viés provocado pela classificacdo arbitraria dos dados em classes, como ocorre no Teste y°.
Para a realizagdo deste teste, as seguintes etapas devem ser realizadas:

(a). Para cada dado ¢, (1<i<n) de uma amostra de tamanho n, calcular F(#;), onde F ¢ a

Funcao Distribuicdo Acumulada de Probabilidades do modelo que se quer utilizar para

descrever o conjunto de dados.

(b). Obter as freqiiéncias relativas acumuladas, F (¢,) apartir dos dados:
F(t)="1 (2.151)
n

(c). Calcular as estatisticas D" e D", dadas por:

D' = mlax‘F(tm) — F(t, )\ (2.152a)
D = mlax‘F(ti )— F(t, )\ (2.152b)

(d). Obter a estatistica D,,, dada por D, =max{D",D"}, a qual ¢ associada a um valor de

probabilidade acumulada dado pela Distribui¢do D,,. Quanto maior a probabilidade

acumulada associada a D,,, maior sera a significancia do ajuste.

Valores pequenos de probabilidade indicam valores altos de D,, os quais estdo
associados a um grande distanciamento entre as freqiiéncias observadas nos dados e as
esperadas pelo modelo. Esta grande distancia indica que o ajuste nao ¢ adequado. Estudos
realizados mostram que o Teste de Kolmogorov-Smirnov para Qualidade de Ajuste ¢
suficientemente robusto para nao cometer o erro de aceitar a hipotese nula - de ajuste satisfatorio

- quando a mesma ¢ falsa (erro Tipo II).

2.8.2 Métodos Empiricos

A visualizacao e identificacao de formas talvez seja o método empirico mais utilizado
na determinacao da distribuicao mais adequada para a modelagem de um conjunto de dados.

No entanto, dada a diversidade de formatos que certas distribui¢des podem assumir, torna-se
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dificil saber qual ¢ a mais indicada. Corre-se o risco de achar que “tudo pode ser modelado por
uma distribui¢io Normal...” (ou, em Confiabilidade, por uma distribui¢do Exponencial). E
necessario que se tenha um recurso grafico suficientemente robusto para minimizar tais erros,
por exemplo, através da identificacdo de formas simples, como retas. E neste contexto que se

inserem o Papel de Probabilidades e o diagrama Box-Plot.

2.8.2.1 Papel de Probabilidades

O Papel de Probabilidades ¢ um recurso grafico para a verificagao da qualidade de ajuste
de uma distribuicdo. As escalas sdo transformadas de modo que a Fung¢do Distribuicdo
Acumulada de Probabilidades da distribui¢do utilizada ¢ representada por uma reta. Note-se,
desta forma, que deve haver um Papel de Probabilidades proprio para cada distribuicao. No
entanto, infelizmente, muitas distribui¢des nao podem ser associadas a tal recurso, como o caso

da Distribuicdo Gamma.

Com a utilizagdo de papéis de probabilidade, pode-se ter maior intuicdo de quais as
distribuicdes que modelam melhor o conjunto de dados analisado. Pode-se ainda visualizar
outliers (pontos fora do padrao da amostra), no caso em que um determinado ponto fica fora do
padrao dos demais em diversos papéis de probabilidades. Nelson (1982) recomenda largamente

o uso de Papéis de Probabilidade em analises, a partir das seguintes observagdes:

1. E mais répido e mais simples de utilizar que muitos métodos numéricos, ndo requerendo

grandes conhecimentos técnicos nem grandes esforcos para sua confecc¢ao;

2. Apresenta os dados em uma forma de facil compreensao, o que facilita ndo somente a

obtenc¢do de conclusdes, mas também a explanacdo para outros membros de uma equipe;

3. Para uma dada distribui¢do, fornece estimativas simples para parametros, percentis,

percentagem de falhas em garantia, etc.;
4. Indica o quanto uma distribuicao tedrica realmente se adectia aos dados;

5. A partir de algumas modificagdes, pode ser aplicavel tanto para amostras completas como

para amostras censuradas;

6. E util na visualizagdo de dados ndo-conformes em relagao aos demais: a apari¢ao de dados
fora dos padrdes podem indicar dados ruins ou , quando as causas sdo conhecidas, fornecer

informacdes importantes sobre o comportamento do sistema;

7. Permite visualizar o cumprimento das hipéteses admitidas em métodos analiticos aplicados

aos dados.
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No entanto, este ¢ um método empirico e sua utilizacdo deve sempre ser acompanhada
de pelo menos um método analitico, de modo a validar seu resultado. O Papel de Probabilidades
serve para a visualizacao e confirmacdo da qualidade de um ajuste, mas dificilmente servira
como um discriminante entre dois ajustes razoaveis. Nelson (1982) também apresenta algumas

ressalvas ao uso deste método:

1. Nao ¢ objetivo, o que significa que analistas diferentes podem obter estimativas ligeiramente

diferentes do comportamento observado;

2. Nao fornece estimativas intervalares (tais como intervalos de confianga ou testes de

hipoteses).

A seguir ¢ apresentada a formulagdo para a construgdo dos papéis de probabilidade, a
qual parte sempre da expressao da Funcdo Distribuigdo Acumulada de Probabilidades e
pressupde que as distribuicdes tém parametro de localizacdo nulo. Como exemplos, serdo
utilizadas as distribui¢des mais freqiientes em analises de Confiabilidade: Exponencial, de
Weibull, LogNormal ¢ Normal'®. Para efeitos de melhor qualidade de visualizagéo, ¢ utilizada
uma correcao sobre os valores das freqiiéncias acumuladas (Johnson, 1951; Nelson, 1982;
Tobias & Trindade, 1995):

i—03
n+04

F(t)= , (1<i<n) (2.153)

onde n é o tamanho da amostra, ¢ ¢; 0 i-ésimo dado ordenado de forma crescente na amostra.

2.8.2.1.1 Papel de Probabilidades para a Distribui¢do Exponencial
A expressao da Distribui¢do Acumulada de Probabilidades para o Modelo Exponencial

¢ dada por (2.20):

l—e™ >0
Fiy=1 ¢
0 t<0

Para ¢ > 0, isolando-se o termo exponencial e tomando-se o logaritmo natural em ambos

os membros da expressdo acima, obtém-se:

In(1- F(t))=—-r.t, 20

"3 Nelson (1982) apresenta ainda extensas consideragdes, passo a passo, a respeito de como confeccionar e analisar
papéis de probabilidade para todas as distribui¢des acima citadas. Tal informagao detalhada ndo sera apresentada
nesta dissertagao.
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que, para melhor visualizagdo, pode ser reescrita como:

1
ln(l_—F'(l‘)) =A.t , t>0 (2154)

Assim, o Papel de Probabilidades Exponencial serd o grafico dado pelos pares

ordenados (ti,ln(#)) , 0<i<n, dispostos sobre uma reta (Figura 13). Observe-se

- F (ti)
ainda que A ¢ a coeficiente angular da reta tracada e pode ser estimado a partir de um

procedimento de Regressao Linear Simples sobre os valores tracados no Papel de
Probabilidades.

1000 +

100 4

1/[1-Fitl]

Time

Figura 13: Papel de Probabilidade Exponencial contendo um conjunto de dados amostrados de uma distribuigao
Exponencial com 4=0,2 (em azul) e a reta ajustada via Regressdo Linear (em vermelho). O coeficiente angular
estimado para a reta foi 0,1742.

2.8.2.1.2 Papel de Probabilidades para a Distribui¢do de Weibull

A expressao da Distribuicdo Acumulada de Probabilidades para o Modelo de Weibull ¢
dada por (2.30):

F(t)=1—e_(e] , 120,0eR!,yeR’

Isolando-se o termo exponencial ¢ tomando-se o logaritmo natural em ambos os

membros da expressao acima, obtém-se:

Y
ln(l—F(t)):—(éj L 120,0eR! ,yeR’
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Aplicando-se novamente o logaritmo natural em ambos os membros da expressao

acima, obtém-se:
ln(—ln(l - F(t))) = y.ln(é) , t20,0eR, ,yeR”

que, para melhor visualizagdo, pode ser reescrita como:

In(~In(1- F(£)))=7.In(t) - y.In(6) , 20, 0eR: ,yeR’ (2.155)

angFry ]

3

LniTime)

0.001 '
0 ]

[
el
T
= .

Figura 14: Papel de Probabilidade Weibull contendo um conjunto de dados amostrados de uma distribui¢ao
Weibull com y =1,5 ¢ 8 =100 (em azul) e a reta ajustada via Regressdo Linear (em vermelho). Os coeficientes
angular e linear estimados para a reta foram, respectivamente 1,3262 e -6,1694, indicando y =1,3262 ¢
6=104,78.

Assim, o Papel de Probabilidades do Modelo Weibull sera o grafico dado pelos pares
ordenados (ln(tl. ), ln(— ln(l— F (tl.)))) , 0<1<n, que deverdo seguir um comportamento
retilineo. Tem-se ainda que y € o coeficiente angular da reta tracada e pode ser estimado a partir
de um procedimento de Regressdo Linear Simples sobre os valores tracados no Papel de

Probabilidades. A partir do valor de y pode-se obter 6, uma vez que o coeficiente linear desta

mesma reta ¢ dado por —y.1n(6).

2.8.2.1.3 Papel de Probabilidades para a Distribui¢do Normal

O procedimento de obtencdo do Papel de Probabilidades Normal ¢ ligeiramente

diferente dos casos anteriores. Para 0 Modelo Normal, parte-se da expressao (2.44):
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z:—u, —o<pu<+40o, >0, teR

Reescrevendo a expressdo acima, obtém-se
t=0c.z+U, —o<u<+4w, >0, teR

ou seja:

t=c.®(F(t))+p, —o<p<+o, 6>0, teR (2.156)

Time

|:| ] ]
25 D 1 10 05 0D 05 10 15 20 25

Z (Standard Mormal “anate)

Figura 15: Papel de Probabilidade Normal contendo um conjunto de dados amostrados de uma distribuicao
Normal com = 100 ¢ o = 20 (em azul) e a reta ajustada via Regressdo Linear (em vermelho). Os coeficientes
angular e linear estimados para a reta foram, respectivamente 18,3055 e 103,0330, indicando u =103,0330 ¢
o =18,3055.

Assim, o Papel de Probabilidades Normal sera o grafico dado pelos pares ordenados

(o (ﬁ (¢, )), t;), 0<i<n, dispostos sobre uma reta de coeficiente angular ¢ e coeficiente

linear u. Ambos coeficientes podem ser estimados a partir de um procedimento de Regressao

Linear Simples sobre os valores tragados no Papel de Probabilidades.

2.8.2.1.4 Papel de Probabilidades para a Distribui¢do LogNormal

O Papel de Probabilidades LogNormal pode ser facilmente obtido a partir o Papel de
Probabilidades Normal e da observagao de que, se 7" ¢ uma variavel aleatoria que segue o
Modelo LogNormal, entao X = In(7) serd uma variavel aleatoria que seguird o Modelo Normal.

Assim, pode-se transformar a variavel aleatoria 7 para a Normal padrao, utilizando
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In(z) —p
o)~ p
(e)

, —o<u<+wo, c>0, teR;

onde, de (2.51) e (2.52), recordamos que p = E[In(7)] e o =Var[In(T)]. Assim, pode-se

reescrever:
In(f)=6.z+pn, —o<u<+wo, >0, teR,

ou seja:
In(/)=c.®@ ' (F(t))+pn, —o<p<4o, 6>0, teR! (2.157)

Como no caso do Modelo Normal, o Papel de Probabilidades LogNormal sera o grafico

dado pelos pares ordenados (® (ﬁ (t,.)),ln(t,.)), 0<i<n, dispostos sobre uma reta de

coeficiente angular ¢ e coeficiente linear In(p). Ambos coeficientes podem ser estimados a

partir de um procedimento de Regressao Linear Simples sobre os valores tracados no Papel de

Probabilidades.

10000
1000 +
100 &

Time

10+

1 [
25 20 A% o0 05 o 0% 10 15 10 2%

Z (Standard Mormal “arate)

Figura 16: Papel de Probabilidade LogNormal contendo um conjunto de dados amostrados de uma distribui¢ao
LogNormal com 4 =10 e o = 2 (em azul) e a reta ajustada via Regressdo Linear (em vermelho). Os coeficientes
angular e linear estimados para a reta foram, respectivamente 1,8615 ¢ 10,0986, indicando y = 10,0986 ¢
o=1,8615.

2.8.2.2 Box-Plot

O Box-Plot ¢ um diagrama que divide um conjunto de dados através de seus quartis,

sendo aplicavel, na forma aqui descrita, a amostras completas de dados. Sua utilizagao facilita
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a identifica¢do de assimetrias, além de permitir a visualizagdo de outliers, isto €, pontos que

possuem comportamentos nao similares ao apresentado pela maior parte da amostra.

Um Box-Plot aproximadamente simétrico indica que as distribui¢des mais indicadas
para a modelagem da massa de dados sdo distribui¢cdes simétricas, tais como as distribui¢des

Normal, ¢ de Student e Uniforme.

| |

2,00E+00 1,30E+01 7.80E+0

Figura 17: Box-Plot de um conjunto de dados que assume distribuigdo LogNormal. Observe-se a existéncia de
um outlier no extremo direito do diagrama.

Abaixo ¢ apresentado o algoritmo para a construcao deste diagrama:

(a). Obter os valores dos quartis do conjunto de dados, isto €, valores na mesma escala do
conjunto de dados - mas nao necessariamente inclusos entre os dados - que dividem os
dados em grupos de aproximadamente 25 % do tamanho da amostra. Uma férmula para a

obtencao de tais valores é:

0 = Lol L , (e{l,2,3}) (2.158)

onde Q; € o 1-ésimo quartil e ¢ € o j-ésimo valor na amostra ordenada.

(b). A seguir, desenhar uma caixa de comprimento Q;-Q;. Marcar a posi¢ao relativa de O,

(mediana) no interior da caixa com uma linha.

(c). Tragar duas hastes a partir dos pontos médios dos lados da caixa, cada uma com
comprimento maximo de 1,5*(Q;-0Q;). Os pontos que ndo forem atingidos pelas hastes sao
considerados outliers e assinalados com marcas pontuais. Caso uma haste seja mais longa

que um dado extremo, seu tamanho ¢ ajustado para esta distancia.



75

CAPITULO 3

3. SISTEMAS E CONFIABILIDADE DE SISTEMAS

3.1 Introducgao

No capitulo anterior foram abordados aspectos relevantes a determinacdo da
Confiabilidade de componentes, bem como da utilidade desta informagdo. No entanto, tais
consideragdes de nada adiantariam se, através de seu conhecimento, ndo fosse possivel inferir
sobre a Confiabilidade de algum sistema formado por tais componentes. O segredo da obtencao
de padrdes elevados de Confiabilidade ¢ a eliminacdo da fase de mortalidade infantil e a
extensdo da vida util de todo o sistema por um periodo maior que o tempo de missdao
especificado (Raheja, 1989). Tais metas podem ser monitoradas através de testes, mas somente
podem ser incorporadas a um sistema se a Confiabilidade for inerente ao trabalho de cada

engenheiro de projeto.

Hé muitos procedimentos que podem ser utilizados de modo a garantir a incorporagdo
da Confiabilidade a um produto. Tais procedimentos devem ser usados o quanto antes,
preferencialmente desde os estagios de desenvolvimento do sistema, uma vez que ndo ha
substituto para um bom projeto, cuidadosamente planejado, que leve em conta os efeitos de
diferentes usos em diferentes condi¢des ambientais. A Confiabilidade de um sistema pode ser
aumentada (levando a apreciaveis economias de tempo e dinheiro, e reduzindo o risco que um
sistema falhe) desde que tais procedimentos sejam realizados de modo a garantir que todo o
sistema (desde cada componente individual) foi protegido de abusos e condigdes operacionais
adversas (Pullen Jr., 1986). Com este expediente podem-se minimizar flutuagdes estatisticas no
comportamento do sistema, de modo que este se torne mais estavel e se obtenha funcionamento

livre de problemas causados por estresse indevido.

O senso comum diz que “um sistema nunca falha; suas partes ¢ que falham” (Luthra,
1988). Estas falhas estdo geralmente associadas com um ou mais defeitos de projeto ou de

fabricagdo, em geral causados por processos de ma qualidade, mao-de-obra ndo qualificada,
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Controle de Qualidade inadequado, tempo de teste insuficiente, componentes de mé qualidade,
obsoletos ou inadequados, ou projetos mal dimensionados. Isto significa que ndo somente a
visdo microscopica (sobre os componentes) garante Qualidade ao longo do tempo, mas também
a visao macroscopica (envolvendo o projeto e o ambiente produtivo) deve receber especial
atencdo. A partir de uma visao global do inter-relacionamento de componentes, isto €, a partir

de uma visdo do sistema, pode-se abordar importantes questoes tais como:
e Como o design do sistema afeta sua Confiabilidade ?

e Quais os beneficios do uso de componentes redundantes em termos da Confiabilidade do

sistema ?
e Como sistemas complexos podem ser reduzidos a combinagdes de sistemas mais simples ?

Para se poder responder a tais questdes € necessario definir previamente o conceito de

sistema e os modelos basicos de sistemas descritos na literatura.

3.2 Conceito de Sistema

De forma genérica, um “sistema” € qualquer conjunto de componentes arranjados
segundo um desenho especifico (Ribeiro, 1995a). Elsayed (1996) associa o conceito de sistema
(ou produto) a uma cole¢do de componentes arranjados de acordo com um desenho especifico
de modo a realizar fung¢des desejadas com desempenho e Confiabilidade aceitaveis. De modo
geral, nota-se que nao apenas a Confiabilidade dos componentes ¢ importante, mas também sua
disposicdo e seu interrelacionamento. Um sistema formado por componentes altamente
confidveis tende a ser altamente confiavel, mas o que determina o resultado final de
Confiabilidade ¢ a estrutura do sistema. Assim, da mesma forma que se pode obter bons niveis
de Confiabilidade a partir de componentes “fortes”, pode-se também, a partir de componentes
de menor Qualidade e modificando-se a estrutura do sistema, obter os mesmos niveis de

Confiabilidade'*.
Sistemas podem ser configurados de diversas formas, tais como:

o Série;

4 Elsayed (1996) apresenta uma discussdo sobre a natureza combinatorial da alocagdo da Confiabilidade para um
sistema com base no arranjo existente entre seus componentes. E apresentado também um algoritmo heuristico, o
TDH (Top Down Heuristic, devido a Baxter & Harche, 1992), destinado a determinar qual a configuragdo que
maximize a Confiabilidade global de um sistema niao complexo.
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e Paralelo;
e Paralelo-Série ou Série-Paralelo;
e outras configuragdes complexas, tais como redes.

Uma vez que um sistema ¢ configurado, sua Confiabilidade deve ser avaliada e
comparada com um nivel minimo aceitavel (Elsayed, 1996). Se a Confiabilidade observada
encontrar-se abaixo do minimo requerido, o sistema deve ser reestruturado, através de um

processo continuo, até que seja julgado satisfatorio.

3.3 Configuragées de Sistemas

A teoria envolvida na modelagem de sistemas ndo € nova e ¢ ferramenta de muitas areas
da Engenharia e da Matematica. O uso de diagramas de blocos e linhas para a representacao de
componentes ¢ de suas conexdes, ¢ amplamente difundido e ensinado em cursos de graduagdo
de Engenharia Elétrica, Engenharia Mecanica e Matematica Aplicada. Com esta ferramenta,
torna-se facil a representagdao de sistemas com as mais variadas configuragdes. Além disso, o
fluxo de informacdes torna-se claro, podendo-se evidenciar as relagdes entre os componentes e
compreender, por exemplo, por que um sistema com redundancias tende a durar mais que outro

sem redundancias.

3.3.1 Sistemas em Série

Este ¢ 0o modelo mais comumente usado para a avaliagdo da Confiabilidade de Sistemas.
Assume-se que o sistema ¢ composto por n componentes independentes, os quais devem estar
todos em estado operacional simultaneamente para que se obtenha a condi¢cdo operacional. O
sistema falha se algum de seus componentes falhar. Por este motivo também ¢ conhecido na
literatura como Modelo em Cadeia ou ainda Modelo de Primeira Falha (First-Fail Model).
Elsayed (1996) observa, por exemplo, que um automdvel possui muitos subsistemas conectados
em série, tais como os sistemas de freios, de ignicao e de dire¢ao. Qualquer falha em um destes

subsistemas acarreta o funcionamento inadequado do carro (e, portanto, sua falha).

A representagdo grafica mais comumente aceita para sistemas em série € a que segue,

onde os blocos representam os componentes:



78

Figura 18: Representagdo em diagrama de blocos de um Sistema em Série.

Uma das mais importantes peculiaridades deste tipo de estrutura ¢ o fato de fornecer
razoaveis estimativas de Confiabilidade mesmo em sistemas nos quais a hipotese de
independéncia entre componentes, ou a de arranjo estritamente em série, ndo pode ser
totalmente aceita (Tobias & Trindade, 1995)"°. Tal fato demonstra sua robustez e justifica sua

extensa utilizagao.

3.3.2 Sistemas em Paralelo

Este modelo de sistema pode ser considerado como o extremo oposto de um sistema em
Série. Em uma configuragdo em paralelo, o sistema se mantém em operacgao até que o ultimo
componente falhe. Em outras palavras, apenas um componente em estado operacional ¢
condi¢do necessaria para o funcionamento de todo o sistema, motivo pelo qual tal configuragao
também ¢ chamada Sistema Redundante. Sistemas em paralelo oferecem grandes vantagens
em termos de Confiabilidade, em especial em situacdes em que as necessidades de baixas taxas
de falha sobrepujam as preocupacdes com o custo. Como exemplo pode-se citar o caso dos
computadores de um Onibus espacial (Tobias & Trindade, 1995), onde cada sistema ¢ replicado
com varias copias de seguranca, cada um contendo uma versao independente do software de

controle.

A representacdo grafica mais comumente aceita para sistemas em paralelo € a que segue,

onde os blocos representam os componentes:

Figura 19: Representagdo em diagrama de blocos de um Sistema em Paralelo.

15 No entanto, acarreta em reducdo da Confiabilidade do sistema.
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3.3.3 Sistemas Mistos

Muitos sistemas sao constituidos de uma combinagdo de subsistemas em série e
subsistemas em paralelo (Ribeiro, 1995a). Alguns tipos especiais de sistemas mistos sao dignos

de mencao:

3.3.3.1 Sistemas Série-Paralelo

Sao compostos de m subsistemas em série, cada um com n componentes em paralelo.

Figura 20: Sistema Série-Paralelo

3.3.3.2 Sistemas Paralelo-Série

Sao compostos de m subsistemas em paralelo, cada um com #» componentes em série.

Figura 21: Sistema Paralelo-Série

3.3.3.3 Sistemas Mistos-Paralelo

Sistemas Mistos-Paralelo possuem arranjos variados de seus componentes, dispostos

%_

Figura 22: Exemplo de um Sistema Misto-Paralelo.

em série ou em paralelo (Elsayed, 1996).

INNNI
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3.3.4 Sistemas k-out-of-n:F Consecutivos

Sistemas deste tipo sdo arranjos de » componentes nos quais o sistema somente ¢
considerado falhado apos a falha de £ componentes consecutivos. Elsayed (1996) cita como
exemplo um sistema de telecomunicacdes formado por n estagdes de transmissdo, as quais
somente podem transmitir o sinal para uma das duas estagdes seguintes. O sinal somente deixara
de ser transmitido se duas esta¢des consecutivas falharem. E o exemplo de um sistema 2-out-

of-n:F.

3.3.5 Sistemas k-out-of-n

Existem muitos sistemas cuja falha estd associada a falha de k& subsistemas em n, sem
que estes sejam consecutivos. E o caso do sistema de propulsdo de um avido com 4 turbinas,
mas que somente necessite de duas para seu funcionamento em véo. Outro exemplo € o de uma
ponte sustentada por cabos: somente uma parte dos cabos € necessaria para que a ponte suporte

a carga prevista; os demais cabos sao colocados por seguranca (Elsayed, 1996).

Sistemas deste tipo estdo largamente associados a utilizagdo de redundancias em

componentes principais.

3.3.6 Sistemas Complexos

Sao ditos Sistemas Complexos, sistemas em que o arranjo dos componentes nao pode
ser descrito como uma mera combinagdo de subsistemas em série e subsistemas em paralelo.
Tais sistemas, em geral, sdo mais dificeis de serem analisados e, em certas ocasides, tendem a

requerer analises muito particulares para a obtencao de estimativas de Confiabilidade.

Figura 23: Exemplo de Sistema Complexo.
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3.4 Sistemas com Redundéancia de Componentes

Em muitos sistemas, a utilizacdo de um nuimero maior que o necessario de certos
componentes ou subsistemas muito importantes ¢ um expediente comum para a garantia do
cumprimento de suas fun¢des. E o caso de um retroprojetor com duas lampadas: caso uma
queime, a outra podera ser acionada imediatamente, sem prejuizo para o usudrio. Muitas outras
situagdes podem ser utilizadas como exemplos de uso da redundancia como alternativa para o
aumento da Confiabilidade de um sistema. Processos continuos, em geral, contam com linhas
inteiras de equipamentos redundantes, os quais sao utilizados ndo apenas em caso de falha, mas
também durante procedimentos de manutengao preventiva. O Unico tipo de sistema que nao

permite o uso de redundancia ¢ um Sistema em Série.
Ha dois tipos de redundancia (Elsayed, 1996):

e Redundiancia Ativa: quando todos os componentes do sistema estdo em operacao
simultaneamente, como por exemplo, no caso de um avido, que, mesmo necessitando de
apenas duas turbinas durante o v6o, mantém todas em estado operacional. Este tipo de
redundancia tem uma segunda finalidade, que ¢ a divisdo do esforco sofrido por cada

subsistema;

e Redundiancia Inativa: Quando os componentes redundantes apenas sao ativados
alternativamente aos componentes principais. Sao exemplos: o retroprojetor com
redundancia de lampadas, o sistema de no-break de uma rede de computadores e as rotas

alternativas de produgdo em um processo continuo.

O uso de redundancias permite a geragdo de projetos mais robustos, com maior tempo
de vida util e, portanto, maior Confiabilidade. No entanto, redundancias aumentam os custos, 0
tamanho e o peso dos produtos (Halpern, 1978), nao podendo substituir os esfor¢os de melhoria
das equipes de projeto. Elsayed (1996) apresenta uma breve discussao a respeito dos usos e da

alocagao de redundancia em sistemas.

3.5 Estimacao da Confiabilidade de Sistemas

Um produto, em geral ¢ um sistema constituido por um certo nimero de componentes.

Este nimero pode ir de um unico at¢ um grande nimero de subsistemas, cada um destes
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composto por muitos componentes, como no caso de um automovel. Medir e garantir a
Confiabilidade de intrincados sistemas de pecas elétricas, eletronicas e mecanicas sao duas das
mais arduas tarefas impostas para empresas e organizagoes de todo o mundo. Isto se faz
necessario para que, assegurando elevados padroes de Qualidade ao longo do tempo, estas
organizagdes mantenham uma boa imagem perante o mercado. Na industria automotiva
americana, a Confiabilidade ¢ um dos principais fatores considerados como medida da

satisfacao dos clientes (Allmen & Lu, 1990).

Como auxilio na realizagdo deste objetivo, as empresas tém o expediente de testar
amostras de seus produtos, de modo a estimar sua Confiabilidade e, entdo, definir prazos de
garantia. Ocorre que testar sistemas inteiros ¢ demasiadamente oneroso. Em alguns casos,
quando as exigéncias de Confiabilidade sao altas, muitas empresas optam pela realizacao de
Testes de Burn-In, de modo a evitar que seus clientes tenham acesso aos produtos ainda em
fase de Mortalidade Infantil, quando o risco de falha ¢ muito alto (Guitar, 1989). Isto equivale
a testar todas as unidades produzidas durante um certo nimero de horas, levando a altos custos
e, em certas ocasides, nao garantindo que os niveis desejados de Confiabilidade sejam mantidos
ao longo do tempo. Este procedimento padrao, ¢, na verdade, insuficiente em muitos casos, no
sentido de retirar todas as falhas referentes a fase de mortalidade infantil. Mesmo com niveis
adequados de estresse e de duragao dos testes, podem haver outras causas de falha nao afetadas
pelos testes. Componentes eletronicos, por exemplo, tém poucos modos de falha, pois sao fruto
de configuragdes e processos padronizados; componentes mecanicos, no entanto, t€m como
norma a utilizacao de projetos especificos, ndo padronizados, resultando em um enorme niumero
de variaveis a ser considerado em testes de estresse, € que mudam de acordo com o projeto sob

analise. Neste ultimo caso, testes especiais sao requeridos (Raheja, 1989).

Em contrapartida, no ciclo de desenvolvimento de um sistema, a utilizagao de predi¢des
de Confiabilidade dd uma estimativa da taxa de sucesso de seu projeto, considerando-se os
estresses térmicos, elétricos e ambientais sofridos pelos componentes deste sistema. Por
exemplo, o projeto de um sistema elétrico que leva em conta predi¢cdes de Confiabilidade
tendera a resultar em um design bem dimensionado, com uma margem de erro suficiente de
modo que as tolerancias a flutuagdes de corrente, aquecimento e envelhecimento ndo serao
causas de falha. A este ‘projeto com 100 % de Confiabilidade’, devem-se aliar processos de
manufatura e garantia de Qualidade ‘com Confiabilidade 100 %’, isto ¢, adequados e aptos a
eliminar a possibilidade de que um consumidor receba um produto com Qualidade inadequada

(Marsh & Jacobs, 1989). Assim, uma alternativa mais econdmica de se estimar e de se garantir
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a Confiabilidade de sistemas inteiros pode ser utilizada, desde que incorporada desde as fases
iniciais do projeto de um produto. Na incorporagao da Confiabilidade, os projetos devem levar
em conta uma imensa gama de tipos de usudrios, que submetem os produtos a niveis de estresse
diferenciados. A Confiabilidade incorporada ao produto deve ser tal que, em seu nivel mais
baixo, ainda atenda as expectativas de uso dos consumidores mais severos (Allmen & Lu,

1990).

Modelos sdo necessarios para a descrigdo de equipamentos complexos. Tais modelos
sdao formulas associadas a operagdo do equipamento, listando todos os elementos necessarios
para um desempenho satisfatorio e descrevendo as interconexdes significantes entre suas partes.
Este expediente ¢ realizado subdividindo um sistema em suas partes funcionais basicas. Estas
partes funcionais fornecem a estrutura matematica necessaria para a analise do sistema, bem
como a base para, a partir das informagdes de Confiabilidade de cada subsistema, a estimagao
da Confiabilidade do equipamento inteiro. A modelagem representa uma caracterizacdo de
como cada elemento atua em relagdo a componentes semelhantes € como influencia o sistema.
Modelos matematicos fornecem o suporte necessario para a compreensdo e resolucdo de

problemas industriais (Spingarn, 1986b).

A Confiabilidade de sistemas formados por muitos componentes ¢ comumente avaliada
através da decomposicdo do sistema em subsistemas menores ou em componentes. Se sua
estrutura ¢ simples, pode-se fazer uso de métodos analiticos simplificados, tais como o dos fie-
sets ou outros métodos baseados em probabilidade condicional. Devido a diversidade e
complexidade das configuragdes, sdo comuns simplificagdes, tais como a introducdo da
hipétese de independéncia dos tempos de falha dos subsistemas ou, até mesmo, a consideragao
de componentes com tempos de falha identicamente distribuidos. Quando os componentes
seguem distribuicdes idénticas, a estimacao da Confiabilidade ¢ classicamente considerada
como uma tarefa simples, principalmente se adicionada a hipotese de independéncia entre os
mesmos. Entretanto, quando os subsistemas (ou componentes) seguem distribuicdes de falha
diferentes, a obtengdo da solugdo requer grandes quantidades de manipulagdes algébricas e
calculos (Kim & Fard, 1993). No caso de estruturas maiores € mais complexas, a obtengao de
estimativas de Confiabilidade a partir de métodos analiticos torna-se mais dificil, podendo-se

chegar a impossibilidade de obten¢do de uma solugao numérica direta.

Alternativamente, a disponibilizacdo da computagao eletronica digital aos mais diversos
segmentos da sociedade, ocorrida a partir do processo de miniaturizagdo dos computadores

ocorrida na década de 80, tornou passiveis de utilizagao diversas técnicas de analise, tais como
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as de simulagdo probabilistica. Tais técnicas, antes consideradas de uso exclusivo de
pesquisadores e estudiosos, e limitadas as universidades e centros de pesquisa, tornaram-se de
uso comum nos ambientes produtivos e rapidamente ganharam espaco como uma abordagem
mais facil e pratica na modelagem de sistemas complexos. Surgiram, entdo, ambientes de
programacao voltados a realizacdo de simulagdes probabilisticas (também chamadas
‘Simulagdes de Monte-Carlo’) nos quais, em lugar das complexas manipulagdes algébricas, o
desenvolvimento de modelos computacionais eficazes e eficientes tornou-se o maior
consumidor de esforcos. Apesar da qualidade das estimativas encontradas estar sujeita a
pequenas flutuagdes, a troca foi ainda vantajosa, permitindo uma descrigdo mais detalhada do

comportamento de todo o sistema (Kim & Fard, 1992).

3.5.1 Confiabilidade de Sistemas em Série

A estimagdo da Confiabilidade para esta configuragao de sistema pode ser descrita de
diversas formas. A necessidade de que todos os componentes estejam operacionais ¢ um forte
fator na determinagdo do comportamento de falhas do sistema, levando ao seguinte resultado

pratico:

“A Confiabilidade de um sistema em série é sempre menor ou igual

a Confiabilidade de seu componente mais fraco”.

E interessante ressaltar o significado pratico da afirmacio acima: Em uma corrente, cada
elo contribui para sua integridade fisica. Quando o elo mais fraco se rompe, a integridade da
corrente ¢ perdida. Em um sistema em série, todas os componentes devem estar em condi¢des
de funcionamento para garantir o estado operacional do sistema. Tracando-se uma analogia
com o exemplo da corrente, € intuitivo pensar que o componente mais “fraco”, ou seja, de
menor Confiabilidade, ¢ quem ditard a Confiabilidade do sistema. Conseqlientemente, poderao
ocorrer situagdes em que ndo serd este componente mais fraco o causador da pane no sistema.
Assim sendo, a Confiabilidade do sistema nunca poderda exceder a Confiabilidade do

componente mais fraco.

Formalmente, a estimativa da Confiabilidade para esta configuracdo de sistema pode

ser descrita através do teorema a seguir:
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Teorema 3.1: Se n componentes forem montados em um sistema em série e assumindo-se que
funcionem independentemente e que o i-ésimo componente possua Confiabilidade R,(¢) no

instante ¢, entdo a Confiabilidade de todo o sistema, R, sera dada por
RO =T]R @) =R (1).R,(1)...R, (). (3.1
i=1

Tal resultado'® pode ser ainda enunciado sob formas alternativas (Tobias & Trindade,

1995), em termos da funcao de distribui¢cao acumulada dos tempos até a falha, F,
F(y=1-][[1-F )], (3.2)
i=1
ou, ainda, em termos da taxa de risco, %, do sistema:

h(t) = Z h(t). (3.3)

A partir de manipulagdes algébricas, pode-se verificar a veracidade do resultado pratico

descrito anteriormente.

' Demonstracdo (adaptada de Meyer, 1995):

Para o sistema encontrar-se em funcionamento, é necessario que todos os componentes estejam em estado
operacional. Assim, indicando-se por

T : variavel aleatdria associada a duracdo do sistema,
T; : variavel aleatoria associada a duracdo do i-ésimo componente (1 <i < n),

a probabilidade de que o sistema continue operacional até um instante de tempo ¢ é dada por
P(T=t)=P((T, 21) A(T, Z)A..A(T, 2 1)).
Pela hipdtese de independéncia de funcionamento dos componentes tem-se que

P(T>t)=P(T, 21). (T, 21)... P(T, > 1).

Mas P(T > l‘) =R(t) e P(Tl > t) = R, (), que sdo, respectivamente, as confiabilidades do sistema e do i-

ésimo componente no instante 7. Assim, a expressao acima pode ser reescrita como

R()= R (0). Ry (0)... R, () = [ T R, 0).

conforme enunciado.
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3.5.2 Confiabilidade de Sistemas em Paralelo

A estimativa da Confiabilidade para esta configuracao de sistema pode ser descrita

através do teorema abaixo:

Teorema 3.2: Se n componentes forem montados em um sistema em paralelo e assumindo-se
que funcionem independentemente e que o i-ésimo componente possua confiabilidade R«(¢) no

instante ¢, entdo a Confiabilidade de todo o sistema, R, sera dada por
R@)=1-T]01-R (). (3.4)
i=1

Novamente, tal resultado'’ pode ser ainda enunciado sob formas alternativas (Tobias &

Trindade, 1995), em termos da fun¢ao de distribui¢ao acumulada dos tempos até a falha, F,
Fy=]]F®. (3.5)
i=1

Nao hé equivalente para a propriedade aditiva das taxas de risco de sistemas em série.
De fato, a taxa de falha do sistema ¢ menor que a menor taxa de falha dentre os componentes.

Uma forma alternativa de enunciar tal resultado ¢ a que segue:

"7 Demonstracdo (adaptada de Meyer, 1995):
Para o sistema falhar, ¢ necessario que todos os componentes falhem. Assim, indicando-se por

T : variavel aleatdria associada a duracdo do sistema,
T; : variavel aleatoria associada a duracdo do i-ésimo componente (1 <i < n),

a probabilidade de que o sistema falhe em um instante de tempo 7 é dada por
P(T<t)=P((T, <t) A(T, <OAAT, <1))
Pela hipdtese de independéncia de funcionamento dos componentes tem-se que

P(T<t)=P(T, <t).P(T, <t)...P(T, <1)

mas P(TS t) =F(t)=1-R(t) e P(T; < l‘) =F(t)=1-R,(¢), que sdo, respectivamente, as
probabilidades acumuladas de falha sistema e do i-ésimo componente no instante ¢. Assim, a expressdo acima pode
ser reescrita como

1-R()=(1-R,(1)).(1- R,()))...(1 - R, (1)) = ﬁ(l —R,(1)).

RO =1-T](1-R.().
i=1
conforme enunciado.
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“A Confiabilidade de um sistema em paralelo é sempre maior ou igual

a Confiabilidade de seu componente mais forte”.

Esta observagao pode ser derivada diretamente da expressdao em termos das confiabilidades dos
componentes anteriormente descrita. Como feito no caso de sistemas em série, restringiremo-
nos a ressaltar o significado pratico de tal afirmagao: Como ja visto, em um sistema em paralelo,
basta que um dos componentes funcione para garantir o estado operacional do sistema. Assim,
¢ intuitivo pensar que o componente mais “forte”, ou seja, de maior confiabilidade ¢ quem ditara
a Confiabilidade do sistema. Ainda assim, poderdo ocorrer situagdes em que este componente
mais forte falhara, mas o sistema permanecera operacional devido a outros componentes mais
fracos, ainda operacionais. A Confiabilidade do sistema nunca podera, entdo, ser menor que a

Confiabilidade de seu componente mais forte.

Algumas consideragdes sobre a redundancia de componentes devem ser feitas. A
despeito dos grandes beneficios em termos de Confiabilidade, a utilizagdo de componentes
redundantes envolve a consideragdo de outros trés aspectos cruciais para o projeto do sistema,
quais sejam: peso, tamanho e custo. Além disso, outro aspecto deve ser considerado (adaptado

de Halpern, 1978):

“(...) No caso de um sistema elétrico com redundancias, por exemplo, se um
componente falha ‘por queima’ ndo ocorre interacdo com a parte boa restante do
sistema e a redundancia torna-se eficaz. No entanto, caso a falha origine um curto
circuito, nenhum beneficio do uso de redundancia sera sentido. Tal aspecto ¢ de
fundamental importancia na consideracao do uso de componentes redundantes no

projeto de um sistema.”

3.5.3 Confiabilidade de Sistemas Mistos

Sao apresentados a seguir os resultados para a estimacao da Confiabilidade de sistemas
mistos. Por se tratarem de aplicagdes conjugadas dos teoremas 3.1 e 3.2, as demonstragdes

formais serdo omitidas.

3.56.3.1 Sistemas Série-Paralelo

Supondo que o k-ésimo subsistema paralelo tenha Confiabilidade dada por

Ry (H)=1- H(l ~Ryy(0), (<k<m),
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onde R, ¢ a Confiabilidade do i-ésimo componente deste subsistema, pode-se estimar a

Confiabilidade de todo o sistema, R, pela expressao (3.1):
R(?) = HR[k](t) )
k=1

ou, por mais precisamente,

R(t) = H(1 - H(1 ~ R, (r))j (3.6)

i=1

Em particular, se considerarmos todos os componentes com igual Confiabilidade r(z), a

Confiabilidade resultante para o sistema Série-Paralelo sera
R(#)=(1-(1-r()")". (3.7)

3.56.3.2 Sistemas Paralelo-Série

Supondo que o k-ésimo subsistema série tenha Confiabilidade dada por
Ry (1) = HRi,[k](t) , (Isk<m),
i=1

onde R, ¢ a Confiabilidade do i-ésimo componente deste subsistema, pode-se estimar a

Confiabilidade de todo o sistema, R, pela expressao (3.4):

R =1-T](1- Ry (®).

m
k=1

ou, por mais precisamente,

R@t)=1- ﬁ(l - ﬁRi’[k](t)j (3.8)

k=1

Em particular, se considerarmos todos os componentes com igual Confiabilidade r(z), a

Confiabilidade resultante para o sistema Paralelo-Série sera

R(t)=1-(1—-r"(1)". (3.9)

3.5.4 Confiabilidade de Sistemas k-out-of-n: F Consecutivos

Para a estimacdo da Confiabilidade deste tipo de sistema, deve-se primeiramente

determinar, através de andlise combinatoéria, todos os possiveis modos de falha do sistema (isto



&9

¢, combinagdes de componentes consecutivos cujas falhas provoquem a falha do sistema). A
Confiabilidade R do sistema sera entdo dada pela probabilidade de ndao ocorréncia de qualquer

destes modos de falha. Supondo um sistema k-out-of-n.F, tem-se:

R(t)=1- P(U(ﬂf(r)}j (3.10)

i=1 r=0

onde: X, ¢ o evento “falha do componente ;”.

Para componentes identicamente distribuidos pode-se mostrar (Elsayed, 1996) que a

Confiabilidade de um sistema k-out-of-n.: F sera dada recursivamente por:

R(pkm) = 3 S R(pokon—my- p? (1= p)" +
y=1 m=y+1
0 j<O0
onde:
p : ¢ a probabilidade de um componente estar operacional em um dado instante 7.

Em particular, para um sistema 2-out-of-n:F, Elsayed (1996) cita a solugdo apresentada
por Chiang & Niu (1981), dada por:
n+l
5

R(p,2,n) = Z P({sistema estar operacional / j componentes falharam}) =
j=0

Lﬂ
2

_ J(n—j+1j1 Jooanej
= ; (I=-p)-p

Jj=0

3.5.5 Confiabilidade de Sistemas k-out-of-n

Para sistemas cujas falhas dependem da ocorréncia simultanea da falha de & subsistemas
em n, a Confiabilidade pode ser calculada através de anélise combinatoria. A formulacao aqui
apresentada pressupde componentes com distribui¢des de falha idénticas. Denominando p a
probabilidade de um subsistema estar em estado operacional em um determinado instante de
tempo ¢, a probabilidade de ocorréncia de exatamente » unidades operacionais ¢ dada pela

distribui¢ao binomial:
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P(r,n,p) = (73 -p"-(1=p)"" (r=0..n)

O sistema ¢ considerado operacional se o numero de unidades operacionais ¢ maior ou

igual a k. Assim,

R(k,n,p) = Z;@ -p-(1=-p)" (3.12)

3.5.6 Confiabilidade de Sistemas Complexos

Para o caso de sistemas complexos, ndo ha expressdes previamente definidas para a
estimacao da Confiabilidade. Para este tipo de sistemas, mais do que nunca, faz-se necessario
0 uso de técnicas mais apuradas de Analise de Sistemas, tais como as vistas na Teoria de
Sistemas Digitais. Exemplos de métodos comumente utilizados no calculo da Confiabilidade
deste tipo de sistemas sdo'®: Cut-Sets, Tie-Sets, Decomposicdo e Tabela Booleana. A nio
existéncia de um padrdo predeterminado para o caso de sistemas complexos dificulta a

sistematizacdo das analises, principalmente sob o ponto de vista de aplicagdes computacionais.

3.5.7 Confiabilidade de Sistemas Reparados - Manutenc¢ao

Na pratica diaria, muitas vezes, sistemas que falham nao sao inteiramente substituidos
por novos. Se um sistema pode ter sua vida estendida por um periodo adicional a um custo
menor que o de um sistema novo, entdo ndo hd porque incorrer em gastos maiores. A
manutengdo periodica de equipamentos ou de produtos pode, seletivamente, substituir partes
que apresentem taxa de falha crescente (evitando propriamene as falhas) ou que tenham se
tornado obsoletas. Com a substituicdo de um subsistema, formar-se-4 um novo sistema, cuja
Confiabilidade, Manutenibilidade e Disponibilidade dependem do conjunto composto pelo
sistema velho acrescido das novas partes. Este tipo de avaliacdo requer diversos cuidados

especiais sobre os parametros utilizados (Reiche, 1988):

1. a tendéncia das taxas de falha dos componentes remanescentes deve ser recalculada e re-

analisada, levando-se em conta apenas a por¢ao restante de sua vida util. Deste modo, estar-

18 o ~ . . ~ ~
Por serem aplicaveis a qualquer configuracio de sistema, estes métodos serdo abordados em uma segao
propria.
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se-4 levando em conta o desgaste (e, conseqlientemente, a reducao na Confiabilidade)

provocado pela utilizagdo de tais componentes;

2. deve-se replanejar a politica de manutengdo dos componentes remanescentes em fungao da
nova vida operacional pretendida para o sistema. O niumero de horas necessarias para realizar
a manuten¢do do equipamento deve ser acompanhado ao longo do tempo desde o inicio de
sua utilizacdo, de modo a se conhecer esta tendéncia para os periodos subseqiientes.

Dificuldades de suporte logistico devem ser listadas e analisadas;

3. devem ser identificados os componentes remanescentes com altas taxas de falha, se

existirem, para possivel substitui¢dao posterior;
4. a Confiabilidade e a Manutenibilidade previstas para as novas partes devem ser conhecidas;

5. de modo a se obter uma previsao da tendéncia global de comportamento do novo sistema,
devem-se analisar conjuntamente as distribui¢des de Confiabilidade, Manutenibilidade e

Disponibilidade dos componentes novos e antigos;

6. dados de Confiabilidade, Disponibilidade ¢ Manutenibilidade devem ser utilizados para

avaliar o impacto, em termos de custos, da manutencao deste novo sistema;

Todas as informagdes devem ser armazenadas em um sistema de informagdes de modo
a facilitar a visualizagdo da tendéncia dos dados de Confiabilidade, Disponibilidade e
Manutenibilidade. Isto porque, mesmo pegas novas podem apresentar sinais de desgaste e
obsolescéncia, por exemplo, devido ao tempo de espera, na prateleira. Uma politica de

manutencgoes deve levar em conta também estas informacoes.

Para langar mao das informacgdes advindas das anélises de Confiabilidade e programar
uma politica de substitui¢des em seus equipamentos, uma organiza¢ao deve ter informagdes
sobre os componentes usados em suas maquinas. O uso de distribui¢des condicionais € um
expediente indicado para representar os subsistemas que serdo mantidos, permitindo incorporar
niveis de Confiabilidade menores para os componentes ja usados. Nelson (1982) apresenta
diversas distribuicdes condicionais, que podem ser utilizadas para incorporar a fadiga
provocada pela acao temporal. Alternativamente pode-se utilizar modelos de degradagcdo como
ponderadores. Reiche (1988) comenta diversas dificuldades dos sistemas de informagdes
vigentes (tais como o acesso a informacao de Confiabilidade dos componentes comumente
usados em ambientes industriais) e cita a existéncia de um documento, denominado TD-85-3

Reliability and Maintainability Data for Industrial Parts, no qual, além de um banco de
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informagdes de Confiabilidade e Manutenibilidade, também ¢ encontrada uma descricao de

quais informagdes seriam desejaveis para um sistema deste tipo:
e distribuicao de falhas;
e nome do item;
e descrigao do item;
e tempos de reparo;
e modos de falha;
e fatores que afetam a Confiabilidade;
e taxas de falha;
o ctc.

A decisdo entre a utilizagdo de reparos ou a troca de sistemas € principalmente uma
questao de analise de dados, bom senso e economia. No entanto, optando-se pela manutengao
do equipamento existente, uma série de analises tornam-se necessarias e nelas deve ser
incorporado o desgaste das pecas remanescentes'’. Assim, pode-se, através de dados de

Confiabilidade, identificar e prever a necessidade e a viabilidade de novas manutengoes.

3.6 Métodos para Estimacao da Confiabilidade de Sistemas

Os métodos aqui apresentados sdo classicamente utilizados para o tratamento e a
modelagem da Confiabilidade de sistemas complexos. No entanto, sob o ponto de vista
computacional, tais métodos podem ser aplicados em sistemas genéricos. Como conseqiiéncia,
os resultados apresentados na secdo anterior sdo transformados em casos particulares da

aplicacdo dos métodos a seguir.

Além dos métodos aqui apresentados, existem ainda muitos outros (tais como Método

da Redugdo, de Path-Tracing, e Algoritmos Fatoriais), que sdo combinacdes destes ou simples

' Distribui¢des condicionais de probabilidade de falha sdo adequadas para a modelagem deste tipo de situacdo.
Nelson (1982) apresenta alguns resultados a este respeito, bem como a formulacdo das principais distribuigdes
condicionais para uso em Confiabilidade.
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aplicagodes de expedientes comumente utilizados na Teoria de Probabilidades. Por este motivo,

tais métodos nao serdo descritos em detalhes, podendo ser encontrados em Elsayed (1996).

3.6.1 O Método da Decomposicao

Este método analitico consiste em, recursivamente, decompor o sistema através de
probabilidades condicionais. Inicialmente, sao determinados componentes-chave, que dividam
o sistema em subsistemas mais simples (Elsayed, 1996). A seguir, a probabilidade de operagao
do sistema ¢ decomposta em probabilidades condicionais, determinadas pelas probabilidades

de operacao e de ndo-operacao destes componentes-chave.
Formalmente, este método pode ser expresso da seguinte forma:

Seja X um componente-chave selecionado, cuja Confiabilidade em um certo instante ¢

seja dada por R, (¢). Definindo-se os estados

X : o0 componente estd operacional; e

X : o componente ndo esta operacional (estado de falha),
a Confiabilidade do sistema, R, neste mesmo instante ¢ serd dada por

R(1)=R(t/ X).Ry (1) + R(t/ X).(1- R, (1)) (3.13)

Para elucidar a forma de aplicagdo deste método, € apresentado o seguinte exemplo

(adaptado de Ribeiro, 1995a):

Seja o sistema dado pelo diagrama abaixo:

A D
| B |
C E

onde a Confiabilidade do i-ésimo componente ¢ dada por R, , (i € {A,B,C,D,E} ).

O componente B ¢ identificado como componente chave, uma vez que sua presenca

determina a configuragdo de sistema complexo.

e Sabendo-se que B est4 operacional, a Confiabilidade do sistema, em um dado instante ¢, sera

dada pelo subsistema:
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isto 6, R(t/B) = R, (t)+ R, ()= R, (t).R, (1).

e Sabendo-se que B nao esta operacional, a Confiabilidade do sistema, em um dado instante ¢,

serd dada pelo subsistema:

A H b

c H E

isto &, R(t/B)=R,(t).R,(t)+ Ro(t). R, (£) = R ,(t). R, (£). Ro(£). Ry (1)

e A Confiabilidade do sistema, R, em um dado instante #, sera dada por (3.13):
R(1)=R(t/ B).Ry(t) + R(t/ B).(1- Ry(1)).

Um engenheiro experiente deve ser capaz de identificar componentes-chave de um
sistema qualquer. No entanto, mesmo que um componente seja impropriamente considerado
como chave, ainda assim ¢ possivel utilizar este método para estimar corretamente a

Confiabilidade do sistema (Elsayed, 1996).

3.6.2 O Método de Determinacao de Tie-Sets

Um Tie-Set pode ser definido como “um conjunto de componentes que estabelecem um
caminho que assegura a operacao do sistema” (Ribeiro, 1995a), ou ainda como “um caminho
completo através do diagrama de blocos que representa o sistema” (Elsayed, 1996). O termo
Tie-Set define, entdo, um caminho minimo que assegura o funcionamento do sistema. O
presente método baseia-se no fato de que a Confiabilidade do sistema ¢ dada pela probabilidade

de que pelo menos um 7ie-Set esteja operacional.
Formalmente, pode-se descrever este método como:

Seja um sistema onde sdo identificados k Tie-Sets. Indicando-se por 7; (1 <i < k) a

duracgdo do i-ésimo Tie-Set, a Confiabilidade do sistema, R, em um dado tempo ¢ sera dada por
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R(t)=P((T, 2 ) v(T, 2 t)v.. (T, 21)). (3.14)
Para o exemplo da se¢do anterior, ter-se-ia:

Tie-Sets: T;: AD, T>: BD, T3: BE, Ty CE.

A Confiabilidade do sistema seria dada por
R(t)y=P((T, 2t) v (T, 2t) v (T, 2t) v (T, 2 1))

que, apo6s transformacgdes algébricas resultaria em:

R()=R..()+R,. () + R (1) + R, (1) —
=R (1) = Ry3. (1) = Ry () = Rpy (1) = Ry (1) — Ry () +
TR 55 (1) T Ry ()t R34, (8) + Ry (1) —
- R<1234> (?)

onde R-~(¢) indica a Confiabilidade associada ao conjunto de 7ie-Sets 1.

3.6.3 O Método de Determinacao de Cut-Sets

Um Cut-Set ¢ definido como “um conjunto de componentes que, caso removidos do
sistema, interrompem sua operagdo” (adaptado de Ribeiro, 1995a). O método de Determinagao
de Cut-Sets baseia-se no fato de que a Probabilidade de Falha do sistema ¢ dada pela

probabilidade de que pelo menos um Cut-Set ocorra.
Formalmente, pode-se descrever este método como:

Seja um sistema onde sdo identificados k& Cut-Sets. Indicando-se por C; (1 <i<k) a

duracgdo do i-ésimo Cut-Set, a Confiabilidade do sistema, R, em um dado tempo ¢ serd dada por
R(1)=1-P((C, 21) v (C, 2 1)v..v(C, 21)). (3.15)
Para o exemplo da se¢do anterior, ter-se-ia:

Cut-Sets: C;: ABC, C:: ABE, C;: BCD, Cy4: DE.

A Confiabilidade do sistema seria dada por
R(1)=1-P((C,21)v(C, 21)v(C; 21) v (C, 1))

que, apods transformagdes algébricas resultaria na mesma resposta dada pelos métodos

anteriores.
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3.6.4 O Método da Tabela Booleana

Dentre os métodos analiticos, este € o mais indicado para a aplicagdo computacional.
Baseia-se no Método do Espago Amostral, que consiste em determinar todos os possiveis
eventos associados a combinagdes de estados operacionais de componentes e, entdo, estimar a
Confiabilidade do sistema para todos os eventos nos quais o sistema se encontra operacional.
O Método da Tabela Booleana ¢ um procedimento exaustivo que examina todas as
possibilidades de operacao (ou ndo) do sistema. A indicagdo das k possibilidades ¢ realizada
através de um método dicotdomico no qual cada componente € considerado operacional (1) ou

nao operacional (0).

A Confiabilidade de cada evento ¢ estimada pelo produto das Confiabilidades ou
Probabilidades Acumuladas de Falha de cada componente, dependendo do estado operacional

dos componentes:

¢ Para componentes operacionais utiliza-se a Confiabilidade;

¢ Para componentes nao operacionais utiliza-se a Probabilidade Acumulada de Falha.

Este procedimento pressupde que todos os componentes tenham comportamentos de falha
independentes entre si ¢ ao longo do tempo (Elsayed, 1996). A configuragdao do sistema ¢

indicada por uma varidvel binaria adicional, S, que € associada a seu estado operacional.

A Confiabilidade do sistema, R, em um dado instante ¢ ¢ dada pela soma das
confiabilidades em cada possibilidade (i) em que o sistema se encontre operacional (indicadas

por S;=1):
R(t)= D Sy Ry (1) (3.16)

Para o exemplo anterior, a tabela booleana gerada seria (Quadro 3):
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>
=
@}
=/
=

Confiabilidade Ry;(¢)
R(®). Rp(D). RA(®). Rp(0). Re(1)

R4(D). Rp(®). R(®). Rp(®). (1-Re(1))
R4(D). Rp(®). R(®). (1-Rp(1)). Re(1)

Ra(0). Rp(1). (1-RA(D)). Rp(2). Re(1)
R4(0). Rp(®). (1-R(1)). Rp(®). (1-R(1))
R4(0). Rp(®). (1-R(1)). (1-Rp(1)). Re()

Ra(0). (1-Rp(®)). R(D). Rp(2). Re(?)
R4(0). (1-Rp(®)). R(®). Rp(1). (1-Re(1))
R4(0). (1-Rp(®)). R(®). (1-Rp(1)). Re(2)

R4(0). (1-Rp()). (1-R(1)). Rp(®). Re(2)
R4(1). (1-Rp(®)). (1-R(1)). Rp(®). (1-Rp(1))

(1-Ra(®). Rp(1). Re(®). Rp(1). Re(1)
(1-R4(0). Rp(®). R(D). Rp(1). (1-Rp(1))
(1-R4(0). Rp(®). R(D). (1-Rp(8)). RK(1)

N[N | === === ]|=|—=]|—=]|=
e e L Y IS N [ TN IS 1Y I = A = s e T Y AT B R S R

(1-R4(0). Rp(1). (1-Re(0). Rp(D). Re(1)
(A-R4(®). Rp(1). (A-R(D)). Rp(#). (1-Rx(1))
(1-Ra(®). Rp(1). (1-R(D)). (1-Rp(®)). Re(t)

N
[\S)

23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

(1-R4(0). (1-Rp(®). Re(t). Rp(D). Re(1)

(1-R4(0). (1-Rp(®). Re(1). (1-Rp(®)). Re(1)

olo|o|o|lo|lo|lo|lo|Ico|o|lo|lo|lo|lo|o|=|=|=|—=|—=|—=|—=|—=|—=|—=|—=]|—=|—=|—=|—=|—

OO |IC|IC|IQC|ICIC|IO|—=|—=|—|l—]|—|—|—=|— ||| |IO|ID|ID|IO|—=]|—=|—=]|—|r—]|—]|r—]—
OO |IO|IO|—=|—=|—=]|—= || |IO|IO|=|—|—=|— ||| |—=|—|—=|— ||| |—=]|—|r—=]|—
QIO |=|— || |—=|—= || |—=|—=|OIO|—=|—|O|IO|—=|— || |—=|— || |—=|— || |—]|—
(el Ll feoll Pl Kol ol Kol ol Keoll Bl Kenl Dol Keoll Bl Keoll Bl fenll Bl Rendl ol Kol Bl Keoll ol Keoll Bl Renll Ll Renll Bl Kl o
OOOOO»—O»—O»—»—»—O»—t»—t»—too»—t»—to»—t»—t»—to»—t»—t»—to»—t»—t»—t,:ta

o

Quadro 3: Descri¢ao da memoria de calculo do exemplo pelo método da Tabela Booleana.

Enfim, a Confiabilidade do sistema seria a soma das confiabilidades dadas na ultima coluna®’.

3.6.5 Simulacao via Método de Monte Carlo

Simulacao ¢ a tentativa de reprodu¢do do mundo real através de um modelo a partir de
um conjunto de hipdteses (Ribeiro, 1995a). A idéia de se construir modelos de simulagao ¢
muito antiga, passando por maquetes, para a construcao de edificagdes, bem como por galhos

e pedras, representando exércitos e obstaculos em simulagdes de combate (Dachs, 1988). Com

20 , . r # t . .
Observe-se que o niimero de linhas na tabela é dado por 27" o que dificulta o uso de tal expediente para
um numero grande de compoentes.
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o aparecimento do computador eletronico digital, tornou-se possivel a criagdo de modelos de
simulacdo para situacdes mais complexas, tais como mecanismos de estresse ou fadiga de
componentes mecanicos e eletronicos, ou, ainda, variacdes cambiais de moeda. A partir da
popularizagao desta importante ferramenta, tornou-se acessivel, a engenheiros e técnicos, a

predicao de comportamentos de diversas ordens de sistemas.

Genericamente falando, um procedimento de simulagdo via Método de Monte Carlo
envolve a geracdo de diversos conjuntos de valores de varidveis aleatorias (associados a
distribuicdes de probabilidade supostamente conhecidas) e produz, ao final do processo, um
conjunto de valores para as variaveis aleatérias de resposta. Este conjunto pode ser

estatisticamente analisado.

A simulacao de Monte Carlo pode ser utilizada quando € impossivel ou impraticavel a
obtengdo de solugdes analiticas fechadas, seja pela necessidade de procedimentos muito
custosos ou desconhecidos, seja pela exigéncia de simplificagdes grosseiras. Nestes casos, a
obten¢do de uma solugdo numérica aproximada ¢ satisfatoria. Simulagdes de Monte Carlo
podem também servir para a validacdo de solugdes aproximadas obtidas por outros

procedimentos.

3.6.5.1 O Método de Monte Carlo

O nome Monte Carlo foi e ¢ utilizado para indicar genericamente procedimentos que
envolvam simultaneamente geragdo de numeros aleatdrios, simulacdo e, propriamente, o
M¢étodo de Monte Carlo. Na tultima década tornou-se freqiiente utilizar este nome como
referéncia ao uso do computador para a geracdo de diferentes situagdes amostrais com o
objetivo de se estudar o desempenho de um processo dindmico através de procedimentos e

técnicas estatisticas®'.

O M¢étodo de Monte Carlo, em sua esséncia, ¢ originado da estimagdo do valor de
integrais através de procedimentos amostrais. Mais que isso, 0 modelo conceitual do método
envolve tal tipo de estimacdo em um hipercubo com arestas dadas por (0;1). Assim, o
procedimento basico de Monte Carlo pode ser genericamente descrito como (Kennedy &
Gentle, 1980):

1
J
0

fu,uy,...u,).du,.du,...du,

o —_—
S C—y —

2! Kennedy & Gentle (1980) e Dachs (1989) citam como excelente referéncia para descri¢do das potencialidades
do Método de Monte Carlo, o livro de Hammersley & Handscomb (1964).
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A este ponto, dois problemas diferenciam o modelo conceitual da aplicagdo pratica do método:

e A Variabilidade: como o Método de Monte Carlo usa amostras para obter estimativas,
melhores resultados serdo obtidos se a variabilidade do processo for minimizada. Técnicas
de redugao de variancia sao muito uteis nestas situagdes, aumentando nao s6 a eficiéncia do
método no sentido de se obter estimativas melhores, mas também a velocidade de obtencao
de tais estimativas. Maiores esclarecimentos a respeito de tais técnicas podem ser obtidos
em Ribeiro (1995a). Kennedy & Gentle (1980) citam ainda as referéncias Cochran (1977) e
Hammersley & Handscomb (1964).

e Nas aplicagdes estatisticas mais comuns do Monte Carlo, enquanto continua sendo
verdadeira a afirmagdo de que o problema ¢ essencialmente o de estimagdao de alguma
integral, o integrando pode ndo estar claramente descrito através de uma expressao

matematica (Kennedy & Gentle, 1980).

3.6.5.2 Geracdo de Numeros Aleatdrios

A geracao de numeros aleatorios ocupa posi¢ao fundamental em estudos de simulagao.
A base da geracdo de nimeros aleatorios para uma dada distribui¢do ¢ a geracdo de nimeros
que sigam a distribuicao uniforme padronizada, isto €, valores com igual probabilidade de
ocorréncia distribuidos no intervalo [0;1]. No ambiente computacional ndo € possivel a
obten¢do de seqiiéncias de numeros completamente aleatorios. A op¢ao comumente adotada
em diversas linguagens de simulagdo ¢ a geracao de seqiiéncias de nimeros pseudo-aleatorios,
isto €, seqii€ncias periodicas de numeros com comportamento suficientemente imprevisivel a
“olho nu” e com periodo bastante grande. Dachs (1988) e Kennedy & Gentle (1980) apresentam
diversos algoritmos para geradores deste tipo, entre os quais o modelo mais utilizado: o do

gerador de Congruéncias Lineares.

A partir de valores gerados para a distribui¢ao uniforme padronizada podem-se obter
valores aleatorios associados a outras distribui¢des probabilisticas. O Quadro 2 apresenta as
expressoes mais comumente utilizadas, onde os termos u, u; e u, representam valores

amostrados de distribui¢cdes uniformes em [0;1].



100

Distribuicao

Densidade de Probabilidades

Geracao de Valor Aleatorio

Normal Padronizada

Normal

Exponencial

Weibull

LogNormal

Gamma

12

T2

1
¢(1) = or -€

l In(t)-p ,
_2( o )

tae =+/—2.In(u,).cos(2.7.u,)

Iy =0.l, t U

1
tp == .In(1-u)

ty =0.(—In(1- u));1

O.typ+H

t, =e

/4
to=-0.> In(1-u)
i=1

Quadro 4: Expressoes para a geragdo de numeros aleatdrios associados as principais distribui¢des em
Confiabilidade. A notagdo ¢ a utilizada no capitulo 2 do presente trabalho.

Fonte: adaptada de Ribeiro, 1995.

3.6.5.3 Confiabilidade de Sistemas via Simulacdo de Monte Carlo

Para a estimagdo da Confiabilidade de sistemas, principalmente no caso de

configuragdes complexas, o Método de Monte Carlo traz o beneficio de produzir solucdes

bastante aproximadas da solugcdo analitica exata, mas a um custo computacional

significativamente menor (Ribeiro, 1995a). Da mesma forma que em outras aplicagdes deste

método, técnicas de reducdo de variancia devem ser utilizadas sempre que necessario, de modo

a garantir a eficiéncia do método.

Para a obtengdo de valores da Confiabilidade de todo o sistema é primeiramente

necessario:

e Conhecer os componentes do sistema, através de dados historicos, de teste, ou de bancos

de dados de componentes, de modo a definir suas distribui¢des probabilisticas de tempo de

falha;

e Conhecer a estrutura do sistema, ou seja, a forma como os componentes estao conectados.

Dois componentes conectados em paralelo gerardo um sistema potencialmente mais

confiavel que outro, formado por estes mesmos componentes conectados em série.
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INPUT 1
Distribuicdes
Probabilisticas de Falhas
para cada componente

Selecionar um valor
aleatédrio de cada

distribuicéo
Repetigbes
INPUT 2
~ Calcular
Relacao entre componentes
o0 desempenho
(Modelo para a do sistema
Confiabilidade do Sistema)
OUTPUT
Desempenho
(Confiabilidade)
do Sistema

Figura 24: Fluxograma descrevendo a técnica de estimagdo da Confiabilidade de um sistema através de
simula¢do de Monte Carlo. Fonte: Adaptado de Ribeiro (1995).

O passo seguinte ¢ a criagdo de um modelo conceitual, de simulacdo. A partir das
distribuicdes de falhas dos componentes “definem-se” os dados de entrada do processo de
simulacdo, os quais terdo a fun¢do de representar as diversas situagdes em que o sistema estara
operando. A partir da estrutura do sistema define-se propriamente o modelo de simulagdo, isto

¢, a forma loégica de operagao sobre os dados aleatorios de entrada.

Entre as vantagens deste método podem-se citar: a possibilidade de se obter estimativas
e predi¢des diretamente do modelo computacional, sem a necessidade da montagem fisica de
todo o sistema, e a flexibilidade de alteragdes do modelo gerado, permitindo-se verificar

facilmente, por exemplo, o efeito da substituicdo de um componente por outro mais forte.
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3.6.6 Método de Discretizacdao da Confiabilidade

Alternativamente ao processo de simulagdo, uma abordagem deterministica e
sistematica pode ser utilizada para a estimagdo da Confiabilidade de um sistema. O método ¢
bastante apropriado para aplicagdes computacionais, € consiste em determinar valores
caracteristicos de Confiabilidade para o sistema a partir de sua configuracdo ¢ dos modelos

associados a Confiabilidade de seus componentes.
O algoritmo pode ser sucintamente descrito pelas seguintes etapas:

1. Determinacdo da estimativa ¢ para o tempo associado a Confiabilidade maxima de 0,5 %
para o sistema. Esta estimativa ¢ obtida através de um processo iterativo, para o qual ¢
sugerida a utiliza¢ao de algum algoritmo com passo variavel, de modo a otimizar o processo

de estimacao.

2. Discretizagdo do intervalo [ 0 ; # ] em um numero £, suficientemente grande, de valores

Lt . . . , . . ,
t, = z.z (0<i<k). Quanto maior o valor de k, maior serd a exatiddo obtida. Porém, o
esforco computacional serd proporcionalmente dado por k.n, onde n ¢ o nimero de
componentes do sistema. Sugere-se o uso de £ = 1000, de modo a garantir uma boa exatidao

nas estimativas.
3. Obtencao dos valores de Confiabilidade ¢; do sistema, associados aos valores #; (0 < i < k).
4. Defini¢do dos valores caracteristicos de Confiabilidade C; (0 <;j < m) a serem estimados.

5. Para cada valor caracteristico de Confiabilidade C; (0 <j < m), obten¢do da estimativa do
tempo caracteristico respectivo através de uma interpolacdo linear sobre os valores
estimados de Confiabilidade c,; e ¢,; associados aos valores c¢; imediatamente anterior e

posterior a C; (0 <j < m).

3.7 Identificacao de Componentes Criticos para Confiabilidade

No projeto de um sistema, alguns componentes t€ém maior importancia ou causam
apreciavel impacto nas estimativas globais de Confiabilidade, desempenho, seguranca,
disponibilidade ou custos durante a vida util de um sistema (Tyler & Gendron, 1986). Tais
‘componentes criticos de Confiabilidade’ podem ser identificados através de analises e técnicas

de avaliagdo de Confiabilidade, com o objetivo primario de se garantir seu monitoramento e
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melhoria antes que o produto chegue as maos dos clientes. Entre as muitas técnicas que podem

ser utilizadas para a identificag¢ao destes itens, estdo Predicdo da Confiabilidade, FMEA e FTA.

Componentes criticos de Confiabilidade sdao os primeiros candidatos para analises
detalhadas de Confiabilidade. Estas andlises trazem informagdes a respeito de mau
dimensionamento ou ma aplicagdo dos componentes, bem como indicam possiveis solucdes e

direcionam esforcos de melhoria.

A 1identificagdo de componentes como criticos ¢ muito importante na melhoria da
Confiabilidade de um sistema. A maior parte dos métodos de identificacdao de criticidade de
componentes ¢ baseada na observagdo das confiabilidades (ou “inconfiabilidades™) do sistema
quando o componente em questdo esta operacional ou nao. Estas confiabilidades medidas para
o sistema, associadas a Confiabilidade do componente em estudo, sdo manipuladas
algebricamente de forma a se obter diferentes medidas de importancia para o mesmo (Elsayed,
1996). A consideragdo de criticidade de um componente pode ser devida, por exemplo (Tyler
& Gendron, 1986):

e asua alta contribuicao no percentual de falhas do sistema, identificada através de uma analise
de Pareto;

e a consideragdes logisticas, como o tempo de espera de reposicao de pecas;

e aos altos custos de manutencao do componente.

A existéncia deste sem numero de fontes de criticidade leva a necessidade de que se
definam critérios de classificacdo dos componentes realmente criticos para a Confiabilidade do
sistema em estudo. Se um subsistema nao critico for considerado para analise, entdo tempo e
recursos serdo gastos sem necessidade. No entanto, se um subsistema critico nao for
considerado, os prejuizos para a organizagao ¢ para a sociedade tenderdo a ser grandes. Assim,
0 que se necessita ¢ de métodos sistematicos para a determinacdo de tais componentes,
principalmente se for levada em conta a crescente complexidade de configuragdes dos sistemas
atualmente produzidos. O Quadro 3 apresenta as principais técnicas para identificagdo

componentes criticos de Confiabilidade.
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Técnicas de Identificacao de Itens Criticos de Confiabilidade

Técnica

Vantagens

Desvantagens

Analise de Pareto

Baixo custo;

Medida pouco acurada;

seguranga, etc.;
Mais rapido que a FMEA.

(baseada em predi¢do Répida; Nao considera caracteristicas funcionais.
de Confiabilidade) Considera todos os componentes.
FMEA Completo; Lento;
Considera caracteristicas funcionais, de Custoso.
seguranga, etc.
FTA Completo; Lento;
Considera caracteristicas funcionais, de Custoso.

Itens de Manuseio

Cobre causas de falha subita, tais como

Cobre um pequeno espectro de itens, em

Especial descargas elétricas. geral componentes.

Identificacdo de Cobre o estado da arte, bem como Escopo limitado;

Dispositivos componentes configuraveis. Em geral considera somente novas
Configuraveis tecnologias.

Consideragdes Cobre custos e questdes de Nao inclui consideragdes funcionais.
Logisticas disponibilidade de componentes.

Consideragdes Desconsidera componentes Nao inclui consideragdes funcionais ou
Historicas “assumidamente confiaveis” logisticas.

Quadro 5: Comparagao de técnicas de identificacdo de componentes criticos de Confiabilidade.

Fonte: Adaptado de Tyler & Gendron, 1986.

Elsayed (1996) apresenta varios critérios para a classificagdo da criticidade (ou
importancia) de componentes de um sistema para sua Confiabilidade. As medidas de
importancia de Birnbaum, de Fussell-Vesely, de Barlow-Proschan e a Medida de Criticalidade
sdo discutidas e exemplos de aplicagdo sdao apresentados. Todas as medidas acima citadas sao
definidas a partir de probabilidades condicionais de operacao do sistema em relagao ao estado

operacional dos componentes.

3.8 Alocacdao de Confiabilidade

O termo Alocagao de Confiabilidade ¢ comumente utilizado para designar um conjunto
de métodos cuja finalidade ¢ dimensionar a Confiabilidade de componentes a partir de uma
meta de Confiabilidade definida para todo o sistema. A meta de Confiabilidade pode ser
definida através de especificacdes contratuais ou de necessidades estratégicas da empresa.
Podem ainda influir significativamente na definicdo da meta de Confiabilidade de um produto

(Ribeiro, 1995a):
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1. a capacidade do suporte logistico;

2. o impacto da Confiabilidade sobre o sucesso da missdao do produto;

3. as necessidades de manutenibilidade do produto;

4. limitagOes or¢gamentarias de projeto e processo;

5. necessidades de seguranga;

O dimensionamento da Confiabilidade pode ser realizado com duas finalidades:

e maximizacao da Confiabilidade: a partir de um objetivo de Confiabilidade para o sistema
em um dado tempo de missdo, indicar qual as melhorias de Confiabilidade necessarias e

quais componentes devem ser melhorados.

e minimizacdo de custos: indicar quais componentes podem ser substituidos por outros

menos fortes e mais baratos, sem prejuizo do objetivo de Confiabilidade para o sistema.

Com o uso de métodos de alocacdo de Confiabilidade pode-se especificar a
Confiabilidade 6tima para cada subsistema, necessaria para a obtencao da Confiabilidade
pretendida para todo o sistema (Ribeiro, 1995a). Esta etapa deve ser realizada durante a fase de
projeto do sistema, previamente a fase de selecao de materiais e componentes. Deste modo, as
equipes de projeto passam a ter maior conhecimento dos problemas basicos de Confiabilidade
inerentes a seu trabalho, bem como das necessidades especificas de Confiabilidade associadas
a cada subsistema. Como resultado, ¢ promovida uma maior interagao entre os times de projeto,
manufatura, operacdo e manuten¢do, obtendo-se um trabalho mais objetivo e de maior
qualidade. Através de procedimentos de alocacdo de Confiabilidade pode-se, ainda, gerar
projetos mais consistentes € econdmicos, € que podem contemplar simultaneamente (Ribeiro,

1995a):
e acomplexidade do produto;
e a criticidade de certos componentes;
e 0 custo dos componentes;

e outros fatores, tais como manutenibilidade, peso e espago fisico.
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3.8.1 Problemas Basicos de Alocacao de Confiabilidade

Ha trés problemas basicos nos quais a utilizacdo de métodos de Alocacdo de

Confiabilidade pode trazer beneficios (Ribeiro, 1995a):

3.8.1.1 Alocacdo Otima de Confiabilidade para um Sistema Composto por n Subsistemas
em Série

Este problema consiste em maximizar a Confiabilidade do sistema,
R =]]R, (3.17a)
j=1

sujeito as restrigoes

i:G”.Rj <B, (i=1.k) (3.17b)
j=1

onde:

R; : Confiabilidade do subsistema j.

Gy : Recurso i usado no subsistema j (restricdes de custo, espago, tempo, peso,
manutenibilidade, etc.).

B; : Quantidade total do recurso i existente para o sistema.

3.8.1.2 Alocacdo Otima de Redundéncias para um Sistema Misto

Este problema consiste em maximizar a Confiabilidade do sistema,

R, = f(R(X,).R,(X, ). R, (X)) (3.18a)

sujeito as restrigoes

Z;G,.j(xj)sz;,. (i=1.k) (3.18b)

=

onde:

R; : Confiabilidade do subsistema j.

Gy : Recurso i usado no subsistema j (restricdes de custo, espago, tempo, peso,
manutenibilidade, etc.).

B; : Quantidade total do recurso i existente para o sistema.

X : Numero maximo de componentes no estagio j ou numero de estagios do sistema misto.
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3.8.1.3 Minimizacdo do Custo Total do Sistema

Este problema consiste em minimizar o custo do sistema
C = Z; Cj(R_/) (3.19a)
=

sujeito as restrigoes

R >R, (3.19b)

onde:

R; : Confiabilidade do subsistema j.

R, : Confiabilidade do sistema.

Rr : Confiabilidade requerida para o sistema.

G : Custo do subsistema ;.

C, : Custo do sistema.

Gy : Recurso i usado no subsistema j (restricdes de custo, espago, tempo, peso,
manutenibilidade, etc.).

B; : Quantidade total do recurso i existente para o sistema.

X : Numero maximo de componentes no estagio j ou numero de estagios do sistema misto.

3.8.2 Métodos de Alocacao de Confiabilidade

Ha diversos critérios que podem ser usados para a alocacao de Confiabilidade. Serdao

apresentados neste trabalho apenas os mais utilizados™.

Para melhor compreensao e visualizacao das diferencas entre os métodos, utilizar-se-a
como exemplo os dados do sistema de direcdo de um avido comercial, classicamente
apresentado como exemplo de sistema em série (Ribeiro, 1995a), para o qual foi definido um

tempo de missao de 100 horas de uso continuo (Tabela 1):

2 Elsayed (1996), Nelson (1982) e Tobias & Trindade (1995) apresentam os métodos aqui descritos com maior
detalhamento. Da mesma forma, podem ser encontradas referéncias a outros métodos ndo contemplados neste
trabalho.
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Componente Confiabilidade ao final do tempo de missiao

Elemento Sensor R, =075

Subsistema de Diregado R, =080

Subsistema Computacional R, =087

Filtro de Voltagem R, =090

Radar R, =095

Amplificador de Sinal R, =099
6

Confiabilidade do sistema R= H R. =0,75-0,80-0,87-0,90-0,95-0,99 =0,4418
i=1

Confiabilidade Requerida R. =053

Tabela 1: Confiabilidades de tempo de miss@o para o sistema de dire¢do de um avido comercial. Fonte: Ribeiro
(1995a).

Outros tipos de sistema poderiam ser utilizados com pequenas modificagdes nos

procedimentos aqui apresentados.

3.8.2.1 Meétodo Classico

Consiste em alocar as necessidades de Confiabilidade do sistema no componente de
maior influéncia. Assim, em um sistema em série, € o componente mais fraco que devera ser
melhorado. Em um sistema em paralelo, o componente de maior Confiabilidade merecera o

esfor¢o de melhoria.
As demais hipoteses deste método sao:

e cada subsistema somente pode alternar entre dois estados: operacional e ndo-operacional.

e o estado de cada subsistema ¢ independente dos estados dos demais.

A utilizagao deste método ¢ indicada quando ha um componente com Confiabilidade

muito abaixo da dos demais.

Aplicando-se o método cléssico de alocagao de Confiabilidade no exemplo citado, tem-
se que o Elemento Sensor € a parte mais “fraca” do sistema. A melhoria de Confiabilidade deve

ser concentrada sobre este componente:

6
HRI. =R,-080-087-090-0,95-0,99=0,53 = R, =0,8996

i=1

Assim, os esfor¢os de melhoria somente serao efetivos se a Confiabilidade ao final do

tempo de missao do Elemento Sensor for aumentada de 0,75 para 0,8996.

A despeito de apontar um possivel procedimento para a adequagdo da Confiabilidade

do sistema aos niveis requeridos, este método apresenta o problema de, em geral, nao alocar os



109

esforcos de melhoria de forma 6tima. Para sistemas em paralelo, por exemplo, a melhoria de
Confiabilidade deve ser realizada sobre o componente mais forte, o que nem sempre ¢ possivel,
devido as restrigoes fisicas ou economicas. Pode ainda ocorrer o caso de a Confiabilidade
necessaria para o componente a ser melhorado exceder 1,0! Neste caso, o procedimento
indicado ¢ o de considerar tal Confiabilidade em um nivel alto, por exemplo 0,99 e repetir o

processo para outro componente, agora mais fraco.

3.8.2.2 Meétodo do Esforgco Minimo
Este método apresenta uma forma de alocagao distribuida de esfor¢os de melhoria sobre
os componentes. O principio basico deste método pode ser descrito como “alocar esforgos em

todos os componentes fracos, mas ainda mantendo-os como os mais fracos”.
As demais hipoteses deste método sao as mesmas do Método Classico (Ribeiro, 1995a):

e cada subsistema somente pode alternar entre dois estados: operacional e ndo-operacional.

e o estado de cada subsistema ¢ estatisticamente independente dos estados dos demais.

A primeira etapa ¢ a ordenagdo dos componentes em valores crescentes de

Confiabilidade:
R <R, <..ZR,. (3.20)
A seguir, deve-se definir o nimero k£ de componentes cuja Confiabilidade deve ser aumentada:

k =max(R,) (3.21)

Ry<Ri iy

Para o caso de um sistema em Série, tem-se:

x| —

R,

[1r

i=k+1

R, , (3.22)

onde R. ¢ a Confiabilidade desejada para o sistema e k deve ser encontrado iterativamente.

Para o caso de um sistema em paralelo, Ribeiro (1995) cita a utilizagdo de uma expressao

semelhante, porém com o uso da média aritmética em lugar da média geométrica.

Aplicando-se a formulagdo acima nos dados do exemplo do inicio desta se¢ao tem-se:
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0,53 0,53

k=1: R,=|— = =0,8996 > R, = 0,80
I7x 0,80-0,87-0,90- 0,95-0,99
i=2 l
1
2
0,53 0,53
k=2: R, = = = 0,8483< R, =087
0,87-0,90-0,95- 0,99

6
[1&
i=3

Entdo, k = 2 e as Confiabilidades dos componentes 1 e 2, isto ¢, Elemento Sensor e Subsistema

de Direcao, devem ser melhoradas para 0,8483.

Em alguns casos, devido a restri¢des fisicas, técnicas ou econdmicas, pode nao ser
possivel a obtencao dos niveis de Confiabilidade desejaveis para um determinado componente
a ser modificado. Neste caso, hd duas opg¢des para a alocagdo da Confiabilidade (Ribeiro,

1995a):
1. Fixar a Confiabilidade deste componente no maior valor possivel;
2. Usar redundancia sobre este componente.

Em qualquer dos casos € necessario repetir a aplicagdo do método sobre os demais

componentes do sistema.

3.8.2.3 Meétodo da Alocagcdo Balanceada

Na versdo aqui descrita, este método somente ¢ aplicavel para sistemas em série € cujos
subsistemas possuam taxa de risco constante, o que implica em modelos exponenciais de falha.
A despeito da perda de generalidade, muitos sistemas, durante a fase de vida qutil, ainda

enquadrar-se-ao nestas condigdes.

O principio basico do Método da Alocacao Balanceada ¢ distribuir esfor¢os de melhoria

sobre todos os subsistemas (Ribeiro, 1995a). Assim, a Confiabilidade R, desejada para o

sistema pode ser descrita como uma fungéo f'das confiabilidades R., (1<i< n) alocadas para

seus 7z subsistemas:

Ru(t) = f(Ro, (1), Ry (0)ynrs Re . (1)) (3.23)

Utilizando a hipotese de taxa de falha constante, pode-se escrever:



111

RO=TTR@O=]Te" =¢ = (3.24)

onde 4; € a taxa de risco medida para o subsistema i.

O método consiste em dispender esfor¢os de melhoria de modo a obter taxas de risco

dadas por
Ay =w A (3.25)
onde
A
W, =— (3.26a)
24
i=1
—In(R.(¢
Akz-—lg7—£)2 (3.26b)
Neste caso especifico, tem-se ainda que:
R ()=e ™" = =(e)" =(R, (1)) (3.27)

Como exemplo, aplicando-se o método sobre os dados do sistema de direcdo de um

avido comercial e introduzindo as hipoteses:

1. de que as taxas de falha dos componentes sejam constantes; e

2. de que o tempo de missao do aparelho seja de 100 horas continuas de uso;
tem-se:

x_—mmmkfm&ﬁ)
T ¢ 100

=6,3488-107"

As taxas de falha medidas, os pesos de ponderacao e as taxas de falha alocadas serdo dados por:
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2,8768-107°

A, =2.8768-107° w, = 7203522 A, =0,3522-6,3488-10" =2,2360-10"°

8,1679 10"
R 2,2314-107° R R
A, =22314-107 w, = W_oznz M., =0,2732-6,3488-107° =1,7345-10
R 1,3926-10~° R R
Ay =13926-107  wy = 5 5 =01705 A, =0,1705-6,3488- 10 = 1,0825-10
_3 1,0536-10°° , B
Ay 10536107 w, =5 o 5 =01290 A, =0,1290-6,3488-107 =8,1899-10
. 51293-10°* S 4
As=51293-107"  wy =t o = 0,0628 . =0,0628-6,3488-10" =3,9870-10
) 1,0050-10°* R s
Ae=1,0050-107 g =5 C o 5= 00123 A =0,0123-6,3488-10" =7,8090- 10

E as respectivas confiabilidades alocadas sao:

R, =(R.(100))" =(0,53)""" = 10,7996
R, =(R.(100))" =(0,53)"""" = 0,8408
R, =(R.(100))" =(0,53)""" = 0,8974
R., =(R.(100))" = (0 53)"*" 20,9214
R.s=(R.(100)
R.o=(R.(100))" =

*1
W

w3

R.(100)
R.(100)

" =(0,53)""*" =0,9609

)O ,0123

*5
We

(0,53 =0,9922

*6 T

A vantagem deste método ¢ a de que todos os componentes recebem esforgos de
melhoria, proporcionalmente a seus desempenhos. Este critério opera com a logica de que ¢
mais barato e mais rapido a obten¢do de pequenas melhorias em varios subsistemas do que

grandes melhorias em poucos componentes.

Observe-se também que o tempo de missao ¢ efetivamente utilizado como variavel de
entrada, permitindo melhor compreensao das necessidades de melhoria para missdes de

diferentes duragoes.

Como desvantagem deste método, tem-se sua perda de generalidade, pois somente €

aplicavel para sistemas em série e com componentes cujas taxas de risco sejam constantes™.

3.8.2.4 Meétodo Agree
Assim como o Método de Alocagao Balanceada, o Método Agree tem a desvantagem
de ser somente aplicavel sistemas em série, formados por subsistemas independentes e com

taxa de falha constante. H4 ainda a hipdtese de que os subsistemas sdo, internamente,

23 ~ A . . . ~ , .
Nao foram encontradas, em nenhuma das referéncias pesquisadas, variagdes deste método para outros tipos de
sistema.
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dispositivos em série (o que significa que se um componente de um subsistema falhar, entdo o

subsistema falhard). Entre as vantagens apresentadas para este método tem-se (Ribeiro, 1995a):

e leva em consideracao a complexidade dos subsistemas;
e considera explicitamente a relacao entre os subsistemas e a falha do sistema;

e pode ser usado para determinar o MTTF minimo para cada subsistema.

A taxa de falha alocada para o subsistema i sera dada por (Ribeiro, 1995a):

_—n.In(R.(1))

A, = 3.28
! N.E. .1, (3-28)

onde:
R. : ¢ a Confiabilidade desejada para o sistema;
t : ¢ 0 tempo de missdo do sistema;
t : ¢ o numero de horas que o subsistema i ird operar durante a missao;
E; : ¢ a criticidade do subsistema i em relagao a Confiabilidade do sistema;
n; : € o numero de modulos existentes no subsistema i;
e

N=) n

i=1
A Confiabilidade alocada para o subsistema i serd dada por (Ribeiro, 1995a):
1= (R.())
R, (1)=1- —( ) : (3.29)

E,

1

Devido a falta de informacdes sobre a composicao dos subsistemas do sistema de

direcdo de um avido comercial, serd apresentado outro exemplo de aplicagdo deste método
(Ribeiro, 1995a):

Seja um sistema de radar cuja missdo ¢ detectar a presenca de aeronaves e cuja

Confiabilidade requerida ¢ de 0,90:

Fonte Transmissor Receptor Controle Display
E1=1,0 | E_7=1,0 | E3=1,0 | E4=1,0 | E5=0,25 —

Os dados técnicos para calculo da Confiabilidade sao:
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Subsistema | Numero de Tempo de  Criticidade Taxa de Confiabilidade
Modulos Operacao Falha
Fonte 35 12 1,00 0,000576 0,993
Transmissor 91 12 1,00 0,001495 0,982
Receptor 88 12 1,00 0,001445 0,983
Controle 231 12 1,00 0,003790 0,955
Display 88 6 0,25 0,011600 0,932
Total 533 12 - 0,008780 0,900

As taxas de falha e as Confiabilidades associadas aos componentes resultam:

.

heuy =

Aij =

houy =

_w~57655 10*4
17533.1,00-12 ~ 7

_ 221090 1 1990.10-
533.1,00-12 ~
—88-1n(0.90) _, 4496.10
533.1,00-12 ~
—231-1n(0,90) _ 1805210
533.1,00-12 ~ 7
—88:100.99) 1 1597102
533.025-6

hous =

R, =

R, =1

R., =

R, =

Rog=1

35

1-(0,90)53

~ oo = 09931
B
1-(0,90)5

— o0 = 09822
Tow
1-(0,90) 53

— g = 09828
L
1-(0,90) 5

l- = 09554
)
1-(0,90)53

- T =0,9310

Observe-se que o método leva em consideragdo a complexidade de cada subsistema e

sua importancia para a manuten¢do da Confiabilidade do sistema a partir de seus numero de

componentes e criticidade. Desta forma, pode-se observar que:

e apesar de as complexidades do Receptor e do Display serem semelhantes, o Receptor devera

receber maior aten¢ao na melhoria da Confiabilidade, pois ¢ mais critico;

e 0 Controle ¢ muito mais complexo que os demais subsistemas e, portanto, mais dificil de ter

sua Confiabilidade aumentada. O método aloca para este subsistema uma melhoria muito

pequena, adequada com sua complexidade.

3.8.2.5 Meétodo Desing-To-Cost

Este ¢ um método que tem por objetivo aliar objetivos de desempenho e custo. Para seu

funcionamento ¢ necessario um bom fluxo de informagdes entre as equipes de projeto,
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manutengao, processo € os setores administrativos da organizagao. Um programa tipico baseado

neste método tem por objetivos (Ribeiro, 1995a):

e Minimizar o custo de ciclo de vida do produto;
e Reduzir os custos de producao;
e Reduzir os custos de operagao e utilizagdo do produto;

e Maximizar a performance e a Confiabilidade, atendendo a metas financeiras.

Nao ha um procedimento padronizado para a aplicacao deste método, mas podem ser
encontradas na literatura sugestdes de execugdo que passam pelas seguintes etapas (Ribeiro,

1995a):

1. Trabalhar em equipes multidisciplinares, envolvendo engenheiros de Confiabilidade

e Manutenibilidade no projeto.
2. Estabelecer limites aceitaveis para as variaveis sendo otimizadas:

- Limites maximos: Custos de producgdo e Custos de manutencao;

- Limites minimos: Confiabilidade, Manutenibilidade e Desempenho.

3. Definir o melhor compromisso, dentre os limites acima, entre custo e desempenho.

Custos x Confiabihdade e Manutenubilidade

Custo Custo do
. o L Ciclo de Vida
Ry Limites Acetaveis S
R " Custo de
N T Investimento
Custo Maximo ‘ S~
de Produca
e Frodiwo ‘ — — Custo de Operagio
Custo de )
Desenvolvimento | + + ¢ Confiabildiade (MTBEF)

IManutenibilidade (MTTR)

Wazimo Custo de Investimento Aceitavel
Relagio Otima = Minimo Custo Total
Ninima Confiabilidade/Manutenibilidade Aceitavel

Figura 25: Grafico ilustrativo do método Design-To-Cost. Fonte: Ribeiro (1995a).
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CAPITULO 4

4. PROGRAMAS DE PLANEJAMENTO E MANUTENGAO DA
CONFIABILIDADE DE SISTEMAS PRODUTIVOS

4.1 A Visao Gerencial da Confiabilidade

No atual quadro em que se encontram os ambientes produtivos, tem-se constatado uma
forte tendéncia de associacdo entre ‘novas tecnologias’ e ‘aumento da produgdo e da
competitividade’. No entanto, ha também uma tendéncia, principalmente por parte das castas
gerenciais, de esquecimento do real papel que os termos Confiabilidade, Manutenibilidade ¢
Disponibilidade ocupam no aumento da efetividade de um sistema. Deming em sua cléssica
‘Reacdo em Cadeia’, afirma que a produtividade de um sistema (produtivo) somente pode ser
eficientemente melhorada através da diminui¢ao de retrabalhos, erros ¢ atrasos. No entanto,
dificilmente se poderd melhorar o output de um sistema produtivo se ndo for concebida uma
melhor tecnologia para os processos. Em outras palavras, Confiabilidade, Manutenibilidade e
Disponibilidade devem ser efetivamente planejadas e gerenciadas (Madu, 1993). Se um produto
opera eficientemente por um longo periodo de tempo e atinge os objetivos para os quais foi
projetado antes de quebrar, entdo os custos de perda de produgao devidos a falhas no sistema
produtivo sdo minimizados. Imagine-se o efeito, frente aos usuarios, de uma chamada para
substituicdo de pecas defeituosas de um lote de automoveis; imagine-se o tempo € os

investimentos em marketing necessarios para reconquistar a confianga dos clientes...

O Tempo Médio Até¢ a Falha (MTTF) e o Tempo Médio Até o Reparo (MTTR) sdo
medidas para a Confiabilidade e para a Manutenibilidade que se relacionam diretamente com a
satisfacao dos clientes (e, portanto, com a capacidade competitiva de toda a organizagdo). As
equipes de engenharia de projeto devem conhecer os niveis de Confiabilidade considerados
aceitaveis pelos consumidores e aceitar o desafio de criar produtos que atendam a tais
necessidades minimas sem ultrapassar os limites financeiros a que estdo sujeitas, ou, como
classicamente dito, “as vozes dos usuarios finais devem ser ouvidas e integradas ao projeto”

(Shewhart, 1931, citado por Kapur, 1986).
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Confiabilidade e fidedignidade (do inglé€s dependability) foram os fatores principais que
permitiram que japoneses dominassem boa parte do mercado automotivo mundial (Madu,
1993). Em um mercado no qual cada vez mais cresce a dependéncia nos avangos tecnologicos,
as empresas que desejarem sobreviver terdo de vencer o mesmo desafio: fabricar produtos cada
vez mais confidveis e fidedignos. Isto ndo se resume apenas em maquinas mais modernas, mas
principalmente na manutencdo de programas de melhoria continua da Confiabilidade, da
Manutenibilidade e da Disponibilidade de seus produtos, objetivo que somente pode ser

atingido com o compromisso de toda a organizagao.

Especificacdn
Lasign

Testes

i

Dezempenho

Alavancagem da Confiabilidade

Figura 26: O compromisso trazido pela incorporagdo da Confiabilidade nas diversas etapas de um projeto: os
maiores beneficios das analises de Confiabilidade sdo incorporados nas fases iniciais do projeto. Fonte: Troness,
1991.

4.2 Programacgdo da Confiabilidade em Sistemas Produtivos

Sob o ponto de vista gerencial, deve-se sempre incentivar a obtengdo das metas de
Confiabilidade para um determinado projeto desde suas fases iniciais. Isto porque a unica
maneira de se garantir “Qualidade que se sustenta ao longo do tempo” (Ribeiro, 1995a) ¢ através
da manuten¢ao de um forte Programa de Confiabilidade dentro da empresa. Sempre que algo ¢
feito apenas para cumprir exigéncias contratuais ou legais, os resultados, em geral, sdo
insatisfatorios ou, at¢ mesmo, desagraddveis. Da mesma forma, sempre que os esforcos de
Confiabilidade forem apenas estimados em termos de custos, a tendéncia gerencial serd a de
cumprir apenas as necessidades minimas contratuais (Luthra, 1989). Esta atitude produzira,
certamente, baixos custos nas fases de desenvolvimento e de produgdo, mas, igualmente, sera

baixa a Confiabilidade de seus produtos.
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Luthra (1989) define como quatro as bases de um programa de Confiabilidade destinado

ao desenvolvimento de produtos e gerenciamento de projetos:
1. Performance
2. Custo
3. Programagdo
4. Confiabilidade

Os trés primeiros itens sdo motivo de preocupagdo de toda a organizagdo, mas sem
performance nenhum outro tera sentido. E qual o tipo de desempenho que clientes e usuarios
podem querer que nao aquele que se sustenta ao longo do tempo? A Confiabilidade ¢, no
entanto, relegada a condi¢do de exigéncia contratual, um custo a mais a ser carregado pela
organiza¢do. No entanto, os custos de conserto de problemas no ambiente externo a empresa
podem facilmente exceder os custos de agregacdo da Confiabilidade através de programas
adequados. Luthra (1989) compara esta situacao a de uma pessoa sentada em uma cadeira que

possui uma perna mais curta!

Se a Confiabilidade ndo ¢ cuidadosamente considerada desde as fases iniciais de um
projeto, nenhuma acdo produtiva posterior podera aumenta-la além da capacidade latente,
incorporada durante a concepgao do projeto. O dispéndio de maiores esfor¢os na concepcao de
produtos mais confidveis, encarando a Confiabilidade ndo apenas como um exigéncia contratual
¢ coroado com a reducdo dos custos de garantia, a melhoria da imagem da empresa frente a

clientes e consumidores, e, conseqlientemente, reducao nos custos.

O objetivo destas consideracdes nao € o de questionar a inteligéncia ou o conhecimento
das equipes de projeto, mas sim o de evidenciar a atitude do cliente frente a seguranga e ao
desempenho potenciais de um produto que compra. Para tornar isto claro, o fabricante (ou
fornecedor) deve dispor de métodos rigorosos e estruturados para identificar e quantificar todos
possiveis modos de falha ainda nas fases de desenvolvimento do produto. Isto minimiza
grandemente as necessidades de testes estatisticos para a validacao de lotes, por exemplo, ja
que as falhas subseqiientes seriam devidas a causas aleatorias. Troness (1991) define

precisamente este fato:

“nao ¢ aceitavel testar uma maquina por 20 horas, observar uma falha apenas e dizer

que o MTBF ¢ de 20 horas! E tempo de se compreender que a Confiabilidade de
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um sistema ¢ a ‘probabilidade de seu sucesso’ e que o conhecimento do

comportamento da distribui¢do de falhas prové compreensao sobre:

e a qualidade do processo de montagem:;
e ataxa de falhas durante a operacao real do produto;

e 0s riscos associados a um determinado prazo de garantia.”

4.2.1 Dados de Confiabilidade

Dados de Confiabilidade consistem em informagdes de tempos de operacao de um
equipamento associados a falhas, discrepancias ou problemas de operacdao. Os detalhes das
falhas, para serem uteis, devem incluir condigdes operacionais, sintomas de nao conformidade,
causas do problema, consertos realizados, componentes repostos, tempo de reparo, comentarios
dos usuarios e das equipes de reparo, além da configuragao do item falhado. Estes dados podem
vir de um cliente que traz um produto defeituoso, de observacdes de campo (informagdes
obtidas enquanto o produto ¢ utilizado para os propositos para os quais foi desenvolvido), das
equipes de manutengdo corretiva e/ou preventiva ou, ainda, de testes de aceitagdo de unidades
ou lotes de produtos. O termo “falha” ¢ genericamente utilizado como sindénimo de “alguma

coisa ou algo que ndo funciona como esperado” (Spingarn, 1986a):

1. Necessidade de reposigdo, reparo ou ajuste de componentes de modo a tornar um produto

novamente operacional,

2. Desvios estruturais tais como rachos, deterioracao de componentes, corrosao ou degradagao

de partes do produto;

3. Evidéncias de danos causados por manuseio indevido do produto durante o transporte, ou

mau empacotamento;
4. Falta de clareza ou erros nas instru¢cdes de manuseio e operagao.

Dados de Confiabilidade devem ser obtidos, se possivel, a partir de formularios
padronizados, proprios para reportar deficiéncias de produtos. A eficiéncia e o valor de tais
informacdes dependem diretamente da consisténcia da informagdo recebida, da precisao do
pessoal que redige os relatorios e da clareza dos formularios e de suas instrugdes. A informacao

minima de Confiabilidade que se deve armazenar ¢ (Spingarn, 1986a):

e Tipo, modelo, série e/ou nimero de modificagao do produto;
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e Numero de série;

e Numero da parte;

e Data de falha;

e Tempo ou nimero de ciclos de uso;
e Como a falha foi descoberta;

e Condigdes operacionais;

e Descricao do problema;

e Disposicao do item falhado.

Uma possivel maneira de se obter informagdes de Confiabilidade ¢ recusar unidades
retornadas sem a devida informagdo (Spingarn, 1986a). Ja que algum tipo de documentagao
deve ser retornado com o produto falhado, por que ndo conter a informagao necessaria para a
compreensdo da Confiabilidade do produto, e, possivelmente a ser utilizada para esfor¢os de
melhoria e a¢des corretivas? Em alguns produtos pode-se incorporar mecanismos capazes de
armazenar continuamente informagdes de uso. Tais informagdes podem ser utilizadas para a

recuperagao de informagdes de Confiabilidade.

Os instantes mais comuns de obtengdo de dados de Confiabilidade sdo (Spingarn,

1986a):

1. Testes de aceitagao do produto, em condigdes operacionais € ambientais especificadas, tanto

dentro como fora do ambiente de fabrica;
2. Instala¢do no ambiente do usuario;
3. Operacao, tanto na fabrica como no ambiente do usuario;

4. Realizagao de reparos ou manutengdo, tanto em testes de laboratorio como no ambiente do

usuario.

4.2.2 Usos das Informacoes de Confiabilidade

Dados de Confiabilidade sdo necessarios para a avaliagdo do desempenho de um
produto ou equipamento, e para a percepgao de quais areas requerem maiores esfor¢os e agdes

corretivas. Um sumario de dados quantitativos ¢ um elemento essencial para um programa de
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melhoria de Qualidade e Confiabilidade. Relatorios de campo fornecem, em particular,
informacodes importantes e Uteis, e que devem afetar significativamente a Qualidade futura dos

produtos manufaturados, especialmente em relagdo a Qualidade dos componentes utilizados.

A disseminagdo de informagdes de Confiabilidade ¢ uma parte vital de qualquer
programa produtivo de diminui¢ao de custos e melhoria da Confiabilidade de produtos. Alguns

dos objetivos de tais programas nos quais a Confiabilidade se encontra inserida sao:
e Uso de informagdes de Confiabilidade como medida do progresso de um novo projeto;

e Uso de informagdes de Confiabilidade como um meio de identificacdo de tendéncias

desfavoraveis e desencadeamento de ac¢des corretivas;

e Manuten¢ao de um sistema de informagdes que armazene os problemas de projeto existentes

e ajude continuamente na sua eliminagao.

Informagdes de Confiabilidade sdo de particular importancia durante o projeto do
produto. As equipes de projeto necessitam incorporar as informagdes de Confiabilidade obtidas
para produtos anteriores de modo a conceber produtos melhores. Durante as diversas fases de
um Programa de Confiabilidade, o mesmo tipo de informagao pode ser utilizado de diversas
formas. Abaixo sdo apresentadas possiveis utilizacdes das informacdes de Confiabilidade em

diversas etapas do processo produtivo (Spingarn, 1986a):

e Fase de Projeto:
1. Estimar a Confiabilidade e comparar com valores previstos;
2. Identificar problemas de Confiabilidade;

3. Calcular as necessidades de reservas logisticas e de parametros de Manutenibilidade

(tempo e freqiiéncia dos reparos);
4. Medir o progresso desde o pré-projeto, até a fase final do trabalho.
e Fase de Desenvolvimento:
1. Medir tendéncias de Confiabilidade;
2. Demonstrar melhorias (agdes corretivas);
3. Predicao de Confiabilidade.
e Fase de Producao:

1. Continuar as atividades de Confiabilidade iniciadas durante a fase de desenvolvimento;
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2. Computar e avaliar a Confiabilidade em campo.
e Em todas as fases:
1. Identificar problemas de Confiabilidade do produto;
2. Determinar as causas do problema de Confiabilidade do produto;
3. Ajudar a eliminar as causas do problema,;
4. Monitorar resultados.

Os custos associados com falhas na Confiabilidade sdo extremamente importantes em
programas de custos da nao Qualidade. Dos quatro custos basicos da Qualidade (Prevencao,
Avaliagao, Falhas Internas e Falhas Externas), os esforcos de melhoria da Confiabilidade
durante a fase de projeto sao considerados como Prevencdo. Falhas em campo sdo consideradas
Falhas Externas. Os custos associados as Falhas Externas incluem, além das mudancas de
projeto devidas a agdes corretivas, o diagndstico da falha, o reparo, e a eliminagdo de refugos

e retrabalhos.

Para operar com dados de Confiabilidade, além das ferramentas ja descritas no capitulo
2 deste trabalho, sdo ainda utilizadas muitas outras ferramentas estatisticas, tais como

(Spingarn, 1986a):
e Gréficos de Pareto (para separar causas principais de problemas de causas secundarias);
e Histogramas (para visualiza¢ao da variabilidade);
e Gréficos de Dispersdo (para analises de Correlagao e de Regressao);
e Cartas de Controle (para a visualizagao de tendéncias).
Entre as principais informagdes a serem reportadas estdo:

e Causas dominantes de falha, preferencialmente criticizadas por severidade, através de

Graficos de Pareto.
e Gréficos de Confiabilidade considerando o tempo de produgao e o tempo de uso;

e Comparagdes de estimativas de Confiabilidade preditas com os valores obtidos durante a

operagao em campo.

Sem dados de Confiabilidade de boa qualidade e bem gerenciados, qualquer Programa

de Confiabilidade opera as cegas (Spingarn, 1986a).
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4.3 Ferramentas da Programacgdao de Confiabilidade

Nenhum Programa de Confiabilidade pode ter pleno €xito se ndo levar em conta a
necessidade da responsabilidade e da Confiabilidade pessoais. Todos os individuos envolvidos
em um projeto ou processo de fabricacdo devem estar cientes da importdncia de sua
contribuicdo, a qual deve estar livre de defeitos. Ao invés de simplesmente jogar a culpa da
falta de Qualidade ao longo do tempo na variabilidade existente em qualquer processo, um
Programa de Confiabilidade disposto a esfor¢cos de melhoria deve comegar com um

comprometimento de melhoria em cada posto de trabalho e em todos os niveis da organizagao.

O primeiro passo de uma organizagdo na tentativa de satisfazer as necessidades de
Qualidade de seus clientes ¢ traduzir, o melhor possivel, tais exigéncias em caracteristicas
fisicas e variaveis do processo de manufatura (Shewhart, 1931, citado por Kapur, 1986). Este ¢
um dos objetivos do QFD (Quality Function Deployment)**, ou seja, transformar a ‘voz do
cliente’ em caracteristicas de qualidade, configuragdes e parametros de projeto, e caracteristicas
de processo equivalentes através de toda a organizagao: marketing, planejamento do produto,

projeto, engenharia, vendas, manufatura e servicos.

O segundo passo na dire¢do da melhoria da Confiabilidade ¢ a utilizagdo de um
programa de Confiabilidade centrado na redugdo da variabilidade em relagdo a alvos
especificados no passo anterior, preferencialmente através da avaliacdo das perdas devidas a
tais variagdes, conforme sugerido por Taguchi (1980). Sob este enfoque, a funcdo de um
programa de Confiabilidade ¢ a de minimizar as perdas globais para a sociedade, tanto para o
cliente como para o produtor. De modo a aumentar a Qualidade de um produto (e também sua
Confiabilidade) o objetivo torna-se “mudar a distribui¢do de probabilidades associada aos
desvios dos valores alvo” e nao apenas observar a fracao de unidades nao conformes. Assim, a
Confiabilidade de um sistema pode ser aumentada desde que seja dada a atengdo necessaria (de
acordo com as perdas geradas em cada caso) a todos os desvios das caracteristicas de qualidade

de seus valores ideais (Kapur, 1986).

E claro que a predi¢do da Confiabilidade é um dos critérios que devem ser utilizados

como diferencial entre duas alternativas de projeto. No entanto, deve ser lembrado que tais

24 , - - . ~ ~ , N
Este topico ndo compete ao escopo desta dissertagdo e ndo serd abordado, mas pode ser encontrado na referéncia
citada.
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estimativas sdo baseadas apenas nas taxas de falhas de componentes e na experiéncia do
engenheiro em diferentes sistemas. A escolha de uma determinada configuragdao deve incluir
também outros estudos, de modo a garantir produtibilidade, durabilidade ambiental e
habilidades de suporte de tolerancias a variagdes das condi¢cdes ambientais (Marsh & Jacobs,
1989). Tal busca de Qualidade de Projeto (em seu sentido mais amplo, por incluir o tempo)
somente pode ser validada através de um Programa de Confiabilidade bem planejado e rigoroso,

o qual somente sera efetivo se auxiliado por técnicas e ferramentas eficientes e eficazes.

4.3.1 FMEA e FTA

A manutengao de elevados padrdes de Qualidade ao longo do tempo exige um fluxo de
informacgdes simples, claro e efetivo. As informagdes sdo a matéria-prima basica para a
realizagdo de esforcos conjuntos das equipes de projeto, produto e processo, requerimento
imprescindivel para a eficacia de um programa de Confiabilidade. A garantia da Qualidade de

um produto exige (Ribeiro, 1995b):
e FExceléncia de projeto, que introduz Qualidade potencial ao produto em desenvolvimento;

e FExceléncia de processo, que viabiliza a transformacao da Qualidade potencial em Qualidade

real ao longo do tempo.

Os mesmos principios podem ser aplicados para a garantia da Confiabilidade, ou seja,

Qualidade que se sustenta ao longo do tempo.

As técnicas de Failure Mode and Effects Analysis (FMEA ou, ainda, Analise dos Modos
e Efeitos de Falha) e Failure Tree Analysis (FTA ou, também, Analise de Arvores de Falha)
apresentam-se muito eficazes sob a oOtica de melhoria continua da Qualidade (e, ¢ claro, da
Qualidade ao longo do tempo). Sdo técnicas que se destinam a auxiliar a busca pela exceléncia
de produto e de processo, servido de linha mestra para a disseminagdo e direcionamento de

informacdes e esfor¢os de melhoria.
Os objetivos principais da FMEA sao (Ribeiro, 1995b):
1. Reconhecer e avaliar as falhas potenciais que podem surgir em um produto ou processo;
2. Identificar a¢des que possam eliminar ou reduzir a chance de ocorréncia de falhas;
3. Documentar as analises, criando um referencial técnico.

Da mesma forma, os objetivos principais da FTA sao (Ribeiro, 1995b):
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1. Identificar, a partir de efeitos indesejaveis, todas as possiveis combinagdes de eventos que

possam ser causadoras de tais problemas;

2. Estudar a probabilidade de ocorréncia de cada causa e, a partir de tais informacdes, conhecer

a probabilidade de ocorréncia do efeito final, indesejavel;

3. Priorizar acdes de melhoria para a minimizagdo ou, preferencialmente, a eliminagao de tais

causas.

Estudos de FMEA e FTA devem ser realizados ciclicamente, acompanhando atividades
de melhoria continua de produtos e de processos. Com a utilizagdo de técnicas padronizadas de
analise, tais como FMEA e FTA, as equipes de engenharia podem mais facilmente identificar
pontos fracos de sistemas e, conseqiientemente, obter subsidios para atividades de melhoria
continua. O diagnostico sistematizado de produtos e de processos produzido por tais técnicas
auxilia na detecgao e eliminagao de possiveis modos de falha de modo hierarquico, priorizando
causas consideradas mais criticas, quer por sua freqii€ncia, quer por sua importancia, ou, ainda,

por seu custo.

Sob a otica de Confiabilidade, tais técnicas promovem a realizagdo de estudos
preventivos, isto €, a realizagao de testes e a execugao de agdes de melhoria antes da utilizagao
em campo de um componente ou produto. Em uma situagdo ideal, isto significa que, modos
potenciais de falha sdo eliminados do projeto e do processo, garantindo produtos com Qualidade
incorporada e, desde que incorporado como objetivo, Qualidade que se sustenta ao longo do

tempo.

4.3.2 Softwares de Confiabilidade de Sistemas

Para modelar necessidades de Confiabilidade e determinar planos estatisticos validos
de testes, sdo necessarios muitos calculos complexos. Sob este ponto de vista, a utilizagdo de
softwares de apoio ¢ bastante agradavel. Um software de Confiabilidade deve ser encarado
como uma ferramenta destinada a auxiliar o engenheiro na detec¢ao de possiveis melhorias no
projeto de um sistema, a partir das informagdes vindas dos testes de Confiabilidade. Com tal
ferramenta em maos, o Engenheiro de Confiabilidade tera maiores condicdes de verificar
prontamente quais os efeitos de uma alteragdo de projeto, podendo obter, com maior seguranga,
resultados sobre a redu¢do de complexidade do sistema, a decisdo pelo uso de componentes

redundantes ou outras acdes corretivas.
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Adicionalmente, o uso de opinides de sistemas especialistas ou de “julgamentos
informados” tém se tornado uma pratica comum em analises de risco ¢ de Confiabilidade
(Aboura et alli, 1989). Este expediente tem particularmente se agravado devido ao fato de que
0s componentes e sistemas atualmente fabricados sdo, cada vez mais, projetados para garantir
altos indices de Confiabilidade. Desta forma, a informag¢ao de Confiabilidade obtida com
amostras pequenas e em curtos espacgos de tempo de teste tem se tornado cada vez mais escassa.
A questao reside em como incorporar informagdes de especialistas nas analises e de forma
acessivel a todos os interessados. Sob estes aspectos, programas de computador sdo um veiculo
bastante atrativo. Através do uso de dados coletados em testes de sobrevida, de distribuigdes
estatisticas e de uma linguagem mais amigavel (por exemplo definido pardmetros de
distribui¢des através de estimativas das medidas de tendéncia central - média, mediana ¢ moda
-, € de variabilidade - desvio padrdo e variancia), ¢ possivel incorporar, com beneficios, a
informacdo de especialistas para a determinacdo da distribuicdo de Confiabilidade mais

apropriada para novos componentes”> (Aboura et alli, 1989).

Entre muitas outras utilidades que um software de Confiabilidade pode oferecer,

podem-se citar (adaptado de Troness, 1991):
1. Compreensao da capacidade do produto baseada em sua performance ao longo do tempo;

2. Especificacao de objetivos necessarios e suficientes para garantir Qualidade que se sustenta

ao longo do tempo;
3. Compreensao dos impactos do desempenho em termos de custos de manutengao;
4. Especificacao mais acurada das necessidades de testes estatisticos de validagao;

5. Predigdo mais acurada das necessidades e do planejamento de manutengdo a partir da

Confiabilidade do produto.

Estas informagdes, uma vez fornecidas ao engenheiro, permitem-lhe entender
dinamicamente a correlagdo entre as diversas caracteristicas de um produto. Por exemplo, um
engenheiro pode ter especial interesse nas metas de Confiabilidade e necessidades de teste de
um determinado equipamento. O uso de um software pode facilmente auxilid-lo na alocagao de
necessidades de Confiabilidade (e entdo de esfor¢os de melhoria) ao nivel de subsistemas deste

equipamento.

> Como exemplo, pode-se citar o desenvolvimento de um software de Modelagem de Garantias ao longo do
calendario, através das informagdes de falhas, o qual estd sendo desenvolvido como subproduto de outra
dissertagcdo de mestrado, por Bell, Ribeiro & Vaccaro.



127

CAPITULO 5

5. DESCRICAO DO SOFTWARE RelySys

5.1 Visao Geral e Filosofia do RelySys

O RelySys - Reliability Software for Systems Analysis - ¢ um software de analise e
estimativa de Confiabilidade de sistemas e foi desenvolvido para demonstrar a utilidade e a
aplicabilidade pratica do conjunto de conceitos e técnicas descrito nos capitulos anteriores. As
capacidades deste software contemplam as principais etapas da Andlise de Confiabilidade,
desde a modelagem do sistema em diagrama de blocos e entrada dos dados de falha até a

estimacdo do comportamento do sistema (ou de componentes isolados) ao longo do tempo?°.

Totalmente desenvolvido em ambiente grafico, o RelySys tem por principio facilitar ao
usudrio o acesso as informagdes importantes de Confiabilidade sem o penoso esforco da
manipulagdo matematica dos dados de teste. Neste sentido, o software conta com um extenso
conjunto de rotinas que se encarregam das operacdes de analise sobre os dados, disponiveis ao

usuario através de menus e botdes.

O sistema analisa conjuntos de dados completos ou censurados (censuras por tempo,
por nimero de componentes ou aleatoria). Diversas estatisticas descritivas sao fornecidas ao
usudrio, tais como MTTF, desvio padrao e variancia, bem como distribui¢des de freqii€ncias e
histograma dos dados. As distribuicdes de Confiabilidade sdo apresentadas para os dados
através de histogramas, permitindo uma analise inicial do comportamento de falhas de cada
componente. De modo a facilitar e dar maior robustez a modelagem de distribuigdes estatisticas

aos dados de falha, sdo fornecidos ainda:
- Diagrama Box-Plot;

- Graficos em papel de probabilidade (para as distribui¢cdes incorporadas ao software).

26 ~ . . . , . . . e . ~
A versdo aqui apresentada analisa apenas sistemas em Série, mas foi planejada de modo a facilitar a inclusdo de
rotinas de analise de para outras configuragdes de sistemas, tais como sistemas em paralelo, mistos ou complexos.
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Uma vez retirada a informagao estatistica contida nos dados, pode-se modela-los através

de alguma das seguintes distribuigdes:
- Distribuicdo Exponencial
- Distribuicao de Weibull
- Distribuicao Normal (exceto para amostras com censura aleatoria)

- Distribui¢ao LogNormal (exceto para amostras com censura aleatoria ou contendo

dados iguais a zero)
- Distribui¢cao Uniforme

Caso o usudrio defina a priori qual distribuigdo deseja ajustar, o software estimara os
valores mais adequados para os parametros da distribuicao escolhida. Também sera realizado
o Teste de Kolmogorov-Smirnov para verificar a qualidade do ajuste. Em caso contrario, o
software encarregar-se-a de estimar os parametros de todas as distribui¢cdes disponiveis e
fornecera resultados de diversos testes de aderéncia, tais como o Teste de Kolmogorov-Smirnov
e 0 Teste y°. Cabera ao usuario escolher, com o auxilio dos resultados fornecidos pelo RelySys,

a distribuicao mais adequada.

Uma vez ajustados modelos para todos os componentes, o sistema pode ser analisado.
O software utilizara os modelos ajustados para cada componente e gerara, através do Método
de Discretizacao de Confiabilidades descrito no capitulo 3, um conjunto suficientemente grande
de tempos de falha para o sistema. Poderdo entdo ser repetidas as analises acima descritas sobre

estes dados, representativos do comportamento de todo o sistema.

O software foi desenvolvido em Microsoft Visual Basic 4.0 for Windows 95™. As
rotinas implementadas sdo versdes numéricas dos métodos e técnicas descritos anteriormente,
projetadas de modo a garantir estabilidade numérica e minimizar, nas analises, a ocorréncia de
erros provenientes do ambiente computacional, tais como erros de arredondamento.
Adicionalmente, nos anexos B, C e D sdao apresentados os principais algoritmos implementados

no software.
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5.2 Limitagées do RelySys

Na versao aqui apresentada, o software trata apenas do caso de sistemas em série. Tal
importante restricdo deve-se ao fato de que seu objetivo ¢ o de demonstrar a aplicabilidade das
ferramentas tedricas aqui descritas. O Unico inconveniente existente para a extensdo deste
software para sistemas em paralelo e sistemas mistos seria o esforco adicional de extensao e de
programacao dos algoritmos. Para o caso de sistemas complexos, no entanto, seriam necessarias
outras técnicas de analise de sistemas, tais como métodos de separacao de Tie-Sets e Cut-Sets,

cuja implementagdo computacional pode tornar-se bastante onerosa.

O software requer o ajuste de modelos tedricos para cada componente. Todas as analises
para o sistema sdo realizadas com base em tais modelos. Desta forma, modelos inadequados,
quer por ma escolha do usuario quer por insuficiéncia de base estatistica nas amostras, tenderdao
a gerar analises equivocadas para o sistema. Tal restri¢ao ¢ justificada ao se considerar o fato
de que, em geral, realizar testes para componentes isoladamente ¢ menos custoso
economicamente, € mais informativo, do que testar sistemas completos. Assim, os custos de
realiza¢dao de um nimero suficiente de testes para cada componente, de modo a formar amostras
com respaldo estatistico, tenderiam a ser mais baratos e trariam mais informacao util que o

mesmo numero de testes para sistemas completos, conforme ja discutido.

Hé uma extensa lista de distribui¢des que poderiam ser utilizadas para a modelagem das
fungdes de Confiabilidade. No entanto, devido a restri¢des principalmente de tempo, optou-se
pela implementacao apenas das distribui¢des consideradas mais importantes, de acordo com a
freqiiéncia de utilizagdo em situacdes praticas no meio industrial. Por estes motivos, por

exemplo, optou-se pela nao inclusdo da distribuicdo Gamma nesta versao do software.

As limitagdes impostas pelo objeto de grafico do Microsoft Visual Basic 4.0 nao
permitem, por exemplo, a geragao de histogramas (segundo os preceitos estatisticos). Por este
motivo, esta versao do software apresenta graficos de colunas com o nome de histogramas. O
mesmo ocorre com os graficos apresentados para as Fungdes de Confiabilidade. O objetivo nao
¢ o de cometer uma heresia estatistica, mas sim o de indicar o real sentido da interpretacdo que
se deve realizar sobre este grafico. A utilizacdo de um novo objeto grafico eliminard esta

restri¢ao nas versoes posteriores do software.
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5.3 Instalacao e Necessidades Minimas de Ambiente Operacional

5.3.1 Necessidades Minimas de Ambiente

Para seu funcionamento, o RelySys necessita de um microcomputador com as seguintes

caracteristicas:
e IBM-PC/AT compativel;
e Processador de 80486 com velocidade de 100 MHz ou superior;
¢ Placa controladora de video SVGA ou superior;
e Resolu¢ao minima de video de 800 x 600 pixels;

o 8 megabytes de memoéria RAM (16 megabytes sao recomendados para melhor

performance);
e 2 megabytes de espaco em disco;
e Sistema operacional Microsoft Windows 95 ou superior;

e Mouse compativel.

5.3.2 Instalacio
Para proceder a instalacdo do RelySys deve-se:
1. Inserir o primeiro disquete de instalagdao no drive A: (ou B:).

2. A seguir, pode-se utilizar qualquer procedimento padrao de instalagdo de software para

Windows 95, tais como:
e A partir do menu Iniciar, escolher Executar e digitar A:\setup.exe

e A partir do Painel de Controle, selecionar o icone “Instalar ou remover
programas”. Selecionar entdo “Instalar” e, a seguir, “Concluir”. Seguir entao

as instrugdes que surgirao na tela.
e A partir da janela do drive, clicar duas vezes sobre o icone “Setup.exe”

e A partir do Windows Explorer, clicar duas vezes sobre o icone “Setup.exe”
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3. O programa de instalagdo encarregar-se-a de copiar os arquivos e configurar os menus

do Windows.

5.3.3 Remoc¢ao

Em qualquer instante o programa pode ser removido do computador, procedendo-se da

seguinte forma:

1. A partir do menu Iniciar, selecionar a op¢ao Configuragoes ¢, a seguir, Painel de

Controle.
2. A partir do Painel de Controle, selecionar o icone “Instalar ou remover programas”.
3. Selecionar “RelySys” na lista de programas passiveis de remogao.
4. Selecionar a opgao “Remover”.

5. Remover, manualmente, os arquivos de dados e os diretorios criados para o RelySys.

5.4 Descricdo do Ambiente de Trabalho

O ambiente de trabalho do RelySys ¢ composto de uma Area de Edi¢do, um Painel de
Controle, uma Barra de Menus e uma Barra de Ferramentas. O software pode ser totalmente
operado através do mouse e, em cada etapa da operacao, guia o usuario, disponibilizando apenas

as opcoes compativeis com as informagdes existentes.

5.4.1 Area de Edicio

Nesta regido o usudrio gera graficamente o diagrama de blocos que representard o
sistema em série. Este diagrama sera a base para todas as demais agdes e analises realizadas

pelo software, tais como a sele¢ao de componentes e a entrada dos dados de falha.
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Figura 27: Ambiente de trabalho do RelySys, destacando um sistema de quatro componentes e o menu de opgdes
para o componente selecionado (componente 2).

Para a criagdo de um sistema, devem-se gerar os componentes e, em seguida, as
conexoes entre os componentes. Um componente € criado pelo duplo clique do botao esquerdo
do mouse sobre o fundo da Area de Edi¢do. Uma vez gerado o componente, diversas op¢des
tornam-se acessiveis através da barra de menus. As opcdes mais Uteis para a seqliéncia do
trabalho sdo disponibilizadas através de um menu pop-up, que ¢ ativado pressionando-se o
botao direito do mouse sobre o icone do componente. Neste menu sdo encontradas as seguintes

opcoes:
e Enter Data: atalho para a op¢ao Enter Data, encontrada no menu Data (vide segdo 5.4.3).
e Fit Model: atalho para a opgao Fit Model, encontrada no menu Model (vide segdo 5.4.4).

e Picture: submenu que permite ao usuario associar ou remover uma figura ao componente

selecionado.

e Connect Next:. opgao que cria conexdes entre componentes, ou seja, que define a estrutura

logica do sistema. Para criar uma conexao entre dois componentes, deve-se escolher esta
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op¢ao sobre o componente mais a esquerda. Uma linha serd gerada, a partir deste
componente, podendo ser movimentada livremente até o interior do componente alvo, mais
a direita. Clicando-se sobre o componente alvo, a linha serd conectada a ele e sera
estabelecida uma conexdo logica entre os componentes. Clicando-se sobre o fundo da Area

de Edigao durante o processo de conexao, o processo ¢ interrompido.

e Change Connection: opgao semelhante a anterior, mas disponivel apenas para componentes

que ja possuam conexao estabelecida.
e Remove Connection: opgao para remoc¢ao de conexao entre um componente € seu sucessor.

e Load Component. opgao para carregamento dos dados de um componente a partir de um
arquivo. Esta opc¢do sera melhor descrita adiante, jJuntamente com a opcao “Save System As

Component” do menu System (vide se¢ao 5.4.3.5.5).

e Remove Component: esta opgao permite a remocao de um componente da Area de Edigao.
Uma tela de confirmagdo surge ao selecionar-se esta opcao. Uma vez removido um
componente, os dados nele contidos sdo perdidos. Caso este componente esteja conectado a

outros, as conexoes sdo atualizadas automaticamente.

Apos gerado um componente, ele pode ser movido livremente pela area de edi¢ao
através de um processo padrao de “arrastar e soltar”: pressiona-se o botao esquerdo do mouse
sobre o componente e, mantendo-o pressionado, move-se o cursor para o ponto desejado. O
icone representando o componente sera posicionado no local onde o botdo do mouse for

liberado. As conexOes existentes serdo movidas automaticamente.

Clicando-se uma vez sobre um componente, seleciona-se o componente. Clicando-se
uma vez sobre o fundo da Area de Edicao com o botao direito do mouse, seleciona-se todo o

sistema.

5.4.2 Painel de Controle

Esta regido apresenta as informacgdes basicas para a identificacdo de cada componente
do sistema, bem como para o sistema em si. Através do Painel de Controle pode-se selecionar
e modificar as distribuicdes, e verificar informagdes genéricas para as amostras de cada
componente. Pode-se ainda acrescentar algum comentdrio de referéncia para o arquivo de

dados. O comentario serd gravado juntamente com os dados, em arquivo.
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O Painel de Controle ¢ dividido nas seguintes partes:

5.4.2.1 Caixa de Selegdo de Componentes

A escolha de um componente ou de todo o sistema ¢ realizada através de um clique. Sua
utilizacdao equivale a clicar sobre um determinado componente ou sobre o fundo da area de
edicdo. Uma vez selecionado um componente, as informagdes sobre a distribuicdo para ele

escolhida e eventual amostra sao automaticamente atualizadas nos demais controles.

No caso especifico de um sistema com apenas um componente, a escolha da opgao
System torna-se invalida e ¢ automaticamente corrigida. Isto porque o inico componente € o

proprio sistema e nenhuma anélise adicional pode ser realizada.

5.4.2.2 Caixa de Selecao de Distribuicbes

Este comando tem duas finalidades:

e apresentar ao usuario o modelo associado a seu conjunto de dados, para consulta,

quando for selecionado um componente.

e permitir a selecao de uma distribuigdo estatistica para a modelagem das funcdes de
Confiabilidade de um determinado componente (ou do sistema, apos as etapas de

modelagem dos componentes e analise do sistema).

Quando ¢ selecionada uma distribuicao, as caixas de informacao de parametros sao
automaticamente atualizadas, e seu conteudo ¢ tornado nulo. O usuario pode, entdo, realizar

duas agoes:

e Preencher os valores dos parametros manualmente, sem o respaldo do software,
como no caso de componentes “tedricos”, para os quais nao se tem dados de testes

ou cujos ajustes foram realizados em outro software.

e Escolher a op¢do de ajuste de distribuigdo. Esta opcdo somente estara habilitada

quando houver dados para o componente em questao.

Uma distribuigdo cujos parametros sao todos nulos ¢ automaticamente descartada ao ser

selecionado outro componente.

5.4.2.3 Caixas de Informacao de Parametros
Estas caixas sdo destinadas a receber os valores dos parametros associados a uma
determinada distribuicdo. Os valores podem ser advindos de rotinas de estimagao contidas no

programa ou da interven¢ao do usuario.
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Os valores introduzidos devem ser ndo negativos, uma vez que os dados utilizados em
amostras de Confiabilidade podem ser sempre associados a “tempos” de falha e, entdo, os
modelos implementados t€ém apenas parametros com esta natureza. Qualquer alteragao nos

valores dos parametros ¢ automaticamente reconhecida pelo sistema.

5.4.2.4 Painel de Sumario de Dados
Sao apresentados o tamanho da amostra, o nimero de falhas contido na amostra e o tipo

de censura existente sobre os dados.

5.4.3 Menus e Barra de Ferramentas

5.4.3.1 Menu File

Neste menu sdo apresentadas as opgoes relacionadas a entrada e saida de dados.

5.4.3.1.1 New System

Permite a criacdo de um novo sistema. O usuario tem a possibilidade de introduzir um
nome para o sistema e escolher entre comecar com a area de trabalho vazia ou com uma
configuragdo pré-pronta de sistema. Caso escolha a segunda opg¢do, ¢ necessario indicar o

numero de componentes do sistema.

No caso de o usudrio estar trabalhando com outro sistema previamente € nao ter salvo

eventuais modificacdes, o RelySys emitira um pedido de confirmacao desta agao.

Atalho na barra de ferramentas: M

. New Series System | X|

" Title of Project:
|Project N302

" Do you wish to:

(" Start with a blank form.
(% Start with a new series system,

’ Number of components : |Ei

Ok I Cancel |

Figura 28: Opg¢des para criacdo de um novo sistema.
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5.4.3.1.2 Open System
Carrega as informacdes de um arquivo previamente gravado pelo RelySys para a
memoria. O sistema ¢ automaticamente configurado no ambiente de trabalho no mesmo estagio

em que havia sido gravado anteriormente.

No caso de o usuario estar trabalhando com outro sistema previamente ¢ nao ter salvo

eventuais modificacdes, o RelySys emitira um pedido de confirmacao desta agao.

Atalho na barra de ferramentas: A

5.4.3.1.3 Close System
Fecha uma sessdo de trabalho no RelySys. Caso tenham sido feitas modificagdes nos

dados apresentados na area de trabalho, ¢ pedida uma confirmagao antes do fechamento.

5.4.3.1.4 Save System e Save As...
Na opgao Save System o RelySys salva para um arquivo todas as informacgdes contidas
em sua estrutura de dados: configuracao do sistema; nomes das figuras, dados e distribuicdes

associados a cada componente; dados de anélise gerados para o sistema; etc.

Caso o sistema nao esteja previamente associado a um arquivo de dados, sera pedido o

nome de um arquivo através da opgao Save As...

Atalho na barra de ferramentas: E

5.4.3.1.5 Save Graphics...
Esta op¢do somente encontra-se ativa nas janelas que possuirem graficos. Permite a
gravagao de um grafico apresentado no RelySys nos formatos “Microsoft Windows Metafile”

(.wmf) ou “Bitmap” (.bmp).

5.4.3.1.6 Report Manager
Permite a escolha de quais as informagdes deverdo ser enviadas para o relatério de
analises: componentes devem ser incluidos e relatorios de quais analises. Esta flexibilidade

permite que o usuario enfatize apenas as informagdes que deseja nos relatorios.

O relatorio ¢ gerado em formato Windows (Rich Text Format), podendo ser carregado

em editores de texto compativeis.

Atalho na barra de ferramentas: E’
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—Create report for. ———— — Inchude in report:
YSTEM - ¥ Model and Parameters

omponen R

Component 2 I~ Failue Data

[ V¥ Reliability Functions from D ata
Component 4 L
¥ Modeled Characteristic Times
V Model Analysis Information

| Ok | LCancel

Figura 29: Janela do Report Manager.

5.4.3.1.7 Print Graphics
Permite que um grafico seja enviado diretamente para a impressora. Esta opcao sé

encontra-se ativa para janelas que contenham graficos.

Por restricao do objeto grafico utilizado, a qualidade do grafico impresso dependera nao
s0 da qualidade da resolugao utilizada, mas também do tamanho do grafico apresentado. Assim,
para se obter graficos com a melhor qualidade possivel ¢ recomenddvel maximizar a tela

contendo o grafico antes de selecionar esta opgao.

5.4.3.1.8 Exit
Termina a execucdo do RelySys. Caso haja um sistema sendo analisado e alguma

informacao ndo tenha sido salva, o programa pedira uma confirmagao para esta acao.

5.4.3.2 Menu Edit
Este menu apresenta as principais opgdes de transferéncia de informagdes no ambiente

Microsoft Windows.

5.4.3.2.1 Copy

Este ¢ um submenu que possui duas opgoes:

e Copy Data: para enviar o conteudo de uma janela para a area de transferéncia: texto contido
em janelas de andlise, bem como texto contido em tabelas. Por restricdes de compatibilidade

com aplicativos diversos, nenhuma formatagao ¢ copiada.

e Copy Graphic: para enviar graficos para a area de transferéncia. Os graficos sdo enviados

em formato “Bitmap”.

Eg
Atalho na barra de ferramentas:
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5.4.3.2.2 Paste
Permite colar texto nas diversas caixas de texto existentes no programa. Este artificio

foi incluido para permitir que parametros calculados em outros softwares possam ser

imediatamente incluidos em componentes de um sistema.

Atalho na barra de ferramentas: E

5.4.3.2.3 Settings

Permite alterar algumas opgdes do RelySys, desde seu ambiente at¢ a forma de

tratamento dos dados:

e File Locations: indicagdo dos diretorios onde devem ser gravados dados e figuras. O

diretério Data ¢ destinado a arquivos de dados, graficos e relatorios gerados pelo RelySys.

O diretorio Picture ¢ destinado as figuras a serem associadas a cada componente.

File Locations I Analysis Settings | General I

Data: Diectory:

@ | e\ elysys\data N0 -

. _ ‘A Meus Documentos

Picture: y Programas Visual Basi
| e\ Arelysys\picture RELYSYS

Drive: :]] ﬁa:a

eip
| & c: [NCC-1701D) N Soictue =|

Figura 30: Determinacdo da localizacdo de arquivos do RelySys.

e Analysis Settings: escolha da unidade dos dados que estdo sendo analisados, bem como do
nivel de confianga para as predi¢des estatisticas. Ha ainda a op¢ao de utilizagdo de intervalos
de classe calculados com ou sem arredondamento para a primeira casa decimal. Esta opcao

¢ utilizada para a definicdo de distribuicdes de freqiiéncias, bem como histogramas e

graficos.
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Set Options

{ . 1000 hours

Figura 31: Opgdes de modificagdo na forma de tratamento dos dados.

e General: definicdo do tamanho dos componentes e dos separadores decimais interno e
externo. Sempre que uma informagdo numérica for exportada, seu separador decimal sera
convertido para o separador escolhido como separador externo. Da mesma forma, dados
importados para o RelySys serdo convertidos para o padrdo do separador decimal interno.
Tais opgdes foram incluidas por questdes de compatibilidade de lingua (Lingua Portuguesa

e Lingua Inglesa) entre o software e aplicativos em padrao Microsoft Windows.

Set Options

Figura 32: Opgoes de configuracdo do ambiente de trabalho.

5.4.3.3 Menu Data

Este menu apresenta as opgdes de entrada e tratamento dos dados de falha.
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Lanca uma janela de entrada e edi¢ao de dados, composta por uma caixa de texto, onde

pode ser atribuido um nome ao componente ou sistema, ¢ uma tabela, onde os dados do

componente podem ser inseridos. Para o caso do sistema, a tabela nao pode ser editada.

A janela de entrada de dados possui um menu contendo opg¢des de edigdo, tais como:

e Copiar ou recortar dados e envia-los para a area de transferéncia;

e (Colar dados contidos na area de transferéncia;

Figura 33: Janela de entrada de dados

e Inserir e remover linhas na tabela. A operagdo de inser¢ao de linhas pode também ser

<> Data Entry | X |

realizada mantendo-se pressionada a tecla Control e
pressionando-se a tecla Insert. Analogamente, a remogao
de linhas pode ser realizada mantendo-se pressionada a

tecla Control e pressionando-se a tecla Delete.
e Limpar todos os valores existentes na tabela de dados.

Se uma regido for marcada na tabela, pode-se realizar
as opgdes acima descritas para multiplas linhas

simultaneamente.

Para a edi¢cao dos dados na tabela foram acrescentados

ainda os seguintes comandos:
e Delete: apaga o contetido de uma célula.

e P ou p (Previous value): repete o valor contido na célula
imediatamente anterior. Esta op¢dao foi acrescentada

devido a natureza dos dados de falha. Muitas vezes, como

Edit
— Component's Name: ————
[Component 2
" Sample:
Size: # of Fails:
| 28 | 28
Censoring:
| No Censor
Times to Failure |«
1 000000
2 12.000000,
3 13.000000
4 15.000000
5 17.000000
6 17.000000
7 13.000000
g 21.000000
9 22.000000( &
Ok | Cancel I

no caso de censuras de tipo I ou de tipo II, dados de falha sdo extensamente repetidos.

e C, c ou +: alterna o estado de um dado entre dado de falha ou dado censurado. Uma das

formas de representagao de dados censurados ¢ a utilizagao do sinal “+” apds o valor do

dado.

Apos a edigao dos dados, o usuério deve clicar sobre o botdo Ok para confirmar as

alteragdes realizadas e proceder a analise de censura dos dados. Caso esta opgao seja escolhida
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e haja alguma distribui¢ao ja ajustada para os dados previamente existentes, o ajuste anterior

sera descartado.

5.4.3.3.2 Descriptive Statistics
Sao apresentadas as principais estatisticas descritivas dos dados analisados: Medidas de
Tendéncia Central: MTTF e Quartis; Medidas de Variabilidade: Desvio Padrao, Variancia e

Coeficiente de Variagdo, Limite Inferior e Limite Superior da amostra; Distribui¢ao de

Freqiiéncias.

Z Deszcriptive Statigtics for Fails [Component 2]

Central Tendence Statistics: Wariability Statistics:
Walue Walue
Mean Time To Failure 27,9286 Finirnurn F.0000
1zt Quartle [25%] 19.00000 M asimum B2.0000
Median  [B0%) 2700001 Wariance 1235503
rd Cluartile [75%] 34.00000  Standard Dewviation 11.1153
Y ariation Coefficient 0.3920

Digtnbution of Frequencies:

Clazs |Lower Limit|Upper Limit Abzolute | Percentual| Curnulative | Cumulative
Frequency | Freguency | Frequency | Percentual

1 £.9500 159500 40000 0.1429 4.0000 01423

2 15,9500 24,9500 8.0000 02857 120000 04286

3 24,9500 33,9500 70000 02800 719.0000 06786 [

Close |

Figura 34: Tela de Estatisticas Descritivas

5.4.3.3.3 Histogram

Produz uma representacao grafica para a Distribui¢do de Freqiiéncias apresentada na
op¢ao anterior. Permite a visualizagdo do Histograma de Falhas utilizando freqliéncias
absolutas ou freqii€ncias relativas. Na se¢ao 5.2 foram comentadas as restrigdes computacionais

que levaram ao uso de um grafico de colunas em lugar de um histograma.
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=10 x|

||]|Hiztogram For Failures [Component 2]

Histogram for Failures

15.95 1495 3305 41 05 A1.95

Time

— Frequency Values: ———
& Absolute ) Percent Cloze |

Figura 35: Tela de Histograma para um conjunto de dados

5.4.3.3.4 Reliability Functions

Estima as Fun¢des de Confiabilidade para os dados, apresentando uma tabela com os
valores caracteristicos de cada funcao. Apresenta também a visualizagdo de tais funcdes através

de graficos discretizados.

/= Reliability Functions from Data [Component 2]

tpoo0 [ Ry [ FR [ [ ki [
0.0 BA500 ¢ 1.0000 0.0000 0.0159 0mes ||
143 159500 0.8571 01429 0037 0.0370

423 24.9500 0.5714 [.4286 0.0278 0.043k
L6739 339500 03214 0.673k 0.0238 0,071
£ 893 429500 0,107 0.8929 0.0079 0.0741 =

Rellablllt\_f vs Time Flatted Functiamn: |
B[ v t

£ FH] wa. ¢
£ HE v b
R s t

Rit)

T 605 1505 2405 3305 4205 4195
t [1000 hours] ‘ Claze |

Figura 36: Tela de Fungdes de Confiabilidade para os dados de um componente

5.4.3.3.5 Box-Plot



143

Apresenta o box-plot dos dados do componente selecionado ou do sistema.

O box-plot pode ser copiado para a Area de Transferéncia ou gravado em arquivo, mas

somente em formato “Bitmap” (.bmp).

i1t Box-Plot for Failures [Component 2]

- |

7.00E +00 h.20E+
B ox-Plat Infa Yalue
Lawwer Bound F.0a00
1zt Cluartile [25%) 19.0000
Median  [50%)] 27.0000
rd Quartile [75%] 34,0000
Upper Bound 52,0000 Cloze |

Figura 37: Tela de Box-Plot para os dados de um componente

5.4.3.3.5.1 Probability Papers

Esta op¢ao apresenta uma tela onde podem ser visualizados os dados em papel de
probabilidade. Cada distribui¢cao possui um papel de probabilidade diferenciado, de acordo com
a natureza de sua expressao algébrica. Por este mesmo motivo, para certos conjuntos de dados
alguns papéis de probabilidade podem nao estar disponiveis porque as distribuigdes associadas

nao podem ser aplicadas para ajuste.

Os papéis de probabilidade apresentam ainda a possibilidade de tragar a reta ajustada ao
conjunto de dados segundo o modelo de papel escolhido. Quanto mais proxima desta reta for a
configuragao dos dados no papel de probabilidades, maior sera a possibilidade de que tal ajuste
seja adequado. Dados atipicos podem ser igualmente reconhecidos por se apresentarem muito

distanciados da massa de dados.
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EF"rvunl:nal:nilitj.lI Papers for Fails [Component 2] O] x|
— Diztribution Model: —

" Exponential
o Wweibul 10
" Logharmal
" Marmal
" Unifarm

Weibull Probability Paper

ot []]]

— Fitting Summary; —
b odel: $+

- +
I Can't be rejected 0.1 &

[at 10.0% Sig Level] *
Frobability W alue: L

fnova Table | Ln(Time)
¥ GTIEHIHE& [~ Fitted line Cloze |

Figura 38: Papel de Probabilidades Weibull evidenciando o ajuste de um conjunto de dados a esta distribuicao

Para um dado papel de probabilidade, pode-se ainda obter informagdes sobre a

qualidade do ajuste da distribuicao através da tabela ANOV A para a reta ajustada neste papel.

|i® Anova Table for Weibull Probability Paper | X|
Edit

Fitted Line: |y =2.5974 . % -8.9671

Source of|  Sum of D.F. Mean of | Estimated F | Probability
Variation |  Squares Squares Value
Model | 38.2124 1.0000 382124 4696.7935. 0.0161;
Residues 0.2115 26.0000 0.0081

Total 38.4239 27.0000

The hypothesis for Weibull distribution fitting can't be rejected. Close |

Figura 39: Tabela ANOVA para a reta ajustada no papel de probabilidade acima apresentado

5.4.3.3.6 Fit Model

Ajusta modelos a um conjunto de dados. Esta opgdo pode ser utilizada para

componentes que possuam dados ou para o sistema, apds o software ter-lhe gerado dados de
falha.

Caso o usuario escolha um modelo especifico na Caixa de Selecdo de Modelos, o
software ajustard os parametros do modelo escolhido automaticamente. Em caso contrario,

serdo ajustados todos os modelos disponiveis para o conjunto de dados e serd apresentada uma
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tela, contendo os resultados dos ajustes, além de diversas estatisticas de verificacdo de
qualidade de ajuste: Erro Quadratico Médio (Mean Square Error); Estatistica KS e Nivel de

Confianga do Teste de Kolmogorov-Smirnov; Estatistica y* e Nivel de Confianga do Teste .

Os modelos serao apresentados em ordem decrescente de qualidade de ajuste. Na tltima
coluna ¢ apresentado o resultado geral de aceitagao de cada modelo. Caso o ajuste seja julgado
adequado por ambos os testes, receberd a marca ‘ndo pode ser rejeitado’. Em caso contrario,
serd marcado com ‘rejeitar modelo’. O rigor utilizado no critério de aceitagdo dos modelos

depende do nivel de confianca definido na opgao Settings (vide se¢ao 5.4.3.2.3).

EFitting Results [System] | X

Edit
Kolmogorov-Smimov Test Chi-Square Test Acceptance Criteria
Mean DN Right Tad ChiSquare  Right Tail _at1n0%
Fited Model ~ Squared Emor  Statistic  Probabiity Statistic Probabiity ~ Significance Level
Normal 0.1343 0.0241 0.993339 0.9463 0.995649 Can't reject
Weibull ().998985 Can't reject
LogNormal 03735 0.0615 0.837988 7.2178 0.406565 Can't reject
Uniform 0.8524 0.1256 0.081658 27.5558 0.000265 Reject model
Exponential 1.5404 0.2434 0.000012 62.1939 4.779E-7 Reject model
Location: | 3120730
Gamma: | 2957032
Theta: 15036473 Chi-Square Table | | Choose This I Cancel

Figura 40: Tela de comparagao de ajustes distribui¢cdes para um mesmo conjunto de dados.

L3

Atalhos na barra de ferramentas: para componentes:

E

para o sistema:

Ao selecionar um modelo da lista apresentada, o usuario tem a sua disposi¢ao, também,
a tabela do Teste x°, desde que os graus de liberdade sejam suficientes para a realizacdo do

teste.
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Edit
Lower Limit | Upper Limit | Observed | Expected | ChiSquare
Frequency | Frequency Term

Below 9.8500 5.0000 45140 0.0523
9.8500 12.8500 9.0000 8.3244 0.0548
12.8500 15.8500 13.0000 13.3904 00114
15.8500 18.8500 16.0000 17.1484 0.0769
18.8500 21.8500 18.0000 18.0658 0.0002
21.8500 24,8500 16.0000 15.7658 0.0035
248500 27.8500 11.0000 11.3468 0.0106
27.8500 30.8500 7.0000 £.6664 0.0167
30.8500 33.8500 3.0000 3.1546 0.0076
33.8500 Above 20000 1.5235 0.1491

Degrees of Freedom: | 6 [[# of classes) - (# of parameters) - 1]

Chi-Square Statistic: [~ 0.333088

Significance Level:: | 0.933335 Close I

Figura 41: Tabela do Teste y? para o modelo Weibull selecionado na figura anterior.

5.4.3.4 Menu Model

Este menu apresenta opgoes de analise para um modelo que tenha sido selecionado para
um componente ou para o sistema. As analises opgdes de contemplam graficos das Fungdes de
Confiabilidade, estimagao intervalar de parametros e estimacao de tempos caracteristicos de

Confiabilidade.

5.4.3.4.1 Model Analysis

Exibe uma tela comparativa entre estatisticas provenientes do conjunto de dados e
estatisticas provenientes do modelo analisado. Caso ndo haja dados associados, apenas as

estatisticas do modelo sdo apresentadas.

Também ¢ apresentada uma tabela contendo os intervalos de confianca para os
principais parametros associados ao modelo escolhido. Estes intervalos podem ser recalculados
através da modificagdo do nivel de confianca apresentado ao lado da tabela. Como o calculo de
alguns intervalos de confianca exige o valor do tamanho de uma amostra, caso nao haja dados
¢ suposto um tamanho de amostra igual a 30 dados e uma indicacao da suposicao ¢ acrescentada

ao cabecalho da tabela.
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E Model Statistics [System] |0

— Descriptive Statiztics: |

Cloze
From Data | From Model

kimirnLim F.5852 31207 | | - Model Acceptance:
MTTF 20,0925 2001093 Can't be rejected.

b asirnuarn A £ 99.9 61874 35,0274 DM Statistic: 0.016
Standard Dewiatian E. 3256 F.25485 Hight T ail F'_ru:u!:u.: 0.935
Variance 00135 331220||| | T St 0000
\/ariation Coefficient 03148 054170 el Vet (0

Confidence Intervals:

Lowser Eh:uunu:l| *alue | Upper Bound]  Confidence Lewvel
MTTF 19.075271 20109273 21143274 -
L ETEEETETL R el

G.amma 2546228 25957032 3304699 M
Theta 17.942400 19036473 20197312 _

Figura 42: Tela de analise de modelo para um sistema cujos tempos de falha foram modelados por uma
distribuicdo Weibull.

5.4.3.4.2 Characteristic Times

Nesta janela ¢ apresentada uma tabela de Tempos Caracteristicos de Confiabilidade,
onde encontram-se, além dos valores dos tempos caracteristicos, também os respectivos valores
de Confiabilidade, Probabilidade Acumulada de Falhas, Densidade de Probabilidade de Falhas

e Taxa de Risco.

198! Modeled Characteriztic Times [System] _ O]
tA000hows] | R [ R [ i | ki e
05 2961 0.5350 0.0050 0.0048 0.o047 ||
L1.0 71284 0.9300 0.07100 0.0073 0.0074
5.0 10.0923 0.9500 0.0500 00207 n.o21sa
t_10.0 120144 0.9000 01000 0035 0.0350
200 14,5836 0.2000 02000 0.04E1 0.0576
t_30.0 16.5538 07000 03000 0.0550 0.0785
t_40.0 18,2883 06000 0. 4000 0.0532 0.0996
t_50.0 19.9381 05000 0.5000 0.0809 01219
t_E60.0 21.6026 0.4000 06000 0.0526 0. 1466
t_70.0 23.3905 0.3000 0.7000 00527 01756
t_ 200 25,4811 02000 0.8000 00426 n21z2e |-
" Extended Calculations:
Timne: R eliability:
I'IE!.EISBEI?EI IIII.EIIIIIIIIIIIIIII | Claze |

Figura 43: Janela de tempos caracteristicos de Confiabilidade, apresentando a tabela de Tempos Caracteristicos e
a calculadora de tempos e confiabilidades para o modelo associado a um componente.



148

E encontrada também uma calculadora de tempos e confiabilidades. Esta calculadora
funciona em dois sentidos, isto ¢: fornecendo-se um valor de tempo, sera calculada a
Confiabilidade associada; fornecendo-se um valor de Confiabilidade, sera calculado o
respectivo tempo caracteristico. Os valores sdo estimados a partir do modelo associado ao

componente ou ao sistema.

5.4.3.4.3 Reliability Graphics
Nesta tela sdo apresentados dois graficos de Fungdes de Confiabilidade, um
representando as estimativas a partir dos dados (caso existam), e o outro, valores calculados

com base no modelo escolhido.

822 Reliability Graphics [System]

| Reliability Functions from 0'ata | | Reliability Furnctions from b odel |

Reliability vs. Time Feliability vs. Time
1.0
\\
Ryy OO
N\
N\

Rt

0 0.0 } } } Il } } }
685  1X8F 1885 2485 3085 3685 fi. 85 1285 1885 485 3085 3685
984 1585 2185 2785 3385 985 1585 2185 2788 3385
t [Time] t [Time]

" Platted Function:

& R vs b O FEws b0 bl e b & ] vs b

i Cloze |

Figura 44: Janela de analises graficas de Confiabilidade, apresentando os graficos de Confiabilidade para um
sistema. A esquerda, o estimado a partir dos dados e, a direita, o calculado a partir do modelo ajustado para os
dados.

Clicando-se duas vezes sobre um grafico, pode-se maximizar ou minimizar seu
tamanho. Pressionando-se o botao “Options”, tém-se disponiveis opcdes para a configuragao

dos graficos, tais como determinagao de extremos e alteracao das linhas de grade.

5.4.3.4.4 Simulate Data
Uma vez que um modelo foi associado a um conjunto de dados de um componente,

pode-se simular dados a partir deste modelo. Esta ¢ uma facilidade que foi incluida no RelySys
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de modo a permitir a geragdo de dados aleatdrios a partir de uma distribui¢ao especifica. Sua

utiliza¢ao nao esta relacionada aos procedimentos de anélise de Confiabilidade do software.

/M Simulation of Distributions | X|

— Trials; Send Data to:
[10d ( M Fie [ Clipboard
Seed.

" Provided |: sndor

' Random Lj
Cancel I

Figura 45: Tela de simulagdo de distribui¢des. A distribuigdo escolhida e os pardmetros sdo visiveis no Painel de
Controle do software.

Através desta opgao ¢ apresentada uma tela onde o usuario pode definir o nimero de

ensaios que deseja realizar e ainda escolher entre:

e utilizar uma semente aleatoria para a simulagdo (calculada a partir do “clock” do
processador) ou prover um valor fixo de semente (o que permite a realizacdo de testes

comparativos de simulagao).

e enviar os dados simulados para a Area de Transferéncia, para um arquivo em formato texto,

ou simultaneamente para ambos.

Hid
Atalho na barra de ferramentas: %

5.4.3.5 Menu System
Este menu apresenta opcdes destinadas a analise de sistemas. Por este motivo, s6 €
ativado se existirem dois ou mais componentes na Area de Edicdo. As seguintes opgdes sao

encontradas:

5.4.3.5.1 Analyse System

Gera dados de falha para o sistema, calculando tempos a partir do modelo atribuido a
cada componente. A amostra gerada contém 1.000 tempos de vida e os respectivos valores de
Confiabilidade. Os dados calculados para os componentes sao tratados segundo a metodologia
descrita para o caso de Sistemas em Série, obtendo-se um conjunto de dados para o sistema
com valores de Confiabilidade desde 100,0 % até 0,1 %. A partir desta amostra sdo definidos

100 valores representativos dos percentis, por amostragem sistematica e interpolacdes lineares
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nos valores de Confiabilidade, os quais serdo posteriormente utilizados para o ajuste de um

modelo para os dados de falha do sistema.

Caso haja componentes desconectados ou sem distribuicao associada, sera emitida uma

mensagem de erro e indicada a primeira fonte de inconsisténcia.

Apos a realizacdo desta andlise, as demais opgdes do menu System sdo habilitadas.

Atalho na barra de ferramentas: ﬂ

5.4.3.5.2 Reliability and Time Forecasts
Lanca uma calculadora de tempos e confiabilidades. Os valores calculados sao obtidos
via interpolacdes lineares sobre a base de 1.000 dados calculada pela opgao anterior. Por esta

razdo, os valores calculados ndo podem ultrapassar o limite inferior de 0,1 % de Confiabilidade.

Como na janela de Analises de Confiabilidade, esta calculadora também pode ser
utilizada em dois sentidos: fornecendo-se um valor de tempo ¢ estimada a Confiabilidade

associada para o sistema naquele instante e vice-versa.

< Reliability and Time Forecasts < Reliability and Time Forecasts
Edit Edit
Forecasts: Forecasts:
Time: Reliability: Time: Reliability:
[19.975137 (2] 0500000 [25.628203 (3 0200000
These forecasts are calculated These forecasts are calculated
directly from data. No distribution directly from data. No distribution
model is used. ﬂ' model is used. ﬂ'

Figura 46: Predi¢ao de tempos e confiabilidades para um sistema.

5.4.3.5.3 Pareto Analysis
Constroi o Grafico de Pareto para os componentes do sistema, permitindo priorizar os

componentes por criticidade de:

e Falhas: apresenta a contribui¢ao percentual de cada componente sobre o total de falhas do
sistema. Para melhor visualizagao dos niveis de criticidade dos componentes, ¢ definido um
padrao de cores, cujas faixas de variacdo podem ser alteradas a critério do usudrio:

componentes ‘fracos’, isto ¢, com alto percentual de falhas, recebem a cor vermelha;
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componentes com percentuais intermediarios de falha recebem a cor amarela; e componentes

baixos percentuais de falha, considerados ‘fortes’, recebem a cor verde.

e MTTF: Os componentes sao ordenados de forma decrescente pelos valores de MTTF, sendo
que os mais criticos tenderao a ter menores tempos de falha e, portanto, encontrar-se-2o mais

a direita do Grafico de Pareto.

e t19, ts0 ou tog: A interpretacdo destes graficos ¢ semelhante a do caso anterior. A Unica
diferenca ¢ o significado dos valores das ordenadas: t;p representa o primeiro decil da
distribuicao acumulada de falhas; tso ¢ a mediana da distribuigdo dos tempos de falha; e tog
representa o nono decil da distribuicdo acumulada de falhas, quando a Confiabilidade do

sistema € de cerca de 10 %.

E Pareto Analysis for Syztem M=l
Criticity by Fails at Time:41 2 [1000 hours)
40
30+
& of Fails a0 L 1 1
10+ -+ 1 i i
1]
Component 3 Component 1 Component 2 Component 4
RED: fails » 50°% - Y ELLOW: fails » 25% - GREEM: fails < 25%

— Relative Reliability of Components: —— — Pareto for: Component | % of Fails
' Failz C b3 31145
Stronger: 0% ho IEE.UU X LRI :
] . " MTTF Comporent 1  28.021
[ | Momal: 25.00% to IED.DI:I % 110 Component 2| 28.021
150 Component 4| 12814
B eaker BO00 o 100,0% L 90 Cloze |

Figura 47: Analise de Pareto para priorizacdo de componentes. O instante 412.000 horas indica o tempo
associado a uma Confiabilidade de cerca de 0.5 % para o sistema.

5.4.3.5.4 Graphics for All Components

Esta opc¢ao permite a visualizagdo simultdnea dos graficos das Fungdes de
Confiabilidade para todos os componentes do sistema que possuam distribui¢do ajustada para
seus respectivos dados. Os graficos podem ser redimensionados, impressos ou salvos em
arquivo. No caso de salvamento em arquivo, o software pedira um nome padrao e acrescentara

um sufixo no nome de cada arquivo, de acordo com o componente associado ao grafico.

Os graficos sdo apresentados na mesma escala, facilitando a visualizagdo do

comportamento de cada componente ao longo do tempo. Comparando os comportamentos dos
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componentes o usudrio pode ter uma melhor percep¢ao da influéncia de cada parte no
comportamento da Confiabilidade do sistema. Deste modo, tem a mao uma ferramenta que lhe

auxilia a priorizar esforcos no sentido de melhorar a Confiabilidade de seus produtos.

Atalho na barra de ferramentas: ﬂ

Eﬁlaphics of Components | |O] =]
" Plat \what :
& Blws bt O Fl)ws b & fHws b & h[E) s t
Feliakility ws. Time
Component 1 Component 2
[N} Ia
oz H ('R H
w TN w TN
/i) o
oo = T —_— oo = T —_—
1] (k'R WM i3 o9 51358 6d 42 1] (k'R 5 ERS 1] 5158 6d 42
Gd3 1934 Ey il 45 13 5203 6d3 1934 it 4513 F203
t [1000 hunrs] £ [1000 hows]
iZomponent 3 Component 4
1o — Ia —
1§ | 03 H |
w w
o o2
oo | m— ['R'] | t
1] Ita WM 8 0% 3138 6d 42 1] Ita PR Er4 1] 51 58 6d 48
6ds 1934 Ey L] 45 13 5203 6 d5 1934 EY T ] 45 13 5203
t [L000 hunrs] £ [1000 hionars]

Figura 48: Janela de visualizag@o simultinea dos graficos dos modelos associados aos componentes de um
sistema. Na figura acima sdo apresentados os graficos das fun¢des Densidade de Probabilidade de Falhas ao
longo do tempo.

5.4.3.5.5 Save System as Component
Permite o salvamento dos dados gerados para o sistema, bem como da distribuicdao
associada a estes dados em um arquivo, de forma que tais informagdes possam ser recuperadas

como dados de um inico componente.

Esta opg¢do pode ser conjugada com a opgao “Load Component”, encontrada no menu
pull-down associado a cada componente. Desta forma, pode-se realizar andlises de
confiabilidade para sistemas compostos por outros subsistemas, aumentando-se a versatilidade
das andlises realizadas. Pode-se igualmente gerar uma biblioteca de Confiabilidade de
subsistemas, de modo que a criagdo de um novo sistema para analise pode-se resumir em

operagoes de apontar e clicar.
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5.4.3.6 Menu Window

Este menu apresenta opgdes de posicionamento das janelas ativas no software:

e A opcao Cascade ordena as janelas em cascata, facilitando o acesso as informagdes presentes

na tela.

e A opcao Fit to Workspace posiciona lado a lado a janela ativa e o painel de controle,

ocupando todo o ambiente de trabalho do RelySys.
e A opc¢ao Minimize All permite que o usuario minimize todas as janelas ativas.

e A opcao Close All permite que o usuario feche todas as janelas de analise ativas, restaurando

a Area de Edicdo a seu tamanho natural.

¢ Finalmente, a op¢ao View contém uma lista das janelas ativas, permitindo ao usudrio acessar

também as janelas sobrepostas por outras.

5.4.3.7 Menu Help
Este menu apresenta as diversas opg¢des de auxilio padronizadas pelo ambiente

Microsoft Windows:

e A opcao Contents leva o usuario ao arquivo de ajuda do RelySys, onde sdo encontradas

instrucdes de como navegar pelo software, criar sistemas e realizar analises.

Atalho na barra de ferramentas: E

e A opcdo Help on Work Area traz uma descrigdo das principais op¢des disponiveis na Area

de Edi¢ao do RelySys.

e A opgao Help on Command Menus traz uma descri¢ao resumida das op¢des dos menus, com

base na descri¢ao aqui realizada.
e A opcao Glossary apresenta uma colecao de termos e conceitos utilizados no RelySys.

e Finalmente, a op¢do Help On Help apresenta ao usuario o arquivo de Ajuda do Microsoft

Windows 95.
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CAPITULO 6

6. ESTUDOS DE CASOS

6.1 Introducéao

Neste capitulo, o principal objetivo € a aplicagdo pratica dos desenvolvimentos tedricos
apresentados nos capitulos anteriores. O software apresentado ¢ utilizado como facilitador, nas
etapas de processamento de dados e geragdo dos resultados, de modo a demonstrar sua
utilizacao pratica em ambientes produtivos e sobre dados reais de vida de componentes. Sao

apresentados ainda, ao longo de cada um dos estudos, comentarios sobre os resultados obtidos.

O primeiro estudo de caso representa um dos varios ensaios realizados em uma empresa
do ramo automotivo, na qual a aplicagdo direta do pacote computacional permitiu aos
engenheiros de processo a andlise e o direcionamento de esfor¢os de melhoria na solugao de
problemas praticos envolvendo tempos de vida de componentes e produtos. Este estudo, que
também serviu de teste para o software, apresentou bons resultados, conforme o retorno

fornecido por estes profissionais.

O segundo estudo de caso ¢ uma revisao de um estudo de caso apresentado por Fritsch
(1996), no qual ¢ analisado o comportamento de falhas de um tipo de motor a combustdo. Sua
inclusdo demonstra a sensibilidade dos resultados de andlise em relacao a disponibilidade de
diferentes modelos de Confiabilidade. Além disso, serve para validar o método utilizado para a
analise de Confiabilidade de sistemas, uma vez que os testes apresentam também os dados de

falha relativos aos sistemas.
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6.2 Estudo de Caso 1: Analise de Confiabilidade de um Eixo
Cardan

O presente estudo foi realizado em uma empresa lider do setor automotivo, objetivando
demonstrar a aplicabilidade pratica da metodologia descrita neste trabalho, bem como
evidenciar o tipo de informagdes as quais empresas em geral podem ter acesso com a utilizagao

de softwares de Andlise de Confiabilidade.

Um eixo cardan ¢ um sistema de transmissao de forg¢a utilizado, geralmente, em veiculos
automotores de grande porte, tais como caminhdes. Normalmente, um sistema desta natureza ¢
constituido de 5 a 7 subsistemas dispostos em série. O eixo cardan aqui estudado ¢ composto

por 6 partes, conforme o diagrama abaixo:

Luva __ Ponteira Tubo Garfo

|

'
E
h

i

|
]

Cruzeta 1 Cruzeta 2

Figura 49: Diagrama representativo de um Eixo Cardan formado por 6 componentes, ¢ cedido pela empresa onde
foi realizado o estudo de caso. As cruzetas 1 e 2 sdo de mesmo tipo.

Os dados foram obtidos a partir de testes de fadiga realizados sobre cada componente e
fornecidos pela empresa com valores modificados, de modo a garantir a confidencialidade de
suas informagdes. De acordo com as normas de conformidade da companhia, cada peca foi
testada em condigdes de estresse iguais ou superiores as de utilizagdo em campo. Pecas que
excederam o limite de conformidade ou cujo dispositivo de teste falhou tiveram seu teste

interrompido e suas duragdes foram consideradas como dados truncados.

A partir dos dados de teste, foram realizadas as etapas de modelagem e andlise de
Confiabilidade de cada subsistema, segundo a metodologia descrita anteriormente. As analises

foram realizadas com o uso do RelySys, através das seguintes etapas:
1. Classificagao das amostras de dados;

2. Anédlise dos dados e estimacao de modelos de Confiabilidade para cada subsistema, dentre

os oferecidos pelo software;



3. Escolha do modelo mais adequado para cada subsistema;
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4. Geracao dos dados de Confiabilidade para o sistema, a partir dos modelos escolhidos para

0s subsistemas;

5. Determinagdo de um modelo de Confiabilidades para o sistema.

Cruzeta Luva Ponteira Tubo Garfo
101,650 + 222,580 304,980 + 182,415 + 346,830
101,650 + 243,220 305,220 + 232,785 + 426,000 +
101,650 + 250,234 307,320 + 266,415 + 426,000 +
101,650 + 272,900 359,130 + 274,875 + 426,000 +
101,650 + 332,260 393,940 277,800 + 465,570 +
101,650 + 387,120 406,560 + 290,340 + 532,830 +
101,660 + 402,020 413,460 301,515 549,750 +
102,440 + 412,800 465,570 + 301,650 555,600 +
111,290 + 424,300 502,390 + 303,285 580,680
119,710 + 494,790 502,390 + 306,570 603,300
121,610 + 502,390 + 318,375 603,300
125,170 + 525,990 349,050 606,570
136,450 + 532,830 371,085 613,140 +
155,190 + 549,750 636,750
166,130 + 549,890 698,100
177,610 555,600 742,170
183,250 + 603,300

185,200 + 606,570

193,590 613,640

201,010 698,100

201,100

202,190 +

204,380

206,400 +

212,650

232,700

247,390

502,390

502,390

502,390

Tabela 2: Dados de teste de fadiga realizados sobre os subsistemas de um eixo cardan. Todos os valores sdo
apresentados em 1000 ciclos e foram modificados de modo a garantir a confidencialidade das informacdes.

Todas as amostras apresentaram censura aleatdria, restringindo o nimero de modelos

aplicaveis a trés: Exponencial, Weibull e Uniforme. Este fato deveu-se a abordagem realizada

ndo apresentar expressoes para a obtencao de estimativas para os parametros dos modelos

Normal e LogNormal no caso de censura aleatéria. A partir das analises realizadas sobre os

dados foram obtidas algumas estatisticas descritivas do comportamento de falhas de cada

subsistema. A Tabela 3 apresenta as principais informagdes relativas as amostras:
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Subsistema Tamanho da N° de Dados Tipo de Censura Minimo Maximo
Amostra Censurados

Cruzeta 30 19 Aleatéria 101,7 + 502,4

Luva 10 2 Aleatoria 222,6 494,8

Ponteira 20 9 Aleatéria 305,0 + 698,1

Tubo 13 6 Aleatéria 182,4 + 371,1

Garfo 15 8 Aleatéria 346,8 7422

Tabela 3: Informagdes sobre as amostras de dados de vida dos subsistemas a partir do desempenho observado
em laboratorio.

Com base nas informagdes anteriores foi realizado o ajuste dos modelos para as falhas

de cada subsistema. A conjugacdo dos métodos empiricos € numéricos apresentados resultou

no Quadro 6:
. A Teste de Papel de
Subsistema Modelo Parametros Kolmogorov-Smirnov Probabilidade
[= 1684
Cruzeta Weibull y= 0912 Estatistica DN: 0.4977 Weibull
= 3449 Prob. de Aceite: 0.0090
[= 164,6 Weibull,
Luva Weibull y= 2,588 Estatistica DN: 0.3198 LogNormal ou
= 246,9 Prob. de Aceite: 0.4020 Normal
[= 1347 Weibull,
Ponteira Weibull y= 5,836 Estatistica DN: 0.4432 LogNormal ou
0= 4603 Prob. de Aceite: 0.0276 Normal
[= 296,0 Weibull,
Tubo Weibull y= 1,029 Estatistica DN: 0.3791 Exponencial ou
= 47,44 Prob. de Aceite: 0.2855 LogNormal
= 74,49
Garfo Weibull y= 6,454 Estatistica DN: 0.4012 Weibull ou
= 6325 Prob. de Aceite: 0.1621 LogNormal

Quadro 6: Modelagem da Confiabilidade dos subsistemas a partir dos dados de teste. Apesar dos modelos
Normal e LogNormal serem apresentados como viaveis pelo papel de probabilidades, a censura aleatoria impede
sua utilizacdo.

A despeito dos baixos valores apresentados pelo teste de Kolmogorov-Smirnov, a
avaliagdo visual dos graficos apresentados, bem como a observagao empirica das estatisticas
descritivas obtidas, justificou os ajustes escolhidos. A aparente mé qualidade dos ajustes deveu-
se basicamente a trés razdes: o reduzido tamanho das amostras, o elevado nimero de dados

truncados e a ocorréncia de censuras aleatorias.

Foram ainda estimados intervalos de confianca para os parametros dos modelos, bem

como diversas estatisticas descritivas (Tabela 5 e Tabela 6):
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Subsistema Parametro Limite Inferior Valor Estimado Limite Superior
MTTF 3229 528.,8 734,7
Cruzeta Falha Individual 181,7 399,1 1317
Y 0,4650 09116 1,290
0 220,5 3448 1143
MTTF 3273 383.8 440,4
Luva Falha Individual 2429 378,9 541,8
Y 1,166 2,588 3,648
0 195,7 246,9 365,9
MTTF 546,8 5943 641,8
Ponteira Falha Individual 4329 600,6 733.,5
Y 3,055 5,836 8,177
0 460,3 496,2 585,1
MTTF 3123 3429 373,5
Tubo Falha Individual 298,6 329,2 4338
¥ 0,3804 1,029 1,461
0 28,38 47,44 221,7
MTTF 597,2 663,6 729.,9
Garfo Falha Individual 473,7 672,0 824,1
Y 2,660 6,454 9,089
0 586,4 632,4 785,7

Tabela 4: Estimacao em intervalos de 90 % de confianga dos valores dos pardmetros para cada subsistema.

Subsistema MTTF Minimo tio tso Desvio Padrao
Cruzeta 528.8 168.,4 197,6 399,1 395.8
Luva 383,8 164,6 268,1 378.,9 90,97
Ponteira 5943 134,7 472,1 600,7 91,36
Tubo 321,7 296.,0 301,3 3292 27,61
Garfo 663,6 74,49 520,8 672,0 106,7

Tabela 5: Estatisticas descritivas dos dados de vida, calculados a partir dos modelos ajustados para os
subsistemas.

A partir dos modelos acima, foram obtidos dados para o tempo de vida de todo o

sistema, através do procedimento descrito para a andlise do sistema. Os dados gerados foram

igualmente analisados estatisticamente, e tentou-se ainda o ajuste de um modelo para a

distribuicao de falhas do sistema (Tabela 7).

MTTF Ten'lpo Minimo Maximo (too.9) Desvio Padrao Coeﬁqente de
Mediano Variacao
261,84 260,0 168.9 419,0 60,17 0,2298

Tabela 6: Estatisticas descritivas dos dados representativos das falhas do sistema, obtidos diretamente a partir
das informagdes dos componentes.




E Fitting Results [System] | X|
Edit
Kolmogorov-Smimoy Test Chi-Square Test Acceptance Criteria
, Mean DN RigtTal  ChiSquare  RightTal ~ at100%
Fited Model  Squared Eror Statistic Probability Statistic Probabiity ~ Significance Level

0.453618 11.0154 0.137949 Can't reject

Weibull 0.4751 0.1064 0.201703 16.4087 0.011721 Reject model
LogNormal 0.4952 0.1096 0175039 17.6042 0.013889 Reject model
Uniform 0.6103 01321 0.058382 17.0934 0.016804 Reject model
Exponential 0.9362 0.1391 0.039558 43.2603 4.953E-7 Reject model
Mean: | 261.840542
StDev: | 60.174300
[Not Used] I—D,DDDDDIJ . Chi-Square Table I ‘ Choose This I Cancel
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Figura 50: Ajustes obtidos para o eixo cardan a partir dos dados observados em campo. Observe-se que os testes

de aderéncia rejeitam os ajustes realizados, exceto para o modelo Normal.
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Figura 51: Visualizacdo da Densidade de Falhas dos dados simulados para o conjunto do cardan. Note-se que a
forma da distribuicao acima descarta a possibilidade de um bom ajuste através de qualquer modelo unimodal.
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Pelos testes de aderéncia realizados, nenhum modelo foi considerado adequado para a
descricdo dos tempos de falha do sistema, exceto o modelo Normal. A observacao do
histograma das falhas associadas ao sistema evidenciou a causa da mé qualidade dos ajustes,
que ¢ a existéncia de uma distribuicao bimodal, contra-indicando, até mesmo, a utilizacao do

modelo Normal.

Através de uma das facilidades do RelySys, os graficos de Confiabilidade de cada
componente puderam ser apresentados na mesma escala temporal. A analise simultanea dos
graficos dos componentes permitiu a visualizagdo dos comportamentos das confiabilidades dos

mesmos, proporcionando a identifica¢ao das causas da existéncia das duas modas de falha para

0 sistema:

Cruzeta 1 Luva
1.0 1.0
08 \ 08 \\
Ry 96 \ R 08 \
0.2 0.2 \
00—y 0.0 .Y
0 148.94 297.87 446.81 595.75 744.68 0 148.94 297.87 446.81 595.75 744.68
7447 223.41 372.34 521.28 670.22 7447 223.41 372.34 521.28 670.22
t [Time] t [Time]
Ponteira Tubo
1.0 1.0
0.8 \\ 0.8 \
0.6 0.6
R() \ R(t) \
0.4 \ 0.4 \
0.2 \ 0.2 \
00— 0.0 ——
0 148.94 297.87 446.81 595.75 744.68 0 148.94 297.87 446.81 595.75 744.68
7447 223.41 372.34 521.28 670.22 7447 223.41 372.34 521.28 670.22
t [Time] t [Time]
Garfo Cruzeta 2
1.0 1.0
0.8 \\ 0.8 \
R 08 \ R 08 \
o \ o4 \
0.2 0.2
00— 0.0 —
0 148.94 297.87 446.81 595.75 744.68 0 148.94 297.87 446.81 595.75 744.68
7447 223.41 372.34 521.28 670.22 7447 223.41 372.34 521.28 670.22
t [Time] t [Time]

Figura 52: Fungdes Confiabilidade para os componentes do eixo cardan em estudo.
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e aprimeira moda pode ser associada as falhas na cruzeta, que passam a ocorrer ja a partir dos

170 mil ciclos;

e asegunda moda foi causada pela concentragao das falhas do Tubo entre 250 e 350 mil ciclos.

Devido a bimodalidade da distribuicdo de falhas observada para o sistema, o
procedimento recomendado de andlise ¢ a realizagdo de inferéncias diretamente sobre os dados
gerados pelo RelySys. O software apresenta diversas estatisticas para o sistema, as quais
independem do ajuste de um modelo para a descricdo de suas falhas. Isto tende a produzir
analises mais robustas e permite a obtengao de informagdes mais precisas do que as fornecidas

por um modelo inadequado.

A partir da observacao empirica que o software proporciona sobre os dados do sistema,
pode-se constatar que o modelo de Weibull, mesmo considerado inadequado segundo os testes
de aderéncia, produziu estatisticas razoavelmente coerentes com o comportamento dos dados
de falha. Pelo fato de possuir trés parametros para ajuste, o modelo foi suficientemente versatil
para retratar um comportamento “intermedidrio” para as modas de falha. Este ajuste ndo indica
o melhor procedimento de anélise das falhas do sistema, mas sim um procedimento alternativo

caso seja imprescindivel o ajuste de um modelo unimodal a esta amostra de dados.

. Tempo .. Maximo Desvio Coeficiente de
i BT Mediano QU (t99.9) Padrao Variac¢ao
Valores obtidos a
partir dos dados 261,8 260,0 168,9 419,0 60,17 0,2298
Valores modelados 261,8 254,2 151,5 427.9 60,06 0,2294

Tabela 7: Comparativo das estatisticas descritivas apresentadas pelo RelySys para os dados de falha gerados para
o sistema e para o modelo de Weibull ajustado aos mesmos.
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Figura 53: Representagdo comparativa da Fun¢do Densidade de Probabilidades do eixo cardan obtida para os
dados gerados pelo RelySys (a esquerda) e para o modelo ajustado (a direita).

Sistema
2 Limite Valor Estimado | Limite Superior Teste de
Parametro . -

Inferior Kolmogorov-Smirnov
MTTF 251,9 261,8 271,8
Falha Individual 177,8 2542 3723 Estatistica DN: 0,1064
Y 1,647 1,912 2,137 Prob. de Aceite: 0,2017
0 113,5 1244 136,3

Tabela 8: Dados da estimagdo dos parametros associados ao modelo de Weibull ajustado para o eixo cardan. O
nivel de confianga utilizado foi de 90 %.

Com o auxilio do grafico de Pareto para o percentual de falhas do sistema ao longo do

tempo apresentado pelo software, pdde-se identificar a criticidade do ‘Tubo’ em relacao aos

demais componentes, por ocasionar a falha prematura do sistema na faixa compreendida entre

250 e 350 mil ciclos. Deve-se observar, no entanto, que este grafico demonstra a criticidade dos

componentes ao longo de toda a vida do sistema (cerca de 450 mil ciclos). Para tempos

inferiores (como por exemplo 200 mil ciclos), a criticidade maior seria atribuida as ‘Cruzetas’.
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Criticity by Fails at Time:d 3E+2 [Time]
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Figura 54: Grafico de Pareto apresentando o percentual de falhas de cada componente em relagdo ao total de
falhas do eixo cardan.

6.3 Estudo de Caso 2: Analise de Falhas de Motores a Combustao

O presente estudo de caso tem por objetivo a descri¢ao da Confiabilidade de motores a
combustdo que foram testados em condigcdes reais de operagdao, no laboratério de
Confiabilidade de uma empresa deste ramo. Os dados foram modificados, de modo a garantir
sua confidencialidade. Adicionalmente, os resultados obtidos com a metodologia apresentada

neste trabalho sdo comparados com os apresentados por Fritsch (1996).

O experimento foi realizado sobre uma amostra de vinte motores, em condi¢des normais
de operagao, e simulando-se a carga de trabalho estimada para condi¢des de campo. Os motores
foram considerados como sistemas em série, compostos por 6 subsistemas principais:
Combustivel, Carcaga, Cilindro, Silenciador, Ignicdo e Arranque. A duragao dos testes foi
fixada em 300 horas continuas, durante as quais foram monitorados os tempos de operagao de
cada subsistema. Subsistemas com duracao medida de 300 horas continuas foram retirados do
teste (censura Tipo I). Subsistemas falhados tiveram sua duracao registrada e foram substituidos

por novos, de modo a continuar o teste para os demais componentes.
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Subsistemas
n° | Combustivel Carcaca Cilindro Silenciador Ignicdo Arranque Outros Motor
1 300,0 + 17,3 199,1 65,1 112,9 300,0 + 300,0 + 17,3
2 90,2 108,1 135,3 221,0 300,0 + 300,0 + 300,0 + 90,2
3 237,1 71,6 69,3 300,0 + 223,7 112,0 300,0 + 69,3
4 260,7 201,3 83,1 127,0 278,5 18,0 300,0 + 18,0
5 300,0 + 99,2 295,0 294,0 185,4 300,0 + 300,0 + 99,2
6 300,0 + 1425 48,1 300,0 + 300,0 + 300,0 + 300,0 + 48,1
7 63,2 174,0 300,0 + 300,0 + 300,0 + 146,4 300,0 + 63,2
8 300,0 + 123,0 142,3 194,0 85,5 59,2 300,0 + 59,2
9 104,5 132,5 130,1 300,0 + 136,7 135,0 300,0 + 104,5
10 300,0 + 173,7 67,3 300,0 + 300,0 + 147,9 300,0 + 67,3
11 140,3 258,8 159,6 300,0 + 282,7 300,0 + 83,4 83,4
12 201,9 44,0 50,7 248,8 124,9 6,1 300,0 + 6,1
13 300,0 + 174,2 300,0 + 52,7 151,1 237,1 300,0 + 52,7
14 275,7 68,6 252,4 300,0 + 261,3 20,1 300,0 + 20,1
15 297,3 151,4 170,2 143,7 198,4 20,4 300,0 + 20,4
16 179,4 300,0 + 48,1 300,0 + 179,8 300,0 + 300,0 + 48,1
17 234,4 214,9 97,7 58,1 66,0 82,2 300,0 + 58,1
18 246,5 92,3 166,3 181,4 201,9 9,9 300,0 + 9,9
19 199,6 300,0 + 204,1 300,0 + 300,0 + 84,8 300,0 + 84,8
20 120,8 201,7 143,9 300,0 + 118,6 300,0 + 300,0 + 118,6

Tabela 9: Resultados do teste de vida de motores de combustéo.

Os dados acima apresentados foram analisados de forma semelhante a descrita no estudo

anterior. As principais estatisticas descritivas obtidas a partir dos dados foram:

Subsistema Tamanho da N° de Dados Tipo de .. -
Minimo Maximo
Amostra Censurados Censura
Combustivel 30 6 Por Tempo 63,20 300,0 +
Carcaca 30 2 Por Tempo 17,30 300,0 +
Cilindro 30 2 Por Tempo 48,10 300,0 +
Silenciador 30 10 Por Tempo 52,70 300,0 +
Ignicio 30 5 Por Tempo 66,00 300,0 +
Arranque 30 7 Por Tempo 6,100 300,0 +

Tabela 10: Informagdes sobre as amostras de dados de falha dos subsistemas do motor em estudo.

Dentre os modelos estimados pelo RelySys para cada subsistema, foram escolhidos os
julgados de maior aderéncia pelos testes %°, de Kolmogorov-Smirnov e pelos métodos
empiricos fornecidos pelo software. A titulo de ilustragdo, os resultados de alguns destes testes,

tais como os do teste de Kolmogorov-Smirnov, sdo apresentados na Tabela 12:
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. " Teste de Papel de
L T RIodelo EREITEU0S Kolmogorov-Smirnov Probz?bilidade
Uniforme,
Combustivel Uniforme I= 54,84 Estatistica DN: 0.3227 LogNormal ou
r= 326,1 Probabilidade: 0.1084 Weibull
Normal,
Carcaca Normal u= 14738 Estatistica DN: 0.1958 Uniforme ou
o= 78,33 Probabilidade: 0.4913 Weibull
Normal,
Cilindro Normal u= 141,0 Estatistica DN: 0.1583 Uniforme ou
o= 92,89 Probabilidade: 0.7524 LogNormal
Uniforme,
Silenciador Exponen-cial l= 35,04 Estatistica DN: 0.5459 Normal ou
A =0,002831 Probabilidade: 0.0056 Exponencial
Ignicio Normal u= 203,5 Estatistica DN: 0.2517 Todos
o= 112,5 Probabilidade: 0.2937
/= 10,0000 Weibull,
Arranque Weibull y= 1,120 Estatistica DN: 0.5044 Exponencial ou
0= 2075 Probabilidade: 0.0027 LogNormal

Tabela 11: Modelagem da Confiabilidade dos subsistemas a partir dos dados de teste. A referéncia “todos”
envolve os modelos apresentados no software: Exponencial, Weibull, LogNormal, Normal ¢ Uniforme.

Os modelos ajustados foram, entdo, analisados, obtendo-se os seguintes intervalos de

confianga para seus principais parametros:

Subsistema Parametro Limite Inferior Valor Estimado Limite Superior
Combustivel MTTF 174.9 2179 260,8
Falha Individual 71,14 217,9 364,6
MTTF (W) 114,7 147.,8 180,8
Carcaca Falha Individual 18,94 147,8 276,6
o 63,27 78,33 112,9
MTTF (W) 101,8 141,0 180,2
Cilindro Falha Individual 0,0000 141,0 293.,8
o 75,03 92,89 133.,8
MTTF 259.9 388.2 686,0
Silenciador Falha Individual 53,16 279.,8 1093
A 0,001536 0,002831 0,004447
MTTF 150,5 203,5 256,4
Ignicao Falha Individual 18,37 203,5 388.5
o 89,54 112,5 170,0
MTTF 114,5 199,1 283,7
Arranque Falha Individual 14,62 149,6 552,9
Y 0,6469 1,120 1,543
0 142,3 207,5 402,6

Tabela 12: Estimacdo em intervalos de 90 % de confianga dos valores dos pardmetros para cada subsistema.
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Subsistema MTTF Minimo tio tso Desvio Padrao
Combustivel 2179 54,84 87,45 2179 94,13
Carcaca 147.8 0,000 58,30 150,7 78,33
Cilindro 141,0 0,000 47,88 148,5 92,89
Silenciador 388.2 35,04 72,25 279.9 353,2
Ignicdo 203.5 0,000 77,64 203.5 112,5
Arranque 199,1 0,000 27,80 149,6 178,2

Tabela 13: Estatisticas descritivas dos dados de vida dos subsistemas, calculados a partir dos modelos ajustados
pelo RelySys.

Fritsch (1996), analisou o mesmo conjunto de dados com o auxilio de um software para
a modelagem dos tempos de vida de componentes isolados. O software, denominado RELEST,
apresentava, como opg¢des de ajuste, os modelos Exponencial, Weibull, LogNormal ¢ Gamma.
Os modelos considerados como melhores ajustes tanto para os dados de falha dos componentes

como para os dados de falha dos motores completos sdo apresentados na Tabelas 15:

Subsistemas Modelo Parametros MTTF tio tso

Combustivel Weibull y=2,186 0 =280,3 2482 100,1 237,0
Carcaca Weibull y=1,695 0=176,3 1573 46,7 142,0
Cilindro Weibull y = 1,656 0=178,0 159,1 45,7 142.,6
Silenciador Weibull y=1,382 0=391,2 3573 76,7 300,0
Ignicio Weibull vy =2,062 0 =253,9 2249 85,2 212,5
Arranque Exponencial | A =0,00409 u=244,6 244.6 25,8 169,6
SISTEMA Weibull y=1,597 0=062,57 55,11 15,3 49.8

Tabela 14: Modelagem da Confiabilidade dos subsistemas do motor em estudo. Fonte: Fritsch (1996).

Fritsch (1996) afirma que os testes de aderéncia para os modelos utilizados indicam que
os mesmos sdao adequados para descrever os dados de cada subsistema em estudo, mas que o
modelo de Weibull para o sistema pode ser rejeitado. As diferencas encontradas entre os
resultados apresentados por Fritsch (1996) e os apresentados pelo RelySys devem-se,
principalmente, a indisponibilidade das distribui¢des Normal e Uniforme no software utilizado
por Fritsch (1996), e a utilizagdo de algoritmos diferenciados para a realizagdo das estimativas
dos parametros das distribui¢cdes no RelySys e no RELEST. Em particular, constatou-se que o
RELEST superestima os valores das significancias das estatisticas DN no teste de Kolmogorov-
Smirnov. Este fato foi evidenciado nao apenas através do RelySys, mas principalmente através
da comparagao dos resultados deste estudo em outros softwares estatisticos de uso comum, tais

como o SPSS (Statistical Package for Social Sciences) e o StatGraphics.

Para a andlise do sistema, realizou-se primeiramente uma analise comparativa da

Confiabilidade dos componentes do motor. Os resultados sao apresentados na Figura 55:
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Figura 55: Grafico de Pareto apresentando o percentual de falhas de cada componente em relacgdo ao total de
falhas do motor em estudo.

Pela analise dos graficos constatou-se uma moderada criticidade do Cilindro, da Carcaga
e do Arranque em relacdo ao percentual de falhas do sistema. Os graficos de Confiabilidade

dos componentes confirmaram um maior desgaste destes componentes nos tempos iniciais.
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Figura 56: Fungoes Confiabilidade ajustadas para os componentes do sistema em estudo.
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Foram gerados dados de falha para a analise da Confiabilidade do sistema. A analise
realizada sobre estes dados demonstrou a existéncia de uma distribui¢ao unimodal. Analises
subseqiientes foram realizadas diretamente sobre os dados gerados pelo software (através do
método de discretizagdo de confiabilidades). A seguir, tentou-se modelar tal conjunto de dados.
Através dos testes de aderéncia realizados, nao foram verificadas evidéncias de rejeicao dos
modelos de Weibull ¢ Normal. A observagdao empirica dos resultados apresentados pelo
software, permitiu comprovar os resultados dos testes de aderéncia. Assim, por ter-se mostrado
razoavelmente eficaz na descricdo do comportamento das falhas do sistema, o modelo de

Weibull foi o escolhido.

EFitling Results [System] B3

Edit
Kolmogorov-Smimov Test Chi-Square Test Acceptance Criteria
Mean DN Right Tal ChiSquare  Right Tail . at100%
Fitted Model ~ Squared Enor Statistic ~ Probabiity Statistic Probabilty ~ Significance Level

Weibull 0.805622 Can't reject

Normal 03881 0.0607 0.848756 3.4966 0.835587 Can't reject
LogNormal 0.7152 0.1163 0129159 21.4839 0.003116 Reject model
Exponential 1.0017 0.1634 0.008920 24 6425 0.000878 Reject model
Uniform 1.9956 0.2993 2000E-8 427518 7.041E-7 Reject model
Location: | 0.000000
Gamma: | 1.542085
Theta: 4 334619 Chi-Square Table I | Choose This | Cancel

Figura 57: Adequacdo dos ajustes obtidos para o sistema do motor a partir dos dados gerados pelo RelySys.
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Figura 58: Densidades de probabilidade dos dados gerados pelo RelySys e do modelo Weibull ajustado para o
conjunto do motor.
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Dispondo, ainda, dos tempos de falha medidos em laboratorio para os motores, pdde-se
estimar a qualidade dos resultados fornecidos pelo RelySys. Através analises realizadas para os
dados de falha dos motores, foi encontrada uma distribui¢do novamente unimodal. De modo a
proceder uma comparagdo completa entre as informagdes provenientes dos dados observados
em laboratdrio e as advindas dos dados gerados pelo software, foi ajustado um modelo para a
descri¢cdo deste conjunto de dados. Através dos resultados dos testes de aderéncia realizados,
bem como de andlises empiricas, o modelo de Weibull mostrou-se o mais adequado para esta
tarefa. Note-se que, devido ao pequeno tamanho de amostra existente, os métodos analiticos
apresentados nao indicam “preferéncia” entre os modelos Uniforme, Normal e de Weibull. A
observagao dos resultados apresentados pelos métodos empiricos, no entanto, indica uma leve
vantagem do modelo de Weibull sobre os demais, confirmando os resultados obtidos através

do modelo de componentes.

EFitling Results [Motor Completo]

Edit
Kolmogorov-Smimov Test Chi-Square Test Acceptance Criteria
Mean DN Right Tad ChiSquare  Right Tail _at1n0%
Fited Model ~ Squared Emor  Statistic  Probabiity Statistic Probabiity ~ Significance Level
Uniform 0.3903 0.1551 ikakabi 0.9991 0.317519 Can't reject
Normal 0.2432 0.1613 0.6703965 0.4134 0.520254 Can't reject
Weibull 0.625767 - . Can't reject
LogNormal 0.4390 0.2429 0.185092 21271 0.144715 Can't reject
Exponential 0.5411 0.2837 0.077968 3.6395 0.056423 Reject model
Location: | 0.178947 [*] Insufficient degrees of freedom
Gamma: | 1.707453
Theta: 53314498 CHrSauzre late | ‘ Choose This I Cancel

Figura 59: Adequacdo dos ajustes obtidos para o sistema do motor a partir dos dados observados em campo.
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Relability Functions from Data | | Rehability Functions from kModel

Hazard Rate vs. Time Hazard Rate ws. Time
0.043 0.0
0.034 0.034
hit) 0.026 hit) 0.026
o.o17 o.o17

0.o09 0.o09 r 4
0.000 o.ooo
G.00 G400 122.00 G.00 G400 122.00
25,00 Q3.00 35.00 93.00
t [Time] t [Time]

Figura 60: Comparacdo entre as fungdes Taxa de Risco dos dados e do modelo de Weibull ajustado para os
dados de vida do motor completo, indicando a melhor adequagdo deste modelo em relagdo aos demais propostos.

MTTF | Minimo t1o tso Desvio

Padrao
Dados de Teste 56,93 6,100 13,60 58,10 33,63
Dados Gerados pelo RelySys 67,17 0,8958 14,94 61,56 42 .80
Modelo para os Dados de Teste 56,65 0,1789 17,13 51,26 34,06
Modelo para os Dados Gerados 66,80 0,000 17,25 58,53 4222

Tabela 15: Estatisticas descritivas calculadas a partir: dos dados de falha dos motores; dos dados de falha
gerados pelo RelySys; do modelo ajustado sobre os tempos observados de falha; e do modelo ajustado sobre os
tempos gerados para o sistema, conforme os modelos ajustados para os componentes.

A Tabela 19 evidencia que, através da analise realizada diretamente sobre os dados de
falha gerados para o sistema, os dados gerados pelo RelySys podem descrever os dados de falha
do sistema de forma razoavelmente conservadora. As estimativas apresentadas pelo software,
apesar de levemente otimistas em relagdo as estatisticas provenientes da amostra de tempos de
falha dos motores, apresentaram diferencas suficientemente pequenas, principalmente se levado
em conta o tamanho de amostra utilizado. Em particular, a descricdo eficiente do
comportamento do sistema do motor nas fases iniciais de sua vida (¢;9) por parte dos dados
gerados pelo RelySys evidencia um dos pontos de maior utilidade pratica desta ferramenta,
principalmente no que toca a aspectos gerenciais, tais como o dimensionamento de prazos de
garantias. Assim, pode-se considerar os valores preditos pelo sofitware como satisfatorios para
representacao das falhas dos motores, além de ser possivel associar eventuais distor¢des, em
grande parte, a ma qualidade de alguns ajustes utilizados para a descricdo das falhas dos
componentes. Observe-se ainda que, ao se ajustarem modelos unimodais para estes conjuntos
de dados, as discrepancias sao minimizadas, uma vez que sdo “filtradas” as diferencgas

existentes devido natureza das amostras.
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Enfim, ¢ importante que se leve em conta, para a compreensao dos resultados aqui
apresentados, a importancia de se obter, a custos mais baixos, estimativas suficientemente boas
para priorizar esfor¢os de melhoria da Qualidade e monitorar a Qualidade ao longo do tempo
de produtos e processos. Em geral, como ja comentado ao longo deste trabalho, os dados de
falha de um sistema nao se encontrardo disponiveis em quantidade suficiente para estimar-lhe
a Confiabilidade. Assim, estimativas dos tempos de falha obtidas a baixos custos, mesmo que
consideradas apenas razoaveis, certamente serdo melhores que nenhuma estimativa, bem como
serdo economicamente mais acessiveis que estimativas refinadas, vindas da analise de sistemas

inteiros.
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CAPITULO 7

7. CONSIDERAGOES FINAIS

7.1 Conclusoes

O presente trabalho procurou apresentar, de forma sucinta, os principais topicos
associados ao campo da modelagem e analise da Confiabilidade de sistemas. Foram focalizados
0s aspectos mais relevantes de cada etapa dos processos de modelagem e de andlise da

Confiabilidade, sempre sob o ponto de vista das aplicacdes em ambientes produtivos.

Partindo da observacdo de que produtos nada mais sdo que sistemas de componentes
interagindo sob alguma forma particular de arranjo, a metodologia apresentada neste trabalho
busca estimar a Confiabilidade de um sistema a partir da analise de Confiabilidade dos dados
de falha de seus componentes. Os altos custos envolvidos na realizacdo de ensaios tornam
inviaveis andlises de Confiabilidade sobre sistemas inteiros. Em contrapartida, a obtencao de
informacdes de Confiabilidade de componentes ¢ comparativamente mais barata e mais facil
de se realizar. A este ponto, diversos métodos analiticos fazem-se presentes para a descrigdo e
analise da Confiabilidade de um sistema, por facilmente incorporarem as informagodes de
Confiabilidade dos componentes. Os principais métodos foram descritos e sua aplicabilidade,

demonstrada através de exemplos.

A grande utilidade das informag¢des de Confiabilidade de um sistema, quer na
priorizacao de a¢des de melhoria de produtos e processos, quer na determinagdo de prazos de
garantia de produtos, ou, ainda, no estabelecimento de padrdes minimos de Qualidade ao longo
do tempo, justifica as preocupacdes em se estimar corretamente e em se dispender esfor¢os na
obtenc¢do de produtos com alta Confiabilidade. O crescente numero de artigos associados aos
aspectos gerenciais da andlise de Confiabilidade de produtos e processos demonstrou que a
questdo da Confiabilidade nao pode ser considerada apenas como uma exigéncia contratual,

que leva em conta somente os custos associados a implantacao de programas de melhoria, mas
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sim como um aspecto estratégico importante, que tem influéncia direta na missao de qualquer
organizagdo, que ¢ manter uma boa imagem frente a seus clientes, de modo a aumentar sua
participagdo no mercado. Da mesma forma, ficou claro que o atingimento das metas de
Confiabilidade para um produto depende de varios fatores técnicos (de projeto e de processo) e
gerenciais (suporte e apoio aos Programas de Confiabilidade dentro da empresa), e que falhas
nestes aspectos podem comprometer significativamente os objetivos de Qualidade por parte de

toda a organizagao.

Alguns dos métodos apresentados foram utilizados para o desenvolvimento de um
software proprio para a analise da Confiabilidade de sistemas. A fase de implementacao
computacional, em diversas ocasides, trouxe a tona interessantes problemas computacionais, os
quais levaram ao desenvolvimento de solugdes alternativas, tais como os procedimentos de
estimacgao de parametros das distribuigoes de Weibull e Normal, apresentados nos anexos desta
dissertacdao. Os dois estudos de caso apresentados serviram para validar as analises fornecidas
pelo software, demonstrando a aplicabilidade pratica da metodologia estudada. Além disso, a
utilizacao do software em situagdes reais e junto a engenheiros de Confiabilidade permitiu a

observagao de diversas vantagens, dentre as quais foram notoérias:

e a diminui¢do do tempo necessario para o desenvolvimento de analises com alta exatidao de

resultados;

e a diminui¢do do tempo de resposta para as equipes de projeto e processo, facilitando-se o
trabalho de engenharia simultanea, por exemplo, em programas de melhoria continua, como

estudos de FMEA e FTA;

e a maior acessibilidade, por parte dos engenheiros, as informacgdes de Confiabilidade e,
conseqiientemente, um maior entendimento do real comportamento de falhas e da Qualidade

do sistema em estudo ao longo do tempo.

Enfim, vale ressaltar que nenhuma Qualidade interessa a um cliente a ndo ser aquela
que se sustenta ao longo do tempo. Afinal, ndo serd a toa o fato de a Confiabilidade ser

classicamente considerada como a quarta dimensdo da Qualidade.
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7.2 Sugestoes para Desenvolvimentos Futuros

O presente trabalho de forma alguma esgota o contetido de Confiabilidade de Sistemas.
Diversos outros métodos poderiam ter sido descritos, tais como os baseados em abordagens
ndo-paramétricas. Mesmo as abordagens paramétricas poderiam ser constantemente
expandidas, através da inclusdo de novos modelos de distribui¢des de tempos de falha e de
novos estimadores para os parametros de tais modelos. Ademais, a utilizagdo de métodos e
técnicas de analise de Confiabilidade para amostras multicensuradas apresentar-se-ia como uma

importante extensao do presente trabalho.

A extensdo da capacidade de operacao do software para novas configuracdes de
sistemas, bem como a inclusdo de outros procedimentos de analise de Confiabilidade,
disponibilizaria uma ferramenta de grande flexibilidade e de facil manuseio, propria para a
difusdo da metodologia de Analise de Confiabilidade no meio industrial. A inclusdo de médulos
especialistas poderia introduzir mais fielmente informagdes historicas, de conhecimento dos
engenheiros de Confiabilidade, que ndo se encontram disponiveis em amostras de tamanho
reduzido. Finalmente, uma versao em Lingua Portuguesa seria bem-vinda sob o ponto de vista

da difusdo destas técnicas entre os engenheiros de Confiabilidade brasileiros.

O assunto de Programas de Confiabilidade abrange, simultaneamente, aspectos
administrativos e de engenharia. Estudos de FMEA e FTA sao apenas exemplos de técnicas
que se podem utilizar no sentido da melhoria continua de produtos e processos. O impacto das
informacdes de Confiabilidade sobre estes e outros procedimentos foi apenas brevemente

discutido nesta dissertacdo, podendo ser assunto de um trabalho em separado.

Da mesma forma, a utilizacdo das informagdes de Confiabilidade em programas de
manutengao preventiva e na modelagem de tempos de garantia poderia render novos estudos

na area de Confiabilidade.
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Funcoes de Confiabilidade para as Principais Distribuicoes

de Tempos de Falha

Distribui¢io h(t) £ R(%) Parametros
L t20 re™ >0 e 120 A
Exponencial
0 <0 0 t<0 1 t<0
Yoo (L) gl Y, 0
Weibull e—y.ty t>0 g_y_ty—l'e (e) />0 e (ej />0
0 t<0 | |o 1<0 1 <0
¢(t— M) 1y L =y . M, o
Normal _~ 67 \/27c.c'e 2n.o ¢ y
c.R(1)
_ 1( In(t)-p)> 1(In(s)-p)?
L ouNormal 4)( In(t) = p j 1 e‘z-(T“J . [ e*a-(T“] H. O
ogNorma c Pr.o.t 1- . .d]
1.6.R(1) Vrcho s
J0) v A Ay
.ty—l -\t v-1 _—Lks
Gamma R() T(y) o) . !s e ™.ds
0 t<l 1 t<l 0 <l Lr
Uniforme 1 - 1
— [<t<l+r 1-— I<t<i+r I<t<l+r
r r r+l—t
0 t2/+r 0 t>l+r

Quadro 7: Principais Modelos de Distribui¢do de Tempos de Falha utilizados em Confiabilidade, associados as
expressoes das fungdes Taxa de Risco, Densidade de Probabilidades e Confiabilidade. Fonte: Adaptagdo da
tabela apresentada por Elsayed (1996), que apresenta mais fun¢des do que as consideradas neste trabalho.
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ANEXO B

Algoritmos para a Estimacao de Parametros de
Distribuicoes

Os algoritmos apresentados a seguir foram propostos por Ribeiro durante o
desenvolvimento desta dissertacdo. De modo geral, as expressdes apresentadas foram obtidas
através de procedimentos de Regressao Nao-Linear. Satisfeitas as condi¢des impostas a
aplicabilidade de cada um dos procedimentos abaixo, podem ser obtidas estimativas com erros

inferiores a 5 % dos valores reais.

B.1 Algoritmo para o Calculo do Parametro de Localizagdo do
Modelo de Weibull

O presente algoritmo foi originalmente desenvolvido para o calculo do parametro de
localizagao do modelo de falhas de Weibull em amostras completas. Empiricamente constatou-
se sua aplicabilidade em amostras censuradas, sendo ainda desenvolvidos estudos para este
ultimo caso. O procedimento, que ¢ descrito em detalhes a seguir, deve ser utilizado
conjuntamente com os estimadores para os parametros de forma e escala deste modelo. Os
valores de k; e de k, foram obtidos por Ribeiro através de regressdes nao-lineares, com erros

inferiores a 5%, sobre amostras provenientes de configuragdes caracteristicas do modelo de

Weibull.

O modelo parte de um conjunto de dados #, <¢, <...<¢, :

n

1. Iniciar utilizando

de = =h

n-1

(B.1)

[ =t —dt (B.2)
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2. Ajustar o modelo de Weibull para os tempos x, =¢, — [ (1<i<n),obtendo o valor estimado

do pardmetro gamma: 7y .

3. Calcular
k, = 0,0919.,%% Y 1,768
0,630 1,533 (B3)
k,=0,1762.n""" .y "
4. Calcular:
t,=(t, —k,.dt)+(t, - k,.dt) (B.4)

5. Se ¢, <0 utilizar [ =0. Em caso contrario utilizar

A t dt
l = max(O,min(Z”,t1 — E)) (B.5)

6. Retornar ao passo 2 até que a precisao desejada tenha sido atingida.

B.2 Algoritmo para a Estimag¢do dos Parametros do Modelo Normal
para Amostras Censuradas por Tempo ou por Componentes

O algoritmo proposto por Ribeiro diferencia os casos de amostras com niveis de censura
pequenos e médios. Sendo » o nimero de dados de falha em uma amostra de tamanho n, e T o

tempo de censura de tal amostra, tem-se:
2

e Para —>5:
n

1. Calcular as aproximagdes dos tempos mediano e de censura:

Ly n impar
ta, =, 1,5, n par (B.6)
2
t, +T

2. Obter as probabilidades associadas aos tempos caracteristicos estimados acima:

P(ta,) = ﬁ (B.8)
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r
P(ta,) =" (B.9)

3. Estimar os valores padronizados, obtidos a partir do Modelo Normal, associados as

probabilidades acumuladas calculadas no passo anterior:

z, =0 (P(1a,))
z, =@ (P(a,))

(B.10)

4. Obter as estimativas para a média e para o desvio padrao do modelo Normal:

. ta, —1ta,

C=—"""—"" (B.11)
2, T4

W=ta, —z,.G (B.12)

e Para L > 0,75, pode-se trabalhar com os quartis da distribui¢ao:
n

1. Estimar o primeiro e o terceiro quartis do conjunto de dados como ta; e ta,.

2. Utilizando os valores tedricos associados ao primeiro € ao terceiro quartis da

distribui¢ao Normal,

P(ta, )=025= z, = 0,675

B.13
P(ta,) =0,75=> z, = +0,675 (B.13)

3. Obter as estimativas para a média e para o desvio padrao do modelo Normal:

. ta, —1ta,

C=—""""" (B.14)
2, T4

L=ta, —z,.G (B.15)
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ANEXO C

Implementacao Numérica de Distribuicoes

C.1 Distribuicao Normal

Entre as distribuigdes mais usadas em aplicacdes computacionais, a distribui¢gdo Normal
¢ aprincipal (Kennedy & Gentle, 1980). Existem diversos algoritmos para a obtengao de valores

de probabilidade e de pontos sobre a curva de Gauss.

C.1.1 Distribuicio Normal Direta

O algoritmo utilizado para o calculo de probabilidades p associadas a pontos x da
distribuicao Normal padronizada no presente trabalho ¢ devido a Adams (1969) & Hill (1972)
e foi retirado da referéncia Kennedy & Gentle (1980). Para valores pequenos de |x|, Hill sugere

uma expansao em Série de Taylor:

3 5 7

1
PX) =5+ 400 (x +%+§+ ot

)

onde ¢ ¢ a expressao da Funcao Densidade de Probabilidades Normal padronizada. Para valores

grandes de |x|, ¢ utilizada uma adaptagao de uma fragao continua sugerida por Adams (1969):

_1 1
mm_xn— G )

2
x“+3- 20

42
72
x> +19+...

x2+7-

x2+11-
x> +15-

As expressdes acima podem ser reescritas recursivamente como:
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1
P(x) =+ (),

Wisn =X (CD)

2
_ WX

Wy, —m-l-x (I’=S,S— 1,...,1)

e
1
¢(x).(— -1
V3
—  para x<0
p(x) = Y
P~ 1)
l+——— para x>0
X
Viases = x? (C2)
2.r.2.r+1
Vg =X +dr—1- +Lr) (r=s,5—1,...,1
Viares
respectivamente.
O procedimento basico de calculo € o que segue:
Intervalo que contém x Recursiao utilizada Valor de s
~10.0:— C2 52 345
(~10.0;-15] s=absa -2+ 3%
X X
(-15;3.0] Cl s =10+ 10.abs(x))
. C2 85 255
(3'0’10'0] s=abs(|-10+ —+—)
X X
outros p(x)=0 -
onde || - || ¢ a funcfo parte inteira e abs(.) é a fungdo valor absoluto. Segundo as referéncias, o

presente algoritmo fornece alta exatidao nas estimativas: em maquinas com precisao de até 25

digitos, fornece pelo menos 23 digitos exatos (Kennedy & Gentle, 1980).

Dachs (1988) apresenta uma se¢do comparando diversos outros algoritmos para o
calculo de probabilidades normais. Entre os métodos citados, destaca-se um método hibrido
conjugando as aproximacoes desenvolvidas por Zelen & Severo (1964) para valores de x

inferiores a 1.9 em moddulo, e por Peizer & Pratt (1968) para os demais valores. Na primeira
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regido sao garantidos pelo menos 4 algarismos decimais corretos. Nas caudas, o erro relativo ¢

descrito como inferior a 0.5 %.

C.1.2. Distribuicio Normal Inversa

Para a estimagdo de valores x associados a valores de probabilidade Normal p, o
procedimento utilizado foi retirado da referéncia Kennedy & Gentle (1980), tendo sido sugerido
por Odeh & Evans (1974). Baseado na aproximacao de uma fragdo racional que fornece uma
exatiddo de cerca de 7 casas decimais para valores de p entre 102° e 0.5, este algoritmo pode

ser descrito como:

(((y.py + p3)-y+py).y+p)y+p, .05
(3.9, +95)-y+9,).y +q,)y + 4, '

x=10 p=05 (C3)
MG AP )Y )Y EPIY D
(((y-44+Q3)-y+Q2)-y+Q1)y+QO .

onde

B J=2.In(1-p) p>05 (C4)
YT S2m(p) p<05

e os coeficientes sdo dados por:

Valores dos coeficientes p; Valores dos coeficientes ¢;
po=-0.322232431088 go = 0.099348462606
p1 =-1.000000000000 q1 = 0.588581570495
p2 =-0.342242088547 q2=0.531103462366
p3 =-0.0204231210245 q3 =0.103537752850

ps =-4.53642210148E-05 g4 = 0.0038560700634
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Kennedy & Gentle (1980) e Dachs (1988) apresentam diversos outros métodos para a
aproximacao da distribuigdo Normal inversa. Os demais métodos apresentados fornecem

exatidoes menores, mas apresentam a vantagem de um custo computacional menor.

C.2 Distribuicdo »*

Esta distribuicdo ¢ comumente utilizada na obtencao de estimativas intervalares para

parametros de distribuicoes.

C.2.1 Distribuiciio * Direta

A aproximagao aqui apresentada ¢ composta de duas partes e foi encontrada em Dachs
(1988). A primeira parte, para graus de liberdade maiores ou iguais a 10, ¢ devida a Peizer &
Pratt (1968). A segunda parte, para graus de liberdade entre 1 e 10, ¢ uma expansao introduzida

por Lau (1980).

Para a primeira parte, a probabilidade p, associada a uma distribui¢io y* com k graus de

liberdade, no ponto x, ¢ dada por:
p(x,k) = D(z(x,k)) (C5)
onde @ ¢ a distribuicao Normal Padrao acumulada e z € o desvio normal equivalente.

Para o célculo do desvio normal equivalente, necessario para a estimagdo da

probabilidade y?, Peizer & Pratt introduzem a funcdo g:

1 x<107°

g(x)=40 1-x<107 (C6)

1—x° +2.x.In(x)
(1-x)’

O desvio normal equivalente ¢ entdo dado por:

e s 2008
= 3 &k

(C7)
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Para a segunda parte, a Gnica aproximacao realizada ¢ no calculo do logaritmo da

Func¢do Gamma, devido a Abramowitz & Stegun (1964):

Jo LU S B S U S (C8)
= 0 G Gos T 1202

L3

p = 03989422804 * 2

X

k
AR (C9)

x ) 1
.ln(E)H.FnL(t )7(175).1n(t)+t7

k
onde ¢ = 5 +2 e f¢ obtido através do lago abaixo:

f=1

c=1

a=k/2

Do
a=a+1
c=c.x/(2.a)
f=f+c

Loop Until (c<= 0.0000005 . )

Segundo Dachs (1988), esta aproximacao apresenta no minimo 3 algarismos decimais
exatos. Kennedy & Gentle (1980) descrevem outras aproximagoes para esta distribuicao, mas

nao quantificam a exatidao obtida nos diversos métodos apresentados.

C.2.2 Distribuicao x2 Inversa

O calculo eficiente de aproximacdes de valores x associados a probabilidades p desta
distribuicao ¢ bastante oneroso. O algoritmo utilizado aqui ¢ uma adaptagdo feita por Dachs
(1988) de um método sugerido por Best & Roberts (1975)*’. Em sua forma original, Dachs
(1988) cita que podem até mesmo ser utilizados graus de liberdade ndo inteiros. Os
procedimentos bdasicos consistem no calculo do valor do logaritmo da Fun¢ao Gamma
completa, com pelo menos 5 decimais corretos, bem como de uma aproximac¢do da Fungdo
Gamma incompleta. Para este ultimo, Dachs (1988) sugere o algoritmo de Bhattacharjee
(1970). Como produto final, aproximagdes com pelo menos quatro algarismos decimais

corretos sdo obtidas.

27 . ~ . . . ~ ~

Os algoritmos sdo suficientemente complexos para justificarem sua ndo apresentagio neste trabalho, mas podem
ser encontrados, na referéncia citada, inclusive com implementagdes didaticas, na linguagem de programacao
Pascal.
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7.3 Distribuicao Dm

A distribui¢ao Dm ¢ utilizada para indicar o nivel de significancia do Teste de Qualidade

de Ajuste de Kolmogorov-Smirnov. O algoritmo de célculo ¢ baseado em uma Série de Taylor:
D, (x)=2.> (=)} ¥ (C10)
k=1

Testes realizados mostraram que a expressao acima garante pelo menos quatro decimais

corretos, o que ¢ suficiente para os propositos de sua aplicagcdo neste trabalho.

C.3 Distribuicao F de Snedecor

Segundo Dachs (1988) e Kennedy & Gentle (1980) esta ¢, sem davidas, uma das

distribuicdes mais dificeis de se obter aproximacdes.

C.3.1 Distribuicio F Direta

Para a obten¢do de valores de probabilidade desta distribuicdo com pelo menos 3

algarismos decimais corretos seguiu-se o procedimento indicado por Dachs (1988)*.

e Para um grau de liberdade no denominador ou um grau de liberdade no numerador, usar a
aproximacao sugerida por Peizer & Pratt (1968) - que necessita do célculo do desvio normal
equivalente para posterior aplicagdo em aproximagodes das distribui¢des Normal e ¢ de

Student - agregada a modificagdo apresentada por Dachs (1988).

e Para graus de liberdade maiores ou iguais a 10, usar diretamente a aproximacao sugerida por

Peizer & Pratt (1968).

e Para graus de liberdade entre 1 e 10, usar a aproximac¢ao de Majunder & Bhattacharjee
(1973), que se baseia no célculo da Integral Beta incompleta através de sua expansao em

série numérica.

¥ Novamente, a complexidade dos algoritmos citados justifica sua ndo apresentacdo neste trabalho. Exemplos e
programas didaticos em linguagem Pascal podem ser encontrados em Dachs (1988).
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C.3.2 Distribuicao F Inversa

O algoritmo apresentado aqui compde-se de duas partes: a primeira ¢ uma aproximagao
menos acurada, devida a Paulson (1942), para os valores x associados a valores de probabilidade
p e cuja utilidade € servir como valor inicial para a segunda parte, sugerida primeiramente por
Cooke et alli (1981), e que refina o valor de x através do Método de Newton-Raphson. Dachs
(1988) ainda sugere uma modificacdo para a ultima parte, através do uso de interpolagdes
lineares. O resultado obtido ¢ apresentado na forma de aproximagdes com cerca de 5 digitos
corretos e para as mais variadas combinagdes de valores de graus de liberdade no numerador e

no denominador.

O algoritmo de Paulson (1942), que fornece a aproximacao inicial para x, parte do
desvio normal equivalente da probabilidade p, dado por z=® ' (p). Sendo k; o nimero de

graus de liberdade do numerador e k; o nimero de graus de liberdade do denominador, tem-se:
x=w (C11)

onde w pode ser obtida por

(o)

=z. (C12)

Para k, menor ou igual a 3 sugere-se ainda utilizar, no lugar do desvio normal equivalente, o

desvio normal corrigido por

z, = z.(L1581— 0.229.u — 0.0042.1° — 0.0027.1°)
z : (C13)

T
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ANEXO D

Algoritmos para Média e Variancia

A implementagao de formulas em ambiente computacional ndo pode ser frivolamente
tratada. Se tais formulas sdo intensivamente utilizadas, as conseqiiéncias de “arredondamentos”
indevidos ou de mé programagao podem resultar em uma completa dissociagao entre os valores
reais e os valores estimados computacionalmente. A precisao finita dos computadores deu
origem a todo um ramo da ciéncia Matematica, cujo objetivo principal ¢ o estudo e a
minimizacdo de erros devidos a implementagdes computacionais (Claudio & Marins, 1989).
Um exemplo pode ser encontrado em Dachs (1988), através do calculo da média aritmética de
100 valores, sendo que 99 deles sdo iguais a 10™'° e o centésimo é igual a 100. Um programa
computacional em linguagem Pascal foi utilizado para implementar diretamente a férmula usual
da média aritmética. Somando-se todos os valores em ordem crescente e dividindo-se pelo
numero de termos o resultado obtido foi 1.000000000100. Repetindo-se a soma, porém em
ordem decrescente, ¢ dividindo-se pelo numero de termos, o resultado foi 1.000000000000. O
resultado correto seria 1.000000000099. Apesar do erro surgir nas ultimas casas decimais, nao
¢ dificil imaginar aplicagdes nas quais este infimo erro poderia levar a resultados
completamente equivocados (como por exemplo, um desvio condicional para a média

estritamente maior que 1!).

Claudio e Marins (1989) discutem extensivamente a questao da geragdo e do acimulo
de erros computacionais devidos a problemas de programagdo. Dachs (1988) e Kennedy &
Gentle (1980) discutem extensivamente a questdo da utilizacdo de formulas
computacionalmente estaveis para a estimagao de parametros populacionais tais como a média
e a variancia. Outras referéncias podem ser encontradas na literatura, sob os titulos de

Matematica Numérica, Matematica Computacional e Estatistica Computacional.
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D.1Algoritmo para a Média

O algoritmo implementado neste trabalho para o calculo da média aritmética ¥ de um

conjunto de dados x, (i=1.n) faz parte de uma familia de algoritmos denominados

algoritmos adaptativos, cuja caracteristica principal € a recursividade:

X =m(n)

m(0) =0 (D1)

x, —m(i—1)

m(i)=m(i — 1) +— (i=1.n)

A estabilidade numérica e a eficacia deste e de outros algoritmos adaptativos sao

discutidas em Dachs (1988).

D.2 Algoritmo para a Variancia

Para o calculo da variancia s* de um conjunto de dados x, (i = 1..n), foi novamente
implementado um algoritmo adaptativo:
s* =s(n)
s(0)=0
) ) i—1 . .
s(i) =s(i —1)+T.(xl. —m@i—-1)> (i=1.n) (D2)
m(0)=0

(i) = m(i — 1y + ==

(i=1.n)
Note-se que a recursdo m apresentada ¢ a utilizada para o calculo da média aritmética

do conjunto de dados. A estabilidade numérica e a eficacia deste e de outros algoritmos

adaptativos sao discutidas em Dachs (1988).



