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1. COMENTARIOS INICIAIS

1.1 Introducgéo

Para se manter em um mercado competitivo, as empresas devem investir na
qualidade de seus produtos. Uma forma de avaliar essa qualidade é analisando o nimero
de falhas operacionais que ocorrem durante a sua vida util. A falha de um produto no
periodo de garantia implica em custos, diretos e indiretos para a empresa. Esta deve
financiar a reposigdo ou manutencado da peca em que a falha ocorreu, além de perder a
credibilidade de seus clientes, o que pode gerar perda de consumidores. A garantia de
qualidade deve se perpetuar, mesmo no periodo poés-vendas, uma vez que & um fator
decisivo na consolidagao da imagem da empresa junto ao consumidor.

Como parte do esforgo para melhorar a qualidade de seus produtos e servigos e a
fim de permanecerem competitivos, as companhias comecam a estender os limites de
garantia, de forma a aumentar a satisfacdo dos consumidores e a confianga em seus
produtos (Wasserman e Sudijanto, 1996). A estimagdo adequada da performance do
produto em campo permite identificar oportunidades de aumento da confiabilidade e
qualidade do produto (Lawless, 1998). A ampliagao dos prazos de garantia pode ser uma
estratégia de marketing e, no momento que atingem as expectativas dos clientes,
aumentam a fidelidade e o mercado consumidor. O estudo do tempo de garantia nasce no
projeto e na fabricagdo de novos produtos. A consideragao da garantia na fase de projeto é
capaz de reduzir o indice de falha durante todo processo produtivo assegurando melhores
resultados de desempenho do produto no periodo pés-venda.

Uma das ferramentas utilizadas na redug@o dos indices de falha em produtos
manufaturados é a Analise de Confiabilidade. Esta, essencialmente, € um exercicio de

modelagem estatistica. Sendo assim, & necessario o acesso a dados referentes ao



desempenho do produto analisado. Esses dados sao coletados na forma de tempo-até-
falha e podem ser obtidos através de testes acelerados ou dados de campo. Testes
acelerados sdo realizados em laboratérios sob condi¢gbes controladas e podem ter altos
custos, além de apresentarem dificuldade no controle das variaveis, o que limita, muitas
vezes, 0 seu uso. Enquanto que os dados de campo sado obtidos através dos dados de

registro de utilizagado da garantia do produto.

A falta de dados é um problema encontrado na determinacdo do tempo de garantia
dos produtos. Esta situagao ocorre devido: (i) a dificuldade de se obter dados de campo; (ii)
a velocidade das mudangas tecnologicas, o que exige que os dados sejam coletados
rapidamente antes que o produto se torne obsoleto (Droguett, 2001). Sendo assim, é
necessario utilizar técnicas estatisticas adequadas a esse tipo de dado, para que seja
possivel fazer previsdes acerca da confiabilidade do produto.

Uma dificuldade adicional na analise € o fato de lidar com dados censurados na
modelagem. Ou seja, alguns poderdo ser analisados antes da ocorréncia da falha
propriamente dita. Assim, ndo se tem nenhuma informagao do produto até que pelo menos
uma falha ocorra ou que o periodo de analise expire.

1.2 Temas e Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é elaborar uma revisao bibliogréafica acerca de
conceitos basicos relacionados a confiabilidade e a inferéncia Bayesiana

Como objetivo secundario, pretende-se aplicar os conhecimentos adquiridos na
revisdo bibliografica e realizar a modelagem e anadlise de confiabilidade de dados de
garantia. No presente estudo, dados de garantia foram considerados como sendo os
registros de tempos-até-falha, observados em unidades de produtos durante o periodo de
garantia determinado pelo fabricante. Os dados utilizados sdo provenientes de dados de
desempenho em campo de produtos, sendo submetidos & censura severa, ou seja, o
estudo é interrompido no periodo estipulado independentemente da ocorréncia ou ndo de
uma falha.



Tratando-se de dados extremamente censurados, propde-se a utilizagdo da
estatistica Bayesiana para a estimagdo dos pardmetros. Essa técnica possibilita que a
opiniao de especialistas auxilie na estimacdo dos parametros da distribuicdo de
probabilidade que modela a confiabilidade do produto analisado. Neste trabalho, utiliza-se a
estatistica Bayesiana na modelagem dos tempos-até-falha de um componente utilizado na
manufatura de aparelhos de ar condicionado.

Também faz parte do objetivo desse trabalho propor a elaboragdo de um roteiro para
orientar pesquisadores a analisarem dados de garantia com a utilizagdo de principios da
estatistica Bayesiana.

A aplicagdo de estatistica Bayesiana para analise de dados de confiabilidade &
exemplificada por um estudo de caso de dados de garantia de aparelhos de ar
condicionado.

1.3 Justificativa

Inicialmente, a escolha do tema a ser estudado foi motivada por sua importancia
académica, uma vez que o assunto ainda nao foi totalmente explorado na literatura. Sendo
assim, este trabalho visa a ser mais um referencial teérico de modelagem de dados de

garantia, com a aplicagéo da estatistica Bayesiana.

Do ponto de vista pratico, o assunto se torna relevante devido a seu potencial de
aplicacdo em empresas de manufatura. Trés razées sao fundamentais para sustentar esta
pesquisa: (/) as empresas dispdoem de dados de tempos-até-falha, mas ndao sabem como
explora-los de forma apropriada; (if) a utilizagédo adequada dos dados de garantia pode ser
um diferencial no mercado nacional e internacional; (/i) em uma época de globalizagao, os
custos de reparo e reposigcdo aumentam por questoes geograficas. Produtos sao
comercializados em cidades e paises diferentes do local de fabricagdo. Sendo assim, o
custo de envio do produto para o local de origem, em caso de falha do mesmo, € inviavel
tanto para o consumidor como para o fabricante. Esse custo pode ser quantificado em
unidades monetarias, assim como em tempo desperdigado para resolver a situagéo.

A determinagdo do tempo de garantia € necessaria para a avaliacao do desempenho

do produto. Consumidores esperam que os produtos adquiridos funcionem conforme



indicagao do fabricante (Droguett, 2001). Assim, as empresas devem garantir que o0s
produtos néo falhem durante um determinado periodo de tempo.

A utilizagéo de dados de campo justifica-se pelo fato de que estudos de laboratério
sd0 caros e ndo retratam literalmente todas as condigbes de uso do produto. Os dados de
campo, além de capturar varios perfis de comportamento de uso real, representam a
performance do produto exposta a diversos ambientes que podem ser de dificil reprodugao
em laboratério. Uma forma de se obter dados de campo & através dos registros de
atendimento a garantia. Registros de atendimento s@o dados que contém informagoes a
respeito da finalidade da compra, tempo aproximado de uso, freqiiéncia de uso,....

1.4 Método

O método que foi desenvolvido nesse trabalho de conclusédo € de natureza aplicada
com uma abordagem quantitativa.

O método de trabalho foi desenvolvido a partir de quatro etapas. A primeira etapa
envolve uma revisao bibliografica a respeito dos principais conceitos da teoria da
confiabilidade e de estatistica Bayesiana, necessarios para compreensao e elaboragéo do
trabalho. A reviséo bibliografica foi baseada na leitura de artigos cientificos e livros.

A segunda etapa consistiu na apresentacao de meétodos estatisticos relacionados a
solugao do problema de pesquisa proposto.

Numa terceira etapa, efetuou-se o levantamento de técnicas necessarios a aplicacéo
da metodologia proposta. Foram utilizadas técnicas estatisticas para verificar o ajuste dos
dados a distribuicao Exponencial. Em paralelo a analise dos modelos quantitativos,
realizou-se a busca de informagbes junto a especialistas que pudessem melhorar a
precisdo do modelo proposto.

Apos o levantamento bibliografico e organizagdo escrita das técnicas necessdrias,
desenvolveu-se a implementacao da mesma em um estudo de caso, a fim de exemplificar o
método. Nesta etapa, foi apresentado uma aplicagéo pratica do modelo Bayesiano proposto
no trabalho.
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Para finalizar, apresentou-se as considerages aprendidas durante a execugao do
estudo. A partir de informacgdes oriundas da implementagao do método, propéem-se um
roteiro para conduzir pesquisadores com problemas similares de analise.

1.5 Limitagées do Trabalho

Neste trabalho ndo sédo abordadas situagées nas quais os tempos-até-falha sao
descritos por misturas de distribuicdes de probabilidade. Também naoc é focalizada a

estimacao nao-paramétrica da funcao de confiabilidade a partir de dados censurados.

A metodologia proposta é aplicada em dados de garantia de aparelhos de ar
condicionado, sendo assim, podendo ser restrita a este contexto de aplicagdo. No estudo de
caso, o tempo de prateleira - o periodo de tempo transcorrido entre a data de produgéo e o
inicio de operagdo do produto - e o tempo real de utilizagdo e atrasos no registro da
utilizagéo da garantia nao foram considerados na andlise realizada. Utilizam-se dados de
desempenho em campo, nao sendo simulados dados em laboratério. Além disso, as
analises estatisticas estéo restritas aos dados gerados em um periodo de um ano e meio de
garantia.

1.6 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho foi organizado em 5 capitulos, cujos contelidos estédo
delineados a seguir.

No primeiro capitulo, encontram-se as consideracdes iniciais, objetivos e
metodologia de pesquisa empregada. E feita uma introdugé@o ao tema e explicita-se a sua
relevancia, tanto para o meio académico como para o meio profissional. Sdo também
apresentadas as limitagoes do trabalho.

No segundo capitulo, apresenta-se uma revisao bibliografica dos conceitos de
confiabilidade importantes para a compreensao do tema.
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O terceiro capitulo contempla alguns conceitos relacionados com modelagem dos
tempos de falha e, em particular, 8 modelagem Bayesiana para dados de tempo-até-falha.

O quarto capitulo focaliza uma aplicagdo do modelo em um estudo de caso em
aparelhos de ar condicionado.

O quinto capitulo expde os comentarios finais, com apresenta¢ao das conclusées do
trabalho, juntamente com sugestoes para futuros trabalhos.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Confiabilidade pode ser definida como a probabilidade de um produto ou servigo
operar por um periodo especifico de tempo (definidlo como vida) sob condigdes
operacionais projetadas tais como temperatura e voltagem, sem falhar (Elsayed, 1996).

Leemis, (1995) define confiabilidade como uma probabilidade. Assim, os axiomas da
probabilidade se aplicam ao calculo da confiabilidade, em particular, isso significa que todas
as confiabilidades devem variar entre 0 e 1.

Quando se define confiabilidade € importante salientar alguns aspectos relevantes,
tal como o objeto de estudo (item), que pode ser um produto ou servigo. Em algumas
situagbes, o item € um componente de um produto e, em outras, um conjunto de
componentes. Especificar o desempenho adequado de um item implica em conhecer
quando ele falha. Para tanto, € necessario definir a finalidade para a qual o produto ou
servigo foi projetado e quais as suas condigbes previstas de operagdo. As condigcoes
ambientais também devem ser especificadas: temperatura, pressao, etc, pois irdo afetar o
tempo de vida do produto. O desempenho do item estd relacionado com o modelo
matematico usado para modelar a sua falha (Leemis, 1995).

As definigdes de confiabilidade também incluem o tempo. Sendo assim, deve-se
determinar a unidade de tempo do item para proceder a modelagem. A variavel aleatéria T
indica o tempo até falha. E necessario, também, associar um tempo de duragao ao valor da
confiabilidade. Assim, nao & suficiente, por exemplo, afirmar que a confiabilidade de um
item & de 0,7. Ela somente tem significado quando se refere a um periodo de tempo
particular, tal como 100 horas de operagao (Leemis, 1995).

Confiabilidade é freqiientemente confundida com qualidade. A principal diferenga é

que o conceito de confiabilidade incorpora a passagem do tempo, enquanto que o de
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qualidade ndo. Qualidade é uma descrigao estatica do item. Alta confiabilidade implica em
alta qualidade, mas o inverso ndo € necessariamente verdadeiro (Leemis, 1995).

Uma das principais aplicagbes de confiabilidade € na prevencao de falhas, que
podem ser definidas como o término da disponibilidade de um item para realizar a sua
funcao requerida. As falhas sdo classificadas de acordo com seus modos de ocorréncia.
Entende-se por modos de falhas os eventos que levam a diminuicdo parcial ou total da
funcao do produto e de suas metas de desempenho (Helman e Andery, 1995), por exemplo,
fratura, fissuras, trincas....

2.1. Estimativa de Confiabilidade

As principais fungdes utilizadas em estudos de confiabilidade sao:
e Tempo-até-falha, T
e Fungao de confiabilidade, R(t)
e Funcéo de risco, h(t)
e Tempo médio até falha, MTTF
« Tempo médio entre falhas, MTBF.

Uma breve definicdo de cada item sera dada na seqliéncia.

2.2. Tempo-até-Falha

Tempo-até-falha € definido como o tempo transcorrido a partir do momento em que
o item é colocado em operagéo até a sua primeira falha. O tempo-até-falha é sujeito a sofrer
variagdes, sendo assim, pode ser considerado uma variavel aleatoria, denominada T. O
estado da unidade no tempo t pode ser descrito pelo estado da variavel X(¢), da seguinte

maneira:

% 1, se a unidade estiver funcionando no instante t
)=
(® 0, se aunidade ndo estiver funcionando no instante t
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A relagao entre o estado da variavel X(t) e o tempo-até-falha t € mostrada na Figura

falha

4

X(t) A

- ¥

——— Tempo de Falha, T ——|

Figura 1: Relagiio entre o estado da variavel X(f) e o tempo-até-falha ¢ de um
componente (Fonte: Hoyland e Rausand, 1994).

O tempo-até-falha ndo precisa necessariamente ser medido em unidade de tempo.
Ele pode ser mensurado em nimero de quildmetros percorridos, nimero de ciclos, nimero
de rotagodes, etc. O tempo pode ser medido por varidveis discretas, entretanto assume-se
que o tempo-até-falha T é continuamente distribuido com densidade de probabilidade f(t) e

funcgao de distribuicdo dada pela Equagao 2.1:

F()y=P(T <1)= 0[ f(u)du parat>0. -

F(t) informa a probabilidade de falha do componente no intervalo de tempo (0, f].
A densidade de probabilidade é definida como:

F@+A)—-F(t) _ figus Pt<T<t+AL)
At M0 At ' (2.2)

d .
y=—F()=lim
A U

Isso implica que quando At € pequeno, tem-se a seguinte aproximacao:
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P<T<r+At)y= f(1).Ar
‘ (2.3)

A Fungao Acumulada de Falha F(f) esta exemplificada na Figura 2 e a Fungéo
Densidade de Probabilidade f(f), na Figura 3.

F(t)

0.0+ - i t - i t e ——

| 0 1000 2000 3000 4000
| i: dias

Figura 2: Exemplo de Funciio Acumulada de Falha F(r).

| 0.00107

0.00061

f(t)

0.00041
0.0002T1

0.0000 + - t + 1 T v 4
0 1000 2000 3000 4000
t: dias

Figura 3: Exemplo de Fungio Densidade de Probabilidade f(¢).
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2.3 Fungdes de Confiabilidade

2.3.1 Funcéao de Confiabilidade

Para definir a fungéo de confiabilidade, & necessario fazer algumas suposicoes: (i)
um item que entra no estado de falha, ndo volta a funcionar, por conseguinte nao é
reparavel; (i) os componentes devem ser independentes, isto &, a falha de um componente
nao influi na probabilidade de falha dos demais. Esta ultima suposicac é importante no

ponto de vista matematico, mas muitas vezes ndo pode ser satisfeita na pratica (Leemis,
1995).

A funcao de confiabilidade R(t) informa a probabilidade de sucesso na operacgao de
uma unidade no intervalo de tempo (0, {) ou, a probabilidade que ela sobreviva no intervalo
de tempo (0, t) e, ainda, esteja funcionando no tempo {. (Hoyland e Rausand, 1994).

A funcéo de confiabilidade R(t) também & denominada de fungdo de sobrevivéncia,
porém, na verdade, a funcdo de sobrevivéncia S(tf) € uma generalizagdo da fungdo de
confiabilidade. Segundo Leemis (1995), enquanto confiabilidade é definida como a
probabilidade de um item estar funcionando num tempo em particular, a fungdo de

sobrevivéncia é a probabilidade de que um item esteja funcionando em qualquer tempo t,
ou seja:

S(t)=P(T=1), t20
(2.4)

R(t)=P(T>t)=1-F(t), t >0
(2.5)

A analise de sobrevivéncia & geraimente utilizada na area médica, onde o tempo-de-
falha & geralmente o tempo até a morte do paciente, bem como, até a cura ou recidiva de
uma doenca. Em estudos de cancer, por exemplo, & usual registrar as datas
correspondentes ao diagnodstico da doenga, a remisséo (apos o tratamento, o paciente fica
livre dos sintomas da doenca), a ocorréncia da doenga (recidiva) e a morte do paciente
(Soares e Colosimo, 1995).
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Suponha que ny, componentes idénticos sdo testados quanto a sua confiabilidade,
nas condicdes propostas de uso. Durante o intervalo de tempo (t-At, {) observa-se:

n, = numero de componentes testados;

n¢ = numero de componentes que falharam durante o intervalo de tempo (t-At, 1);

ns= numero de componentes que nao falharam (sobreviveram) durante o intervalo
de tempo (t-At, t).

Sendo que n, = n; + n..

A funcao de confiabilidade & definida como a funcao de probabilidade acumulada de
sucesso, no tempo t, sendo dada por (Elsayed, 1996):

B n(t) _n (1)
= ® n (2.6)

Sendo T, o tempo-até-falha, uma variavel aleatéria, pode-se definir R(f) como:

~H
R{t)Y=P(T >1). (=72
A fungéo distribuigdo acumulada & definida como
n ()
F(y=-L—.
n, (2.8)
Sendo assim, a F(f) pode ser definida com o complemento de R({):
R()+ F(t)=1. (2.9)

Se o tempo de falha T tem uma funcdo de densidade de probabilidade (f. d. p.),
pode-se reescrever R(t) como:

R(H=1-F(t)=1- j f(u) du. (2.10)
; _
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A Figura 4 mostra um exemplo de uma fungéao de confiabilidade R(f).

1.0
0.8

0.6

R(Y)

0.4

0.2

0 1000 2000 3000 4000
1: dias

Figura 4: Exemplo de Funcio de Confiabilidade R(z).

2.3.2 Funcao de Risco

A fungao de risco (Harzard Function ou failure rate) é a probabilidade condicional de
falha no intervalo de tempo { (t, t + Af), dado que a unidade esteja funcionando no instante t,
e definida como:

P(t<T <t+Ar) _ F(t+At)—F()

P(t<T<t+AllT>1)= PT >0 R(O) : (2.11)

Dividindo esta probabilidade pelo comprimento do intervalo de tempo Af e levando

At—0, obtém-se a taxa de falha h(f) de um componente:

P <T<t+AM|T >1) i FA+AN-F@) 1 _ f(@)

o= 20 At 80 At RG) Ra @12

Quando At é pequeno, temos a seguinte aproximagao:
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P(t<T <t+At/T >1t)=h(t).At.
(2.13)

A funcéo de risco é util na estimagéo do tempo de falha (ou tempo entre falhas) e
para estudar o comportamento da falha do componente em fungdo do tempo (Elsayed,
1996).

A Figura 5 mostra um exemplo da fungdo de risco. Esta figura & conhecida como a
“Curva da Banheira”, devido a sua forma. Esta curva apresenta trés fases, relacionando as
etapas da vida de um produto com a probabilidade de ocorréncia de uma falha. No periodo
até t;, conhecido como fase da “Mortalidade Infantil”, espera-se uma alta taxa de falha no
inicio da operacao da unidade devido ao baixo padrdo dos componentes, imperfeicbes de
fabricacéo, erros de projetos e defeitos de instalagdo. Essa regido €& indesejada por
fabricantes e consumidores, pois implica em custos de reparo desnecessarios para o
fabricante e interrupgao do uso do produto para o consumidor (Elsayed, 1996).

Fungdo 4
deRisco

h(t)

Morla[id?tde : Vida Util Envelhecimento
Infantil :

1, f, t

Figura 5: Curva de Falha (Curva da Banheira).

Apos o periodo de decréscimo da taxa de falha, o risco de falha apresenta a
tendéncia de se estabilizar (periodo entre t; e t;). Produtos caracterizados pela “Curva da
Banheira" tendem a ficar o maior tempo de sua vida nessa fase. As falhas ocorridas nesse
periodo sdo consideradas aleatorias.
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No final da vida util (t;) do produto, o risco de falha tende a aumentar
significativamente. As falhas ocorridas neste periodo sdo atribuidas a idade e ao uso do
componente. A maneira de minimizar essa fase é através de manutengédo ou troca do
componente (Elsayed, 1996).

2.3.3 Tempo Médio até Falha

Uma maneira de mensurar a confiabilidade de um componente & através do tempo
médio até falha (mean time to failure - MTTF) para sistemas néo reparaveis. Essa medida
se refere a expectativa de tempo entre duas falhas consecutivas, quando o componente
nédo é reparavel. Sendo este reparavel, a MTTF é referida como tempo médio entre falhas
(mean time between failures - MTBF).

Considerando n componentes idénticos nao reparaveis, com tempos-até-falha t;,
t,,....t,, logo a estimativa do tempo médio até falha é (Elsayed, 1996)

1 n
MTTF = E(T)=—) ..
== g j (2.14)
Como T & uma variavel aleatdria, o seu valor esperado pode ser determinado por:

MTTF = [tf (t)d. (2.15)

dF(t)  —dR(0)
dt  dt

Mas, como R(1)=1-F() e f(1)= , substituindo na equagao

(2.15), obtém-se:
T dR(1)

MTTF = |t——=dt =— |tdR(t) = tR(T)| + |R(¢)dt.
nj = j (t)=R(T); "I() (2.16)

Como R(«)=0 e R(0)=1, o tempo médio até a falha (MTTF) pode tambem ser

definido por:



0
MTTF = [R(t)dr. (2.17)

2.3.4 Tempo Médio entre Falhas

Segundo Hoyland e Rausand (1994), quando o tempo requerido para o
reparo ou substituicdo do componente com falha € muito pequeno comparado ao
tempo médio até a falha (MTTF), o MTTF também representa o tempo médio entre
falhas (MTBF). Se o tempo de reparo ndo pode ser desconsiderado, o MTBF
também inclui o tempo até o reparo (mean time to repair — MTTR). Esta situagéo &
ilustrada na Figura 6.

X(t) &

- ¥

0 MTTF MTTR MTTF MTTR

Figura 6: Comportamento Médio do Tempo-até-Falha do Componente
(Fonte: Hoyland e Rausand, 1994).

2.4 Distribuicbes de Probabilidade utilizadas em Analises
de Confiabilidade

Diversas distribuicbes de probabilidade podem ser utilizadas para modelar
tempos-até-falha. As distribuicbes mais utilizadas sdo a Exponencial, Weibull,

Lognormal e Gama. A Funcdo de Risco, Fungédo de Distribuicdo, Fungéo de
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Confiabilidade, a esperanga e os parametros dessas quatro distribuicbes sao

mostradas na Tabela 1

Tabela 1: Caracteristicas das Funades de Risco.

Fungéo <
2
Risco Distribuigao Confiabilidade Esperanga 2
h(f) F(f) R0 EN 5
]
Constante A Ae e I A
. =il 1
Weibull ZI"" ZIY“E o = 14— Y, 0
a o e X
Inr—j.: —1f lnt—pt : ' 1 lne—p Y
] ¢[ o ) = eZ["]]— ;e?["JdT ﬂ+_°'_2
ogna toR(t) toN2r 0 ToN2T e 2 O
AU, 5 = 1 s
R o) 3 rm@ e oF 8.

Fonte: adaptado de Elsayed (1996) e Leemis(1995).

Outras distribuigbes de probabilidade também sao utilizadas para modelar
tempos-até-falha, tais como: Muth, Uniforme, Loglogistica, Exponencial Potencial e
Gompetz. Informag¢des acerca dessas distribuicbes podem ser encontradas em

Leemis (1995).

2.4.1 Distribui¢cao Exponencial

Considera-se que o tempo até-falha T de um componente segue uma distribuicao

Exponencial com parametro A . Assim, a densidade de probabilidade é dada por (Hoyland e
Rausand, 1994):
t>0,1>0.

para

f()=2"
(2.18)

Aésim, a fungao de confiabilidade é definida como:



R()=P(T>1)= =]f(u)d" =e¢ ¥ para >0 (2.19)

O tempo médio de falha (MTTF), que corresponde a esperanca da funcio de
densidade ¢ definida como:

MTTF = :j.R(r)dr =:re"“dz =%

(2.20)
e a fungao de risco € expressa da seguinte maneira:
_SO_ e _
h(t)= X~ e A, 2.21)

A variadnciade T é

1
Var(T)=?. (2.22)
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3. MODELAGEM DE DADOS DE TEMPO-ATE-FALHA

3.1 Estimativas de Parametros de Distribui¢coes de
Probabilidade

As distribuicbes de probabilidade sao definidas por parametros. Sendo assim, em
estudos de confiabilidade, uma vez definida a distribuicado do tempo-até-falha, € necessario
estimar os parametros da distribuigdo a partir da amostra de dados disponivel. A seguir sera
apresentado um dos métodos possiveis de estimar os parametros de um distribuicdo de
probabilidade.

3.1.1. Método da Maxima Verossimilhanca

Um dos métodos mais utilizados na estimagao de parametros de uma distribuigéo de
probabilidade é o método da Maxima Verossimilhanca. O objetivo do método de Maxima
Verossimilhanga é determinar a melhor estimativa para o parametro de interesse, usando a
funcdo de verossimilhanca. Segundo Elsayed (1996), isto pode ser realizado
desenvolvendo a fungao de verossimilhanca para as observagoes e obtendo o logaritmo da
expressao. Na seqiiéncia, esta é diferenciada em relagdo aos respectivos parametros e as
equacoes resultantes sdo igualadas a zero. Séo, entéo, solucionadas simultaneamente para
obter as melhores estimativas para os parametros que maximizem a funcdo de

verossimilhanga. Uma explicagdo mais detalhada desse método é apresentada a seguir.

Conforme Mood (1974), a fungéao de verossimilhanca de » variaveis aleatorias X, X,

X:..X, & definida como uma densidade conjunta da amostra aleatéria observada

S, (Xpsex,360), @ qual é considerada como sendo fungdo dos parametros
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desconhecidos (8. Em particular, se X,, X...X, forem variaveis aleatérias independentes,

entdo a fungdo de verossimilhanga é definida como f'(x,,0).f(x,,0)....f (x,.0) .

Considere que L(€)=L(6; x,,...,x,) seja a funcdo de verossimilhanga das
variaveis aleatérias X, X, ...X,. Se 0 (onde 0 é funcd@o das observagoes xq, Xz, ....X,) € 0
valor de @ em @ (onde @ é o dominio de valores do parametro ) o qual maximiza L(#6),
entdo © = H(X 1 X,,...X,) é o estimador de maxima-verossimilhanga de & para a amostra

X,5X,....,X, (Mood, 1974).

Usualmente, considera-se X, X...X, uma amostra aleatéria descrita por alguma

fungédo de densidade f(x;8); entdo, a funcdo de verossimilhanca é definida como:

L(O) = f(x,,0).f (x,,0)....f (x,.6).
(3.1)

Grande parte das fungdes de verossimilhanga satisfazem as condigbes de
regularidade. Assim, o estimador de maxima verossimilhanga é a solugdo da equagéo
(Mood, 1974):

dL(8) _ "
de ' (3.2)

Se a funcado de verossimilhanga contém k parametros, isto &, se

L(6,,6,,...6,) = HL(X;; 6,,6,,.....,6,),

i=l

(3.3)

entdo os estimadores de maxima verossimilhanga dos parametros 6,,6,,..8, sdo as

variaveis aleatorias (:)1 = z?',(Xl,XZ,...X,,) . éz - z§2 0 A

O, =8.(X,,X,,..X,), onde 6,.6,,.6, sdo os valores em @ que maximizam

L(6,,6,...6,); Mood (1974).
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Se as condigdes de regularidade forem satisfeitas, o ponto onde a verossimilhanca &

maxima sera a solugdo das seguintes k equacgdes:

LG8 _y OB _, L©,.-8) _,
26, 26, 08, ' (3.4)

Também, neste caso pode ser mais facil trabalhar com o logaritmo da
verossimilhanga (Mood, 1974).

No caso de observagbes censuradas, a funcao de verossimilhanga sofre pequenas
alteracoes (Hoyland e Rausand, 1994). Supondo que algumas observagoes séo censuradas
a direita e outras a esquerda, entdo elas séo divididas em trés conjuntos de dados, sendo
que U corresponde as observagdes ndo censuradas, Cr as observagbes censuradas a
direita e C. as censuradas a esquerda. Assim, a fungdo de verossimilhanca € definida
como:

L(6;x)=[1F (xs0) 1/ (x:0) [T R(x;:0).

Jelyp Jel JECg (3 " 5)

A funcio de verossimilhanca sofre as seguintes modificagbes: para as observacdes
censuradas a esquerda, substituem-se as densidades correspondentes pela funcido de

distribuicdo F(t); para as observacbes censuradas a direita, substituem-se as densidades

pela fungdo de sobrevivéncia R(t)=1-F(t). Desde que In L(f;x) apresente seus

maximos no mesmo valor de 8 e de L(&;x), é(x) pode ser encontrado através da

seguinte expressao:

lnL(é(x);x)ZlnL(é’;x) para fe©®
(3.6)

Usualmente & mais conveniente, do ponto de vista matematico, trabalhar com

In L(8;x) do que com L(6;x).

Nas situagdes mais comuns, a primeira etapa para encontrar o estimador de maxima

verossimilhanca para @ é resolver as seguintes equagdes de verossimilhanga:
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o . dln L(6;x)

i
a9,

=0 paraj=1,2,...k. (3.7)

Freqiientemente, este procedimento vai envolver métodos numéricos, tais como
algoritmos de Newton e quasi-Newton, para solucionar as equagdes (Hoyland e Rausand,
1994).

3.1.2 Estimador de Maxima Verossimilhanca para
Distribuicao Exponencial

A funcao densidade de probabilidade (f.d.p.) de uma distribuigdo Exponencial com
parametro A é definida por (Elsayed, 1996):

JxA)= Ae,
(3-8)
A f.d.p. de cada uma das n observagoes é
f(x“/l)=ze—lxl
i=1,2,...n (3.9)
A fungdo de verossimilhanga L(x,,x,,...x,;4) é
Lot By =of (Ao (s A o F (3554
(3.10)
n " _}_i_rj
=1 f(x,2)=2"[Je ™ =A" = . (3.11)
=1

O logaritmico da fungéo de verossimilhanca é



log L(x,,%;,..x,;A4)=nlogA—A4 S X
g L(x,x, ) Z; (3.12)

dlog L(x,X,,..x,34) n i
Y A & (3.13)

Assim, o estimador de maxima verossimilhanca de Aé n/ Z X

i=l

3.2 Tipos de Censura

Para realizar testes de confiabilidade, n componentes sao colocados em teste de
vida e, posteriormente, registra-se o tempo de falha de cada componente. Se o tempo-até-
falha de todos os componentes testados for conhecido, diz-se que o conjunto de dados de
tempo-até-falha é completo.

Entretanto, & impossivel ou impraticavel observar o tempo-até-falha de todos os
itens em teste; assim, o teste é interrompido antes que o componente apresente algum tipo
de falha. Os dados incompletos podem ser resultantes da perda de algum componente
durante o teste. Ou por motivos praticos e/ou econémicos, que fazem com que os testes
nao possam ser executados até que todos os componentes falhem. Os dados incompletos
sdo denominados censurados. A observagdo censurada ocorre quando se conhece apenas
um limite do tempo-até-falha.

Os dados censurados podem ser classificados em dados censurados a direita, a
esquerda e censura intervalar. Os dados censurados a direita ocorrem quando existe um
ou mais itens para os quais apenas o limite superior de tempo de vida & conhecido. Por
exemplo, coloca-se 10 maquinas em teste e, apos 30 dias, observa-se que 7 falharam. O
conjunto de dados disponivel sera composto, portanto, de 7 tempos-até-falha e 3
observagbes censuradas a direita, pois sabe-se apenas que o tempo-até-falha dessas 3
observagoes ocorrera em algum momento apaés 30 dias.
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A censura a esquerda € menos freqliente que a censura a direita. Nas aplicagoes
cientificas em que a precisdo da medida do equipamento € limitada, um conjunto de dados
de campo pode conter observagées censuradas a esquerda. Por exemplo, o gas natural na
terra ndo pode ser medido em um nivel abaixo de seis partes por milhdo, com um dado
dispositivo de medida.

Na censura intervalar os dados de tempo-até-falha sao agrupados em intervalos.
Esse tipo de censura ocorre quando nao € possivel determinar com precisao o momento
em que ocorreu a falha. A censura intervalar se verifica quando os componentes séo
checados periodicamente, assim, somente é possivel afirmar que a falha ocorreu em um

intervalo entre duas inspecoes.

Os tipos de censura a direita que ocorrem com mais freqliéncia em estudos de
confiabilidade sao: censura tipo |, censura tipo Il e censura aleatoria. Estes s&o definidos a
seguir.

e Censura Tipo I: Suponha que n unidades de um item sdo submetidas a um
teste durante um periodo de tempo T. Registra-se o tempo-até- falha de r
componentes ¢, 15,..., t, <T. O nimero de unidades sobreviventes é o nimero
total de itens submetidos ao teste menos o nidmero de itens que falharam (n -
r). O nimero de falhas é aleatdrio e sera determinado ap6s um periodo pré-
estabelecido de tempo. Além disso, o numero de falhas depende da
intensidade do teste ao qual foram submetidas as unidades.

Os estudos de confiabilidade s6 fazem sentido se ocorrerem falhas
durante o periodo T. Logo € necessario definir o periodo do teste de tal
maneira que pelo menos uma falha ocorra. Quando o teste € interrompido, o
tempo T &€ conhecido como tempo de censura (Elsayed, 1996).

e Censura Tipo II: Suponha que n componentes sdo submetidos a um teste
até que r unidades falhem. Quando as r unidades falharem, o teste é
interrompido no tempo t, o que garante o nimero de dados necessarios ao
estudo de confiabilidade. O tempo do teste T € uma variavel aleatéria que
depende da duragdoc do teste e da intensidade aplicada. O estudo sera
concluido apds a ocorréncia do evento de interesse em um nimero pré-
estabelecido de individuos. O numero de falhas que ocorrem durante o teste
é o parametro deste tipo de censura (Elsayed, 1996).
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e Censura Aleatéria: Esse tipo de censura ocorre quando um componente &
retirado do teste aleatoriamente. Freqientemente, assume-se que o i-éssimo
tempo de vida & e o i-éssimo tempo de censura c¢; sdo variaveis aleatérias
independentes. Ou seja, em um conjunto de dados com censura aleatoria, os
itens ndo podem ser censurados, porque raramente tem-se taxa de falha
muito elevada ou baixa (Leemis, 1995). Nao ha parametros de nimero de
falhas nem de tempo determinado no momento da censura, uma vez que o
nuimero de unidades que devem falhar ao final de cada periodo de tempo
nao ¢ determinado.

Pode haver uma combinagéo de tipos de censura (tipo I, tipo |l e aleatéria) em um
mesmo teste de vida. Nesse caso, os dados sdo denominados multi-censurados.

A taxonomia dos tipos de censuras vem ilustrada na Figura 7:

Tipo |

a esquerda
Tipo Il

a direita

censurados Aleatério
por intervalo
conjunto de outro
dados de falha outro

completo

Figura 7: Taxonomia dos tipos de censura (Fonte: Leemis, 1995).

Existem trés formas de lidar com dados censurados. A primeira forma é ignora-los e
analisar apenas os itens que foram observados até a falha. Embora isso simplifique a
analise estatistica, nao € uma forma valida, Por exemplo, se essa metodologia for usada
com dados censurados a direita, a andlise vai considerar apenas os componentes que
sobreviveram mais tempo, convertendo-se em um resultado pessimista se os melhores
itens forem desconsiderados da analise. A segunda forma €& esperar que todas as
observacdes censuradas a direita falhem. Embora essa metodologia seja estatisticamente
valida, ela ndo é pratica. Sendo assim, a maneira adequada de lidar com dados censurados
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& considerar as observagoes censuradas probabilisticamente, incluindo os valores

censurados nas fungdes de verossimilhanga (Leemis, 1995).

3.3 Papel de Probabilidade

O grafico denominado “papel de probabilidade” é atil na determinacéo de parametros
em distribuicdes de probabilidade e & muito utilizado na determinagao do ajuste de um
conjunto de dados a uma distribuicdo de probabilidade. A andlise destes graficos serve
como um complemento aos testes de aderéncia.

O papel de probabilidade € um grafico cuja escala foi preparada de modo que os
pontos de distribuicdo de freqiiéncias F(f) que seguem perfeitamente a distribuicdo dada,
sdo plotados numa linha reta (Feigenbaum, 1994), e os pontos, que nao se ajustam a
mesma, ficam distantes da linha.

O grafico de t versus F(f) pode ser linearizado, achando a transformacgéao de F(f) e t
cuja relagdo entre as variaveis transformadas seja linear. Assim, os eixos transformados
podem ser representados em termos da probabilidade original. A escala resultante
geralmente nao é linear, sendo chamada de escala de probabilidade. Enquanto que a
escala dos dados € uma escala logaritmica ou linear, dependendo da distribuigéo e do tipo
de papel de probabilidade (Meeker e Escobar, 1998),

Kapur e Lamberson (1977) apresentam o papel de probabilidade para a fungao de
distribuicdo acumulada de Weibull, dada por:

_1_ W
F(t)=1-e : (3.14)

Extraindo o logaritmo natural duas vezes, obtém-se

|
ln[lnthU)]=ﬁlnt—ﬁln9. (3.15)
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Isolando os termos dependentes e independentes, tem-se:

1 1
lnr:-ﬁln(ln]_ﬂ”]ﬂnﬁ, (3.16)

onde fica clara a forma Y = (l/[;’)X + A, que corresponde a equagao da reta com o

eixo das abscissas iguala X = In[In(1/(1 - F()))] e o da ordenada iguala ¥ =In7.

A Figura 8 apresenta um exemplo ilustrativo do papel de probabilidade para
distribuicao de Weibull. Analisando o gréfico, pode-se afirmar que existe um forte indicio de
que o conjunto de dados analisado se ajusta a distribuigao de Weibull.

-In (1 - F(1)

01 ¥

0.01 e . ot
1 10 100 1000 10000

Figura 8: Exemplo de Papel de Probabilidade.

3.4 Testes de Aderéncia

A validade dos modelos em uma inferéncia estatistica depende da forma da
populagéo da qual a amostra foi extraida. Sendo assim, € necessario saber se a populagao
analisada se distribui de acordo com as suposicdes de um certo modelo. Os testes de
aderéncia (métodos de ajuste) sdo utilizados para determinar se as observagoes obtidas de
uma populagao desconhecida se ajustam a um modelo proposto (Daniel, 1978).

Nesta segdo sera abordada a situagao na qual o pesquisador deseja saber se a
amostra de dados atende as suposigoes de que a populagdo amostrada segue alguma



33

distribuicao de probabilidade especifica. Serdo descritos dois testes de aderéncia: Teste de
Aderéncia do Qui-Quadrado e o Teste de Kolmogorov-Smirnov.

3.4.1 Teste de Aderéncia do Qui-Quadrado

O teste de aderéncia do qui-quadrado compara os dados de densidade de
probabilidade de falhas observados com os valores esperados para a distribuicdo em
questdo. Esse teste & utilizado na especificacao de parametros de distribuicdes discretas,
preferencialmente, em distribuicdes multinomiais (Mood, 1974).

Suponha que uma amostra de tamanho n seja retirada de uma populacdo com
distribuicdo de probabilidade F(t), e utilizando o teste de aderéncia do qui-quadrado obtém-
se a hipotese nula (Hp) a ser descrita da seguinte forma:

Ho: F(t) = Fy(1) para todo t, isto €, a amostra foi retirada de uma populagéao
que segue uma distribuicdo de probabilidade especifica, Fo(t) .

A hipotese alternativa (H,)é definida como:
Hi: F(y) #Fyt) para algum t, isto é, a amostra ndo foi retirada de uma
populacdo que segue uma distribuicdo de probabilidade especifica, Fy(t).

Observa-se que a hipotese alternativa ndo indica como a verdadeira distribuigao
difere da hipotetizada.

Para aplicar o teste, & necessario que os dados disponiveis para analise sejam uma
amostra aleatoria de observagoes independentes de tamanho ». A escala de medida pode
ser nominal. Além disso, as observacdes classificam-se em » categorias mutuamente
exclusivas e exaustivas (Daniel, 1978).

Se a hipotese nula for verdadeira, espera-se um bom ajuste entre os valores
observados e a freqliéncia esperada em cada categoria. Segundo Daniel (1978), a medida
apropriada de ajuste entre as freqliéncias observadas e esperadas é a estatistica de teste
calculada (y?), dividindo o quadrado da diferenca entre a freqiiéncia observada (O) e a

esperada (E;) em cada conjunto dessas freqiiéncias pela freqiiéncia esperada, ou seja,



=y == (3.17)

Assume-se que as n observagoes sejam agrupadas em k categorias. Para cada uma
destas, existe uma probabilidade de que uma observagao selecionada aleatoriamente de
uma populagdo hipotetizada venha pertencer a uma categoria. Pode-se designar a
probabilidade para cada categoria 1, 2, 3..... r, respectivamente, como py, pPs....pi ...Pr.
Quando a hipétese nula é verdadeira, obtém-se a freqiéncia esperada para cada categoria,
calculando o produto entre n e a probabilidade da categoria correspondente. Por exemplo,
np;, np, np, indica a freqiéncia esperada sob H,, para as categorias 1, i e r,
respectivamente (Daniel, 1978).

Para grandes amostras, %* segue uma distribuigdo do Qui-Quadrado com r-/ graus
de liberdade. Entio, se o valor calculado de ¥ é igual ou maior que o valor tabelado de qui-

quadrado com -/ graus de liberdade e nivel de significancia a, rejeita-se a hipotese nula ao
nivel a de significancia.

3.4.2 Teste Kolmogorov-Smirnov

O teste de aderéncia do Qui-Quadrado é adequado para dados nominais. Nesta
secao apresenta-se o teste de Kolmogorov-Smirnov para uma amostra, que € apropriado

para dados continuos. Logo pode ser aplicado naqueles com escala de medida pelo menos
ordinal.

Quando se aplica o teste de Kolmogorov-Smirnov a uma amostra, utiliza-se duas
funcdes de distribuigdo acumuladas: a hipotetizada e a observada. A fungédo de densidade
acumulada & denominada de F(x), que indica a probabilidade que o valor da variavel
aleatdria X seja menor ou igual a x, ou seja, F(x) = P(X =x); Daniel, (1978).

Suponha-se que um conjunto de dados seja obtido em uma populagéo
desconhecida com fungéo de distribuigdo F(x) e que o objetivo da analise seja verificar se X
possui um bom ajuste a uma distribuicdo de probabilidade empirica Fy(x). O objetivo do
teste de Kolmogorov-Smirnov é determinar se a falta de ajuste entre F(x) e Fq(x)é suficiente
para duvidar da hipétese F(x) = Fo(x); Daniel, (1978).
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Para a realizacdo do teste, os dados devem consistir em uma amostra aleatoria de n
observagdes independentes de uma fungdo de distribuicdo desconhecida Fy(x).

Segundo Daniel (1978), se Fo(x) € a fungdo de probabilidade acumulada
hipotetizada, as hipéteses bilaterais do teste podem ser definidas da seguinte forma:

Hq: F(x) = Fy(x), para todos os X.

Hi: F(x) #Fy(x), para pelo menos um valor de x.

As hipéteses unilaterais inferior séo definidas como:

Ho: F(x) 2 Fy(x), para todos os x.

Hi: F(x) < Fy(x), para pelo menos um valor de x.

E as hipoteses unilaterais superior séo:

Ho: F(x) <Fy(x), para todos os x.

Hi: F(x) > Fy(x), para pelo menos um valor de x.

Considerando S(x) como a fungdo de probabilidade acumulada da amostra, ou seja,

S(x) = (nimero de observagdes da amostra menor ou igual a x) / n,

a estatistica de teste vai depender da hipotese considerada. Para o teste bilateral a
estatistica de teste é

D =sup|Fy (x)- S(x)| (3.18)
. 18

onde D é o supremo de todos os x, do valor absoluto da diferenga S(x) — Fo(x).

Para o teste unilateral inferior a estatistica de teste é

D* = sup[F, (x) - S(x)]
x (3.19)

onde D é o supremo de todos os x, da diferenga F(x) - S(x).
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E para o teste unilateral superior a estatistica de teste é

D™ =sup|S(x) - F, (x))
x (3.20)

onde D é o supremo de todos os X, da diferenga S(x) - Fq(x).

Rejeita-se Hy ao nivel de significancia o se a estatistica de teste, D, D* ou D,
exceder o valor de 1 - o mostrado na tabela do teste de Kolmogorov-Smirnov apresentada
em (Daniel, 1978). A hipétese de que a amostra provém da distribuicdo hipotetizada sera
aceita se as discrepancias, entre S(x) e F,(x) para os valores observados, ndo forem muito
grandes.

3.5 Modelagem Bayesiana de Dados de Campo de Tempo-
de-Falha

3.5.1 Estatistica Bayesiana

As dificuldades encontradas na utilizagao de métodos estatisticos tradicionais, como
a falta de dados e de conhecimento suficiente sobre a populagdo para gerar suas
distribui¢cbes, tém sido, em grande parte, responsaveis pelo grande sucesso da avaliagéo
da confiabilidade através dos métodos Bayesianos (Droguett, 2001). Estes sao
extremamente Uteis em confiabilidade, uma vez que possibilitam o uso de informacdes
provenientes de fontes distintas, como opinides de especialistas e de testes anteriores, na
estimagdo dos parametro de interesse, algo que os métodos classicos de inferéncia
desaprovam. A metodologia Bayesiana € ideal para realizar atualizagbes sucessivas do
conhecimento de confiabilidade, & medida que novas informacgdes se tornam disponiveis.

O termo Bayesiano teve origem no teorema de Bayes, o qual foi desenvolvido por
Thomas Bayes, um matematico e tedlogo do século XVIIl. A primeira publicagcdo do teorema
foi realizada em 1763, dois anos apos a sua morte. Seu teorema é expresso da seguinte
maneira: Considere que By, B»..... sejam eventos mutuamente exclusivos e exaustivos
contidos numa amostra no espaco S, ou seja (Hoyland e Rausand, 1994):



P(UBJZI (3.21)

B,NB,=¢ parai#j (3.22)
P(B;)>(0 paracada i
(3.23)

Considere A um evento onde P(A) > 0, entdo para cada k,

P(B,/ 4)) = _P(A/B)P(B,)

ZP(A!B,.)P(B,.).

(3.24)

O teorema de Bayes pode ser apresentado pela teoria de probabilidade. Suponha
que se esteja interessado no evento H, o qual representa o nivel de confiabilidade a ser
atingido por um produto, e o evento E represente uma nova informagao a respeito da
confiabilidade H. O teorema de Bayes indica como a probabilidade a respeito da
confiabilidade H muda na presenga da nova informagcao E, onde E indica os dados
observados. Aplicando o teorema de Bayes teremos: (adaptado de Droguett, 2001)

P(E/H)*P(H)
P(H/E)= P(E) . (3.25)

Onde o termo P(HIE) indica a probabilidade a posteriori para os parametros do
modelo que descreve H. Fornece a crenga que se tenha sobre os parametros depois de
observar os dados de uma amostra. O termo P(E/H) é denominado verossimilhanca e
fornece a informagao contida na amostra de dados. O termo P(H) indica a probabilidade a
priori para os parametros do modelo que descreve H e fornece a crenga que se tenha sobre
os parametros antes de observar dados de uma amostra. Finalmente, o ultimo termo P(E)
pode ser considerado como uma normalizac}éo ou fator escalar.



38

Assim, pode-se atualizar a opinido na hipotese H, dada a evidéncia adicional E
relevante a H. Isto é, o teorema de Bayes possibilita que sejam feitas atualizagoes
sucessivas a respeito da confiabilidade dos produtos a medida que as informagbes sao
disponibilizadas. Sendo assim, a distribuigdo a posteriori hoje torna-se a priori amanha
(Drogueet, 2001), uma vez que a informacédo a posteriori €, genericamente falando, uma
combinacio entre o conhecimento a priori € novas informacoes.

3.5.2 Distribuicao a Priori e a Posteriori

O teorema de Bayes €& definido utilizando a notacdo de eventos H e E. Entretanto, na
seqliéncia serao utilizadas as notacdes X e @, repectivamente, que correspondem a
notagéo de parametros.

Suponha que a variavel aleatoria X tenha distribuicdo de probabilidade que é fungéo
de um parametro 0, essa distribuicédo & denotada por f(x/€). Tal notagéo implica que a
distribuigdo de X € condicional ao parametro 6 (Montgomery e Runnger, 1994). A
metodologia de estimacao classica de inferéncia estatistica consiste em selecionar uma
amostra aleatéria de tamanho n e usar os valores x4, X....., X, observados nesta amostra
para estimar 0. A idéia é derivar um bom estimador para 6, que seja fungao dos x;. Esse
estimador pode ser obtido, por exemplo, pelo método de maxima verossimilhangca. Em
inferéncia classica o estimador de @ é que é considerado aleatério e o parametro 6 apesar
de desconhecido, & considerado fixo. Na teoria Bayesiana o parametro  é considerado
aleatorio. Desta maneira, inferéncias sobre &€ podem ser obtidas diretamente da

distribui¢cdo a posteriori de 8.

A informacgao adicional sobre & que se tem, tal como a opinido de especilistas e/ou
estudos anteriores, reunida na forma de distribuicdo de probabilidade para €, é
denominada distribuigdo a priori de &(Montgomery e Runger, 1995). A distribuigéo a
priori & baseada em diversas opinibes, estas podem ser bastante subjetivas. Além disso, o
uso inadequado da subjetividade pode tornar a inferéncia Bayesiana pouco confiavel. A

probabilidade a priori € criada, tentando capturar as crengas sobre os parametros do
modelo antes de analisar os dados.
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Em resumo, a teoria Bayesiana de estimagao é baseada na distribuigao a posteriori

para 6. Utiliza-se a distribuigéo a priori para &, que denotaremos por 7(¢) e a distribuigao

de probabilidade conjunta da amostra, f(xl,xz...x,,lt?) para encontrar a distribuicao a

posteriori para @, que denotaremos por f{(ﬂ]x,,.rz...x"). A posteriori contém a informacéo

da amostra, a qual & expressa através da fungao de verossimilhanca, e da distribuicéo a
priori para @. Ou seja, expressa o grau de crenca em relagdo ao verdadeiro valor de 8
depois de observar a amostra de dados e considerando a crenga que se tenha sobre &

antes de observar os dados.

A fung¢do de verossimilhanga relaciona os parametros aos dados observados e
aos sucessos incertos. A distribuicdo a priori para os parametros € combinada com a
verossimilhanca proveniente dos dados para se obter a distribuicdo a posteriori para os
parametros (Migon, 1988). Em suma, a “receita Bayesiana” fica bem resumida da seguinte
forma: a distribuicao a posteriori de & € proporcional a fungao de verossimilhanga de 6
vezes a sua distribuigdo a priori (Migon, 1988).

Conceituaimente € facil derivar a distribuicdo a posteriori. A distribuicdo de
probabilidade conjunta da amostra x;, X;,.x, € do parametro € é definida como

(Montgomery e Runger, 1995):

f(%:%,..%,,0) = [ (x,%,...x,|6) £(6)
(3.26)
e a distribuicdo marginal de X, X,,...X, é
2 Sx,.x,,8), g dicreto,
./‘("’l > '1‘2 "'xu ) = K
X,,X,..x,,0)d8, 6 continuo.
J7G3,.0) (3.27)

Assim, a distribui¢ao desejada &
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’ kB0 [OY (D)
}r(ei’x]:v\b...x,,) - ‘f(_\:i,_f:,“hr") y (328)

Um estimador Bayesiano pontual para 6 é definido como a média da distribuicao a

posteriori Jt(@\x,,xz...x" ); Montgomery e Runger (1995). Também podemos utilizar a moda

ou mediana de 7(8|x,,x,...x, ).

Enfim, a inferéncia Bayesiana é realizada a partir da distribuicao a posteriori dos
parametros, que é gerada através da combinacao da distribuigao a priori com a distribuigao
amostral via Teorema de Bayes. A distribuicdo a posteriori representa a incerteza com

respeito a 8, depois da observacao dos dados.

Apods os dados serem observados, pode prever-se uma observagao futura, através
da posteriori preditiva. A distribuicdo posteriori preditiva é a distribuicdo de uma futura

observagao x,.1 dado o conhecimento que se tem sobre €, que & expresso pela priori de 6.

Uma das principais dificuldades do método Bayesiano € a determinagdo da
probabilidade a priori, que € a distribuicdo de probabilidade que descreve o grau de crenga
do pesquisador. A forma mais simples é considerar que todos os estados da natureza séo
igualmente verossimeis (no caso discreto e no continuo). No trabalho original de Bayes
apenas estas probabilidades s@o consideradas. Por isso, alguns afirmam a seguinte regra
para o trabalho de Bayes: se nada € conhecido sobre o parametro, deve-se assumir
probabilidade constante para todos os possiveis valores dos parametros.

Em situacbes em que os especialistas ndo possuem conhecimento prévio pode-se
definir a distribuicdo a priori como uma constante. Isto indica que na priori se atribui a
mesma chance para todos os possiveis valores dos parametros do modelo. Neste caso a
priori ndo tera impacto nenhum na distribuicdo a posteriori. Esse tipo de priori & denominada
de priori nao-informativa. Para maiores detalhes a respeito de priori ndo-informativa
Migon (1988) recomenda Jeffreys (1961).

Em geral, qualquer distribuicdo de probabilidade que expresse a crenca que se
tenha a priori sobre & pode ser definido como a priori de . Note que a forma funcional da

priori deve ser combinada com a forma da verossimilhanga para originar a posteriori.
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Dependendo destas formas de derivagdo analitica da distribuicdo, a posteriori pode ficar
complexa, em muitos casos, impossivel de definir. Uma saida utilizada na pratica & usar
formas funcionais bastante flexiveis para retratar a informagao a priori, como no caso da
familia Beta para o Modelo Binomial ou como no caso da familia Gama para o Modelo
Exponencial. Esses tipos de familia de distribuicao sdo denominados Familia de
Distribuigdes Conjugadas, um vez que combinam a distribuicdo a priori com a
verossimilhanga de forma a obter uma posteriori da mesma familia da distribuicdo da priori.
Essas familias de distribuigdes devem ser amplas o suficiente para acomodar varios tipos
de informacgoes sobre € (Migon, 1988). No caso em que a derivacéao analitica da posteriori
¢ impossivel recorre-se a métodos numéricos ou a simulagbes como, por exemplo, a
utilizacao de simulagbes através do método MCMC (Markov Chain Monte Carlo); Gilks, et
all (1995).

3.5.3 Estimadores Bayesianos X Estimadores de Maxima
Verossimilhanga

Existe uma relagdo entre o estimador Bayesiano e os estimadores de maxima
verossimilhanca (EMV) para o mesmo parametro. Para grandes amostras e/ou priori ndo-
informativa os dois séo praticamente iguais.

Na pratica, uma amostra de tamanho moderado vai produzir aproximadamente as
mesmas estimativas pelo método de Bayes ou por verossimilhanca se os dados forem
consistentes com a informagao assumida a priori. Quanto maior a inconsisténcia entre a
informagao a priori e os dados, maior a diferencga entre os dois estimadores (Montgomery e
Runger, 1995).

3.5.4 Intervalo de Confianga e Intervalo de Credibilidade

Em inferéncia classica calcula-se intervalos de confianga para o parametro 8. Ja em
inferéncia Bayesiana calcula-se intervalos de credibilidade ou intervalos de probabilidade a
posteriori. A construcdo destes intervalos & similar, entretanto a sua interpretagdo é

diferente. A interpretacao dos intervalos Bayesianos é diferente do intervalo de confianga
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classico, uma vez que em inferéncia Bayesiana o parametro @ é aleatorio, e na classica é

fixo. Em estatistica classica a fungédo é que é aleatoria.

O intervalo de confianga classico € um intervalo que, antes da amostra ser coletada,
tem uma probabilidade (1- o) de incluir o parametro desconhecido @. Isto &, o intervalo de

confianga classico relata a frequiéncia relativa do intervalo incluir & (Montgomery e Runger,
1995).

Sendo que a distribuigdo de probabilidade a posteriori representa a crencga sobre os
parametros do modelo. Os intervalos Bayesianos fornecem um grau de crenga subjetivo
sobre . A interpretagdo € bem mais direta e por esse motivo € melhor que a interpretagédo

de freqiiéncia da inferéncia classica (Montgomery e Runger, 1995).

Sob abordagem Bayesiana, € possivel determinar dois intervalos: o intervalo de
probabilidade a posteriori e o intervalo de credibilidade. O intervalo de probabilidade a
posteriori é centrado na média da distribuicdo a posteriori do parametro &, e contém 100
(1-o) porcento da probabilidade a posteriori. Note que o intervalo de probabilidade a

posteriori & afetado pelo tamanho da amostra, mas ndo totalmente determinado por ele
(Montgomery e Runger, 1995).

Intuitivamente, a regiao ou intervalo de credibilidade para o parametro @ contém os
valores de &, que sdo mais provaveis, baseados nas informagoes disponiveis. Qualquer
que seja a credibilidade (1- o), todos os pontos que pertencem a regido de credibilidade tém
maior densidade de probabilidade que qualquer outro ponto que nao pertenca a ela (Migon,
1988). As distribuigbes a posteriori que ocorrem na pratica sdo unimodais, assim, a regiao
de credibilidade & dada por apenas um intervalo. Se, além de unimodal, a distribuigdo a
posteriori for simétrica, o intervalo de credibilidade também estara centrado na média e,
portanto, sera igual ao intervalo de probabilidade a posteriori. Se a posteriori for unimodal
assimétrica, o intervalo de credibilidade & um intervalo cujo centro ndo é na média. No caso
de posteriori multimodal o intervalo de credibilidade €, na verdade, uma regido pois € uma
uniao de varios intervalos (tantos quanto o nimero de modas); Lee (1997).

A interpretacao dos intervalos Bayesianos é de que a probabilidade de & estar entre
o limite inferior e o limite superior do intervalo & de, por exemplo, 0,95. Um intervalo de
confianga classico deve ser interpretado da seguinte maneira “existe 95% de confianca do
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intervalo conter o parametro #”". Entretanto, € muito comum, o intervalo de confianga

classico erroneamente ser interpretado como se fosse o intervalo Bayesiano.

Para maiores detalhes sobre a teoria da Inferéncia Bayesiana, recomenda-se os
trabalhos de DeGroot (1970), Marts e Waller (1982), Berger (1985) (Hoyland e Rausand,
1994) e Lee (1997).
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4. ESTUDO DE CASO

Este capitulo tem como objetivo ilustrar o uso de estatistica Bayesiana através de
um conjunto de dados de garantia. Ao final, pretende-se apresentar um roteiro na forma de
fluxograma que auxilie pesquisadores a utilizarem uma metodologia para a estimativa da
confiabilidade de um produto baseada no teorema de Bayes.

4.1 Organizacao dos Dados utilizados no estudo

O produto escolhido para o presente estudo € um aparelho de ar condicionado de
uso doméstico fabricado no Brasil. O estudo abrange informacdes das unidades produzidas
entre janeiro de 1998 e julho de 1999, totalizando 94.039 aparelhos produzidos nesse
intervalo de tempo. Nesse periodo observou-se 4.081 falhas. Apesar desse modelo ser
produzido desde 1997, as primeiras observagdes foram desconsideradas com o objetivo de
reduzir a incidéncia de falhas originadas no periodo de “mortalidade infantil” do produto (ver
secao 2.3.2).

As informacoes utilizadas neste estudo foram fornecidas pelo Departamento de Pos-
Venda da empresa, que faz o controle de garantia dos produtos. As informagdes obtidas
sao provenientes de pegas substituidas de onde foram coletados os dados referentes aos
tempos-até-falha do produto analisado.

Um fator importante € a unidade de tempo das informagdes. Nos relatérios de falhas
sao registrados 0 més em que ocorreram, o codigo do defeito e o numero de série do
produto, o que possibilita estimar o tempo de falha de cada aparelho. Entretanto, a data de
fabricagao do produto € registrada em semana e ano. Sendo assim, para unificar as
unidades de medidas considerou-se que as informagoes do tempo-até-falha ocorreram na
segunda semana do més em que aconteceu a falha. Assim, a unidade de tempo utilizada
neste trabalho sera sempre semana.
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Um fator que foi desconsiderado na analise devido a sua aleatoriedade & o “tempo
de prateleira”. Conhece-se a data de fabricagdo do produto, porém nao se sabe a data em
que o mesmo entrou em funcionamento. Segundo informagdes histéricas da empresa, o
“tempo de prateleira” pode variar de duas a trinta e seis semanas. Na pratica, o “tempo de
prateleira” no comércio € de quatro semanas, devido ao alto valor agregado ao produto
(Falcetta, 2000).

O modelo de ar condicionado usado no estudo possui 0os seguintes componentes:
tubulagéo, rabicho, rede elétrica, condensador, evaporador, compressor, termostato,
capilar, chave seletora, motor, capacitador, hélice, turbina, barragem, frente plastica,
gabinete, caracol, calha, conjunto base, vanes e botbées. Além desses componentes, o
aparelho possui elementos de fixacdo que nao foram considerados no estudo.

No Diagrama de Blocos, ilustrado na Figura 9, sao desconsiderados os
componentes que nao impedem o funcionamento do aparelho, caso venha a apresentar
falhas (barragem, frente plastica, calha, conjunto base e vanes). Como o rabicho e a rede
elétrica apresentam caracteristicas e modos de falha semelhantes, eles sdo analisados
como um Uunico componente, denominado circuito elétrico (Falcetta, 2000). Foi criado um
sub-sistema, denominado evaporador, constituido pelos componentes evaporador, caracol
e concha. Esse sub-sistema foi criado porque estes componentes trabalham integrados,
logo a falha de um acarreta na falha do outro.

Chave Seletora I.—I Termostato —I__J Circuitn Elétrico ]
| Hélice h—' Turbina ]q—' Motor Capacitor
I Compressor I—Ji Tubulagido ——bl Condensador Capilar —l

Sub-Sistema Evaporador

Concha H Caracol |4——~ Evamrador—l

Figura 9: Diagrama de Blocos do produto analisado.
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O ar condicionado possui duas fungbes basicas: refrigeracao e ventilagéo. Para a
definicido do Diagrama de Blocos foi considerada a unidade operando na fungdo de
refrigeracédo.

Todos os componentes do modelo em estudo sao ligados em série, logo a falha de
um componente implica no ndo funcionamento de todo o aparelho. O critério de ligagéao
entre os componentes baseia-se na ordem de acionamento destes quando a unidade é
ligada (ver Figura 9).

No momento em que o botdo da chave seletora é girado e o termostato ajustado
para a temperatura desejada, a unidade € energizada via rabicho e rede elétrica. O
capacitador auxilia a partida do motor, que, por sua vez, faz girar a turbina e a hélice. Nesta
circustancia, a unidade inicia a funcado de ventilacdo. Quando se seleciona a fungéo de
refrigeragdo na chave seletora, o termostato fecha seu contato elétrico se a temperatura, no
retorno do ar & unidade, estiver acima do ajustado. E acionado o compressor, iniciando o
ciclo de refrigeracdo. Nesse ciclo, também sao utilizados os componentes tubulagdo,
condensador, capilar e o sub-sistema evaporador. Mais detalhes sobre o funcionamento de
aparelhos de ar condicionado podem ser vistos em Falcetta (2000).

4.2 Especificagao dos Modelos de Distribui¢dao dos
Componentes

Alguns componentes podem ter seus modos de falha modelados por mais de uma
distribui¢cdo de probabilidade. Quando os dados sdo modelados por uma Unica distribuigcéo
basta identificar a compatibilidade dos dados disponiveis com uma distribuicao de
probabilidade tedrica, calculando seus parametros. Entretanto, no caso em que séao
modelados através de misturas de distribuigbes € necessario extrair os dados de tempos-
até-falha relativos a sua distribuicao de origem.

Um mesmo componente pode ter mais de um modo de falha preponderante. Assim,
tem-se dados oriundos de duas ou mais populagoes diferentes que podem ou n&do seguir a
mesma distribuicdo de probabilidade. No caso do produto analisado diversos componentes
apresentam esse comportamento, que pode ser identificado através da analise visual dos
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graficos de papel de probabilidade. A Figura 10 apresenta o papel de probabilidade do

componente analisado nesse estudo: a hélice

in {1 - F{t))
=
14 [1-F)

ooy

0.001 ] = |

0.0001 - |
1 10 100 | 4] 10 20 30 40 50 60 70 80 S0

L tempo L tampo

Figura 10: Griéficos de Papel de probabilidade Weibull e Exponencial com os dados originais,
respectivamente

Na Figura 10 , o gréafico da esquerda apresenta os dados de tempos-até-falha da
hélice no papel de probabilidade da distribuicao Weibull. O grafico da direita mostra os
dados de tempos-até-falha no papel de probabilidade da distribuicao Exponencial. Observa-
se, assim, através de inspegao visual, que os dados parecem ser oriundos de uma mistura
de distribuigoes de probabilidade, seguindo uma distribuicao Exponencial no intervalo de
tempo [0, 60] e uma distribuigao Weibull a partir de t = 60 semanas.

A derivagdo matematica de modelos resultantes da mistura de duas ou mais
distribuicoes de probabilidade pode ser extremamente complexa, devido a quantidade de
parametros a serem estimados (Falcetta, 2000). Como o objetivo dessa monografia nao
engloba misturas de distribuicdes de probabilidade, utilizou-se uma heuristica para
modelagem de dados de tempos-até-falha, em que o objetivo € separar os dados de uma
distribuicao em relagado a outra e, assim, determinar os parametros de cada distribuicéo.
Esse método foi proposto por Fogliatto e Falcetta (2001) devido a dificuldade de determinar

os parametros de distribuicoes misturadas.

A separagao de dados através da heuristica utilizada nao é total. Assim, apesar de
ser possivel verificar visualmente uma melhor aderéncia dos dados estratificados a uma
distribuicao tedrica, tal melhora nao é suficiente para validar as hipoteses dos testes de
aderéncia do Qui-Quadrado e de Kolmogorov-Smirnov , como apresentado na Tabela 2. O
fato das hipdteses dos teste analiticos nao serem validadas podem, também, ser justificado
pelo grande tamanho da amostra (n=1284). Quando o tamanho da amostra n aumenta,
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tendendo & populagéo, os testes estatisticos podem rejeitar a hipétese nula, pois qualquer
diferenca pode ser considerada significativa. Os resultados dos testes de aderéncia para os
dados originais encontram-se na Tabela 2 e, apés a aplicagao da heuristica de separa¢ao

dos dados, podem ser observados na Tabela 3.

Tabela 2: Resultados dos testes de aderéncia para os dados de tempos-até-falha da componente
hélice (n=1284)

TESTE DE ADERENCIA
Teste do Qui-Quadrado Teste de Kolmogorov-Smirnov
%°=1582,86 com 34 graus de liberdade DN = 0,2593
Modelo Exponencial

Nivel de Significancia = 0,0001 Nivel de Significancia = 0,0001

. 4’=315,95 com 33 graus de liberdade DN = 0,0852

Modelo Weibull

Nivel de Significancia = 0,0001 Nivel de Significancia = 0,0001

Tabela 3: Resultados dos testes de aderéncia para os dados de tempos-até-falha da componente
hélice, apds a implementaciio da heuristica de modelagem (n=1253)

TESTE DE ADERENCIA
Teste do Qui-Quadrado Teste de Kolmogorov-Smirnov
4 =825,84com 34 graus de liberdade DN = 0,2282
Modelo Exponencial

Nivel de Significancia = 0,0001 Nivel de Significancia = 0,0001

“=1,35 E+06 com 33 graus de liberdade DN =0,1187
Modelo Weibull % g ?
Nivel de Significancia = 0,0001 Nivel de Significancia = 0,0001

Os graficos de papel de probabilidade dos dados de tempo-até-falha da hélice, apés
a aplicagao da heuristica, sao mostrados na Figura 11.

n (1 -F(1))

=
o

0001% |

0.0001 t ¥
1 10 100 1000 0 20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200 220

t tempo L tempo

Figura 11: Papel de probabilidade Weibull e Exponencial com os dados ajustados,
respectivamente (até t=203)
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Apbés a separagdo dos dados, pode aparecer alguns dados espurios que,
aparentemente, ndo pertencem a nenhuma distribuicao de probabilidade. Estes podem ser
provenientes de modos de falhas raros e, portanto, nao apresentam elementos suficientes
para caracterizar alguma distribuicdo tedrica. Sendo assim, a sua retirada pode ser
realizada através de critérios qualitativos (Falcetta, 2000).

Para fins de estudo foram analisados apenas os tempos-até-falha dos componentes
no intervalo de tempo em que estes possuiam distribuigdo Exponencial. Para determinar a
distribuicdo de probabilidade de cada componente foram realizados os testes de aderéncia
e o papel de probabilidade. Essas analises foram efetuadas no programa computacional
PROCONF (1999), desenvolvido com o auxilio de pesquisadores do Programa de Pds-
Graduagado em Engenharia de Producdo da Universidade Federal de Rio Grande do Sul,
para estudos de confiabilidade e modelagem estatistica.

O interesse do estudo esta em modelar a vida util do componente (ver Figura 5). Os
dados disponiveis nao demonstram falhas precoces (fase da “mortalidade infantil”) sofridas
pelo componente, uma vez que sao eliminadas em testes de burn-in realizados na empresa.
Esse tipo de teste ocorre quando os componentes sdo submetidos a condigdes de
operagdo mais intensas que a carga de operagao esperada por um periodo curto de tempo,
a fim de eliminar componentes com defeitos de fabricacédo (Elsayed, 1996). Os dados de
tempos-até-falha disponiveis s@o censurados em 1,5 anos de garantia, logo nao se conhece
o comportamento dos mesmos apos esse periodo.

Definida a distribuigdo tedrica que melhor modela os dados de tempo-até-falha do
componente analisado, pretende-se calcular o seu parametro através da inferéncia
Bayesiana. Conhecido o parametro, é possivel determinar as curvas de densidade de

probabilidade, a fungéo de risco e a confiabilidade da distribuicao do item analisado.

A estimacao de parametros, especialmente em confiabilidade, é necessaria, pois as
decisbes da empresa sdo baseadas nelas. As conseqiiéncias dessas decisdes envolvem
dinheiro, assim, a estimativa de parametros se justifica por possibilitar a redugao de custos
(Montgomery e Runger, 1995).
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4.3 Modelagem Bayesiana para Dados de Tempos-até-Falha
com Distribuicao Exponencial

Nesta secdo, € apresentada uma tentativa de modelagem Bayesiana da fungao de

confiabilidade de um dos componentes que apresenta distribuigdo Exponencial nos seus
tempos-até-falha durante um periodo da sua vida util.

Optou-se pelo uso da Inferéncia Bayesiana na modelagem da confiabilidade, pois
essa técnica possibilita a incorporagao de informagdes de especialistas.

4.3.1 Definigao da Distribuigao a Priori e a Posteriori
Os procedimentos utilizados para a analise dos dados sdo, primeiramente, a
definicao da distribuicdo de probabilidade a priori. Utilizou-se uma distribuicdo a priori que

pertence a Familia de Distribuigdbes Conjugadas, logo a distribuicdo a posteriori tem a
mesma forma funcional da distribuigao a priori.

Como mostrado na secao anterior, os dados amostrais utilizados no estudo sao
provenientes de uma distribuicao Exponencial com parametro @.

Seja X ~E(6), X >0 e 6>0. Afungao de densidade ¢ definida como

f(x]|8)=6e".
( 1 ) ‘ (4.1)

A fungao a priori € definida como (adaptado de Hoyland e Rausand, 1994)

7(0) =261,

= T(a) & (4.2)

Portanto, a funcao a posteriori € descrita da seguinte maneira:

T (9 ]‘c) < Be o5 " e—-"'? .y .|-+.'n‘
(4.3)
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Sendo assim, a fungdo a posteriori pode ser definida como um distribuicdo de

probabilidade Gama com parametro de forma igual a (a+1) e parametro inverso de escala

igual a (h+x), onde

e aé o parametro de forma da distribuicao a priori;
e b é o parametro inverso de escala da distribuigdo a priori;
e xéovalor observado.

Generalizando para uma amostra de tamanho n, a fung&o a posteriori & definida com

parametro de forma (a +n) e parametro inverso de escala (h + z.rf) , onde

i=1

Zx, € 0 somatorio de todas as observagdes xi da amostra.
i=1

Definida a fungao de distribuigéo a priori, utilizou-se a opinido dos especialistas para
a definicdo dos parametros da distribuicdo. Os engenheiros da empresa, que fabrica o ar
condicionado analisado, afirmam que o aparelho tem vida util de 10 a 15 anos. Como os
componentes do ar condicionado séo ligados em série, considerou-se que o componente
hélice também tenha uma vida atil de 10 a 15 anos, com 95% de probabilidade. Esta foi
definida em 95%, pois, segundo os especialistas, existe uma alta probabilidade do ar
condicionado falhar no intervalo de tempo determinado, entretanto, sabe-se que existem
aparelhos que falham antes e depois desse intervalo, porém com baixa probabilidade.
Como os dados de tempos-ate-falha estao definidos em semanas, definiu-se os parametros
na mesma unidade de medida, considerando-se que em um ano haja 52 semanas.

Utilizando a informagédo dos especialistas, definiu-se os parametros a e b de tal
forma que a média fosse 650 semanas (o que corresponde a 12,5 anos) e que o tempo
meédio até a falha do componente esteja no intervalo entre 520 e 780 semanas (ou,
equivalentemente, entre 10 e 15 anos) com 0,95 de probabilidade. Os valores para os
parametros foram obtidos através do programa computacional First Bayes (2000).

Assim, os parametros encontrados para a distribuigao a priori Gama sao:
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e a=095,5175 (parametro de forma a priori)

e b=0,14695 (parametro inverso de escala a priori)

Utilizando a distribuicdo a posteriori conjugada da Gama (ver Equagéo 4.3 ), os

parametros da distribui¢cao a posteriori obtidos s&o:

e a=1348,5175 (parametro de forma a posteriori)

e b=57685,809 (parametro-inverso de escala a posteriori)

O Figura 12 apresenta o grafico da distribuicao a posteriori, ou seja, uma distribuigao

Gama com parametro de forma igual a 1348 e pardmetro inverso da escala igual a 57686.

Distribui¢do Gama

800 Forma, Escala
— | 348,570806

Densidade

20 22 24 20 28

Figura 12: Grifico da Distribui¢io a Posteriori

Uma vez que o valor de b corresponde ao inverso do parametro de escala, a média
da distribuicdo Gama € obtida pela divisao do parametros b pelo a. Assim, a média a

posteriori obtida €, aproximadamente, 42,8 semanas.

O intervalo de credibilidade de 95% da distribuicdo a posteriori € [40,60 — 45,18].
Isso indica que a probabilidade da média da distribuicdo a posteriori estar entre o limite
inferior e o limite superior do intervalo é 0,95.0s valores do intervalo foram obtidos através
do programa computacional First Bayes (2000).
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O estimador de maxima verossimilhanca para o parametro da distribuigdo
Exponencial &, aproximadamente, 46 semanas, o equivalente a8 meédia da distribuicdo dos
dados. Observa-se que ambos os estimadores para a média sdo muito semelhantes.
Entretanto, os estimadores de maxima verossimilhanga ndao sdao muito precisos e confiaveis
para amostras com dados extremamente censurados (Bacha e Cleux, 1996).

4.3.2 Analise dos Resultados

Os resultados observados mostram-se similares nas suas alternativas de estimagéao
do tempo médio até falha. Esses resultados coincidem com as notas de Montgomery e
Runger (1995). Segundo os autores, na pratica, uma amostra de tamanho moderado vai
produzir aproximadamente as mesmas estimativas pelo método de Bayes ou por
verossimilhanga se os resultados sdo consistentes com a informagao assumida a priori.
Com estimadores bem diferentes, admite-se que o estimador de maxima verossimilhanca
seria o melhor a ser usado.

Assim, os resultados mostram que a informagéo disponibilizada pelos especialistas
condiz com os dados. Contudo, essas informagdes nao foram suficientes para obter um
valor de MTTF do componente analisado que exirapolasse o tempo de garantia (78
semanas), uma vez que € conhecido que a MTTF do aparelho é estimada em 650
semanas. Apesar de esperar obter-se uma estimativa para a MTTF, através do estimador
Bayesiano, no intervalo entre 78 e 650 semanas, para, assim, estimar o comportamento da
distribuicdo dos dados de tempos-até-falha nesse periodo, tal estimativa nédo seria possivel
devido a fato da censura dos dados ocorrerem em 1,5 ano.

4.4 Roteiro de Modelagem Bayesiana

Na Figura 13 sera apresentado um fluxograma que resume o procedimento de
modelagem aplicado no estudo de caso descrito anteriormente. O fluxograma apresenta um
possivel roteiro de modelagem de confiabilidade de dados de campo atraves da inferéncia

Bayesiana.
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organizacao dos dados

|
!

| dados censurados —i dados completos

especificagdes dos modelos de analise de confiabilidade
distribuicdo dos componentes tradicional

dados rido misturados l ‘ dados misturados

'

heuristica de modelagem para
separacao das distribuicdes

!

dados de tempo-até-falha com
distribuicdo exponencial

informacgao
dos
especialistas

MODELAGEM BAYESIANA definicdo da distribuicao a priori

definigdo dos parametros da priori

I

derivagao da distribuicao a posteriori

determinacgao dos parametros da posteriori

h 4

analise dos resultados

Figura 13: Roteiro de Modelagem Bayesiana aplicado neste estudo.
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5. COMENTARIOS FINAIS

5.1 Conclusées

Neste trabalho, apresentou-se uma revisao bibliografica acerca de conceitos basicos
de confiabilidade e de inferéncia Bayesiana. Esse estudo possibilitou o compreensédo de
conceitos, para, entéo, utilizar conjuntamente esses dois assuntos num estudo de caso.

O objetivo secundario deste trabalho foi aplicar uma metodologia de modelagem e
analise de confiabilidade de dados de garantia, utilizando a inferéncia Bayesiana. Optou-se
pela utilizagdo da teoria Bayesiana, pois os dados analisados s&do extremamente
censurados e possuem informagdes de especialistas acerca do tempo médio até a falha
(MTTF) do componente analisado.

Os resultados mostram que a aplicagéo da teoria Bayesiana, utilizando a Familia de
Distribuigdes Conjugadas, ndo se mostrou eficiente em situagdes nas quais os dados sé@o
incompletos (censurados) e a amostra é grande. Sendo assim, a informacao a priori ndo
teve muita influéncia na distribuigdo a posteriori, uma vez que a estimagdo dos parametros
da distribuigao a posteriori séo diretamente proporcionais ao tamanho da amostra, o que
influencia o resultado a ser obtido.

Como os dados disponiveis possuem indicativos iniciais da distribuicdo dos dados
de tempo-até-falha, a MTTF obtida foi baixa, ou seja, o valor de MTTF se encontra dentro
do periodo de garantia. Enfim, a aplicagdo da metodologia proposta ndo apresentou bons
resultados por limitagdes na técnica, a serem discutidas no item 5.2 deste capitulo.
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Como contribuigdo final do trabalho foi apresentado, na forma de fluxograma, um
roteiro de modelagem da confiabilidade de dados de tempo-até-falha através da inferéncia

Bayesiana. Esse roteiro foi baseado na forma em que foi realizado o estudo de caso.

5.2 Discussao

A inferéncia Bayesiana apresenta limitagbes quando utilizada para modelar dados
censurados. Isso ocorre pois, além da amostra ser grande, a distribuicdo a priori esta muito
afastada dos dados, uma vez que acontece num periodo de tempo diferente dos dados

obtidos. Dessa forma a estimativa obtida sera no intervalo de tempo dos dados.

A inferéncia Bayesiana poderia fornecer bons resultados se a distribuicdo a priori
fosse relativa ao tempo médio até falha dos componentes que falham dentro da garantia, ou
pelo menos proxima. Neste caso, a priori poderia ser obtida através de dados de estudos
anteriores, experiéncia dos funcionarios da assisténcia técnica quanto ao tempo médio até
falha do produto, etc. Entretanto, esse tipo de priori ndo atenderia ao objetivo do estudo,
que ¢é justamente usar os dados disponiveis e uma informacgao a priori de longo prazo, para
prever o comportamento da distribui¢do de probabilidade dos tempos-até-falha no periodo
de tempo apoés o prazo de garantia.

Bacha e Celeux (1996) utilizam inferéncia Bayesiana em um contexto similar ao do

estudo realizado. Entretanto, eles utilizam simulagdo de Monte Carlo e técnicas para
aumentar o tamanho da amostra.

5.3 Sugestoes para trabalhos futuros

Sugere-se que, em futuros estudos similares, se aplique alguma técnica de
simulagao para gerar dados no intervalo de tempo entre o final do periodo de garantia e o
tempo médio de duragao do aparelho de ar condicionado. Essa simulagao devera ser feita
com base em informacbes de especialistas e dados isolados dos quais se tenha registro ao
longo desse periodo de defasagem.
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