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RESUMO

Neste trabalho vamos modelar a confiabilidade do processo de falha de
equipamentos reparaveis cuja taxa de falha apresenta um comportamento do tipo

banheira. Vamos propor dois modelos.

O primeiro modelo estudado é o da combinacao de duas distribuicoes de Weibull
para representar a funcéo de taxa de falhas, uma representa a fase de amaciamento
e a outra a fase de desgaste. Varios métodos sao propostos para serem aplicados
numa fase preliminar com o objetivo de substituir uma solucado grafica, com a
finalidade de gerar uma solucdo que adequadamente descreva inicialmente um
conjunto de dados de falha. A aplicacdo do método de maxima verossimilhanga em
conjunto com um procedimento de otimizagdo, tendo como pontos de partida os
parametros obtidos nesta fase preliminar, sdao usados para otimizacado dos
parametros do modelo proposto. Exemplos numéricos sdo desenvolvidos para
ilustrar o procedimento de estimacéo.

No segundo modelo utilizamos uma nova extensdo da Weibull, chamada deste
modo porque tem uma distribuicao de Weibull como um caso especial e assintético.
Uma solugéo € obtida pelo ajuste de uma reta pelo método dos minimos quadrados
num conjunto de dados de falha, para a determinacdo dos parametros necessarios
para uma modelagem inicial. Antes da aplicagdo do método dos minimos quadrados,
este conjunto de dados sofre um tratamento matematico. Novamente, vamos aplicar
o0 método de maxima verossimilhangca em conjunto com um procedimento de
otimizacado, tendo como pontos de partida os parametros obtidos nesta fase
preliminar, para serem usados na determinacdo dos parametros do modelo
proposto. Exemplos numéricos sdo desenvolvidos para ilustrar o procedimento de
estimagéo.

Os resultados obtidos nas duas modelagens foram satisfatérios, tanto na parte
visual ilustrada pelos graficos, como na analise matematica. Os parametros que
foram obtidos pelas modelagens proposta neste trabalho serdo uUteis para uma
possivel tomada de decisdo sobre o tempo 6timo de manutencdo de cada
equipamento.
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ABSTRACT

In this work we are going to model the reliability of the failure process of repairable
equipments whose failure rate presents a bathtub type behavior. We are going to

purpose two models.

The first studied model is that of the combination of two Weibull distributions to
represent the failure rate function, one represents the softening phase and to another
the wear phase. Several methods are considered to be applied in a preliminary
phase with the purpose of substituting a graphical solution, aiming to generate a
solution that effectively describes initially a data set of failures. The application of
maximum likelihood method in connection with the optimization procedure, having as
starting points the parameters obtained in this preliminary phase, are used for the
optimization of the parameters used in the considered model. Numerical examples

are developed to illustrate the estimation procedure.

In the second model we use a new extension of the Weibull function, called in this
way because it has a distribution of Weibull as a special and asymptotic case. A
solution is obtained by the adjustment of a straight line using the least squares
method in a set of failure data for the determination of the necessary parameters for
an initial modeling. Before the application of the least squares method, this data set
goes through a mathematical treatment. Again, we are going to apply the method of
the maximum likelihood in connection with the optimization procedure, taking as
starting points the parameters obtained in this preliminary phase, to be used in the
determination of the parameters of the considered model. Numerical examples are
developed to illustrate the estimation procedure.

The results obtained in the two modeling processes were satisfactory, both in the
visual part illustrated by the graphs, and in the mathematical analysis. The
parameters that were obtained by the modeling processes proposed in this work are
going to be useful for a possible taking decision on the best time of maintenance for
each equipment.
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CAP|TULO 1

INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

A operacao das instalacbes industriais, de forma que se possa garantir padrées
minimos de seguranca, maior eficiéncia de equipamentos, maxima disponibilidade
para operacao e custos de manutencado adequados, requer a utilizacao de técnicas
estruturadas e objetivas que possam atender a todas essas questoes.

Numa época em que as questdes voltadas a seguranca e a protecdo ambiental
afligem toda a sociedade, aliadas a necessidade da lucratividade e produtividade,
tornam-se necessaria a utilizacdo de todos os meios técnicos disponiveis para a
sobrevivéncia das empresas, com maior eficiéncia nas operacdes, sem aumentar o

risco em geral envolvido.

Muitas empresas também ja perceberam que a manutenc¢ao voltada para o reparo
precisa evoluir para a manutencdo voltada para a confiabilidade. Para tanto é
necessario mudar o paradigma de que o0 pessoal de manutengao precisa antes de
mais nada de experiéncia pratica. Para efetuar essa mudanca, o pessoal de
manutencdo precisa dos conceitos tedricos de Confiabilidade, Manutenabilidade e
Disponibilidade como base para melhor aplicar sua experiéncia pratica. Para a
aplicacdo da Manutengcdo Centrada na Confiabilidade é preciso um conhecimento
sblido das técnicas de confiabilidade, que no passado eram aplicadas
essencialmente pelo pessoal de projeto.



1.2 OBJETIVO

O objetivo é estudar a modelagem do processo de falha de equipamentos
reparaveis, principalmente os grandes e complexos que apresentam varios
componentes, cuja taxa de falha apresenta um comportamento do tipo banheira.
Iremos fazer a modelagem da confiabilidade por combinacées ou extensdes de
Distribuicbes de Weibull de maneira que descreva o melhor comportamento da curva
da banheira utilizando o menor numero de variaveis possiveis. Este comportamento
ocorre mais freqiientemente em equipamentos grandes e complexos tendo muitos

modos de falhas.

As equacbes da fungdo de taxa de falha com comportamento da curva da
banheira desenvolvidas neste trabalho serdo uUteis na tomada de decisdo baseada
na confiabilidade, no levantamentos dos indicadores de manutencdo dos
equipamentos para fins de organizacao, planejamento e otimizacdo da manutencao

industrial.

Iremos utilizar trés bancos de dados encontrados em artigos, os dados de um
Caminhao Basculante de 180 toneladas da referencia (Coetzee, 1996), os dados da
Maquina que carrega — arrasta — descarrega “LHD-A” da referencia (Kumar, 1989) e
vamos usar o conjunto de dados nao agrupados da referéncia Wang (2000) que ha

18 aparelhos sob teste e todos falham.

A primeira modelagem da curva da banheira é baseado na soma de duas
distribuicbes de weibull, utilizando o modelo de superposi¢do, aonde iremos somar a
curva de amaciamento utilizando os dados iniciais e depois a curva de desgaste

aonde iremos utilizar os dados finais, neste modelo teremos quatro parametros.

A outra modelagem da curva da banheira é utilizando uma nova extensao de
Weibull, com a funcdo da nova extensdo de Weibull temos uma unica equacao

aonde teremos trés parametros.

Tendo os parametros definidos utilizaremos os métodos de otimizacao para

ajustar a curva, logo diminuindo o erro residual.

Com esses parametros definidos podemos tomar decisées sobre o tempo de

manutenc¢ao para cada equipamento.



1.3 ORGANIZAGCAO DO TRABALHO

No Capitulo 2 é apresentada uma revisdo teorica sobre confiabilidade com
definicobes e descricbes de varias propriedades que sdo Uteis na organizacao e

planejamento da manutencéo.

No Capitulo 3 sédo descritas as ferramentas que s&o utilizadas na andlise
estatistica dos dados de falhas para serem usadas nas modelagens que serao
propostas neste trabalho, com justificativas para sua escolha.

No capitulo 4 sdo apresentados dois métodos de procura direta (Hooke e Jeeves
e Nelder-Mead) da teoria de otimizagdo. Estes métodos de otimizacdo séao

desenvolvidos com o objetivo de se encontrar um melhor ajuste das curvas.

Nos trés capitulos a seguir estdo os modelos propostos. No capitulo 5 sera
proposta a Modelagem da Curva da Banheira baseado na Soma de Duas
Distribuicbes de Weibull, enquanto que no capitulo 6 serd desenvolvido a

Modelagem da Curva da Banheira utilizando uma Nova Extensao de Weibull.

Por fim, no capitulo 7, sdo apresentadas as conclusdes e algumas sugestdes para
a continuacao deste trabalho de pesquisa.



CAP|TULO 2

CONFIABILIDADE E TAXA DE FALHAS

2.1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, os estudos relativos a confiabilidade vém recebendo a atencao
de especialistas em diversos ramos de empresas, particularmente ligados a area da
manutenc¢do. Muitos sao os trabalhos desenvolvidos e em desenvolvimento, visando
a aplicacdo da chamada manutengcdo previsiva, ou controle preditivo de
manutencao, que tem por objetivo executar a manutencao preventiva no ponto exato

em que eles interferem na confiabilidade do sistema.

Entendemos por controle preditivo de manutencao a determinagéo do ponto étimo
para execucdo da manutencao preventiva num equipamento, ou seja, 0 ponto a

partir do qual a probabilidade do equipamento falhar assume valores indesejaveis.

A determinacao desse ponto traz como resultado indices ideais de prevencao de
falhas, tanto sob o aspecto técnico quanto econdmico, uma vez que a intervencao
no equipamento néo é feita durante o periodo em que ainda esta em condi¢des de
prestar servico, nem o periodo em que suas caracteristicas operativas estao

comprometidas.

Quando falamos de confiabilidade de equipamentos na forma quantitativa,
podemos dizer do equipamento novo com as documentacdes técnicas fornecidas
pelo fabricante, baseado nos indicadores de taxas de falhas, e na observacao
operacional ao longo do tempo, com todo o histérico das falhas e suas manutengcdes
corretivas. As simulagbes feitas em laboratério utilizando métodos de ensaios de
vida util acelerada ou dos registros de campo das manutencgdes realizadas, buscam

estabelecer quando e até como poderao ocorrer as falhas dos equipamentos.

Desta forma, o usuario ao adquirir um equipamento, espera que 0 Mesmo
funcione adequadamente por um bom periodo de tempo sem sofrer qualquer tipo de
falha. Caso esta expectativa ndo se verifigue na pratica, o usuario se sentira

frustrado com o equipamento e procurara um equipamento alternativo e com certeza
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um outro fabricante na sua préxima aquisicdo. Portanto, a nocao de confiabilidade
de um equipamento, associada a auséncia de falhas durante a utilizacado do mesmo

esta presente na relagao fabricante-usuario desde tempos muito remotos. A Fig. 2.1

da uma nocao das idéias relacionadas ao conceito de confiabilidade.

IDEIAS RELACIONADAS
AQ CONCEITO DE

CONFIAEILIDADE

Fig. 2.1 - Idéias relacionadas ao conceito de confiabilidade.

2.2 MANUTENCAO INDUSTRIAL

A evolucdo da manutencdo estd ligada a prépria evolucdo humana,
principalmente a luta para se criar € conservar objetos que permitam um dominio
cada vez maior da natureza. Mesmo com o constante avanco tecnolégico, tanto os
produtos como o0s equipamentos de producdo tém uma duracdo limitada, dai a

importancia da manutencao para manter ou recuperar sua funcionalidade.

A manutencao envolve atividades ligadas a correcao, prevencao ou predicao de
falhas. O dicionario da lingua portuguesa define genericamente o termo manutencao
como as medidas necessarias para a conservacao ou a permanéncia de alguma
coisa ou de alguma situacdo. A Associacao Brasileira de Normas Técnicas define

formalmente a Manutencao como:

A combinacao de todas as agdes técnicas e administrativas, incluindo as
de supervisao, destinadas a manter ou recolocar um item em um estado no

qual possa desempenhar uma fungéo requerida. (NBR 5462, 1994).



De forma mais abrangente, o termo manutencdo engloba os conceitos de
prevencao (manter) e correcao (restabelecer). Sendo assim, o estado especifico ou
servico determinado implica na predeterminacdo do objetivo esperado, com
quantificacdo dos niveis caracteristicos. Monchy (1989) comenta ainda sobre a
lacuna deixada por grande parte das definicbes, ao ndo fazerem referéncia ao
aspecto econdémico envolvido na realizagdo de uma manutengédo eficiente, que
deveria assegurar que suas atividades conduzissem a um custo global otimizado.
Segundo Moubray (2000), manter significa continuar em um estado existente, ou
seja, a manutencgéo é o conjunto de técnicas de atuagédo para que os ativos fisicos
(equipamentos, sistemas, instalacbes) cumpram ou preservem sua funcdo ou

funcées especificas.

Como pode ser observado, existem muitas definicbes e conceitos apresentados
para o termo manutencdo. Na maioria dos casos sao enfocados os aspectos de
prevencao do estado de funcionamento e a recuperagao, no caso da ocorréncia de
falhas. Além disso, constata-se que, mais recentemente, os aspectos de custos e a
dimensdao humana das equipes de manutencdo tém sido crescentemente

considerados nessas definigoes.

Tém aparecido muitos melhoramentos nas técnicas de manutencdo nos ultimos
25 anos, mas ainda existe muita manutencdo importante baseada em horas e
trabalho do equipamento (inspecdes, revisdes, substituicdes). Nos Ultimos anos,
houve uma mudanga marcante de manutencées baseadas em horas de operacao
para manutencdo baseada nas condicdes do equipamento. Quando isto € feito, os
periodos de operacdo aumentam de 100 a 500 por cento. Mas as industrias néo
estdo totalmente atuando assim. Ainda ha um longo caminho a percorrer como

mostra a Fig. 2.2.
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Figura 2.2 - Evolugao das técnicas de manutengao ao longo do tempo.

Fonte: Lafraia, J. R. B (2008) Manual de Confiabilidade, Mantenabilidade e Disponibilidade.

A maioria dos programas de manutencao estdo 180° defasados do que deveriam
ser. A énfase fazer manutencédo € melhor do que nao fazer manutengdao. O homem
vai fazer o que lhe é pedido: trabalhar. Ele faz alguma coisa que nao precisa ser
feita. Ele introduz problemas no equipamento. A confiabilidade cai neste caso devido
ao fator homem na interface homem/maquina, que é o problema, ndo o fator
maquina. O equipamento é substancialmente mais confiavel do que os profissionais
de manutencao o permitem demonstrar. A énfase deve ser na solucao de problemas
e nao em trabalhar. A evolugao histérica da manutengao e dos processos industriais
€ mostrada na Fig. 2.3, que divide as diversas geracdes da funcdo manutencdo em

funcao das respostas que a mesma tem que fornecer (Moubray, 2000).



Terceira Geragao

+ Maior disponibilidade e
confiabilidade dos equipamentos
+ Maior seguranca
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+ Maior vida 0til dos equipamentos
+ Maior disponibilidade dos « Mais custo -eficaz
equipamentos
Primeira Geragao « Maior Vida atil dos equipamentos

* Custo menores
+ Conserto apds Falha
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Figura 2.3 - Evolucgao histérica da manutencgao e dos processos industriais.

Fonte: J. Moubray (1997), Reliability-Centered Maintenance

Em linhas gerais, pode-se afirmar que toda evolucdo tecnoldgica dos
equipamentos, processos e técnicas de manutencdo, a necessidade de controles
cada vez mais eficientes e de ferramentas de apoio a decisédo, o desenvolvimento de
estudos relativos ao desgaste e controle das falhas e suas conseqiéncias, a
dependéncia de equipes treinadas e motivadas para enfrentar estes desafios, o
desenvolvimento de novas técnicas e, consequentemente, os custos de manutencao
em termos absolutos e proporcionalmente as despesas globais, transformaram as

areas de manutengcdo em um segmento estratégico para o sucesso empresarial.

Cumpre-se considerar também que a falha pode ocorrer, a despeito dos esforcos
no sentido de prevenir sua ocorréncia, ou seja, em tese, se nao existissem falhas
ndao haveria manutencdo. Sendo assim, a tecnologia de manutencdo deve ser
desenvolvida para identificar as possiveis falhas, além de gerenciar suas
consequéncias, com técnicas economicamente adequadas a serem aplicadas em

cada situacao especifica.

Falha: Término da condicdo (habilidade) ou a impossibilidade de um item para
desempenhar sua fungao requerida. O aparecimento de uma falha leva o item,
invariavelmente, ao estado indisponivel, por atuacao automatica da protecao ou por
desligamento da unidade em carater de emergéncia;



Defeito: Alteracao ou imperfeicdo do estado de uma instalacao/equipamento, nao
a ponto de causar o término da habilidade em desempenhar a sua funcéo requerida,

ja que a instalacao/equipamento pode operar com restricoes;

Manutencao Perfeita: E quando no ato da manutengdo, além de reparar
componentes do equipamento falhos ou com iminéncia de falha, atua-se também
nos com potencialidade de falha. Nestes componentes sdo realizados testes
assegurando o seu funcionamento nas melhores condi¢des, ou providenciando sua
substituicdo. Observa-se neste caso que, ao final da manutengdo o equipamento
estara tdo bom quanto novo (as good as new), em termos de probabilidade de falha;

Reparo Minimo: Restaura o equipamento ao estado em que se encontrava
imediatamente antes da falha (as bad as old). Neste caso, atua-se somente na parte
defeituosa do equipamento, substituindo-a ou restaurando a sua condig&o original de
funcionamento. O reparo ou substituicdo do componente defeituoso € realizado
conforme critérios técnicos rigorosos, mas por se tratar de uma intervencao pontual,
nao introduz melhoria no equipamento, que continua com a mesma probabilidade de
falha que tinha antes de falhar.

2.3 CLASSIFICACAO DA MANUTENCAO

As atividades de manutencao tém sido classificadas de acordo com a forma de
programacao e o objetivo das tarefas executadas. A Figura 2.4 ilustra como estas
classes sao subdivididas sobre 0s seguintes aspectos relacionados abaixo.

Quanto a programacao

Com relacao a programacao, sdo comuns as classes de Manutencdo Programada
e N&o-Programada para designar, respectivamente, as atividades executadas
obedecendo a critérios de tempo e condigdes pré-definidas e as executadas em
funcdo da necessidade. As Manutencbes Programadas podem ser Periddicas, se
realizadas em intervalos de tempo fixos, ou Aperiddicas, quando realizadas em

intervalos de tempo variaveis, ou dependendo de oportunidades.



Quanto aos objetivos

Os tipos de manutencao sdao também classificados de acordo com a atitude dos
usuarios em relacado as falhas. Seis categorias sao normalmente identificadas sob
este aspecto: Manutencdo Reativa ou Corretiva, Manutencdo Preventiva,
Manutencdo Preditiva, Manutencdo Proativa, Manutencdo Produtiva Total e
Manutencgao Detectiva.

Manutencéo
Programacéo -« > Objetivo
Nao Programado (% > Corretiva
Programacdo * > Preventiva

Aperiddico > Preditiva
Periodico ¥ Produtiva

> Proativa

> Detectiva

Figura 2.4 Classificacao da Manutengéo

2.3.1 Manutencao Reativa ou Corretiva

z

E a execucdo de tarefas de manutencdo nao-planejadas para restaurar as
capacidades funcionais de equipamentos ou sistemas falhados. A manutencéo
corretiva é a forma mais primaria e mais cara de manutencao. Apesar disto, torna-se
impossivel elimina-la completamente, pois ndo se pode prever o momento exato em
que ocorrera uma falha que obrigard a uma manutengdo corretiva. Portanto, o
objetivo principal da manutencao corretiva € restabelecer a capacidades funcional do

sistema falho dentro do menor tempo possivel.

A manutencgao corretiva consiste na acao de tomadas de acdes para restabelecer

um sistema que falhou a sua condigcdo operacional. Isto normalmente envolve
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substituir ou consertar o componente que é responsavel pela falha do sistema
global.

A manutencao corretiva é tipicamente executada em trés passos:

» Diagnostico do problema. O técnico de manutencao levar um tempo para
localizar os componentes que falharam ou caso contrario avalia a causa da falha do

sistema.

» Conserto e/ou substituicao de componente(s) defeituoso(s). Uma vez que a
causa da falha do sistema foi determinada, uma acéao deve ser tomada normalmente
e a substituicdo ou consertando dos componentes que causaram a falha do sistema.

« Verificacao da acao de conserto. Uma vez que os componentes em questao
foram consertados ou substituidos, o técnico de manutencado deve verificar se o

sistema esta novamente operando com sucesso.

2.3.2 Manutencao Preventiva

s

E a execucdo de tarefas de manutencdo previamente planejadas. E
desempenhada para manter um item em condigdes satisfatérias de operacao,
através de inspecodes sistematicas, deteccdo e prevencao de falhas incipientes.
Pode ser baseada no tempo ou na condicdo. Serd baseada no tempo quando as
atividades para reter as capacidades funcionais dos equipamentos ou sistemas
forem planejadas para serem realizadas em pontos especificos no tempo. Sera
baseada na condicdo, quando as tarefas forem programadas devido a
anormalidades (defeitos) detectadas nos equipamentos em operacao. Neste caso,

ela é conhecida como manutencao preventiva ndo-sistematica.

A manutengao preventiva, diferentemente da manutencao corretiva, € a pratica de
substituir os componentes ou subsistemas antes que eles venham a falhar, a fim de
promover a continua operagdo do sistema. A programacdo da manutencao
preventiva é baseada em observacao do comportamento de sistemas anteriores, do
conhecimento do mecanismo de funcionamento dos componentes e de quais
componentes sao vitais para continuar a operacao do sistema. O custo é sempre um

fator na implementagdo da manutencao preventiva.
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2.3.3 Manutencao Preditiva

Se as tarefas de manutencdo previamente planejadas originam-se do
acompanhamento de parametros de condicdo ou desempenho do equipamento em
operacao, tem-se o tipo mais refinado de manutencdo preventiva, também

conhecida como Manutencao Preditiva.

Em geral, nenhuma agé&o de manutencao é realizada no componente durante uma
manutengdo preditiva, a menos que o componente se encontre falho, neste caso
temos uma acao de manutencao corretiva. Porém, pode haver casos onde uma
restauracdo parcial do componente inspecionado deve ocorrer durante a

manutencao preditiva.

A manutengao preditiva, também conhecida como monitoramento da condi¢do
operacional, tem liderado o caminho para economias adicionais em relagcdo a
manutencado preventiva, O uso de tempo real ou instrumentos portéteis, tais como
monitores de vibracdo, termografia, ferrografia, etc., tém sido eficazes no
reconhecimento de sintomas de falha iminente da maquina, ou seja, descobre
componentes com sinais de possiveis falhas. O maior beneficio é a disponibilidade
de um alerta anterior, de umas poucas horas a poucos dias, que reduzem o niumero

de falhas catastroficas.

Geralmente, a manutencao preditiva é implantada juntamente com a manutencao
preventiva e objetiva tanto os sinais de alerta de falha iminente como o
reconhecimento de falhas pequenas que iniciam a reacdo em cadeia que leva as
falhas grandes (isto é, controle de danos).

2.3.4 Manutencao Proativa

A Manutengdo Proativa ou de Extensdo da Vida Util consiste em investigar as
causas de falhas constantes na busca de solucédo definitiva para o aumento da
eficiéncia e da confiabilidade dos equipamentos e sistemas.

A manutencdo proativa tem recebido atencdo mundial como o meio mais
importante de alcangcar economias inalcancaveis pelas técnicas de manutencao
convencionais. A abordagem substitui a filosofia de manutencdo de falha reativa
pela de falha proativa evitando as condigdes subjacentes que levam a falhas e
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degradacdo da maquina. Ao contrario da manutencao preditiva/preventiva, a
manutenc¢ao proativa cria acdes que objetivam causas raizes das falhas, ndo apenas
sintomas. Seu objeto central € aumentar a vida da maquina ao invés de fazer
reparos quando em geral nada esta quebrado, aceitar a falha como rotina e normal,
substituindo a manutencao de falha de crise pela manutencao de falha programada.

Enquanto as causas raizes das falha sdo muitas, ou pelo menos se presume que
sado. Na maioria dos casos, os sintomas da falha mascaram a causa raiz ou séo eles
préprios considerados como a causa. Por exemplo, a falha subita de um rolamento é
com freqUiéncia considerada como causada por lubrificante de ma qualidade ou ruim.
A causa- raiz, por outro lado, é contaminacao no lubrificante ou instalacédo defeituosa

do rolamento.

Quando uma maquina é bem projetada e bem construida, as causas da falha
podem se reduzidas geralmente a aplicacao indevida da maquina ou contaminacao.
E, entre as duas, a contaminacgao é claramente a mais comum e mais séria culpada
pela falha. Uma grande quantidade de provas de laboratério e confirmacdes de
campo estdo agora disponiveis na literatura para comprovar este fato. Portanto, a
abordagem inicial l6gica para a manutencao proativa € a implantagdo de programas
de controle rigoroso da contaminagao para fluidos lubrificantes, hidraulicos, liquidos

arrefecedores, ar e combustivel.

2.3.5 Manutencao Produtiva Total

A Manutencao Produtiva Total também é conhecida pela sigla TPM (Total
Productive Maintenance), que inclui programas de manutencdo preventiva e
preditiva.

TPM é um sistema de gerenciamento que tem como objetivo otimizar o
funcionamento de maquinas e instalacées, através da participacao criativa de todos
0s colaboradores, sendo um processo que possibilita a melhoria continua no chao
de fabrica. A implantacdo do TPM ¢é rigorosa no sentido de buscar sempre o
“benchmark” (referencial de exceléncia), onde se procura medir e corrigir todas as
perdas resultantes de equipamentos, processos e organizacdes ineficientes.

13



2.3.6 Manutencao Detectiva

A Manutencgéao detectiva é a atuacao efetuada em sistemas de protecao buscando

detectar falhas ocultas ou nao-perceptiveis ao pessoal de operacao e manutencao.

A identificacdo de falhas ocultas é primordial para garantir a confiabilidade. Em
sistemas complexos, essas acoes sé devem ser levadas a efeito por pessoal da area
de manutencdo, com treino e habilitacdo para tal, assistido pelo pessoal de

operacgao.

E cada vez maior a utilizacdo de computadores digitais em instrumentacdo e
controle de processo nos mais diversos tipos de plantas industriais. A principal
diferenca esta no nivel de automatizacdo. Na manutencdo preditiva, faz-se
necessario o diagnéstico a partir da medicdo de parametros; na manutencao
detectiva, o diagnostico é obtido de forma direta a partir do processamento das
informagdes colhidas junto a planta.

Ha apenas que se considerar, a possibilidade de falha nos préprios sistemas de
deteccdo de falhas, sendo esta possibilidade muito remota. De uma forma ou de
outra, a reducdao dos niveis de paradas indesejadas por manutencdées nao

programadas fica extremamente reduzida.

2.4 SISTEMAS NAO REPARAVEIS

Os sistemas nao reparaveis sao aqueles que ndo sao consertados quando
venham a falhar. Mais especificamente, os componentes do sistema nao séao
consertados ou substituidos quando eles falham. A manutengdo do mesmo
compreenderia em sua completa substituicAo por um novo componente. A
confiabilidade de sistemas/componentes nao reparaveis € analisada através da
distribuicdo do tempo de falha. Esta distribuicdo pode ser representada pela funcéao
de densidade de probabilidade, funcao de distribuicdo acumulada, ou taxa de falha.

A maioria dos produtos domésticos, por exemplo, sdo nao reparaveis. Isto ndo
necessariamente significa que eles ndo possam ser consertados, basta analisarmos
se sera viavel o conserto do equipamento economicamente. Por exemplo, o conserto
de um forno microondas de quatro anos de idade é economicamente inviavel, se o

conserto custe aproximadamente o preco de um novo forno.
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2.5 SISTEMAS REPARAVEIS

Os sistemas reparaveis recebem acées de manutencdo que restauram os
componentes do sistema quando eles falharem. Estas acbes mudam a estrutura
global do sistema. Estas acdes devem agora ser levadas em consideracao quando
avaliamos o comportamento do sistema, porque a idade dos componentes do

sistema nao é mais uniforme, e nem o seu tempo de operacao sera continuo.

Ao tentar entender o comportamento do sistema, informag¢des adicionais dos
modelos estdo agora disponiveis de forma separada para cada componente do
sistema. Quando lidamos com componentes que sado reparaveis é necessario saber
também quanto tempo o componente leva para ser reparado. Isto € uma
necessidade do modelo que descreve como o componente sera reparado (por meio
de uma distribuicdo de probabilidade de reparo).

2.6 CONCEITOS ASSOCIADO A CONFIABILIDADE
2.6.1 Definicao de Confiabilidade

E a probabilidade que uma parte, componente, aparelho, equipamento ou sistema
executara sua entendida funcao por especificado periodo de tempo sob um dado
conjunto de condicoes.

R(t) =1 —F(t)

v

Figura 2.5 — Grafico mostrando a curva basica de confiabilidade (linha cheia).

A Fig. 2.5 mostra o grafico da curva basica de confiabilidade e o da curva de

probabilidade de falha, seu complementar, onde:

R(t) — probabilidade de que um sistema opere sem falha por um comprimento

de tempo t;

F(t) — probabilidade de que ocorra falha num tempo menor ou igual a t.
15



2.6.2 Quando ha falha

Quando o equipamento ou componente para de executar a sua funcgéo.

Exemplos:

Qualitativamente: motor para de funcionar, estrutura entra em colapso,

equipamento de comunicagao nao responde;

Quantitativamente: motor ndo € capaz de liberar um especificado torque,

estrutura excede uma especificada deflexdo, amplificador cai debaixo de um
estipulado ganho, maquina ferramenta produz partes fora da tolerancia.

2.6.3 Como o tempo pode ser especificado
Depende da natureza do sistema sob consideragao.
1. Operacao intermitente: tempo total ou 0 nimero de horas de operacao;

2. Operacao Ciclica: numero de operacgoes, freqiéncia de paradas e partidas.

2.6.4 Especificacao das condicoes sob as quais um sistema opera

e (Cargas de projeto: peso que uma estrutura pode suportar, carga elétrica
sobre um gerador, taxa de transferéncia de informagédo sobre um sistema de

comunicacao, carga de impacto sobre um trem de aterrissagem, etc.

e (Cargas Ambientais: temperaturas extremas, salinidade, umidade, radiacao,
etc.

2.6.5 Performance e confiabilidade

Qualquer produto que aparente uma melhora na performance e na confiabilidade
€ devido a um significantivo avango no projeto de engenharia.

A historia da tecnologia pede um estudo de tais avancgos. A troca (mudanca) da
madeira pelos metais nas estruturas e nas maquinas; de tubos de vacuo por
componentes eletrénicos no estado sélido (transistores, por exemplo), etc.; levaram

a avancos fundamentais tanto na performance, como na confiabilidade.
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Portanto, os maiores melhoramentos na performance tém sido obtidos pela

introducdo de novos materiais ou aparelhos para atingir um particular objetivo.

2.6.6 Redundancia

z

E a existéncia de mais de um meio de execucdo de uma determinada tarefa. De

um modo geral, todos os meios precisam falhar, antes da quebra do sistema.

A confiabilidade pode ser aumentada pela adicdo de redundancia ao sistema em
nivel de sistema ou de componente, mas somente se adequadas precaucdes
puderem ser tomadas para assegurar que os componentes redundantes tenham

muita pouca chance de falhar simultaneamente devido a uma causa comum.

Vale lembrar que a adicdo de componentes tem efeito sobre os custos e a

performance do sistema.

2.6.7 Carga

E usada mais freqlientemente na mecanica como a tensdo sobre uma estrutura.
Mas de uma forma mais geral pode ser também a carga térmica causada por alta
temperatura, a carga elétrica sobre um gerador, a carga de informagdo sobre um
sistema de telecomunicacéo, etc.

2.6.8 Exigéncias de Confiabilidade

Em qualquer estagio de desenvolvimento tecnolégico devem ser feitos trade-offs
entre a confiabilidade e a performance. Isto implica que sejam feitos também trade-

offs entre a confiabilidade e o custo.

Como um primeiro exemplo, consideramos uma corrida de carros. No caso das
500 milhas de Indianapolis, de ano em ano, a performance dos carros €
continuamente melhorada, se usarmos como medida de performance a velocidade
média de classificagdo dos carros. Entretanto a confiabilidade destes carros, medida
como a probabilidade que terdo de terminar a corrida, permanece uniformemente
baixa, em menos de 50%. Isto ndo é surpresa se devemos tolerar uma alta
probabilidade de quebra se quisermos ter alguma chance de vencer a corrida.
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Um exemplo oposto € o projeto de um avido comercial, onde a quebra mecanica
podera resultar num acidente catastréfico. Neste caso, a confiabilidade € a

consideracao de projeto.

Especificagdes de velocidade, capacidade de carga e a economia de combustivel
associada a estes parametros sdo aceitas desde que possam manter a
probabilidade de falha catastrofica muito pequena.

2.6.9 Historico

Nas ultimas trés décadas, a utilizacdo de técnicas de Engenharia da
Confiabilidade no projeto, na operagdo e na manutencdo vem experimentando um
crescimento continuo e acelerado em diversos setores industriais dos paises
industrialmente mais desenvolvidos. Esta expansdo tem sido mais significativa
naqueles setores que necessitam garantir um alto nivel de confiabilidade para os
seus processos ou produtos, seja por questdes de seguranca ou por exigéncia da
grande competitividade industrial do mundo moderno. Tendo dado seus passos
iniciais nos setores aeronautico e militar nas décadas de 50 e 60, o uso da
Confiabilidade expandiu-se para a area nuclear durante a década de 70, com grande
énfase até entdo nos problemas de segurancga dos sistemas analisados. Na década
seqguinte, varias outras atividades industriais passaram a adotar o uso das técnicas
de Confiabilidade, entre as quais podemos citar: as industrias de processos
quimicos, a industria eletrénica, o setor de geragao e distribuicdo elétrica e as
atividades aeroespaciais. Outras areas industriais como a industria automotiva e os
setores de transporte (aéreo e ferroviario, principalmente) iniciaram mais
recentemente a aplicacdo dos conceitos de confiabilidade no desenvolvimento dos
seus produtos no gerenciamento das suas atividades. Cabe comentar aqui também,
0 uso cada vez mais intenso dos conceitos bdasicos em outras associadas,
particularmente no projeto de grandes estruturas (Confiabilidade Estrutural) e no
planejamento e otimizagcao das atividades de manutencao (Manutengdo Centrada na
Confiabilidade).

No Brasil, a aplicacao da Engenharia da Confiabilidade comecou a ganhar forga a
partir do inicio da década de 80. Desta década em diante, a exemplo do que vem

acontecendo internacionalmente, registrou-se um aumento significativo do uso da
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Confiabilidade em varios outros setores industriais, tais como: a industria de
processos quimicos (quimica, petroquimica e petréleo). Existem alguns outros
setores aonde vém sendo realizadas aplicacdes relevantes, particularmente no setor

elétrico.

2.7 MANUTENCAO CENTRADA NA CONFIABILIDADE

A Manutencdo Centrada na Confiabilidade (MCC), oriunda da expressdo em
inglés Reliability Centred Maintenance (RCM), é a aplicacdo de um método
estruturado para estabelecer a melhor estratégia de manutencdo para um dado
sistema ou equipamento. Este método comeca identificando a funcionalidade ou
desempenho requerido pelo equipamento no seu contexto operacional, identifica os
modos de falha e as causas provaveis e entdo detalha os efeitos e conseqgliéncias
da falha. Isto permite avaliar a criticidade das falhas e onde podemos identificar
consequéncias significativas que afetam a seguranca, a disponibilidade ou custo. A
metodologia permite selecionar as tarefas adequadas de manutengao direcionadas
para os modos de falha identificados.

O objetivo da manutencao na ética da Manutencdo Centrada na Confiabilidade
(MCC) é assegurar que um sistema ou item continue a preencher as suas fungdes
desejadas. No enfoque tradicional da manutencao todas as falhas séo ruins e,

portanto, todas devem ser prevenidas. Esta filosofia ndo é realista por duas razdes:
e Tecnicamente, mostramos que € impossivel se evitar todas as falhas;

e Ainda que se pudessem antecipar todas as falhas, os recursos financeiros

nao seriam suficientes.

Na MCC, determina-se o que deve ser feito para assegurar que um equipamento
continue a cumprir suas funcdes no seu contexto operacional. A énfase é determinar
a manutencdo preventiva necessaria para manter o sistema funcionando, ao invés

de tentar restaurar o equipamento a uma condi¢ao ideal.

Na manutencao tradicional, o enfoque é na caracteristica técnica das falhas,
enquanto na MCC, o enfoque é nos efeitos funcionais (operacionais) das falhas.
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Na MCC, os objetivos da manutencdo de qualquer item sado definidos pelas
funcdes e padrdes de desempenho requerido deste item no seu contexto

operacional.

No planejamento tradicional de manutencéo, a selecdo de tarefas é baseada em

critérios intuitivos, tais como:

e Experiéncia - fazemos assim ha 15 anos, deve ser bom!

Julgamento - achamos que isto deve ser uma coisa boa!

Recomendacéao do fabricante;

Tentativa e Erro - vamos reduzir a manutencao neste item!

Forca bruta - quanto mais manutencao, melhor!

Nos casos de equipamentos/sistemas, com inumeras tarefas de manutencao
preventiva ou com um grande histérico de manutencao corretiva, € que a MCC tem o
seu maior potencial, seja pela reducdo de manutencao preventiva desnecessaria,
seja pela adicdo de manutencdo preventiva para reduzir manutengao corretiva
indesejaveis.

O resultado da aplicacdo da MCC é que as tarefas de manutencdo, dado o
contexto operacional, sao otimizadas através da andlise das conseqliéncias de suas
falhas funcionais (operacionais), sob o ponto de vista de seguranca, meio ambiente,

qualidade e custos.

A aplicacdo da MCC resulta no decréscimo das atividades de manutencgao
preventiva e no custo dos programas de manutencéo preventiva. A uma reducao nos
custos de mao-de-obra e materiais, mesmo quando o numero de tarefas de

manutengéo preventiva aumenta.

A MCC é um processo continuo. Sua aplicagao deve ser reavaliada conforme a
experiéncia operacional for acumulada. No inicio da sua aplicacdo a frequéncia de

manutencao é determinada conservadoramente, pois ndo ha informagao especifica
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disponivel. A aplicacdo continuada da MCC resulta na obtencdo de dados que

permitem reavaliar a freqiéncia em bases mais realistas.

Um resumo dos beneficios da MCC:

Reducao na carga de trabalho de manutencéao preventiva;
Aumento da disponibilidade dos sistemas;

Aumento da vida util dos equipamentos;

Reducéao do numero de pecgas sobressalentes;
Especializacao de pessoal em planejamento de manutencgao;
Rastreamento das decisoes;

Motivacao para o trabalho em equipe.

A Fig 2.6 descreve as etapas para a execucao de uma analise de MCC completa.

Enquanto que a Fig. 2.7 detalha cada uma das etapas.

Requisitos Operacionais Programa
e @ - == s de
Concepgéo de Manutengéo Manutengéo
A
A 4
Analise Funcional Funcdes e/ou
Diagrama de Blocos » Componentes Criticos do
- . Sistema
Analise Preliminar

FMECA
Modo de Falha

Diagrama de Desicao
MccC

\ 4

Causa & Conseqléncia

Figura 2.6 - Etapas para a execugao de uma analise de MCC completa.
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Requisitos Analise Elaborar Diagrama de | Programa de
Operacionais Funcional FMEA Decistes Manutencéo
Montar Identificar Definir os Aplicar Comparar
equipe de funcdes modos de diagrama de com
analise falhas decistes atividades
Definir existentes
|dentificar funcdes Definir as |dentificar
dados causas das tarefas Detalhar
Definir falhas falhas Manutencéo instrucées
Coletar dados | funcionais Preventiva
Definir efeitos Revisar
Descrever das falhas Selecionar planos
sistema tarefas
Classificar efetivas Conduzir
|dentificar conseqliéncia auditorias
elementos Estabelecer
Identificar intervalos Conduzir
Definir sistemas mudancas de
fronteiras e Criticos |dentificar projeto
interfaces mudancas de
projeto

Figura 2.7 - Detalhamento de cada uma das etapas de uma MCC completa.

2.8

CURVA DA BANHEIRA

A curva que representa a taxa de falha de um equipamento em fung¢ao do tempo é

também conhecida como curva da banheira devido ao seu formato conforme mostra

a Fig, 2.8. Esta curva representa o comportamento, ao longo da vida, de varios

dispositivos elétricos, mecanicos e de softwares, sendo determinada a partir de
estudos estatisticos.

Taxa de Falha hit)

TRILEY . Falhas por
Pramaluras Falhas Casuais Desgasts
Amaciamento g Falhas alestarias ————M  Desgate

Teampo (L)

Figura 2.8 — A Curva da Banheira.
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A curva da banheira apresenta trés periodos distintos:

Periodo I: é um periodo curto de tempo de taxas de falhas altas, mas
decrescente. No caso de populacdes humanas é representado pela mortalidade
infantil. No caso de engenharia é o periodo de amaciamento, onde as altas taxas de
falha iniciais sao representadas por pecas defeituosas de equipamentos, a nao
apropriadas técnicas de construgcdo (montagem) e fabricacdo. Falta de pecas,
materiais fora de padronizacdo, componentes fora de tolerdncia e danos no
transporte podem ser evitadas por um rigoroso controle de qualidade. Portanto, na
fase da mortalidade infantil: ha grande incidéncia de componentes com defeito de
fabricacao, erro de projeto, erro de aplicagdo ou erro de instalacdo. A taxa de falha

decai com o tempo.

Periodo |l: € uma regido de taxas de falha aleatérias ou de vida util. Contém as
menores e quase constantes taxas de falhas e é considerado periodo de vida util do
equipamento. A ocorréncia dessas falhas advém de fatores menos controlaveis. No
caso de populacbes humanas, as provaveis mortes sdo devidas a acidentes ou a
doencas infecciosas. Nos equipamentos mecanicos, as falhas sao devidos as
interferéncia indevida, tensao/resisténcia dos materiais menor que a esperada,
defeitos abaixo do limite de sensibilidade dos ensaios, erros humanos durante uso,
aplicacéo indevida, carregamentos externos sobre o sistema ou seus componentes
sdo geralmente a causa da falha. Podem ter uma grande variedade de formas,
dependendo do tipo de sistema sob consideracao: terremotos, falta de energia,
vibracdo, impacto mecanico, flutuacées de temperatura, variacdo de umidade, etc.

Este tipo de falha se caracteriza pela dificuldade de prevencéo.

Periodo Ill: é uma regido de taxas de falha crescente, onde ocorrem falhas por
envelhecimento (populacées humanas) ou desgaste (equipamentos de engenharia).
As falhas tendem a ser dominadas por efeitos cumulativos tais como: corroséao,
fragilizagdo, trinca por fadiga, difusdo de materiais, etc. O inicio do rapido
crescimento das taxas de falha normalmente forma a base para a determinacéo de
que partes do equipamento que devem ser trocadas para seu perfeito
funcionamento e para a especificacao da vida de projeto do equipamento.
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Tabela 2.1 - Descrigéo das falhas presentes nas fases da curva da banheira.

Falhas Prematuras

Falhas Casuais

Falhas por Desgaste

Processos de fabricacao
deficiente

Controle de qualidade
deficiente

Mao-de-obra desqualificada

Amaciamento insuficiente

Pré-teste insuficiente

Debugging insuficiente
Materiais fora de
especificacdo
Componentes nao

especificados

Componentes nao testados

Componentes que falharam
devido estocagem/transporte
indevido
Sobrecarga no primeiro teste

Contaminacgao

Erro Humano

Instalacao imprépria

Interferéncia indevida
tensao/resisténcia

Fator de seguranga
insuficiente

Cargas aleatérias maiores
que as esperadas

Resisténcia menor que a
esperada

Defeitos abaixo do limite de
sensibilidade dos ensaios

Erros humanos durante uso

Aplicagéo indevida

Abusos

Falhas nao detectaveis pelo
melhor programa de
manutengao preventiva

Falhas nao detectaveis
durante o melhor debugging
Causas inexplicaveis

Fendbmenos naturais
imprevisiveis

Envelhecimento

Desgaste/Abrasao

Degradacgéo de resisténcia

Fadiga

Fluéncia

Corrosao
Deterioracdo mecanica,
elétrica, quimica ou
hidraulica

Manutengéo insuficiente ou
deficiente

Vida de projeto muito curta

Um resumo das caracteristicas de cada fase pode ser vista na Tabela 2.1 Deve-
se alertar que nem todos os tipos de componentes/sistemas apresentam sempre
todas as fases. Programas de computador (softwares), por exemplo, € um exemplo
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tipico de sistema com periodo de mortalidade infantil apenas, na medida em que os
erros de programacao sao corrigidos, as falhas vao praticamente desaparecendo
(Fig. 2.9).

h(t)
Software

>
Tempo

Figura 2.9 - Curva da banheira caracteristica para softwares.

Componentes eletrénicos, por outro lado, apresentam normalmente falhas
aleatérias para estes tipos de falhas € comum lancar-se mao do conceito de
substituicdo quando ha quebra, ja que a manutencdo preventiva nesta fase €
normalmente de pouca efetividade (Fig. 2.10).

Componente
Eletrénico

B
Tempo

Figura 2.10 - Curva da banheira caracteristica para componentes eletronicos.

Componentes mecanicos, entretanto, apresentam normalmente as trés fases e é
comum se medir a taxa de falhas para se tentar evitar o periodo de falhas por
desgaste (Fig. 2.11).
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y Equipamento
h(t) Mecénico

Ten?po

Figura 2.11 - Curva da banheira caracteristica para componentes mecanicos.

2.9  DEFINICOES MATEMATICAS BASICAS

Podemos expressar em termos da variavel aleatéria t, o tempo de falha do

sistema. A probabilidade de que a falha aconteca num tempo entre t e t + At € dada
por (Lewis, 1987):

f(t).At = P (t <t < t+AY). (2.1)

A probabilidade de que a falha aconteca num tempo menor do que t é dada por:

(2.2)

A probabilidade de que um sistema opere sem falha por um periodo de tempo t é
dada por:

R(t) =P (t > 1). (2.3)

Uma vez que o sistema ndo falha para t < t, deve falhar para algum t > t, assim
temos:

Rt =1-F(@). (2.4)

Como a probabilidade de falha é definida por:
F(t) = j f(0).dt, (2.5)
0

temos que

26



R(t) =1—jf(t).dt . (2.6)

Algumas propriedades podem ser observadas da equacao da confiabilidade, tais

como:
RO)=1 e R(x)=0. (2.7)

A funcéo densidade de probabilidade de falha em termos de confiabilidade e de
probabilidade de falha é dada por:

dR(t) dF(t)
=— = ) 2.
F0 dt dt (28)

A taxa de falha, também chamada de funcéo de risco (hazard) ou de taxa de falha

instantanea, é definida como:

_f®_ 1 dR)
T RGt) R dt

h(t) (2.9)

Uma expressédo muito util € a confiabilidade em fungéo de taxa de falha. Da Eq.

(2.9) por integracao podemos obter:
R(t) = exp[- j h(t).dt] (2.10)
0

Para obtermos a probabilidade de falha em termos da taxa de falha, inserimos a
Eqg. (2.10) na Eq. (2.9) para termos:

£t = h(tyexpl= h().dr]. (2.11)

Um dos parametros mais usados para caracterizar a confiabilidade € o tempo
médio ou esperado de falha, denotado também por ou esperado E(t) e dado por:

MTTF = E(t) = th(t).dt . (2.12)

O MTTF pode ser escrito em termos da confiabilidade pela substituicdo da Eq.
(2.8) na Eq. (2.12). Integrando por partes temos:
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MTTF = —jtd—R.dt =—tR@)| + jR(t).dt (2.13)
0 dt 0 0
Como tR(t) tende para zero quando ttende para zero ou infinito, temos:

MTTF = TR(t).dt . (2.14)

2.10 DISTRIBUICOES APLICADAS A CONFIABILIDADE

Vamos abordar nesta secao as distribuicbes mais comuns na confiabilidade que

sao as distribuicées exponencial, normal, lognormal e de Weibull.

2.10.1 Distribuicao Normal

A distribuicdo normal também conhecida como gaussiana, € segundo O’Connor
(2002) e Carter (1986), a mais amplamente utilizada, isto porque materiais naturais,
fenbmenos biolégicos tém um comportamento que pode ser representado por esta
distribuigao.

Para Lewis (1987), esta distribuicdo representa equipamentos que sofrem
desgaste crescente, de forma que a taxa de falha apresenta uma curva crescente
em funcdo do tempo. Esta distribuicdo pode ser verificada quando se observa o

comportamento da vida de ferramentas de corte durante a usinagem.

Em funcao da variavel aleatéria x é dada por:

a4}1{x‘”j}, Coo< x < oo, (2.15)

fo)= >
A integral da Eq. (2.15), que ndo possui uma solucao analitica exata, é dada por:
F(x)= j F(x)dx (2.16)
A taxa de falha é dada por (Fig. 2.12):

1 1 (t—p)? t—u -
_ exp|—— Y anvady | 217
h(t) -y exp{ o }{1 cp( = H (2.17)
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Quando usamos a distribuicao normal, é benéfico fazermos uma mudanca de
variavel para expressarmos F(x) numa forma padronizada. Com esta finalidade,

definiremos a variavel aleatoria u em termos de x por:

u=x-u)lo. (2.18)

Isto produz:

Fu) =——exp(—~u?), (2.19)
NGy 2

o que implica em =0 e o.2=1.

A forma padronizada é dada por:

F(x)=®[(x—p)/o]=dW) (2.20)

D) = — Texp(—luz)du. (2.21)
NOYx 2

Propriedades da distribuicdo normal:

o D(-u)=1-Dw);

e se x e y sao variaveis aleatorias que sao distribuidas normalmente, entéo:
z=ax+by, onde a e b sdo constantes, é também distribuida normalmente.

Além disto:

U.=apu +bu,, O'Z2 = a.O'x2 +b.0'y2.

As mesmas relacdes podem ser estendidas para combinacdes lineares de trés ou

mais variaveis aleatorias.
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Taxa de Falhax Tempo

14 -
12 1 o
% 10 //,
5 6 .
< 4 - i
] J__,
0 —_— ; . . .
0,0 1,0 2,0 3.0 40 5.0 6,0

Figura 2.12 - Fun¢ao da Taxa de Falha da distribuicdo normal.

2.10.2 Distribuicao Lognormal

Podemos ter uma situacdo que consiste de uma variavel aleatéria y que é o

produto das variaveis aleatérias y;:
Y=Y0-Yyed, - (2.22)

Por exemplo, o desgaste de um sistema pode ser proporcional ao produto das
magnitudes das demandas que tem sido feitas sobre ele. Da Eq. (2.22), temos:

Iny=Iny +Iny,+..+Iny, (2.23)

Se definirmos x = Iny, e x é distribuido normalmente, entdo y é distribuido

lognormalmente. Portanto, por analogia a distribuicdo normal, temos:

1 1 (. yY
= ——|m2| 2.24
f()’) \/géyexp[ 2§z(nyoj } ( )
F(y)= cpE.ln(lH = D), (2.25)
onde u= l.ln(lj. (2.26)
s \,
Média: u=y,.exp(&*/2) (2.27)
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Variancia: o’ = u’[exp(E?) —1] (2.28)

A distribuicao lognormal (Fig.2.13) é bastante utilizada para caracterizar o tempo
de vida de produtos e materiais. A distribuicdo lognormal é a que melhor descreve o
tempo de vida de componentes semicondutores cujos mecanismos de falha
envolvem interagcdes quimicas, como as encontradas em processos de Ccorrosao,
acumulo superficial de cargas elétricas, degradacdo de contatos, sendo também
adequada para mecanismos de fadiga em materiais (Freitas, Colossimo; 1997). Para
Carter (1987) esta distribuicio € a que melhor define o comportamento de

equipamentos mecanicos sobe a acao de fadiga.

Taxa de Falha x Tempo

K
w

A Médiadet=1
@ 3,51 gl
-
5.
% 2,9
o 27 e
?é 1,5 1 e Mediadet =3
© w

1{/

054
D — T T T T 1

0.0 20,0 40,0 60,0 80,0  100,0
Tempo (t)

Figura 2.13 - Fungéo de Taxa de Falha da Distribuigdo Lognormal.

2.10.3 Distribuicao Exponencial

O modelo de taxa de falha constante (A(f) = A = constante) para sistemas

operando continuamente leva a um distribuicido exponencial, que é dada por:

fy=Ae™, (2.29)
F(ty=1-¢". (2.30)
Média: u=1/1 (2.31)
Variancia: o’ =1x (2.32)
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Esta distribuicdo representa a faixa das falhas aleatérias da curva da banheira e

esta representada na Fig. 2.14.

Taxa de Falha x Tempo

0,12
0,10
0,08 4
0,06 4

0,04 4
0,02 4

0,00 T T . . T 1
0,0 20,0 40,0 60,0 80,0 100,0 120,0

Tempo

Taxa de Falha

Figura 2.14 - Fungédo Taxa de Falha da distribuicdo exponencial

2.10.4 Distribuicao de Weibull

A distribuicao de Weibull foi proposta originalmente por W. Weibull (1951) em
estudos relacionados ao tempo de falha devido a fadiga em metais. Ela é
freqientemente empregada para descrever o tempo de vida de produtos industriais.
Ela também descreve adequadamente o tempo de vida de produtos formados de
varias partes (elementos) cuja falha ocorre quando a primeira parte falhar. Outra
vantagem da utilizacido da distribuicao de Weibull em aplicacdes praticas deve-se ao
fato de ela apresentar uma grande variedade de formas, todas com uma propriedade
basica: a funcdo taxa de falha é monotbnica. Isto significa que ela pode ser
crescente, decrescente ou constante. Ela descreve adequadamente a vida de
mancais, componentes eletrénicos, ceramicas, capacitores dielétricos, etc. (Freitas,
Colossimo; 1997).

Para Carter (1986), a distribuicao de Weibull “é muito desejavel, pois se tem em
maos uma distribuicdo que pode representar qualquer curva de taxa de falha no

tempo”.

A prépria distribuicdo exponencial é um caso particular da distribuicao de Weibull.
No entanto, enquanto a distribuicdo exponencial depende exclusivamente de um
32



parametro, a distribuicdo de Weibull depende de dois ou trés parametros. Estes

parametros sao definidos como:

a - E o parametro de escala, conhecido como vida caracteristica.
Corresponde ao valor de t no qual existe aproximadamente 63.2% de
probabilidade do que o componente venha a falhar.

B — E o parametro de forma, indica o comportamento da funcdo da taxa
de falha.

Para B = 1, a funcdo taxa de falha é constante (e equivale a
distribuicdo exponencial).
Para B > 1, a funcdo taxa de falha é crescente, e quanto maior é

este, mais rapidamente a funcéo cresce.

Para B < 1, a funcao taxa de falha é decrescente, e quanto menor é

este, mais rapidamente a funcdo decresce.

t, — E chamado de tempo de falhas livre, parametro de localizagdo ou
vida minima e indica a data de inicio das falhas. Nao sera considerado nas

formulas a seguir.

A distribuicdo de Weibull de dois parametros é dada por:

p-1 B
£ = ﬁ(i .exp{— [ij } (2.33)
a\a o
F(6)=1—exp| - (L) } (2.34)
| O
p-1
h(t) = ﬁ(ij . (2.35)
o\
Média: 1=al.(+1/8) (2.36)

Variancia: o = aZ{r(H%]—HH%H } (2.37)
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A funcdo gama completa que aparece nas Egs. (2.36) e (2.37) € dada por:
I'(t)= Ix”_l e .dx (2.38)
0

Para obtermos o valor do parametro (3 basta substituir a Eq. (2.36) na (2.37) para

eliminarmos o parametro a e termos a equacao:

F(B) =0 +u*)g,(f)— g, (B)=0, (2.39)
onde
g,B) {F(H%H ; g, B)=Ta+2/B). (2.40)

Para acharmos o valor de precisamos determinacao os zeros da funcédo dada pela
Eqg. (2.39).

Taxa de falha x Tempo

Taxa de falha

Tempo

Figura 2.15 - Taxa de Falha da Distribuicdo de Weibull com {8 variando de 1 a 3,5.
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2.11  ESTIMACAO DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

E um método geral de estimacdo de parametros muito usado no contexto da
analise de confiabilidade. Para uma amostra Xi, Xs, ..., X, de variadveis aleatérias
independentes e identicamente distribuidas apresentaremos a estimacao de maxima
verossimilhangca para as quatro mais importantes distribuigdes unidimensionais

continuas (Crowder et al., 1991; Soong, 1986).

2.11.1 Distribuicao Exponencial

Uma variavel aleatéria X segue uma distribuicdo exponencial (ou exponencial
negativa) se tem a fungcdo densidade de probabilidade mostrada na Eq. (2.29) é

dada por:

f(x)=Aexp[-Ax-0)] x>6, a>0, (2.41)

onde o é 0 parametro de escala e 6 é o parametro de localizacéo.

A funcdo de verossimilhanca (logaritmica) e os estimadores de maxima

verossimilhanca, respectivamente, sdo dados por:

InL=nlnA-1) (X, -96), (2.42)
i=1

6 = X,, (ou algum valor levemente inferior) (2.43)

A n 1

A= = : (2.44)

2.11.2 Distribuicao Normal

Uma variavel aleatéria X segue uma distribuicdo normal (ou gaussiana) se tem a
funcédo densidade de probabilidade dada pela Eqg. (2.15) onde n é a média e ¢ é 0

desvio padrao.

A funcdo de verossimilhanca (logaritmica) e os estimadores de maxima

verossimilhanca, respectivamente, sao dados por:
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n

1 » N N
lnL——ZGZZ(Xi— 1) 2ln(0') 21n(27£), (2.45)

i=1

a-1¥%x o1, (2.46)
n

& =1y x - X7 (2.47)
niz

2.11.3 Distribuicao Lognormal

Uma variavel aleatéria X segue uma distribuicdo lognormal se tem a funcao

densidade de probabilidade mostrada na Eq. (2.24) € dada por:

= ! exp| ———(in(x—6)- BY |, x> :
)= g g0 | x>0 248)

onde o é o parametro de escala, B é o parametro de forma e 6 € o parametro de

localizagao.

A funcdo de verossimilhanca e os estimadores de maxima verossimilhanca,

respectivamente, sdo dados por:

:—1 X _l N ln(X;_e)_Isz - 1 2.49
" (szz)"“ep{ DI } (X,-6)’ (249
B = lZn)ln(Xi -6), (2.50)
A | & R 1/2

é= 13t ~0)-f | 251)

quando o parametro 6 € conhecido.
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2.11.4 Distribuicao de Weibull

Uma variavel aleatéria X segue uma distribuicdo de Weibull se tem a funcao
densidade de probabilidade mostrada na Eq. (2.33) é dada por:

AV c—oV
fx(x)=§(%j exp{—( aej } (2.52)

onde a € o parametro de escala, 3 € o parametro de forma e 6 é o parametro de

localizagao.

A funcao de verossimilhanca e os estimadores de maxima verossimilhanca, sao

dados respectivamente por:

L= ﬁjn,ﬁ(XfT‘ejﬁ_l exp|:— l_" (X i~ 0ﬂ , (2.53)

- /B
o= —Z(Xi—é)q , (2.54)

5 {i(xi ol o] Sl -0 ] Sl _@)}l, 255

(x,-6)". (2.56)

A situacdo mais comum na estimacao dos parametros da distribuicao de Weibull
aparece quando 6 é conhecido. Por exemplo: 6 = 0 e 6 = X; (ou algum valor

levemente inferior).

2.12 INDICADORES DE MANUTENCAO

A éarea de manutencdo nos aponta muitos indicadores que por vezes até
dificultam o correto entendimento de nossas atividades. Temos sempre a intencéo
de fazer o melhor e acabamos por escolher e utilizar muitos indicadores, acabando

por exceder na quantidade e perder na qualidade final do trabalho.

Um dos primeiro pontos que se aprende com a metodologia da gestdo da
qualidade total € que devemos escolher indicadores que sejam o resultado do
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desdobramento dos objetivos empresariais. Isto significa que é necessario escolher
0 que nos da o maior retorno, seja em termos de informacdo quanto no de

lucratividade.

Portanto, para comegarmos em um primeiro momento a organizar uma estrutura

de manutencao; os seguintes indicadores:

Hora Parada ou Hora Indisponivel

Representa o tempo entre a comunicacao de indisponibilidade da maquina ou
equipamento até a sua liberacdo/aprovacdo para funcionamento normal ou
producdo. E necessario o acompanhamento desse indicador para termos um
controle basico sobre o funcionamento dos ativos, visando conhecer a

disponibilidade do equipamento para o processo produtivo.

Hora de espera

Representa o tempo entre a comunicacao da indisponibilidade da maquina ou
equipamento e o momento do inicio do atendimento por parte do pessoal da
manutengdo. E importante acompanhar esse intervalo de tempo, para termos um
controle minimo sobre eventual desperdicio ou ainda verificar a organizacao basica

da equipe.

Constata-se tradicionalmente que esse intervalo de tempo é um dos grandes
responsaveis pelo aumento da indisponibilidade da maquina, pois caso a equipe nao
seja bem organizada quanto a formacao do grupo, quanto a organizacdo do
almoxarifado de manutencdo, ou quanto a falta de comprometimento com os

objetivos empresariais, tais perdas serdo ainda maiores.

Acompanhar esse indicador podera propiciar redug¢ao das horas paradas ao redor
de 20% a 30% no primeiro ano e de cerca de 15 a 20% no segundo ano.
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Hora de impedimento

Esse indicador representa todo e qualquer tempo gasto com agdes que nao
dependem diretamente da agdo do grupo da manutencdo, ou seja, demandam
acoes de outras equipes, tais como a de compras, de projetos, de laboratério, etc. E
nesse momento que poderemos verificar o0 grau de comprometimento das equipes
auxiliares no sentido de rapidamente disponibilizar a maquina ou equipamento ao

ambiente produtivo.

Caso os resultados nao sejam satisfatorios poderemos atuar junto a essas
equipes no sentido de ampliar seu comprometimento, demonstrando as perdas que

as mesmas causam ao ambiente produtivo.

2.12.1 TERMINOLOGIA DA TEORIA DE CONFIABILIDADE DE SISTEMAS

Adota-se para terminologia a norma (NBR-5462, 1994) que € uma adaptacao da
norma (IEC-60050-191, 2002) que define os seguintes conceitos principais de
Confiabilidade e Mantenabilidade:

2.12.1.1 Conceitos

ltem (/tem) - Qualquer parte, componente, dispositivo, subsistema, unidade

funcional, equipamento ou sistema que possa ser considerado individualmente.

Dependabilidade (Dependability): termo coletivo usado para descrever o
desempenho da disponibilidade e seus fatores de influéncia: confiabilidade,
mantenabilidade e suporte logistico de manutencéo.

Capacidade (Capability): capacidade de um item atender a uma demanda de

servico de determinadas caracteristicas quantitativas, sob dadas condigcdes internas.

Disponibilidade (Availability): capacidade de um item estar em condi¢des de
executar uma certa fungdo em um dado instante ou durante um intervalo de tempo
determinado, levando-se em conta os aspectos combinados de sua confiabilidade,
manutenibilidade e suporte de manutencdo, supondo que 0S recursos externos
requeridos estejam assegurados.
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Confiabilidade (Reliability): capacidade de um item desempenhar uma funcao

requerida sob condi¢des especificadas, durante um dado intervalo de tempo.

Manutenibilidade (Maintainability): capacidade de um item ser mantido ou
relocado em condicdes de executar suas funcdes requeridas, sob condicdes de uso
especificadas, quando a manutengdo é executada sob condi¢cées determinadas e

mediante procedimentos e meios prescritos.

Falha (Failure) - Término da capacidade de um item desempenhar a funcao

requerida.

Critério de Falha (Failure Criteria) - Conjunto de regras aplicaveis ao julgamento
de tipos e gravidade de falhas, para determinacédo dos limites de aceitacao de um

item.

Falha Critica (Critical Failure) - Falha que provavelmente resultara em condicoes
perigosas e inseguras para pessoas, danos materiais significativos ou outras

consequéncias inaceitaveis.

Causa de Falha (Failure Cause) - Circunstancias relativas ao projeto, fabricacao

ou uso que conduzem a uma falha.

Mecanismo de Falha (Failure Mechanism) - Conjunto de processos fisicos,

quimicos ou outros que conduzem a uma falha.

Vida Util (Useful Life) - Sob dadas condicdes, é o intervalo de tempo desde o
instante em que um item é colocado pela primeira vez em estado de disponibilidade,
até o instante em que a intensidade de falha torna-se inaceitavel ou até que o item
seja considerado irrecuperavel depois de uma pane.

Vida Média (Mean Life) - Média dos tempos até falha de um grupo de itens nao

reparados e de caracteristicas semelhantes.

Vida de Projeto (Design Life) - Tempo de uso planejado para o sistema total.

Nota: ltens podem falhar dentro de vida de projeto do sistema contanto que

substituicdes ou reparos sejam possiveis.
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2.12.1.2 Medidas
Confiabilidade (Reliability): R(1;,t2)

Probabilidade de um item poder desempenhar uma funcao requerida, sob dadas
condigdes, durante um dado intervalo de tempo (7,,1,).

Para itens nao-reparaveis, a confiabilidade R (z,,1;) para um dado intervalo (z,,1,),
0 < t; < 17, € equivalente a confiabilidade R (0,1;) para o intervalo (0,1,) e, portanto, nao
e freqlentemente utilizada. Mais utilizadas sdo as fungbes de confiabilidade
R (¢) = R (0,1) e a condicional R(t,t+x/t).

R(t) = exp{— | h(x)dx} = T F(x)dx . (2.57)

Funcao de Distribuicao Acumulada de Falha para o Instante t (cdf): F(z)

Nao-confiabilidade (Unreliability): F(t)

E a probabilidade do componente sofrer uma falha no periodo de 0 a ¢, dado que
funciona em ¢ = 0, ou seja, corresponde a probabilidade complementar da
Confiabilidade.

F(t)=1-R(1). (2.58)

F(t)= jf(t)dt ) (2.59)

Funcao Densidade Probabilidade de Falha para o Instante t (pdf): f (¢)
f(¢) - Representa a estatistica da falha, € a derivada de F (1).

f (r).dt - E a probabilidade do componente que funciona em ¢ = 0 sofra uma falha

entreret+ dr.

Fio=49E0 (2.60)
dt
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Taxa de Falha Instantanea (Instantaneous Failure Rate): h (r)

Limite, se existir, da razdo da probabilidade condicional de que a falha de um item
ocorra em um dado intervalo de tempo (z,z+41), visto que o item estava disponivel no
instante t, pela duracdo 4t deste intervalo, quando 4 tende a zero.

Matematicamente,

h(z):limR[t<T<(t+At)/T>t], (2.61)
A—0 At

h - Representa a velocidade com que as falhas se manifestam.

h(r).4t - Probabilidade do componente que funciona em ¢ = 0, falhe entre r e ¢ + 4r.

[Fa+T)-Fn)] 1 _f()

h(t) = . .
® R(1) At R(1)

(2.62)

Taxa de Falha Média (Mean Failure Rate): h(t,.t,)

Média da taxa de falha instantdnea em um dado intervalo de tempo (71, t2).

Nota: A taxa da falha média se relaciona com a taxa de falha instantanea, pela
equacao:
! j h(t)dt . (2.63)

1_t2 1

h(t,,t,) =

Tempo Médio Até Falha (Mean Time to Failure): MTTF

MTTF = Tt. f(@)dt :TR(t)dt . (2.64)

Manutenibilidade (Maintainability): M(t)

Probabilidade de uma dada acdo de manutencao efetiva, para um item sob dadas
condi¢des de uso, poder ser efetuada dentro de um intervalo de tempo determinado,
quando a manutencao é feita sob condigdes estabelecidas e usando procedimentos

€ recursos prescritos.

E a probabilidade de restaurar um item as suas condicdes de funcionamento

especificas, em limites de tempo desejados, quando a manutencdo é conseguida
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nas condi¢cées e com meios prescritos. Ou melhor, probabilidade de um componente

falho no tempo =0 esteja em servigo no tempo “7”.

M@)=1- exp[—j,u(t)dt} . (2.65)

Funcao Densidade Probabilidade de Reparo para o Instante t (Em Inglés pdr):
g (1) - Representa a estatistica do reparo, é a derivada de M (r).

g (7).dt - E a probabilidade do componente esta falho em 7 = 0 seja reparado entre ¢

et+dt

g(y=MO (2.66)
dt

Taxa de Reparo Instantanea (Em Inglés Instantaneous Repair Rate): pu(t)

Limite, se existir, da razdo da probabilidade condicional de que o instante T de
término de uma agdo de manutencdo corretiva ocorra em um dado intervalo de
tempo (7,r+4¢), pela duragéo ¢ deste intervalo, quando 4r tende a zero, supondo-se

gue a acao esteja em andamento no inicio do intervalo de tempo.
Matematicamente,

Plt<T<(@+At)/T >t]
At

u(1)=lim (2.67)

u (t) - Representa a velocidade com que os reparos sao realizados.

u (¢).4t - Probabilidade do componente que se encontra em estado falho em ¢, seja

reparado entre te t + At.
Taxa de Reparo Média (Em Inglés Mean Repair Rate): 1i(t,,t,)
Média da taxa de reparo instantdnea em um dado intervalo de tempo (t1,2)

Nota: A taxa de reparo média se relaciona com a taxa de reparo instantanea, pela

equagao:

153

- [y . (2.68)

2 ltl

Ut 1) =
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Tempo Médio de Reparo (Em Inglés Mean Time to Repair): MTTR =1

Esse indicador nos aponta o tempo que a equipe de manutencdo demanda para
reparar e disponibilizar a maquina ou equipamento para o sistema produtivo. Nesse
periodo estdo todas as acgdes envolvidas no reparo, sejam elas da equipe de

compras, de laboratério ou qualquer outra equipe de trabalho.
MTTR = j t.g(t)dt . (2.69)
0

Tempo Médio entre Falhas (Em Inglés Mean Time Between Failure): MTBF

Indicador que representa o tempo médio entre a ocorréncia de uma falha e a
préxima, representa também o tempo de funcionamento da maquina ou

equipamento diante das necessidades de producgéo até a préxima falha.
MTBF = MTTF + MTTR. (2.70)
Disponibilidade Instantanea (Em Inglés Availability): A(t)

Probabilidade de um item ser capaz de desempenhar uma fungéo requerida sob
dadas condigdes, em um dado instante, supondo-se que 0s recursos externos

tenham sido providos.
Disponibilidade Assintética (Em Inglés Assymptotic Availability): A ou A

Limite, se existir da disponibilidade instantdnea, quando o tempo t, tende ao

infinito, usado em modelos matematicos.

Notas: a) A disponibilidade assintética média se obtém da disponibilidade média,

pela equacao:

Aou A_ =lim A(r). (2.71)

t —oo

b) Se o limite existir ele independe de t.

44



Disponibilidade Média (Em Inglés Mean Availability): A(z,,z,)

Média da disponibilidade instantdnea durante um dado intervalo de tempo (¢,,z,).

Nota: A disponibilidade média esté relacionada a disponibilidade instantanea, pela
equacao:

1

fA(t)dt (2.72)

2 ltl

At,,t,) =

Disponibilidade Média Assintética (Em Inglés Assymptotic Mean Availability):
Aou A,

Limite, se existir da disponibilidade média durante um intervalo de tempo (t;,,),
guando o tempo t, tende ao infinito, usado em modelos matematicos.

Notas: a) A disponibilidade assintética média se obtém da disponibilidade média,

pela equacéo:

Aou A_ =1im A(z,,t,) (2.73)

b) Se o limite existir, ele independe de ¢,.
Indisponibilidade Instantanea (Em Inglés Unavailability): U(r)

Probabilidade de um item ndo ser capaz de desempenhar uma funcédo requerida
sob dadas condicdes, em um dado instante, supondo-se que 0s recursos externos

tenham sido providos.
Indisponibilidade Assintética (Em Inglés Assymptotic Availability): U ou U

Limite, se existir da indisponibilidade instantanea, quando o tempo tende ao

infinito, usado em modelos matematicos.

Notas: a) A indisponibilidade assintética se obtém da indisponibilidade

instantanea, pela equacao:

UouU_=1limU(t) (2.74)

t—o0

b) Se o limite existir, ele independe de .
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Indisponibilidade Média (Em Inglés Mean Unavailability): U (z,,1,)
Média da indisponibilidade instantanea durante um dado intervalo de tempo (z;,,).
Nota: A indisponibilidade média esta relacionada a indisponibilidade instantanea,

pela equacéo:

TU(t)dt

ltl

! (2.75)

t,—t

Ult,t,) =

Indisponibilidade Média Assintética (Em Inglés Assymptotic Mean Availability):

UoulU,
Limite, se existir da indisponibilidade média durante um intervalo de tempo (;,5),

guando o tempo r2tende ao infinito, usado em modelos matematicos.

Notas: a) A indisponibilidade assintética média se obtém da indisponibilidade
média, pela equacéo:
UoulU_=1limU(t,,t,) (2.76)

b) Se o limite existir, ele independe de ¢,.
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CAP|TULO 3

ANALISE ESTATISTICA DE FALHAS

3.1 INTRODUCAO

O objetivo da analise estatistica de falhas € determinar a confiabilidade, a taxa de
falhas e outros indicadores de performance de equipamentos e produtos. Este
procedimento depende muito da fonte dos dados, que podem ser coletados do

campo ou através de ensaios.

No caso de dados oriundos de ensaios, para uma caracterizacao dos dados

necessita-se das seguintes informacoes:
e Numero de itens colocados no ensaio: n;
e Tipo de ensaio: sem reposicao das unidades que falham ou com reposicao;

e Se 0 ensaio é concluido na r-ésima falha ou ap6s um tempo previamente

estabelecido (in).

No caso de se ter n observagcdes, uma para cada unidade, temos o que
chamamos de uma amostra completa. Ensaios com amostras completas sao

conduzidos até que todos os componentes ou pecas testadas falhem.

Ensaios com amostras censuradas sao interrompidos (censurados) ap6s um
determinado tempo ou quando um certo numero de falhas for atingida. Existem
situacdes nos quais as interrupcbes ou censuras podem ser conduzidas
progressivamente com a retirada ou suspenséao de itens no decorrer do teste.

Os tipos de censura mais usados sao:

e (Censura do tipo I: O ensaio é censurado (interrompido) apds um determinado
tempo. O numero de falhas é aleatério. O ensaio pode ser com reposi¢do dos

componentes que falham ou sem reposi¢ao;
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e Censura do tipo Il: O ensaio é censurado apés um determinado numero de
falhas. O tempo é aleat6rio. O ensaio pode ser com ou sem reposicao.

3.2 METODOS NAO PARAMETRICOS

Nos métodos ndo paramétricos, os dados de teste ou de operagdo sao
diretamente plotados sem qualquer tentativa de ajusta-los a uma distribuicdo em
particular. Estes métodos podem ser aplicados a dois tipos de dados, nao agrupados
e agrupados. Os dados ndo agrupados sao obtidos de teste de confiabilidade e em
alguns casos de medicdes feitas no campo. Consiste de uma série de tempos
especificos em que aconteceram as falhas de equipamento de forma individual. A
Tabela 3.1 € um exemplo de dados nao agrupados. Os dados agrupados sao
obtidos mais freqlientemente de medicdes feitas no campo, e na forma mais
simples, consistem no numero de itens falhos em cada um dos intervalos (faixas) de
tempos iguais. Nenhuma informacao esta disponivel sobre os tempos especificos
dentro dos intervalos em que as falhas aconteceram. A Tabela 3.2 € um exemplo
tipico de dados agrupados. Ambas as tabelas sdo exemplos de dados completos, ou
seja, todas as unidades falharam antes do teste ser terminado.

3.2.1 Dados Nao Agrupados

Alguns dados de campo e todos os dados dos planejados testes de confiabilidade
sao obtidos na forma nao agrupada. Logo, os resultados consistem de uma série de
tempos de falhas t;, t,..., ti..., tv para as N unidades no teste. Na nomenclatura
estatistica o t; € referido como a estatistica de ordem do teste. Supondo que
estimamos a confiabilidade em ¢ simplesmente como a fragdo das unidades
sobreviventes, o niumero de unidades que sobrevivem em t; € exatamente n= N - |.

Conseqlentemente, a confiabilidade é dada por:

I@(ri)zl—% (3.1)
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Correspondentemente, a probabilidade de falha é dada por:

R R i
Y=1=R(t)=— 3.2
F(t;)=1-R(,) N (3.2)

Tabela 3.1 — Dados de falhas ndo agrupados

0 0,0 5 1,00
1 0,41 6 1,08
2 0,58 7 1,17
3 0,75 8 1,25
4 0,83 9 1,35

Tabela 3.2 — Dados de falhas agrupados

Intervalo de tempo Numeros de falhas
0<t<3 21
3<t<6 10
6<t<9 7
9<t<i2 9
12<t< 15 2
15<t<18 1

Embora a Eq. (3.1) possa ser usada para estimar confiabilidade, tem alguns
inconvenientes quando N ndo € um numero grande, digamos menor do que 10 ou
15, 0 que acontece freqlientemente. Em particular, achamos que a confiabilidade é
zero para tempos depois da N-ésima falha. Se um teste muito maior estiver

funcionando, por exemplo, usando 10 x N unidades, é altamente provavel que varias
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destas unidades falhariam em tempos maiores do que ty. Portanto, a Eq. (3.1) pode
subestimar seriamente a confiabilidade. A estimativa € um tanto melhorada pelo
argumento de que se um numero muito grande de unidades foi testado,
aproximadamente um numero igual de falhas acontecerdo em cada um dos
intervalos entre os t;,, assim o0 numero de falhas depois de fy provavelmente sera
equivalente a este numero em qualquer um dos intervalos. Deste argumento

podemos estimar a probabilidade de falha em t; como:

A i

F(it)= ) 3.3
)=~ (3.3)
E como R =1 - F temos:

A N+1-i

R(t) = ) 3.4
()="1" (3.4)

Outras medidas estatisticas foram usadas para estimar a fracao de falha que
acontece antes de f. Uma das mais usadas é:

F(t,) - 1203 (3.5)

Na pratica, a aleatoriedade e quantias limitadas de dados introduzem mais
incerteza que a forma particular que sera usada para estimar F ou R. Para valores
grandes de N, produzem resultados quase idénticos para F(t) depois das primeiras
falhas. Para a maior parte devemos usar a Eqg. (3.4) como um razoavel compromisso
entre a facilidade e a precisdo computacional. Podemos estimar valores da funcéo
densidade de probabilidade em t; como uma férmula de diferenga simples dada por:

f __RC.)=RG) L<t<t, (3.6)

(ti = 1)

Com a confiabilidade dada pela Eq. (3.4), temos para a fungdo densidade de

probabilidade:

A 1
= , o Ve
T Ty s &)

50



Nés podemos também estimar a taxa de falha. Porém, uma vez que f(t) é
descontinuo em t;, nos ndo podemos simplesmente avaliar t = t. Ao invés disso, nés
observamos que h(t)At, € uma probabilidade condicional para a falha no intervalo
entre te t+ At, dado que o sistema é operacional em t. Deste modo, temos:

fO, —1)

h(o)(t,,, —t)=——"1—12 <t<y,

R(tl) i i+1? (38)

sendo t = fj e At=t; + 1 - t;, Finalmente, substituindo f(t) e R(t) pelas estimativas de

R(t)e f(t) dadas pelas Egs. (3.4) e (3.7), obtemos:

A 1
h(t) = N T1=D’ 1, <t<t,,,. (8.9)

O uso destes estimadores de dados nao agrupados para R(t), f(t), e h(t) sera mais
bem entendido quando aplicarmos nos bancos de dados selecionados por este
trabalho.

A estimativa da média ou varidncia da distribuicdo de falha para dados nao
agrupados é direta. A média é dada por:

=z

1
p=Lyy 3.10
ND ) ( )

Enquanto que a variancia é dada por:

_{%i } (3.11)

1

3.2.2 Dados Agrupados

Suponhamos que queremos estimar a confiabilidade, a taxa de falha, ou outras
propriedades de uma distribuicdo de dados de falha como os da Tabela 3.2. Primeiro
vamos definir a confiabilidade. O teste é comecado com N itens. O numero de itens
sobreviventes é tabulado no fim de cada dos M intervalos de tempo em que os
dados sdo agrupados: ti, to, ..., ti, ..., tv. O nimero de itens sobreviventes nestes
tempos é definido como: ny, ny, ..., n;, ..., nu. Uma vez que a confiabilidade R(t) é
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definida como a probabilidade de que um sistema exercera sua fungao com sucesso
por um periodo de tempo f, vamos estimar a confiabilidade no tempo t; como sendo:

A n.
Rt)=—"—, i=12,...M, 3.12
(t)="> 1 (3.12)

que é uma generalizacao direta da Eq. (3.1). Uma vez que o numero de falhas em
geral é significativamente muito maior para dados agrupados do que para dados nao
agrupados, nao ha muita importancia em formularmos estimativas mais precisas
analogas as das Egs. (3.4) e (3.5). Conhecendo os valores da confiabilidade no
tempo t, aproximamos os valores para t< t < ti,1 por meio de interpolagao linear.
Com a confiabilidade dada pela Eq. (3.10) podemos uma vez mais usar a Eq. (3.11)

para obtermos a funcao densidade de probabilidade:

~ n —n.
f=——"=_ f<t<t,, . 3.13
fO=" g S (3.13)

Semelhantemente, as Egs. (3.10) e (3.11) podem ser introduzidas na Eq. (3.8)

para estimarmos a taxa de falha:

h(r) = e 1, <t<t,,. (3.14)
(t —t)n

A estimativa da média é dada por:

M-1_
A=Y tifA, (3.15)

i=0
onde o tempo é avaliado no ponto central do intervalo que é dado por:

L:%@+m0 (3.16)

A largura do intervalo € dada por:

(3.17)

52



A variancia é aproximada como:

6= 1 fA @ (3.18)

3.3 METODOS PARAMETRICOS

A plotagem da confiabilidade ou outras quantidades versus tempo nos fornece
informacgdes valiosas. Em geral, é mais desejavel ajustar os dados de confiabilidade
a alguma distribuicdo em particular, como a exponencial, normal, lognormal ou
Weibull. Para que isto possa ser feito, uma boa amostra de dados precisa ser
determinada em torno da natureza dos mecanismos de falha, deste modo o modelo
resultante pode ser usado mais prontamente em técnicas analiticas encontradas na

literatura.

A fim de obtermos modelos paramétricos para distribuicbes de falhas, primeiro
devemos determinar qual a distribuicdo que mais adequadamente representara os
dados e entdo determinar os parametros. Existe uma variedade de métodos
estatisticos avancados para a determinacdao do melhor ajuste dos dados a uma
distribuicdo em particular, para estimacao dos paradmetros da distribuicdo e para
calcular niveis de confianga para cada parametro. Poderiamos limitar nossa atencao
a técnicas graficas que sao relativamente simples. Tais métodos permitem-nos
avaliar o melhor ajuste visualmente, sem usar técnicas matematicas avangadas e ao

mesmo tempo estimar os parametros que definem a distribuicao.

Em geral, o procedimento consiste em escolher uma distribuicdo e entédo plotar os
dados de falhas ndo agrupados em um papel grafico apropriado relativo a esta
distribuicdo. Se os dados séo descritos por esta distribuicdo, os pontos dos dados
estardo compactados ao longo de uma linha direta. Desta forma podemos estimar os

coeficientes angular e linear.

Entretanto, neste trabalho vamos desenvolver analiticamente as expressdes
matematicas necessdrias para entendermos a construcao do grafico e calcularmos
os parametros da linha resultante apenas para as distribuicbes exponencial e de
Weibull.
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Além disso, ao invés de plotarmos os dados num papel grafico apropriado relativo
a esta distribuicdo vamos ajustar estes dados a equacao da reta dada por:

y=ax+a,, (3.19)

usando para isto o método dos minimos quadrados para determinarmos o0s

parametros q, € a,.

3.3.1 Método dos Minimos Quadrados Aplicado a Equacao de Uma Reta

Este método é utilizado para superar a dificuldade de sinais opostos existentes no

célculo do desvio (erro). Para minimizar a soma dos quadrados dos desvios, temos:

m 2

idf =3 -v) (3.20)

i=1

onde d é o desvio, y é o valor verdadeiro encontrado na tabela e y é um valor

aproximado de y.

Supondo da observacdo da tendéncia geral dos dados que ; possa ser uma

funcéo linear dada por:
v, =ax +a, i=1,..,m. (3.21)

Assim a Eq. (3.20) pode ser escrita da seguinte forma:

S = Zdiz =) (y,—ax, —a,)’ . (3.22)
i=1 i=1
Como s6 ha duas grandezas desconhecidas em S: a, e a,. Se desejarmos

minimizar S, as primeiras derivadas parciais de S com respeito a @, € a, devem ser

nulas, ou seja:

5 S 20y, ax -1 =0, (3.23)
aao i=1
a_S:iz(y; —ax; —ay)(—x;)=0. (3.24)
da, “I
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Reordenando temos:

ma0+(zxi)al :Zyi (3.25)

(X x )y + (o ha = Y xy, (3.26)

Ha duas equacgdes lineares em duas variaveis: a, e q,. Portanto, supondo que as

somas se estendem sobre todos os pontos de dados, ou seja, o simbolo z deve

se entendido como " . Podemos facilmente verificar que 4, e a, sdo dados por:

i=1

a, = Zyiéxi_(ZXiz)gxiyi , (327)
m X, — X;

Q= m%;c—_(i - Z) - (3.28)

Devemos observar que o denominador destas Ultimas expressées desaparece

somente se todos os x; forem idénticos. Portanto, enquanto dois ou mais valores de
X sao tabelados a solugcao das Egs. (3.27) e (3.28) existe e € Unica. Esta solucao

quando usada na Eq. (3.19) produz a curva linear de ajuste por minimos quadrados.

3.3.2 Distribuicao Exponencial

FreqUentemente a distribuicdo exponencial ou modelo de taxa de falha constante
€ o primeiro a ser usado quando noés tentamos ajustar os dados de falhas a uma
especifica funcao densidade de probabilidade. Além de ser a Unica distribuicdo no
qual somente um parametro deve ser estimado, fornece um razoavel ponto de
partida para considerarmos outras distribuicbées de dois ou trés parametros. Por este
método, a distribuicdo dos dados pode indicar se a taxa de falha é crescente ou
decrescente e este por sua vez pode fornecer uma percepgado se outra distribuicao
deve ser considerada, isto no caso de plotarmos os dados num papel gréafico
apropriado relativo a esta distribuicao.
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Para desenvolvermos as expressdes matematicas para chegarmos a equacao de
uma reta, comegcamos tomando o logaritmo natural da funcdo de confiabilidade da

distribuicdo exponencial dada por R(t) =exp(—At). Desta forma temos:
InR=-1r (3.29)
ou

In(l/R)=Ar (3.30)

Na pratica € muito comum usarmos a expressao F = 1 — R, onde F(f) é dada pela

Eq, (3.3). Deste modo temos:

ln[l_lez/lt. (3.31)

Se compararmos a Eq. (3.31) com a equacéo da reta dada pela Eq. (3.19) vamos

estabelecer as seguintes relagbes:
y=|n(1/(1-F)), X = t, a, =)\, e a, =O_

Portanto, ao determinarmos «, pelo método dos minimos quadrados estaremos

determinando o parametro da distribuicdo exponencial A.
3.3.3 Distribuicao de Weibull

Distribuicao de Weibull de dois parametros

Como no caso da distribuicdo exponencial, ao invés de plotarmos os dados de
tempos de falhas num papel grafico apropriado relativo a distribuicao de Weibull de

dois parametros, vamos ajustar estes dados a equacao de uma reta.

Para desenvolvermos as expressdes matematicas para chegarmos a equacéao de
uma reta, comegcamos tomando o logaritmo natural da funcdo de confiabilidade da
distribuicdo de Weibull de dois par@metros por R(t)=exp[—(t/)”]. Desta forma

temos:
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;
(LJ _ h{lJ (3.32)
o R _
Entédo, tomando o logaritmo novamente, obtemos:
Int —lln ln(lj +Ina (3.33)
i 2 : :

Podemos reescrever esta equagéao como:

ln{ln(%ﬂ =fInt- o (3.34)

Na pratica € muito comum usarmos a expressao F = 1 — R, onde F(f) é dada pela

Eq, (3.3). Deste modo temos:

ln{ln( ! H = fBInt- flnc (3.35)

1-F

Se compararmos a Eq. (3.31) com a equacéo da reta dada pela Eq. (3.19) vamos

estabelecer as seguintes relagoes:

=l ]|

x:lnt, m=B!

b=-flnc.

Portanto, ao determinarmos 8 e b pelo método dos minimos quadrados estaremos
determinando o parametro 8 da distribuicado de Weibull de dois parametros. Com a
determinacao deste parametro podemos calcular o parametro a por meio da Eq.
(3.19).

Distribuicao de Weibull de trés parametros

A distribuicao de Weibull de trés parametros € muito util quando nenhuma falha
ocorre antes de um limiar de tempo f,. Se tais dados sdo plotados num papel gréafico
apropriado relativo a distribuicdo de Weibull de dois parametros, o resultado € uma

linha descendente cbncava.
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Uma maneira possivel de corrigir a curvatura é selecionar um limiar de tempo t,
igual ao tempo da primeira falha t;. Este passo tem sido adotado com freqiiéncia na
pratica para compensar a curvatura e torna-la ascendente. Um procedimento mais

satisfatério € escolher um limiar menor dado por:
1, = at,, (3.36)
onde a € um numero menor do que um.

A funcao de confiabilidade da distribuicao de Weibull de trés parametros é dada

por:
R(1) = exp[-((t —1,)/ )" ].

Apo6s manipulagbes matematicas, em vez da Eq. (3.31) vamos obter:

ln{ln(l_lFﬂ=,[J’ln(t—t0)—,81n0(, (3.37)

Em outras palavras simplesmente substituimos t por t — ty para o eixo horizontal. A
inclinagdo B e, portanto, a e os parametros e a, sdo determinados da mesma

maneira que antes.

34 METODOS DE ESTIMACAO DE PARAMETROS DA
POPULACAO ORIGINAL DE DADOS INCOMPLETOS

No caso de dados incompletos, estimar os valores dos parametros da funcao de
distribuicao e realizar o teste de aderéncia para funcéo de distribuicao da populacéo
original, sdo dois problemas fundamentais de confiabilidade na engenharia. Pois,
neste caso, o erro do método de maxima verossimilhanga ou método dos momentos
€ grande e o teste ndo pode discriminar entre hip6teses. A seguir, serao
apresentados dois métodos encontrados na literatura que dao melhores resultados
do que os métodos de maxima verossimilhanca e dos momentos para o caso de

dados incompletos.
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3.4.1 METODO DE TIANJIE-ZEGONG

O método sera desenvolvido para uma funcdo de distribuicdo de probabilidade
com dois parametros desconhecidos. Obviamente, o método pode ser estendido
para outras funcdes de distribuicado de probabilidade com um ou mais parametros
desconhecidos.

Supondo que hd uma amostra de dados (Tianjie and Zegong, 1988),
Xi i=1,2,..., M,
onde M é o tamanho da amostra de dados (ou capacidade nominal da amostra). Se
esta amostra de dados vem da populacdo original F(X,a,b), onde a e b sdo os
parametros desconhecidos, temos a relagao entre frequiéncias e probabilidades:

Limﬂ:F(Ci,a,b)—F(Ci_l,a,b) i=1,2,...,N, (3.38)

n—oo N

onde n é a capacidade verdadeira da amostra (que é desconhecida), m; € o nimero
de dados da amostra no intervalo (C.1, Cj], Ci1 e Cj sdo os pontos extremos da

amostra de dados nas classes e N € o nUmero de classes.

Quando n nao ¢ infinito, mas bastante grande, a Eq. (3.38) torna-se:

2 F(Cjra,b)— F(Co_y,ab) i=1,2,...,N. (3.39)

n

Em termos gerais, para determinarmos a, b e n, devemos escolher
arbitrariamente trés equacdées e ao mesmo tempo mudar o sinal de

aproximadamente igual para o sinal de igual, tal como:

2 F(C; a,b)~ F(Cy_y.a,b) (3.40)
n

m;

_ZF(Cj,a’b)_F(Cj—l’a’b) (3.41)
n

Mk~ F(Cyoa,b)— F(Cy_yrasb) (3.42)
n

Como as equacdes. (3.40), (3.41) e (3.42) sao solucdes aproximadas, obteremos
grupos diferentes de solucao de a, b e n, para grupos diferentes de i, j e k. Através

de testes de aderéncia, escolheremos o grupo de solugéo @, b e n que faz a
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aproximada funcéo de distribuicdo F(X,a,b ) ser o melhor ajuste para a amostra de
dados.

Observacoes sobre o método:
1. Pode ser usado tanto para dados incompletos quanto para dados completos;

2. Quando os dados sao incompletos, os valores estimados dos parametros sédo
mais exatos do que aqueles obtidos pelo método dos momentos ou pelo

método da maxima verossimilhanca;

3. Se ha muitos dados na amostra e nao é conveniente trata-los como um todo,
podemos somente fazer uso de amostras parciais de dados para estimar os
parametros da populagéo original;

4. Este método se aplica quando a forma da funcdo de densidade de
probabilidade é conhecida. Serve também como estimativa inicial para a

otimizacao dos parametros encontrados por este método.

3.4.2 Melhoramento de Método de TIANJIE-ZEGONG

Os resultados do método de Tianjie and Zegong (1988) mostram que os valores
estimados para os parametros, quando os dados sdo incompletos, sdo mais exatos
do que os obtidos pelos métodos dos momentos e da maxima verossimilhanca.
Contudo, as equacdes colocadas no método sdo complicadas, tanto que a solucéo
dos valores dos parametros s6 pode ser obtida pelo método de iteracdo, portanto
muitos calculos dos valores da funcao de distribuicdo devem ser realizados. Como
algumas funcgdes de distribuicdo (tal como a distribuicdo normal, a distribuicao gama,
etc.) ndo podem ser expressas como uma fung¢ao elementar, os célculos dos valores
destas funcbes de distribuicdo nem sempre sao faceis. Isto cria um inconveniente

para estimar os valores dos parametros pelo método, o qual toma muito tempo.

Considerando estes problemas, Tianjie and Zegong (1990), apresentaram outro
método baseado na relacdo entre a freqiéncia e a fungdo de densidade de
probabilidade para estimar os valores dos parametros. Através de exemplos
mostram que este método pode ser também empregado para estimar os valores dos
parametros de dados incompletos. Além disso, as equacgdes usadas para calcular os
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parametros sdo mais simples do que as listadas no método anterior ( item 3.4.1 ).
Durante a solucédo dos parametros o célculo do valor da funcao de distribuicao nao
precisa ser realizado. Particularmente, os valores dos parametros de algumas
funcdes de distribuicdo podem ser obtidos diretamente da férmula numa ordem

conveniente.

Como no método anterior, este método sera desenvolvido para uma funcdo de
distribuicdo de probabilidade com dois parametros desconhecidos. Obviamente, o
método pode ser estendido para outras funcdes de distribuicao de probabilidade

com um ou mais parametros desconhecidos.
Suponhamos que ha uma amostra de dados (Tianjie and Zegong, 1990),
Xi i=1,2,.., M,

onde M é o tamanho da amostra de dados (ou capacidade nominal da amostra). Se
esta amostra de dados vém da populacao original F(X, a,b), onde a e b sdo os
parametros desconhecidos, € quando n é muito grande e h é muito pequeno, de
acordo com as relacdes entre uma funcao densidade de probabilidade e sua funcao

de distribuicao e entre a fungao de distribuicao e a freqiiéncia, temos:

F(C +h;a,b)— F(C, - h;a,b) _m

f(C;a,b) = o 2r;h’ i=1,2,..., N, (3.43)
ou seja,
f(C,,a,b) zi i= 15 25 bRt Ns (344)

2nh’

onde n é o tamanho verdadeiro da amostra (que € desconhecido), m; € o numero de
dados da amostra entre C; - h e C; + h, C; é o ponto médio dividindo a amostra de
dados nos intervalos, h é a metade do comprimento de um intervalo e N é o nimero

de intervalos.

Para determinarmos a, b e n, devemos escolher arbitrariamente trés equagdes e
ao mesmo tempo mudar o sinal de aproximadamente igual para o sinal de igual, tal

como:

n’l[
f(Csa,b) =S (3.45)
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m;
f(C;;a,b) = o (3.46)
i _ Iy
f(C,a,b) = - (3.47)

Como as equacdes. (3.45), (3.46) e (3.47) sao solucdes aproximadas, obteremos

grupos diferentes de solucao de a, b e n, para grupos diferentes de i, j e k. Através

de testes de aderéncia, escolheremos o grupo de solugcdo a, b e n que faz a

aproximada fungdo de distribuicdo F(X,a,b) ser o melhor ajuste para a amostra de

dados.

Observacoes sobre o método:

1.

2.

3.

Pode ser usado tanto para dados incompletos quanto para dados completos;

Quando os dados sao incompletos, os valores estimados dos parametros sdo
mais exatos do que aqueles obtidos pelo método dos momentos ou pelo
método da maxima verossimilhanca, mas um pouco menos exato do que o
método descrito no item 3.4.1. A razdo se deve ao fato da troca da derivada

pela expressao de diferenca na Eq. (3.43);

As equaclOes usadas para calcular os parametros sdo mais simples do que as
do item 3.4.1. Por exemplo, os valores dos parametros das distribuicdes
exponencial, normal e lognormal podem ser obtidos diretamente da férmula
numa conveniente ordem. No caso da distribuicido de Weibull, apenas o
parametro B pode ser obtido diretamente da férmula, enquanto que o

parametro o s6 pode ser obtido pelo método de iteracao;

Este método também sé se aplica quando a forma da funcao de densidade de
probabilidade é conhecida. Serve também como estimativa inicial para a

otimizacao dos parametros encontrados por este método.
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3.4.3 Exemplo de Aplicacao

Este exemplo foi retirado das referéncias de Tianjie and Zegong (1988 e 1990) e
Zegong and Changhong (1992). Suponhamos que a faixa de distribuicdo de uma
variavel aleatéria t € dividida em 14 intervalos mutuamente exclusivos. Entédo
podemos calcular as frequéncias tedricas de 1000 observagdes aleatérias cuja
funcéo de distribuicdo é especificada por completo na Tabela 3.3. Os valores exatos

dos parametros usados para gerar os dados desta tabela séo:
e Distribuicdo Exponencial: A =0,25;

e Distribuicado de Weibull: a=25 B=5,5.

Tabela 3.3 - Freqiiéncias tedrica de 1000 observacoes aleatorias.

Intervalo Distribuicao Distribuicéao

Exponencial de Weibull
Abaixo — 0,5 117.,5 2,489
05-15 195,2 35,61
1,56-25 152,0 91,93
25-35 118,4 146,0
3,5-45 92,20 178,1
45-55 71,81 177.9
55-6,5 55,92 148,8
6,5-75 43,56 105,1
75-85 33,92 62,67
8,5-95 26,42 31,52
9,5-10,5 20,57 13,32
10,5-115 16,02 4,704
11,5-125 12,48 1,382
12-5 - Acima 43,94 0,412

Para gerarmos dados incompletos, vamos omitir algumas das classes e
arredondar as freqiéncias teoricas do resto das classes a numeros inteiros. Estes
inteiros sdo entdo considerados como 0s numeros das observacdoes da amostra
incompleta nos intervalos mostrados na Tabela 3.4 e podem ser empregados para
estimar os valores dos parametros e do tamanho real da amostra para uso em

métodos diferentes.
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Os resultados calculados pelo método apresentado no item 3.4.2 (Tianjie and

Zegong, 1990) sdo mostrados na Tabela 3.5. A Tabela 3.6 fornece os resultados

calculados pelo método apresentado no item 3.4.1 (Tianjie and Zegong, 1988) e a

Tabela 3.7 fornece os

resultados calculados pelo método da Maxima

Verossimilhanga. Estas trés tabelas mostram que os erros relativos entre os valores

estimados dos parametros e do tamanho real da amostra e os dados pelo método

apresentado no item 3.4.2 sao levemente maiores do que os do método apresentado

no item 3.4.1, mas muito menores do que os calculados pelo método da Maxima

Verossimilhanca.

Tabela 3.4 - Freqiiéncia observada de uma amostra incompleta.

Intervalo Média do Distribuicao Distribuicao
intervalo Exponencial de Weibull
55-6,5 6,0 56 -
6,5-75 7,0 44 105
75-85 8,0 34 63
8,5-95 9,0 26 32
9,5-10,5 10,0 21 13
10,5—-115 11,0 16 5
11,56-125 12,0 12 -
Total 209 218

Tabela 3.5 - Resultados calculados pelo método apresentado no item 3.4.2.

Valor exato Valor Erro Relativo
Estimado (%)
Distribuicao A=0,25 A=0,2513 0,52
Exponencial n =1000 n =1009 0,90
Distribuicéo a=25 a =2,5858 3,40
de Weibull B=55 B =5,6351 2,40
n =1000 n =935 6,50

Tabela 3.6 - Resultados calculados pelo método apresentado no item 3.4.1.

Valor exato Valor Erro Relativo
Estimado (%)
Distribuigéo A=0,25 A =0,2513 0,52
Exponencial n =1000 n =1007 0,70
Distribuicao a=2,5 a=2,4108 0,76
de Weibull B=55 B =5,4962 0,07
n =1000 n =1004 0,40
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Tabela 3.7 - Resultados calculados pelo método da Maxima Verossimilhanga.

Valor exato Valor Erro Relativo
Estimado (%)
Distribuicao A=0,25 A=0,1244 50,24
Exponencial n =1000
Distribuicéao a=25 a=9,1663 266,7
de Weibull B=55 B = 8,2862 50,66
n =1000

Uma outra amostra incompleta é usada para testar o método apresentado no item

3.4.2. A Tabela 3.8 mostra a freqiiéncia arredondada para numeros inteiros de uma

faixa diferente retirada da Tabela 3.3. Os resultados sdo mostrados na Tabela 3.9,

da qual é visto que embora a amostra seja diferente, os resultados da Tabela 3.5 e

Tabela 3.9 estdo muito préximos, ou seja, podemos empregar amostras de

diferentes faixas para estimar os valores dos parametros da populacao original e do

tamanho verdadeiro da amostra.

Tabela 3.8 - Freqiiéncia observada de outra amostra incompleta.

Intervalo Média do Distribuicao Distribuicao

intervalo Exponencial de Weibull
05-15 1,0 195 36
1,56-25 2,0 152 92
25-385 3,0 118 146
35-45 4,0 92 178
45-55 5,0 72 178
Total 629 630

Tabela 3.9 - Resultados calculados pelo método apresentado no item 3.4.2.

Valor exato Valor Erro Relativo
Estimado (%)
Distribuicao A=0,25 A =0,2489 0,44
Exponencial n =1000 n =1000 0,00
Distribuicao a=25 a=2,4815 0,74
de Weibull B=55 B =5,5334 0,61
n =1000 n =1003 0,30
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CAP|TULO 4

METODOS MATEMATICOS DA TEORIA DE OTIMIZACAO

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados dois métodos de procura direta (Hooke e Jeeves
e Nelder-Mead) da teoria de otimizacdo. Estes métodos serdo usados para
otimizacdo dos parametros das fungdes propostas nos capitulos V e VI, para
representar processo de falha de equipamentos reparaveis cuja funcao taxa de falha
apresenta um comportamento do tipo banheira. O erro no valor do parametro obtido
por estes modelos € menor do que o do método de maxima verossimilhanca,

principalmente no caso de dados incompletos.

4.2 METODO DE PESQUISA DIRETA

Sao métodos de minimizacdo de funcdes que exigem somente o calculo da
funcdo em qualquer ponto no espaco de seus argumentos. Os argumentos da

funcdo sao os parametros que desejamos estimar.

Um método de pesquisa direta, para minimizacdo de uma funcdo de varios
parametros, é uma técnica que compara o valor da funcdo numa seqiéncia de
pontos no espaco de parametros e que tenta gerar um novo numero de seqiéncias
de pontos que tém um menor valor funcional. Na execucdo da comparagao dos
pontos, 0 método pode usar o sinal da diferenca nos valores da funcao ou pode usar

o tamanho relativo dos valores da funcao.

Os algoritmos para métodos de pesquisa direta tém geralmente convergéncia
mais baixa do que técnicas baseadas em informacédo de gradiente. Apesar disto, o
tempo gasto para uma solucéo e o esforgo despendido pelo usuario sdao geralmente
bastante baixos.
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Certos métodos de pesquisa direta sao relativamente faceis de descrever. Os
métodos de Hooke e Jeeves e de Nelder-Mead s&o baseados em calculos simples

que podem ser demonstrados graficamente para funcdes de 2 parametros.

No caso de um conjunto de dados agrupados temos que obter o histograma de
freqUéncias. As coordenadas dos pontos médios dos intervalos no histograma de

freqliéncias sdo (7,, y;) (i= 1, 2, ..., n), onde 7. é a coordenada horizontal do ponto

médio do iésimo intervalo e y; é a freqiiéncia de ocorréncia dos valores medidos na
faixa da iésima classe. Ja no caso de um conjunto dados desagrupados basta que

usemos os pares de dados como (7., y;) (i=1, 2, ..., n), onde 7, é a coordenada

horizontal (eixo das abscissas) e y; é a coordenada vertical (eixo das ordenadas).

Supondo que a funcao de taxa de falha é dada por (veja as Eq. (3.5) e (3.6)):
y=ft.a,p), (4.1)

onde a; e B s&o os parametros de escala e de forma da fungéo de taxa de falha.

Obviamente, o erro residual pode existir entre o valor aproximado de y; (obtido

dos dados agrupados ou desagrupados) e os valores da funcdo de taxa de falha

v(= ft.a; B), ou seja,
’;‘(aj’/gj)Zf(Ei’ajnBj)_yi*. (42)

A funcao objetivo que sera minimizada pelos métodos pode ser dada pela soma

dos valores absolutos do erro residual, ou seja:

Ea,. )=

1@, 43)
ou pela soma dos quadrados dos erros, dada por:
E(Ol,-,ﬁ,-)=£'£T_ (4.4)

Os métodos diretos baseiam-se na comparacao dos valores da fungao objetivo e
sao particularmente atrativos em situagdes onde derivadas da fungéo objetivo e das

funcdes restricoes ndo sao viaveis.
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A seguir, apresentaremos os métodos de Hooke e Jeeves e Nelder-Mead, cujos
detalhes e exemplos de aplicacbes podem ser vistos nas referéncias de Nash e
Walker-Smith (1987), Zegong and Changhong (1992), Shetty et al. (2006) e de Chen
et al. (2007). Estes métodos exigem a adocdo de uma boa estimativa inicial dos
parametros, para garantir um rapido progresso do processo de minimizacao dos dois
métodos. Boas estimativas podem ser obtidas usando os métodos dos momentos ou

da maxima verossimilhanca.

4.3 METODO DE HOOKE E JEEVES

Nesta segéo revisaremos brevemente o método de Hooke e Jeeves (Hooke e
Jeeves, 1961) com base em duas referéncias. A primeira revisdo do método de
Hooke e Jeeves sera baseada no conteudo apresentado na referéncia Shetty et al.
(2006), no qual temos acesso a interpretacbes geométricas de detalhes de
operacdes presentes no método de Nelder-Mead. A seguir, apresentaremos uma
segunda revisdo baseada na referéncia Zegong e Changhong (1992) que usa este
método para a otimizacdo dos parametros das funcdes de distribuicdo exponencial,
normal, lognormal e de Weibull de dados incompletos.

4.3.1 Primeira Revisao do Método de Hooke e Jeeves

O método de Hooke e Jeeves executa dois tipos de procura: procura exploratoria
e procura padrdo. As duas primeiras iteracbes tém seu procedimento ilustrado na
Fig. 4.1. Dado xi, a procura exploratéria ao longo das dire¢cdes de coordenadas
produz o ponto x». Enquanto que a procura padrdao ao longo da dire¢cao Xo-X; nos
leva ao ponto y. Outra procura exploratoria partindo de y fornece o ponto xs;. A
préxima procura é conduzida ao longo da direcdo Xsz-x», produzindo y’. O processo
entao é repetido.

Resumo do método de Hooke e Jeeves usando procura por linha

Na proposta original de Hooke e Jeeves, o método nao funciona para qualquer
procura por linha, mas toma passos discretos ao longo das direcbes de procura.

68



Aqui vamos apresentar uma versao continua do método que usa procura por linhas

ao longo das dire¢des das coordenadas dj,...,d, e da dire¢cao padréao.

Procura padrio

Procura explonatéria ao longo
do eixo das coordenadas

Figura 4.1 — Linhas de procura do método de Hooke e Jeeves

Inicializacao do passo: Escolha um escalar € > 0 para ser usado na finalizagao
do algoritmo. Escolha um ponto inicial x4, faca yi=x; e k=j=1 e va para o passo
principal.

Passo Principal

1. Seja A; uma solugdo étima para minimizar f(y,+4d;) sujeitaa 1€ R, e seja
yiu=y,+4d,. Se j<n, substitua j por j+1, e repita o passo 1. Caso
contrario, se j=n, faga x.,=y,,. Se |x,, —x|<e, pare; caso contrario, va
para o passo 2;

2. Seja d=x,,—x,,e A uma solugdo étima para minimizar f(x,+4d) sujeita

a AeR.Seja y =x,, +Ad , e j=1, substitua k por k+1, e v para o passo 1.

Método de Hooke e Jeeves com passos discretos

Como mencionado anteriormente, o método de Hooke e Jeeves, como

originalmente proposto, ndo funciona na procura por linhas, mas, ao invés disto
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adota um esquema simples envolvendo avaliagdes funcionais Segue um resumo do

método.

Passo inicial:

Sendo dy,...,d, as direcoes das coordenadas. Escolha um escalar € > 0 para ser
usado na finalizagdo do algoritmo. Além disso, escolha um tamanho de passo inicial,
A>¢ee um fator de aceleracdo, o >0. Escolha um ponto inicial x4, faca yi=x1 e

k=j=1, e va para o passo principal.

Passo Principal

1. Se f(y;+Ad;))<f(y;,), a tentatva € chamada de sucesso, faca
yiu=Yy;+Ad;, e vapara o passo 2. Porém, se f(y,+Ad;)> f(y,), a tentativa
ndo é valida. Neste caso, se f(y,—Ad;,)<f(y,), faga y,,=y,—Ad;, e va
para o passo 2;se f(y,—Ad;)= f(y;),faga y,,, =y, e va para o passo 2;

2. Se j<n, substitua j por j+1, e repita o passo 1. Caso contrario, va para o
passo 3se f(y,,)<f(=x,),eparaopasso4se f(y,.)>f(=x);

3. Faca x,,,=y,., € y,=x., +a(x,,—x). Substitua k por k+1, faca j=1, e va
para o passo 1;

4. Se A<¢epare; x, e a solugdo procurada. Caso contrario, substitua A por A/2.
Faca y, =x,, x,,, =x, substitua k por k+1, faga j=1, e repita o passo 1.

Nos passos 1 e 2 acima o passo descreve uma procura exploratoria. Além disso, o
passo 3 € um passo de aceleragdo ao longo da dire¢éo x, ,—x,. Observar que a
decisdo de se aceitar ou rejeitar o passo de aceleracdo nao é feita até que uma
procura exploratéria seja executada. No passo 4, o tamanho do passo A é reduzido.

O procedimento pode ser facilmente modificado de tal forma que diferentes

tamanhos de passos possam ser usados ao longo das diferentes direcoes.
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4.3.2 Segunda Revisao do Método de Hooke e Jeeves

O método de Hooke e Jeeves, conhecido como o método de pesquisa padrao,

entre os métodos de pesquisa direta, € o mais simples de entender, programar e

usar. Exige limitada capacidade de armazenagem e tem uma aceitavel confiabilidade

na busca do minimo das fungdes. Este método alterna seqiéncias de movimentos

exploratérios locais com extrapolacoes.

Para comecar o algoritmo precisamos definir:

1.

O passo inicial: depende da magnitude dos parametros. Quando todos os
parametros estdo na faixa de (1, 10), é recomendado um valor proximo de 1,0
para o passo inicial;

O fator de redugao do passo: um valor tipico é dado por 0,1;

A estimativa inicial dos parametros (chute inicial): deve ser boa para garantir
um rapido progresso do processo de minimizagdo, pois sera a base para a
definicAo do passo inicial. Boas estimativas podem ser obtidas usando os
métodos dos momentos ou da maxima verossimilhanca, um método grafico
ou uma aproximacao preliminar;

Os limites inferior e superior dos parametros: faixa onde se localizam os
parametros procurados. Durante o processo de estimacdo do parametro
esses limites ndo devem ser violados;

Os parametros mascarados: parametros que durante o processo de

estimacao nao devem ser alterados.

O passo (y)) controla o tamanho dos movimentos exploratorios e que ndo séo

necessariamente iguais para todos os j. Uma vez que y; € selecionado, permanece

fixo em magnitude. Por exemplo, para estimar os valores 6timos dos parametros o e

B da funcdo de Weibull, o calculo comeca pela selecdo de um ponto exploratdrio

inicial P (a;,B,) onde (o4 e B1) podem ser obtidos usando o método de maxima

verossimilhanga no plano a-f3 e a fungéo objetivo € avaliada em P (a;, 5;).

Conhecendo

E@. )= Y| ) (.5)
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substituimos a4 para a4 + Y1 e avaliamos E neste novo ponto e o procedimento &
repetido. Se E mostra melhoramento como um resultado deste movimento
(E(ay + vy, B))<E(a;,B)), entdo, que este novo ponto seja o proximo ponto
exploratério, que chamaremos de P, (a; + v, ;). Se nao melhora em o + y1, entdo

tentamos o4 - Yy e este serd o novo ponto exploratério Py. Se E agora mostra
melhoramento, o procedimento € repetido. No evento que E ndo melhora nem em
o4 + Y1 OU o4 - Yy, colocamos o novo ponto exploratério igual ao préximo ponto

exploratério inicial.

No préximo ponto exploratério substituimos B¢ por B+ + y» e isto estabelece a
posicao do préximo ponto exploratério P12 como acima. O procedimento é repetido,
e no fim desta seqiéncia de movimentos exploratérios, teremos estabelecido um
melhor ponto. Os valores étimos estimados devem satisfazer uma determinada

condigao de convergéncia.

4.4 METODO DE NELDER-MEAD

Nesta secao revisaremos brevemente o método de Nelder—Mead (Nelder e Mead,
1965) com base em duas referéncias. A primeira revisdao do método de Nelder—Mead
serd baseada no conteudo apresentado na referéncia Chen et al. (2007), no qual
temos acesso a um fluxograma e a interpretacbes geométricas em detalhes dos
cinco tipos de operacgdes presentes no algoritmo de Nelder—Mead. A seguir,
apresentaremos uma segunda revisdo baseada na referéncia Zegong and
Changhong (1992) que usa este método para otimizagdo dos paréametros das
funcbes de distribuicdo exponencial, normal, lognormal e de Weibull de dados

incompletos.

4.4.1 Primeira Revisao do Método de Nelder—-Mead

O algoritmo de Nelder—Mead foi proposto como um método de derivacao livre
para a minimizagdo da estimativa da fungdo de valor real f (x) para x € R". O
conceito essencial por tras do procedimento de procura do algoritmo de Nelder—

Mead € que o pior vértice € substituido por um novo melhor vértice em cada iteragao
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até que haja convergéncia dos vértices. Além disso, toda iteracdo do algoritmo de

Nelder—Mead tem uma interessante interpretacdo geométrica. Assim sendo, vamos

resumir o procedimento de procura do algoritmo de Nelder—Mead da seguinte forma:

1.

Antes de executar o algoritmo, quatro parametros escalares devem ser
especificados para definir um completo método de Nelder—-Mead que sao os
coeficientes de reflexdo (w), expansao (8), contracao (y), e reducéo (o). Lagarias
et al. (1998) indicam que estes quatros coeficientes deveriam satisfazer as

seguintes condicoes:

o>0, 6>1, O0>w, 1>y>0, 1>0>0. (4.6)

Na literatura usam-se quase que universalmente como padrao do algoritmo de

Nelder—Mead os seguintes valores:

2. No inicio de cada iteragéo, (n +1) vértices sao identificados, cada um dos quais €

um ponto do R". Assumindo que cada iteragdo comeca ordenando e etiquetando

estes vértices como x', x2, . . ., x™, tal que f(x') < f(x?) < ...< f(x""). Define-se

x=-L— como o centrdide dos melhores pontos n (todos os vértices com

excecdo de x™).

O resultado de qualquer iteracao € ou ( /) um unico vértice novo, que substitui
x™' no conjunto de vértices para a préxima iteracdo, ou ( /i ) uma reducdo
(shrinkage), onde um conjunto de novos pontos n junto com x' formaria um novo
conjunto de vértices para a préxima iteracao. Especificamente, quatro operacdes
diferentes, que sdo a REFLEXAO, EXPANSAO, CONTRACAO PARA DENTRO e
CONTRACAO PARA FORA, produzem um Gnico vértice novo enquanto que a
operacdo de REDUCAO (SHRINKAGE) que substitui tudo, menos um dos

vértices (no caso x'), para formar um novo conjunto de vértices

. A operacdo de REFLEXAO significa o pior ponto x™' é refletido pelo centréide

X por um fator igual a w. Baseado no resultado da operacdo de REFLEXAO, a
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operacdo de EXPANSAO estende o ponto de reflexdo juntamente com o
caminho de reflexdo por um fator igual a 8.

5. A operacido CONTRACAO PARA FORA move o ponto de reflexdo para o
centréide por um fator de y. Por outro lado, a operagdo CONTRACAO PARA

DENTRO move o pior ponto para o centroide x por um fator de y.

6. A operacdo de REDUCAO (SHRINKAGE) faz com que todos os vértices, exceto
o melhor ponto, tenham suas distancias em relacdo ao melhor ponto reduzidas

por um fator igual a o.

Observacao: Por meio de interpretacoes geométricas a Fig. 4.2 mostra em
detalhes os cinco tipos de operacdes presentes no algoritmo de Nelder—Mead.

4.4.1.1 Estrutura algoritmica para o algoritmo de Nelder-Mead

Primeiro vamos supor que temos m variaveis para determinar. Uma iteragdo do

algoritmo de Nelder—Mead pode ser descrita da seguinte forma (Chen et al., 2007):

1. Dados os parametros w, 6, y, o, ordenados por (m+1) vértices para satisfazer

2
f(x1) < f(x2) < ... < f(x™) < f(x™"), definir x=-=— como o centréide dos melhores

" 1
m+);

pontos m (todos os vértices com excecao de x

m+1) 1

2. Calcular x" de x' = Xx+w(x-X = (1+w)x x-wxx""" e avaliar f(x"). Se
f(x?) < f(x") < f(x™), entdo substituir x™' pelo o vértice de reflexdo x" e terminar a
iteracao;

3. Se f(x") < f(x"), calcular o vértice de expansdo x°® de x° = x+(xX' -X)

m+1

= (1+wB) x- wbx™" e avaliar f (x°). Se f(x°) < f(x"), entdo substituir x™' pelo
vértice de expansdo x° e terminar a iteracdo; caso contrario, substitua x™" pelo

vértice de reflexdo x" e terminar a iteragao;
4. Se f(x™) < f(x") < f(x™"), entdo calcular x®° de x*° = x+ (X" -x) = (1+wy ) x-yx™' e
avaliar f(x°). Se f(x®°) < f(x), entdo substituir x™' pelo vértice da operacao fora

da contragdo x*° e terminar a iteragdo; Caso contrario, ir para o passo 6 e
executar uma operacao de redugéo (shrinkage).
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. Por outro lado, se f(x™") < f(x), entdo calcular x* de x® = ¥ -y (¥ - x™"
=(1-vy) x +yx™ e avaliar f(x). Se f(x%) < f(x™"), entdo substituir x™" pelo
vértice da operacdo dentro da contracdo x° e terminar a iteragéo; Caso contrario,
ir ao passo 6 e executar uma operacgao de reducao (shrinkage).

6. Executar uma operacao de reducédo (shrinkage). Calcular v=x'"+0 (x‘ - x1)
parai=2,3,...,m+ 1. Substituir x* por v?, x® por V%, . . ., x™ por v" e xX™" por

v™1_ Isto &, um novo conjunto de vertices é dado por x', V2, V8, ..., v™ v™'

O fluxograma de iteragdes do método de Nelder—Mead é apresentado na Fig. 4.3.
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Método de Nelder-Mead em inicio de passo

Uma reflexdo longe do pior ponto

x"—=x=w(x—x3 onde w=1;

Uma expansao longe do pior ponto

x=x=0(x"-x)=wl(x —x3) onde w=1 e 0=2;

Uma contragdo de dentro junto com uma
dimenséo do pior ponto

x =X =p(x" =X)=wpy(x —x3)

onde w=1 er=1/2;

Uma contragdo de fora junto com uma dimenséo
do pior ponto
X =x=py(x"=-X)=wpy(x —x3)

onde w=1 er=1/2;

Encolher junto com todas as dimensdes para o
melhor ponto
v2=v'+o(x2-X")

vi=x'+0(x3-x") onde 0=1/2.

Figura 4.2 — Possiveis resultados de um passo do algoritmico simplex de Nelder—-Mead de n = 2.
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Dado f(xy, Xz,.., Xm),
Os valores dados X1, Xa,..., X, do vértice X' (m+1)
Parai=1,....m+1

v

Definido

o centréide dos melhores pontos de n
(todos os vértices exceto para xm+1).

v

Deixe X' ponto ate a i-essima x minimo para f(x)
com classificado (f(x"), fx?),..., ix™"))

Dado w, 8,vy, 0

Y

Sim

\ 4
Calcule x°

Calcule X’

1x) < f(x")

<o =>

Sim

Substitua
m+1 com Xe
(expanda)

Substitua Substitua
X™" com x" x™" com x"
(reflita) (reflita)

Substitua x™*"'

(contrai por

com x*°

fora)

Calcule v’ para
z=2,....,m+1

'

Substitua x™"
com x°
(contrai por
fora)

Calcule v* para
z=2,...,m+1

Substitua x,...,x™*"
comv2,...v™'
(encolha)

v

m+1

Substitua X&,...,X
comvz,... .v™!
(encolha)

Deixe X' ponto ate a i-essima x minimo para f(x)
com classificado (f(x"), fx?),..., ix™"))

v

f(x) é a solugdo 6tima

|47

Figura 4.3 — Fluxograma de Interagdes, do Método Nelder-Mead
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4.4.2 Segunda Revisao do Método de NELDER-MEAD

Zegong and Changhong (1992) se referem a este método como o método do
polytope de Nelder-Mead. Considerado um dos mais satisfatérios metodos de
pesquisa direta para minimizagdo de uma fungdo f(B) de n parametros
B(),j=1, 2, ..., n. Procura modificar um conjunto de (n + 1) pontos

Bk, k=1,2, ...,n+1,

no espaco n-dimensional, tendo os parametros como seus eixos. O polytope é a
figura geométrica tendo estes pontos como seus vértices. Alguns pesquisadores
chamam este método de minimizacdo de uma funcdo como o algoritmo simplex de
Nelder-Mead. Infelizmente, isto cria uma confusdo com os algoritmos de
programacao linear. Comparado ao método de Hooke e Jeeves é geralmente mais

eficiente para problemas envolvendo um moderado numero de parametros.

Quando arrumamos os valores das funcdes nos vértices do polytope, nomeamos

trés vértices em particular:
H - o maior, tendo o maior valor da fungao;
L - o menor, ou melhor estimativa do minimo até o momento;
N - 0 mais préximo do maior, tendo o segundo maior valor da funcao.
Téticas usadas nos métodos de polytope:

1. Reflexdo: o centréide (ou média) de todos os pontos, menos o ponto H, é
formado. Chamamos este ponto de C e movemos duas vezes a distancia de
H a C, ao longo da linha HC, até o novo ponto R, ou seja, teremos HR = 2HC.
O coeficiente de reflexdo a tem o objetivo de achar o ponto R. Valor

normalmente adotado igual a 2;

2. Expansao: se o ponto R tem um valor menor do que o do ponto L,
continuamos a estender a linha HC a algum novo ponto E, onde a funcéao é
novamente avaliada. O coeficiente de expansédo y tem o objetivo de achar o

ponto E. Valor normalmente adotado: 2 < y <4;

3. Contragao (ou redugao): quando o ponto R ndo é menor do que o ponto L,
tentamos outros pontos sobre a linha HCR. O coeficiente de contragdo £ tem
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valores normalmente adotados na faixa: 0,25 < g < 0,75 (S # 0,5). Temos
duas situacoes:

a) Se a fungdo tem um valor em R menor do que em H, a contracao

tenta um ponto entre C e R;
b) Se R é maior do que H, tentamos um ponto entre H e C.

4. Reducao geral (general shrinkage): o ponto L é retido. Todos os outros
vértices sdo movidos, em relacéo a L, ao longo das extremidades do polytope.
O coeficiente de reducao geral tem normalmente o mesmo valor do

coeficiente de contracao beta.
As taticas de Nelder-Mead tém a seguinte seqiéncia de calculos:
1. Pontos C e R sédo achados e a funcao em R é calculada;
2. Uma das seguintes situacdes aparece:

a) R > H: um ponto Py entre C e H é achado e a fungao é calculada. Se
P:1 < H, Py toma o lugar de H, caso contrario, é aplicada uma reducao

geral;

b) N <R < H: um ponto P, entre C e R é achado e a fungéo é calculada. Se

P> < R, P> toma o lugar de H, caso contrario, R toma o lugar de H;
¢) L <R < N:R substitui H;

d) R < L: achar o ponto E e avaliar a fungado. Se E < R (que ja é menor do
que L), E substitui H, caso contrario, R substitui H.

No caso de uma fungéo tendo dois parametros, como funcao de Weibull de dois
parametros, teremos o polytope representado no plano x-y, onde os eixos tornam-se

x=B(1) =0, y=B(2) =8,

com o eixo z usado para representar (apropriadamente escalado) o valor da funcéo.
Os (n + 1) = 3 pontos formam um triangulo no plano x-y. Vamos usar este tridngulo
para representar os principais pontos citados pelo método na Fig. 4.4.

Para evitarmos comparacdes necessarias para acharmos o valor da funcao no
vértice N, que € necessaria para decidirmos se a contracao do lado baixo (low-side)

deve ser executada, arbitrariamente comparamos a fung¢do no ponto de reflexdo R
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com a média ponderada dos valores da funcdo nos vértices H e L. Isto €,

comparamos f( B ) com
(1-B)- fB)+B-f(B,), (4.7)
onde usamos o coeficiente de contragéo beta para controlar a comparagéo.

g

Figura 4.4 - Triangulo formado pelos pontos H, L e N.

A operacgao de reducao move cada vértice V, exceto L, para um novo ponto entre
V e L, que é dado por: y-(distancia entre L e V). Se todos os vértices estao

estocados na matriz W, tal que o i-6simo componente do j-€simo vértice estd em
W(i,j), entdo a nova posicao do vértice j é dada por:
B()=W@L)+y- W(@GEV)-W(@,L)). (4.8)

Com relacao ao critério de parada do algoritmo, o teste de convergéncia baseado

na variancia (v) dos valores da funcao do corrente polytope, dado por:

V=3 F B~ Frua) /1, (4.9)
onde
fme’diu:if(Bk)/n' (4.10)

A variancia é comparada a alguma tolerancia. Infelizmente, tais medidas sé&o

sensiveis a graduacao (scaling) da funcdo, a presenca de descontinuidades e a
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precisdo do disponivel ponto aritmético flutuante. A preferéncia é proceder com o

algoritmo até que:

1. f(By)=f(By), isto é, ndao ha mais ponto maior ou menor. A
implementagdo envolve uma tolerancia baseada no tamanho do valor

inicial calculado da fungéo e a precisao da maquina;
2. Ocorra falha na reducao do tamanho do polytope;

3. Exceda um determinado numero de avaliagdes da fungédo. Este niumero é
imposto pelo usuario.

4.5 EXEMPLO DE APLICACAO

Este exemplo é o mesmo apresentado no item 3.4.3. Para realizacdo dos calculos
foram usados os dados incompletos da Tabela 3.4. Vamos usar os métodos de
Hooke e Jeeves e de Nelder-Mead para estimar os parametros das funcdes de
distribuicdo exponencial e de Weibull do conjunto de dados incompletos. Os
resultados sdo mostrados na Tabela 4.1. Foram usados como estimativa inicial os

valores obtidos pelo Método da Maxima Verossimilhanca.

Tabela 4.1 — Resultados obtidos pelos métodos de Hooke e Jeeves e de Nelder-Mead.

Valor exato  Método de Método de Método da
Hooke e Nelder-Mead Maxima
Jeeves Verossimilhanca
Distribuicao A=0,25 A =0,2508 A =0,2505 A=0,1244
Exponencial n =1000
Distribuicao a=25 a =2,4971 a=2,4532 a=9,1663
de Weibull B=5,5 B =5,5370 B =5,4822 B = 8,2862
n =1000

Os resultados mostrados na Tabela 4.1 mostram que os métodos de Hooke e
Jeeves e de Nelder-Mead podem ser usados para estimacdo dos parametros de
conjunto de dados incompletos e completos. Além disso, estes métodos sdo mais
exatos do que o Método da Maxima Verossimilhanca.
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CAP|TULO 5

MODELAGEM DA CURVA DA BANHEIRA BASEADO NA SOMA DE
DUAS DISTRIBUICOES DE WEIBULL

5.1 INTRODUCAO

O objetivo deste capitulo é estudar a modelagem do processo de falha de
equipamentos reparaveis, principalmente os grandes e complexos que apresentam
varios componentes, cuja taxa de falha apresenta um comportamento do tipo
banheira. Este comportamento ocorre mais freqientemente em equipamentos
grandes e complexos tendo muitos modos de falhas. O modelo selecionado neste
capitulo é o da adicdo de duas distribuicdes de Weibull, que ndo usa o método
grafico para obtencdo de estimativas iniciais como ponto de partida para um
processo de otimizagdo dos parametros.

Ha varios trabalhos na literatura sobre modelagem de funcéo de taxa de falha que
apresenta um comportamento do tipo banheira. Hjorth (1980) propdés uma
distribuicao de Weibull de trés parametros, para cada parte da curva da banheira, ou
seja, regides decrescente, constante e crescente desta curva. Xie e Lai (1996)
propuseram um modelo que era a soma de duas distribuicdes de Weibull. Os
parametros deste modelo foram estimados usando o método grafico. Um modelo
baseado na adicdo de duas distribuicbes de Burr Xll, este modelo utiliza seis
parametros, € apresentada por Wang (2000). Este modelo usa o método grafico para
a obtencao de estimativas iniciais como pontos de partida para o processo de
otimizacdo dos parametros finais. Wang et al. (2002) propuseram uma modelagem
da fungcdo de taxa de falha do tipo banheira em termos da confiabilidade. Este
modelo procura capturar o fenédmeno fisico ocorrendo durante a vida util do sistema.
Uma vez que somente uma distribuicdo de Weibull ndo é capaz de representar a
curva da banheira, Xie et al. (2002) propuseram um modelo que é uma extensao da
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distribuicao de Weibull, com apenas trés parametros como incognitas, que sozinha é
capaz de representar a curva da banheira. Este modelo sera abordado no capitulo
VI.

Os modelos mais usados na analise de confiabilidade de um equipamento
reparavel sdao os Processos de Poisson Nao Homogéneo (PPNH), Processo
estatisticos. Estes modelos sdo baseados na suposicdo de que, quando o
equipamento falha, a agao de reparo retorna o equipamento a condicdo que estava

antes da ocorréncia de falha (reparo minimo).

O PPNH fornece uma boa descricio do padrdo de falha de equipamentos
grandes e complexos onde a falha geralmente envolve somente uma pequena parte
de todo o equipamento, tal que o reparo ou substituicdo da parte que falha tem um
efeito desprezivel sobre a confiabilidade do equipamento. Entre as PPNH’s, grande
destaque tem sido dado ao modelo do Processo de Lei de Poténcia (PLP) e ao
modelo Processo do Log-Linear (PLL), (Cox, 1966; Crow, 1974).

Os processos PLP e LLP sdo capazes de modelar o padrao de falhas de um
equipamento reparavel que esta deteriorando ou melhorando com o tempo de
operacao. Podem descrever situacbes onde a taxa de falha € monotdnica com o
tempo de operacdo, de tal forma que estes modelos ndo podem ser
apropriadamente usados quando uma tendéncia ndo monotdnica nos dados de

falhas é observado.

5.2 MODELO DE SUPERPOSICAO DE PLP

O PLP é um NHPP cuja taxa de falha tem a formula:

a\a

f-1
h(t):ﬁ(ij t20,a B >0. (5.1)

Quando o parametro de forma B € igual a 1, o PLP se reduz ao processo de
Poisson homogéneo (PPH) com a taxa de falha constante igual a 1/a. Quando B > 1
(B < 1) a funcdo de taxa de falha € monotonicamente crescente (decrescente) com o
tempo de operacgao t. Isto corresponde a situagdo em que os tempos entre falhas

sucessivas tornam-se muito pequenas (muito grandes) com t.
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Supondo que o equipamento reparavel esta sujeito a dois modos de falhas
diferentes, e que cada modo de falha é modelado por um PLP com parametro de
escala a; e parametro de forma B; (i = 1, 2). Se os PLP’s sédo independentes, entédo o
processo que descreve o completo padrao de falha é dado pelo modelo de
superposicao de PLP’s (Cox and Isham, 1980), tal que sua taxa de falha seja dada

por:

ﬂ]_l ﬂZ_l
h(t):ﬁ(Lj _,_&(aLj , fZO;apﬂpaz’ﬂz >0_ (5.2)

1 1 a2

.O nimero esperado de falhas até fdo modelo de superposicao é dado por:

l’ ﬂl l’ ﬂZ
M) = (—j + (—j t=0, (5.3)
al a2

sendo, portanto, a soma do numero esperado de falhas causado por cada modo de

falha.

A derivada de h(t) em relacédo a t é dada por:

ﬁ 3

h'(t)z—'Bl(ﬁ;,_l)tﬁ"2 AV b)) =D 5 (5.4)
al al:

tal que h(t) ndo é monotdnica se e somente se o produto de (By — 1) (B2 — 1) for
negativo, isto é, se e somente se ou B; ou B> for menor que 1. Devido a esta
condicao, a fungdao M(t) tem um ponto de inflexdo. Se ambos 31 e B2 sdo maiores ou
iguais a 1 (menor que ou igual a 1), a correspondente funcdo de intensidade é
monotonicamente nao decrescente (ndo crescente) com o tempo. Quando B1=B., as
PLP’s se reduzem a um simples PLP com parédmetro de forma B=Bi=B. € 0

parametro de escala a=[1/a’+1/af1"”. Por fim, no caso de Bi=f=1 que

correspondente para um Processo de Poisson Homogéneo (PPH) com a taxa de
falha constante igual a 1/ay + 1/a..

Uma vez que estamos interessados numa modelagem nao monotdnica no
comportamento da intensidade de falha, examinaremos somente 0 caso
(B1—1) (B2—1) < 0 e, sem perda de generalidade, vamos considerar B; < 1 e B2 >1.

Da Eq. (5.4) observamos que h’(t) é igual a 0 em ¢ =7, onde 7 é dado por:
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UB~F)
r= {M} ) (5.5)
:32 (182 - l)alﬁl

Em relacao a derivada segunda de h(f) em relacdo a t, com ¢t =17, temos:

_ 181(1_:81)(:52 _181) ,z./i,—3

i), = AP
1

que € positiva para qualquer 1 < 1 e B2 > 1; assim t© € minimo para h(t) e
conseqlentemente a fungdo de intensidade dada pela Eq. (5.2) tem o

comportamento da curva da banheira para quaisquer valores de a; € ao.

Este resultado esta de acordo com o fato de que o comportamento curva da
banheira surge quando o equipamento esta sujeito tanto a falhas que acontecem
muito cedo (fase de amaciamento), que € modelado por uma PLP com parametro de
forma B1 < 1, quanto a falhas que ocorrem devido a deterioracdo do equipamento
(fase de desgaste), que & modelado por uma PLP com parédmetro de forma B, > 1.
Portanto, como mostra a Fig. 5.1, a taxa de falha, dada pela Eq. (5.2), decresce com
o tempo de operacao de t = 0 até um valor minimo (t = 1), devido a predominancia da
fase de amaciamento, e volta crescer a partir deste minimo devido a predominancia
da fase de desgaste (fendmenos de deterioracao) até que ocorra a falha ou o reparo
do equipamento.

Em t = 1, a taxa de falha assume o seu menor valor que € dado por:

By-1
h)|.. =§—j(aizj %—;/fl (5.6)

A Fig. 5.1 mostra a taxa de falha h(t) de um modelo de superposicdo de PLP’s
com By =0,5 B2=3, ay =16 e a, = 30, bem como as correspondentes curvas dos
componentes PLP’s. Os comportamentos mostrados na Fig. 5.1 sao tipicos de um
modelo de superposicao de PLP’s com 32 > 2.
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Figura 5.1 - Taxa de Falha do Modelo de Superposicao de PLP’s.

Uma quantidade util é a razao r(t) do numero esperado de falhas que acontecem
muito cedo (fase de amaciamento) pelo numero esperado total de falhas ocorridas
até t, que na suposicao de reparo minimo, é dado por:

-1
tﬁz_ﬁl al 1 :|

a’

4
r(t) = (t/01) {1 + (5.7)

T la) i)’

Quando t aumenta, r(f) diminui. Em t = 1; A relacédo r(t) depende somente dos

parametros de forma 31 € B2, uma vez que

r(t) = {1+B1(1-B1.)/[Ba- (B2~ 1)1} - (5.8)

Seja T esta com o comprimento do periodo de observacado do processo de falha.
Se r(T) esta muito préximo de 0 (de 1), isto implica que as falhas que acontecem
muito cedo (fase de amaciamento) constituem uma parte bem pequena (bem

grande) da fragdo de dados do conjunto de dados observados.
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5.3 ESTIMACAO DA MAXIMA VEROSSIMILHANCA

A aplicacdao do método de maxima verossimilhanga tem como objetivo a obtengéao
de uma expressao que envolva os quatro parametros do modelo de superposicao de
PLP’s para que possa ser utilizado no modelo de otimizacao.

Seja ty < t2 < ... < t, designando os n ( = 4) tempos de falhas de um equipamento
reparavel observado até T cujo padrao de falha segue o modelo de superposi¢do de
PLP’s com uma funcédo de taxa de falha dada pela Eq. (5.2). Numa amostragem
truncada de falha (o processo é observado até que a a nésima falha ocorra), T( = ty)
€ uma variavel aleatéria. Caso contrario, numa amostragem de tempo truncado,

T(> t,) € uma quantidade pré-fixada.

A funcédo de densidade de probabilidade condicional do iésimo tempo de falha,
dado que a (i - 1) - ésima falha tenha ocorrido em t = f.1, € dada por:

f(ti | ti—l) = h(ti)exp{_ [M (ti)_M(tH )]}a 12t (5.9)

onde tp = 0; tal que a funcéo de probabilidade relativa aos dados observados resulta

em:

Bl Br-1 A 5
Lnlﬁ(_j (1) }p{(_j {4 } 510
oo\ o a,\ &, o, «,

As derivadas parciais da funcéo log-verossimilhanca, dada por:

) pi pim1 A s,
l—ln(L)—Zln{%(;—’) +%(;—J }{((ﬂ +(QLJ } (5.11)

com respeito aos parametros do modelo sao:

+ —
oa, S Bl ey (B, )

n _ 2 /B/_l B
Ay CALARUIL) i (alj J=1,2, (5.12)

dl |
b, - Ll =20 (51
9B, = (B, la)’™ + (B, 1o,)t; la,)” j, = 519)
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Nao existe uma solugdo analitica para os estimadores de maxima
verossimilhanga &; e S, (/= 1, 2) de modo que um procedimento de maximizagao

para a funcao log-verossimilhanca de quatro parametros dada pela Eq. (5.11) deve
ser realizada. Porém, a Eq. (5.12) nos fornece:

ﬁ/ 5 A A /3’-—1
n Ja ). la)’
(lJ I (ﬂi qil)(t, Aa,)A — j=1,2. (5.14)
a; =B 1) T + (B, )t 1 a,)”

Conseqguentemente, da Eqg. (5.3) temos que a maxima verossimilhanca estima
que o numero de falhas esperado até T é igual ao numero observado de falhas, que

€ dado por:

. (5.15)

A

B 5 A A Bl
N 2 (T 2 & p;la) la)”
M<T>=Z[ ] =2 5 ﬁfﬁ_ﬁ o e
= = (Bla) 1a)” T + (B, ay)t 1 a,)™

Jj=1 J

Este resultado nos permite, por exemplo, estimar por maxima verossimilhanga o
parametro a, como uma fung¢ao do estimador de maxima verossimilhanga dos outros

trés parametros:

d'Z:T/n—(T/d'l)’B‘]wz. (5.16)

Portanto, para obtermos uma funcao de log-verossimilhanca de trés parametros,
precisamos substituir a Eq. (5.16) na Eq. (5.11) para termos:

. pin1 po1 b
Z—Zln{g(;—j +%(;—j P—(%J H—n (5.17)

Deste modo, os estimadores de maxima verossimilhanca ai, 1 € B2 podem ser

obtidos pela maximizacao da Eq. (5.2) sujeita a restricdes tais como:
& =T/n"" B >0 B, > j.. (5.18)

A primeira restricdo surge da necessidade de que &, >0, uma vez que a ultima

restricdo permite uma unica solugao a ser obtida. O procedimento de maximizagéao
geralmente exige um ponto de partida.
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Como n é um nudmero inteiro conhecido podemos usar a Eq. (5.16) para
verificacdo dos resultados no final de uma otimizagdo. A equacdo com esta
finalidade sera dada por:

B B
m{%}-{é}. (5.19)

5.4 GERAGAO DOS PONTOS DE PARTIDA

A aplicacdo de procedimentos graficos nos dados de falhas (Nelson, 1998) é
também 0til na determinacédo dos parametros de uma funcédo de taxa de falha, que
devido a falta de precisdo e confiabilidade humana e por depender do manuseio
humano, sdo usados como ponto de partida em procedimentos numéricos de
otimizacdo. O procedimento grafico neste trabalho pode ser substituido por
procedimentos matematicos apresentados no capitulo Ill. Outro procedimento
alternativo sera apresentado a seguir.

5.4.1 Procedimento Alternativo

A taxa de falha exibida neste trabalho é derivada da distribuicdo de Weibull e
dada pela Eqg. (5.1). A funcdo de taxa de falha é composta pela soma de duas
Weibull, uma representando o amaciamento e outra o desgaste (Veja Fig. 5.1). No
caso do histograma da Fig. 5.3, composto por oito classes, podemos dividi-los em
duas partes, cada parte composta por quatro classes, onde uma representa o
amaciamento e outra o desgaste.

Podemos analisar cada fase isoladamente e obtermos os parametros de escala e
de forma de cada fase. Para fazermos isto, comecamos com um conjunto de quatro

pontos para cada fase dado por (7, y;) (i = 1, 2, 3, 4). Selecionando os dois

primeiros pontos, temos da Eq. (5.3):

p-1
%=£Fﬂ , (5.20)

a\o
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B-1
hzzﬁ{&J . (5.21)

Dividindo a Eq. (5.20) pela Eq, (5.21), temos:

B-1
h, 1N
h_[ j , 5.22)

Z‘2
h{ﬂj —(B-1) 1n(t—lJ , (5.23)
hz tz
ﬁ=1+EEﬁLZl (5.24)

In(t, /t,)

Substituindo a Eq. (5.24) na Eq. (5.20), temos:

) ﬁ 1/
a—tl(hltlj . (5.25)

Concluindo, realizando todas as combinacdes possiveis entre 0s quatro pontos
disponiveis, em cada fase, temos um conjunto de seis pares de a e 3, obtidos pelas
Eq. (5.25) e (5.24). Selecionaremos o par de a e S que der o menor erro residual.

Vamos obter desta forma quatro parametros que serdo usados como ponto de

partida no procedimento de otimizagao.

Observacao: Este procedimento funciona muito bem para histogramas bem

comportado como o da Fig. 5.3.

5.4.2 Procedimento Baseado na Curva C

A aproximagdo gréfica é extensivamente usada em analise de dados para
determinar se um modelo particular € apropriado para descrever um conjunto de
dados e para obter estimativas simples de parametros de modelos. Por exemplo,
métodos graficos para a andlise de equipamento reparavel falhando de acordo com
um PLP (Lilius,1979), (Hartler, 1985), (Nelson, 1998), (Wang, 1991).

Considere as seguintes transformagoes:
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x=In.(t) e y = In[M.(1)], para (1< Be.

Usando as transformacdes acima, temos:

A VA
y-y(x)-ln[(e—j +(ej } (5.26)
al a2

A Eq, (5.26) é uma funcao nao linear de x. Plotando o gréfico y versus x definimos

a curva C, que nao é uma linha reta e pode ser vista na Fig. 5.2. A Eq. (5.26) pode

também ser reescrita como:

B
v=y(0) = A(x—Ina,) +ln{l+ gfe-Px Z—lﬁ} , (5.27)
2
ou
B
y=y(x)=B,(x-Ina,) +ln{1+e(ﬁ‘—ﬁ2)x “—Zﬁ} : (5.28)
(24 '

Consequentemente, deste que S, > f3,, temos, respectivamente:

aﬁ]

lim In| 1+¢#-A" Z_1=0 (5.29)
X—>—00 afz
B>

limln| 1+e%-# % _| g (5.30)
X—>00 aflﬁl

Portanto, das Egs. (5.27), (5.28), (5.29) e (5.30), temos as assintotas da curva C

dadas por:
L: y=yx)=p6x-Ina) quando x — —oo (5.31)
L y=yx)=6,(x—-Ina,) quando x — oo (5.32)
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Fig. 5.2 - Comportamento da curva C e suas assintotas L1 e L2 para os pardmetros
B1=0,5p2=3;a01 =1e0a2=20.

Deste modo, a curva C tem inclinagdes assintoticas iguais a B+ e B2 quando x
tende para - e para «, respectivamente, e esta sempre dentro do cone definido
pelas linhas retas L: e L.. Uma explicacao intuitiva para os resultados assintéticos é
que para valores muito pequenos (muito grandes) do tempo de operagédo t, o
processo de falha é indexado pelo menor (pelo maior) valor dominante de 3. Em
particular, quando B1< 1 e B2 >1, resultados assintéticos indicam que valores muito
pequenos (muito grandes) de t dominam as falhas no periodo de amaciamento
(deterioracao) no processo por inteiro. Como uma consequiéncia, para valores de t
muito pequenos ou muito grandes, o processo de superposicao € praticamente um

PLP e conseqlentemente a curva C é uma linha reta com inclinagao 3+ou .

A derivada primeira de y em relagao a x € dada por:

y'(x)=BS,(x)+ B,S,(x), (5.33)
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onde

()
(e a)f (et ay)”:

S,(x) j=12. (5.34)

Assim, para qualquer X, Si(x) + Sz(x) = 1, ou seja, temos B1 < y’'(x).< B2 logo a
curva C tem sempre um coeficiente angular da reta tangencial a curva entre B+ e Be.
Pode facilmente ser mostrado que a derivada segunda y”(x) é positiva para qualquer
X, desta forma a curva C é cbncava (ndo tem ponto de inflexdo) e sua inclinagéo
aumenta monotonicamente de B: para .. Observar que este comportamento
cbncavo da curva C surge independente do valor de B+ e Bz, e somente se 1= 2, a
curva C € uma linha reta (o S-PLP se reduz a um PLP).

O objetivo desta secdo é apresentar mais um procedimento de calculo dos
parametros B1, B2 a; e a2 pelo método dos minimos quadrados apresentado no
Capitulo 1ll, uma vez que as Egs. (5.31) e (5.32) sdo equacdes de uma reta.

5.5 RESULTADOS

A modelagem proposta neste capitulo é aplicada nos conjuntos de dados listados
na Tabela 5.1. Estes conjuntos de dados s&o necessarios para a definicdo das
coordenadas dos pontos médios dos intervalos no histograma de frequéncias da Fig.

5.3, que sdo definidos neste trabalho como (7., y;) (i=1, 2, ..., n).

5.5.1 Dados de um Caminhao Basculante de 180 toneladas

Serao considerados os dados da Tabela 5.1, que consiste de n = 128 tempos de
falha (em horas) observados até T = f, = t;2 = 21982 horas. Estes dados foram
usados para gerar o histograma da Fig. 5.3. Sdo 128 tempos de falha (em horas) do

equipamento.
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A estimacdo ndo paramétrica da taxa de falha, como é mostrada no histograma

da Fig. 5.3, é dada por:

hk= nk/Ak, (535)

onde nk € o numero de falhas ocorridas no k-ésimo intervalo de tempo de
comprimento Ax = t,1 — §, Este histograma é relativo a uma situacao real de dados
de falhas de um Caminhdo Basculante de 180 toneladas (Coetzee, 1996). O
histograma deste exemplo mostra que a presenga de um comportamento de
banheira na taxa de falha é visualmente evidente. Estes dados serdo uteis na

aplicacao dos procedimentos matematicos desenvolvidos neste trabalho.
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Tabela 5.1. Dados de um Caminh&o Basculante de 180 toneladas (Coetzee, 1996).

78 158 331 381 523 620 664
1805 1817 2068 3253 4489 4725 4961
5138 5200 5278 5711 6400 6444 6677
7999 8001 8489 9000 9086 10262 10817
11062 11082 11086 11122 11534 12031 12339
12733 13265 13508 13673 13780 14443 14501
14656 14906 14983 15004 15062 15072 15136
15206 15247 15700 15714 15972 16186 16284
16329 16425 16605 16723 16731 16797 16859
17090 17305 17484 17510 17511 17536 17621
17703 17809 17968 17984 18175 18443 18458
18667 18669 18701 18723 18822 18860 18922
18935 18945 18960 18961 18979 19013 19032
19034 19169 19184 19201 19416 19455 19525
19595 19601 19613 19643 19671 19713 19785
19801 19937 19990 20432 20433 20434 20698
21460 21543 21584 21602 21645 21706 21762
21867 21912 21914 21937 21938 21939 21951
21954 21982
0.014 — ; . . . . ; ;
0.012
f: 0.01
E 0.008
;z 0.006
E 0.004
L
0.002

0
01375 04125 06375 09625 1.2375 15125 17875 2.0625

Tempa Operacional [horas] 10"

Figura 5.3 - Estimacéo da Intensidade de Falha (Coetzee, 1996).
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A Tabela 5.2 fornece as coordenadas dos pontos médios dos intervalos no

histograma de freqiiéncias da Fig. 5.3, que séo definidos neste trabalho como (7, i)

(i=1,2, ..., n), que por sua vez sdo usados nos célculos a seguir e na construcao da
Fig. 5.4.

Tabela 5.2 — Célculos efetuados para determinacao da funcéo taxa de falha.

(A = £44 — &, = 2750 horas)

i ti ni h(t)

1 1375 |10 0,003636
2 4125 |7 0,002545
3 6875 |6 0,002182
4 9625 |5 0,001818
5 12375 |11 0,004

6 15125 |19 0,006909
7 17875 |37 0,013455
8 20625 |33 0,012

Parametros da fungcdo de taxa de falha, obtidos pelo procedimento apresentado
no item 5.3, que serdo usados como ponto de partida no procedimento de

otimizag&o:

a; = 70,9385 horas, B1 =0,6753, a, = 6177 horas, 2= 3,7286.

Parametros da funcao de taxa de falha obtidos pelo procedimento de otimizagao
apresentado no capitulo IV (Método de Hooke e Jeeves):

a; = 73,0159 horas, B¢ =0,6375, a2 = 7394 horas, . =4,1282.
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Tempo Operacional [horas] w10t

Figura 5.4 - Resultados Obtidos na Modelagem.

5.5.2 Dados de uma Maquina que Carrega — Arrasta — Descarrega LHD-A.

Serao considerados os dados da Tabela 5.3, que consiste de n = 44 tempos de
falha (em horas) do equipamento observados até T = t, = t44 = 2317 horas. Estes
dados foram usados para gerar o histograma da Fig. 5.5.

A estimagao nao paramétrica da taxa de falha, como é mostrada no histograma
da Fig. 5.5, é dada pela Eq.(5.35). Este histograma é relativo a uma situacao real de
dados de falhas de uma Maquina que Carrega — Arrasta — Descarrega LHD-A
(Kumar, 1989). O histograma deste exemplo mostra que a presenca de um
comportamento de banheira na taxa de falha é visualmente evidente. Estes dados
serdo Uteis na aplicagdo dos procedimentos matematicos desenvolvidos neste
trabalho.
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Tabela 5.3. Dados da Maquina que carrega — arrasta — descarrega “LHD-A” (Kumar, 1989).

16 39 71 95 98 110 114
226 294 344 555 599 757 822
963 1077 1167 1202 1257 1317 1345
1372 1402 1536 1625 1643 1675 1726
1736 1772 1796 1799 1814 1868 1894
1970 2042 2044 2094 2127 2291 2295
2299 2317.
0.03 T T T T T T T T

0.025

0.0z

0.014

0.01

Estimativa da Intensidade de Falha

0.005

145 435 725 1015 1305 1585 1835 2175
Tempo Operacional [horas]

Figura 5.5 - Estimacéo da Intensidade de Falha (Kumar, 1989).

A Tabela 5.4 fornece as coordenadas dos pontos médios dos intervalos no

histograma de freqiiéncias da Fig. 5.5, que séo definidos neste trabalho como (7, i)

(i=1,2, ..., n), que por sua vez sdo usados nos célculos a seguir e na construgao da
Fig. 5.6.
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Tabela 5.4 — Célculos efetuados para determinacao da funcéo taxa de falha.

(Ax = fy1 — &, =290 horas)

i ti ni h(t)

1 145 8 0,027586
2 435 3 0,010345
3 725 3 0,010345
4 1015 |2 0,006897
5 1305 |7 0,024138
6 1595 |6 0,02069
7 1885 |7 0,024138
8 2175 |8 0,027586

Parametros da funcdo de taxa de falha, obtidos pelo procedimento apresentado

otimizag&o:

ay = 13 horas,

B+ =0,62, a, = 1000 horas,

B> =3,5.

no item 5.3, que serdo usados como ponto de partida no procedimento de

Parametros da funcao de taxa de falha obtidos pelo procedimento de otimizagao

a; = 11,89 horas,

01

0091

008F

007F

apresentado no capitulo IV (Método de Hooke e Jeeves):

B¢ = 0,603, a = 912 horas,

B> =3,211.

T T

# Pontos Medios do Histograma da fig. 1

Taxa de Falha
=
n

0.04 Curva da soma

397»‘«-FD\.\A,

001k + = a,=1000e P.=35
Fase de Amaciamento (FA) * e — D =
a,=13e PB,=062 e
0 e | I I
0 500 1000 1500 2000

Curva Obtida
pelo método de

Hooke e Jeeves

-

" Fase de Desgaste (FD)

Tempao Operacional [horas)

Figura 5.6 - Resultados Obtidos na Modelagem.
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5.6 CONCLUSAO

Ao analisarmos os resultados obtidos no neste capitulo podemos verificar que
(B1 -1)( B2 -1) < 0, ou seja, este teste demonstra que os dados de falha avaliados
possuem um comportamento do tipo banheira. A prépria inspecao visual da Fig. 5.4
e 5.6 mostra isto. Portanto, o modelo de superposicdo de PLP’s representa

adequadamente o padrao de falha observado, ou seja, do tipo banheira.
Podemos verificar os resultados final da otimizagéo pela Eq. (5.19).

Para os paramentros encontrado com os dados da Tab. 5.1

B B 0,6753 3,7286
; ,
|l | (T | [ 21982 +(@j ~160,3253
o, o, 70,9385 6177

Analisando os dados otimizados teremos:

B B 0,6375 4,1282
; ,
|l | (T | (21982 +(@j ~ 1278595
a, a, 73,0159 7394

Para os paramentros encontrado com os dados da Tab. 5.3

B B 0,62 3,5
t t
N (72 SN (270 (ﬂj N (ﬂj — 43.800
a a, 13 1000

Analisando os dados otimizados teremos:

B B 0,603 3,211
pe|fu ]t} (2317 +(Mj = 4399128
o, a, 11,89 912

Podemos ver que nos dois modelos os dados otimizados se ajustam melhor a

curva.
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CAP|TULO 6

MODELAGEM DA CURVA DA BANHEIRA UTILIZANDO UMA NOVA
EXTENSAO DE WEIBULL

6.1 INTRODUGCAO

Para sistemas complexos, a fungdo de taxa de falha freqientemente pode ser da
forma da curva da banheira. Modelos para tal funcdao de taxa de falha séo
necessarios na andlise de confiabilidade e tomada de decisdo quando o ciclo
completo de vida do sistema precisa ser modelado. Uma possibilidade é usar por
partes a distribuicdo de Weibull, mas como muitos parametros estdo envolvidos, a
estimacao ndo é precisa a menos que esteja a disposicdo uma amostra de dados
muito grande. Também é inconveniente aplicar trés distribuicbes de Weibull
diferentes para modelar a curva de banheira, que é o caso quando a distribuicdo de
Weibull por partes é usada, ao aplicarmos as trés distribuicdes iremos trabalhar com

um numero maior de parametros.

Existem varios trabalhos na literatura que lidam com modelos para a fungao taxa
de falha com a forma da curva da banheira. A introducao do Capitulo V cita varios
destes trabalhos. A maior parte dos modelos para a fung¢do de taxa de falha com a
forma da curva da banheira ndo sdo uma simples generalizacao da distribuicdo de
Weibull. Como a distribuicao de Weibull € muito usada, seria Gtil que os modelos
com fungdo de taxa de falha com a forma da curva da banheira fossem uma
extensdo da distribuicdo de Weibull. Portanto, o objetivo deste capitulo é apresentar
um modelo baseado na generalizacdo de Weibull para modelar a funcéo de taxa de
falha com a forma da curva da banheira. Devemos destacar também que a maioria
dos modelos contém muitos parametros, nestes casos quando a quantidade de
dados for limitada, a estimacdo dos parametros ndo pode ser exata, assim é

importante considerar modelos com poucos parametros.
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6.2 UMA NOVA EXTENSAO DE WEIBULL

A funcgéo de confiabilidade de nova extensdo de Weibull e dada por:
R(t)= exp{/?,a[l —el’ ]} Aa,f>0, t20. (6.1)

Como sera mostrado mais tarde, este modelo tem distribuicdo de Weibull como
um caso especial e assintotico e conseqientemente pode ser considerado como

uma extensao de Weibull.

A funcao de taxa de falha correspondente tem a seguinte forma:
h(t) = AB(t1 o)’ expl(t/ )”]. (6.2)

A funcao de distribuicdo cumulativa para a extensao da distribuicao de Weibull é

dada por:
F@t)=1-R(1)=1- exp{mh — e’ J} (6.3)
Deste modo a funcéo de densidade de probabilidade é dada por:

f =281y’ expl(t la)’ + /la(l — e’ )] (6.4)

6.2.1 Caracterizacao da funcao de taxa de falha

Para estudar a forma da funcao de taxa de falha, primeiro derivamos a Eq. (6.2) e

obtemos:

() =%(r/a)ﬁ‘2 explt/ )’ |p 1 ) +(B-1). (6.5)

A forma da funcao de taxa de falha dependera somente do parametro de forma (3.

Os seguintes dois casos serao considerados.
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Caso1:p =1

1. Neste caso, para qualquer t >0, h’(t) > 0, e, portanto, h(t) € uma funcao
crescente;
2. h(0)=0seB>1eh(0)=Asep=1;

3. h(t) = +~quandot — +«.
Caso2:B <1
1. Seja h’(t*) = 0, temos que B(1*/a) + f— 1 = 0, e pela solucdo da equacgdo, o
ponto aonde a taxa de falha é minima pode ser obtido por:

1

1 B
*=gl ——11 . 6.6
z a[ﬁ j (6.6)

Pode ser observado que quando B < 1, t* existe e é finito. Quando t < t*,
h’(t) < 0, a fungdo da taxa de falha é decrescente, quando t > t*, h’(t) > 0, a funcao
de taxa de falha € crescente. Portanto, a funcdo de taxa de falha tem

propriedades de uma curva com a forma da banheira.
2. h(t) =& +woquandot — Oout — +=.

3. A mudancga de aumento no ponto t* como a diminuicdo do parametro de
forma 3 de 1,0 até 0.

10 T
gft

8

B=0,6

hit)

'\
.

3H

~——

B=04

0 1 1 1 1 1 1 1 1 Il
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 50C
t

Figura 6.1 - Mostra a func¢do da taxa de falha com A=2, a=100, e § mudando de 0,4 até 1,2.
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A Fig. 6.1 mostra os graficos da funcdo da taxa de falha para algumas diferentes
combinacdes dos parametros. Da Fig. 6.1 podemos observar que a funcao de taxa
de falha é uma funcgéo crescente quando B = 1 e h(t) € uma fungdo com a forma da
curva da banheira quando p < 1.

6.2.2 Meédia e Variancia do Tempo de Falha

O tempo esperado para falhar da distribuicdo, ou o tempo médio para falhar
(MTTF) é definido como:

+

n= T tdF (t) =T R(t)dt = fexp{ﬂo{l - .e(éj ]}dt . (6.7)

0

O célculo da Eq. (6.7) inclui uma integracdo numérica que nao tem uma solugao
analitica. Assim a integracdo numérica € normalmente necesséria. Entretanto, isto

também é necessario para a distribuicao de Weibull de dois parametros.

A variancia do tempo para falhar pode ser obtida por:
+o0 +oo +o0 (L]ﬁ

Var(T) = [£dF () - i* = [iR()dt —p* =2 [texpi Aa| 1= |idt -1’ (6.8)
0 0 0

Novamente, esta equacao tem que ser calculada numericamente.

6.2.3 Relacao com Outras Distribuicoes

O modelo deste capitulo esta principalmente relacionado ao modelo de Chen
(2000) com a adicao do parametro de escala. Podemos mostrar também que o

modelo tem a distribuicdo de Weibull como um caso especial e assintético.
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6.2.3.1 Relacao com o Modelo de Chen (2000)

Quando a = 1; o modelo se reduz ao modelo de Chen (2000) dado por:
R(t) = exp{ﬂll —e” H (6.9)

Este modelo é interessante do ponto de vista tedrico; os intervalos exatos de
confianca para os parametros correspondentes sao discutidos no artigo original de
Chen (2000). Nao existe nenhum parametro de escala assim iremos perder estas

propriedades estatisticas.

Contudo, um parametro de escala é importante para aplicacao pratica do modelo.
Podemos observar que o ponto aonde a taxa de falha é minimo, introduzido como
indicado na Eq. (6.6), depende principalmente do parametro de escala introduzido.
Sem isto, o ponto de mudanca sera fixo para qualquer valor dado do parametro f.
Observar que o parametro B tem uma funcdo importante neste modelo ja que é um

parametro de forma como pode ser visto na Fig. 6.1.

6.2.3.2 Relacao com a Distribuicao de Weibull

O modelo deste capitulo esta relacionado com a distribuicdo de Weibull de um
modo interessante. A distribuicdo de Weibull pode ser vista como um caso
assintotico da distribuicdo proposta neste capitulo. Quando o paradmetro de escala a

torna-se muito grande ou aproxima-se do infinito, temos que:
1—e"?" = 1-[1+(t/ @)’ +o(t")] =—(t] )" . (6.10)
Neste caso, temos que:
R(t) = exp{ﬂall —e’ J}z exp{-Aa' P17}, (6.11)

A Eq. (6.11) € uma distribuicdo de Weibull padronizada de dois parametros com
um parametro de forma B e um parametro de escala «”'/A. Portanto, no caso limite
quando o aproxima-se do infinito enquanto of'/A permanece constante, a nova
distribuicdo torna-se uma distribuicdo padronizada de Weibull de dois parametros.
Neste caso limite, 0 modelo é capaz de manusear ambas as taxa de falha crescente

e decrescente, que é de fato, um caso especial de curva da banheira.
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Um caso adicional especial é, quando f = 1, a é suficientemente grande e o*'/A &
uma constante. O modelo reduz-se a distribuicdo exponencial com parametro of'/x.
Sabemos que a distribuicdo exponencial tem uma taxa de falha constante, que é

novamente, um caso muito especial da curva de banheira.

6.3 ESTIMACAO DOS PARAMETROS DOS MODELOS

A estimacao de parametros € normalmente um problema dificil até mesmo para a
distribuicdo de Weibull de dois parametros. Métodos como a estimacao de maxima
verossimilhanca nao fornecerdao uma solucdo analitica. Métodos diferentes podem
ser usados para estimar os parametros do modelo. Entre estes métodos, o método
gréfico, ou seja, 0 método do papel de probabilidade de Weibull e o de estimacao de
maxima verossimilhanca sdo os mais comumente usados para a estimacdo de

parametros dos modelos.

6.3.1 Método Grafico

6.3.1.1 Caso 1: Quando oA = 1

Um caso especial quando ah = 1 permite a obtencdo de estimativas gréaficas
simples. Quando ol = 1, 0 modelo é simplificado para:

R(t) =exp{(1—e"?")}. (6.12)

Um método grafico pode ser desenvolvido para a estimacdo dos parametros com
esta hipétese. Uma transformacao semelhante para a distribuicao de Weibull usada
no Capitulo Il pode fornecer:

y=In{ln[l-In(R®))} ¢ x=Inz. (6.13)

Se os dados de vida seguem o novo modelo com aA = 1, entdo o grafico y versus
x que pode ser ajustado com uma reta. Além disso, p é o inclinagdo da linha de
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regressdo no grafico. A estimagao de o é obtida da intercessdo do eixoye A=1/4.

Em outras palavras, a linha é dada pela seguinte equacao:

y=pInt—flna=px-fha, para —oo<x<4oo. (6.14)

6.3.1.2 Caso 2: Caso geral

Como o modelo deste capitulo tem trés parametros, o gréafico tradicional de
Weibull ndo produzira uma reta. Contudo, usando a assintota na transformacgéo de

Weibull, pode ser desenvolvido um procedimento grafico.

Para o caso geral, considere-se a primeira parte dos dados num grafico de

Weibull quando t é pequeno. Podemos observar a estimacdo aproximada dos

parametros. Temos que 1—e”®” ~—(t/a)” quandot » 0. Assim, podemos produzir

a seguinte transformacao:

y=In{—-InR(#)} e x=Inr. (6.15)

Plotando y versus x, obtemos uma linha, que satisfaz a seguinte equacéo:
y=px+In(Aa'?). (6.16)

Conseqlientemente, o parametro B € facilmente estimado pela inclinagao da linha

de regresséo (Veja a Fig. 6.2). A intercessao do eixo y é igual In(1a'*).
No caso geral, a transformacao de Weibull € dada por:
In[-In R(t)] = In{- Aefi -’ [}=In{aafe” ~1]}= n(1a@) + Infe®” ~1}. (6.17)
Para o segundo termo, quando t € grande, temos que:
In{exp[(/ @)’ 1-1}
=In{l—exp[—(t/ @)’ 1} =In{exp[-(t/ @)’ 1} =—exp[-(t/ @)’ 1+ (t/ )" . (6.18)

Uma vez que o primeiro termo aproxima-se de zero, quando t é grande, a curva
assintotica é (r/«)” neste caso. Portanto, aplicando outro logaritmico, uma reta para

um t muito grande pode ser usada e estimativas graficas podem ser obtidas.
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A Fig. 6.2 mostra o grafico de Weibull de y versus x com as transformagdes do
novo modelo com parametros a=100, f=0:6 e A=2. Na Fig. 6.2, podemos observar
que a primeira parte do grafico, quando o tempo de falha é comparativamente
pequeno, a linha ajustada é uma reta. Esta parte dos dados de vida pode dar a

estimativa do parametro de forma imediatamente.

Figura 6.2 - Transformacao tipica de Weibull: a=100, f=0,6 € A=2.

6.3.2 Estimacao da Maxima Verossimilhanca

Técnicas estatisticas usuais como o método de maxima verossimilhanga também
podem ser usados neste caso. As equacOes de maxima verossimilhanca para
conjunto de dados completos ou censurados de falhas podem ser escritas e
resolvidas. Supondo, por exemplo, o caso de censura do Tipo Il, sejam t; <t, < ... <
tx os tempos de falha de k componentes falhos de uma amostra que consiste em n

componentes. A funcao de verossimilhanca basica é:

k B-1 k k
LA, B)=Ap" H(IEJ exp{z (t, /o)’ + Z Ao x [1—exp(t,/ @)’ 1+ (n—k)Ao[l—exp(t, | )" ]}
(6.19)
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A funcéo de log-verossimilhanga é dada por:

k
InL(A, @, B)=kIn A+kIn +nia+(B-D> In’t
o

i=1

k B k B
_,_Z(t_tj _,M'Z exp(ij —(n—k)Aaexp(t, | a)” . (6.20)
i=1 21

Derivando a Eq. (6.20) com respeito ao parametro A obtemos:

k
olnL :£+na'—a'Zexp(ti | @)’ —(n—k)aexp(t, | a)”. (6.21)

oA A par

Igualando a zero e reorganizando os termos teremos:

A=— k : (6.22)
a) exp(t,/ @)’ —(n—k)aexp(t, /@)’ —na

i=1

Finalmente, calculando as derivadas parciais com respeito ao parametro de forma
B e ao parametro de escala a, e igualando-as a zero, as estimativas para a e 8

podem ser obtidas como a solucdo das seguintes equacoes:

dnL k &t &S|t / ’ oy
== 4 In-- A L
YA Zl: . ;l:(aj na} ﬂaZ{exp(t /) ( j a}
—(n=k)Aa ¢ ¢, /@)’ In(t, | &) =0, (6.23)
e

x B k
dlnL _ k(-1 +nﬂ_éz[%‘j Ak - 1)

a o p

—(n=K)A "' (1=t 1 @)”)=0. (6.24)
109



Estas equacdes ndo podem ser resolvidas analiticamente, como no caso da
distribuicdo de Weibull de dois parametros, ou seja, s6 podem ser resolvidas de
forma numérica. Como estamos trabalhando com dados sem censura, deste modo
podemos fazer n = k. Aplicando esta consideragdo nas Egs. (6.22), (6.23) e (6.24),

temos:

n

A=— , (6.25)
aZeXp(t[ /) —na

i=1

—+ZIHI—+ZK jln—:l laZl:eXp(t/a)ﬁ( jﬁln%}=0 (6.26)

(24 i=1

1
o a‘S\a P

n B n
M+ nA—— (t_lj _ lz {e(t,- la)? (- (ti /a,)ﬁ)}: 0. (627)

6.4 APLICACAO DO MODELO NA TOMADA DE DECISAO

As funcgdes de taxa de falha com comportamento da curva da banheira séo Gteis
para tomada de decisdo baseada na confiabilidade. Vamos ilustrar algumas
aplicagdes possiveis como a determinagdo do burn-in e do tempo de substituicao
baseada em critérios de taxa de falha e de confiabilidade. No Capitulo | sdo citados
varios indicadores de manutencdo que podem se beneficiar das funcdes
desenvolvidas neste capitulo e no capitulo anterior, além de outras propriedades
baseadas na confiabilidade citadas no Capitulo II.

O burn-in é o periodo onde ocorre um decréscimo da taxa de falhas. Tipicamente
€ a fase onde os fabricantes costumam fornecer a assisténcia técnica gratuita
(garantia), responsabilizando-se pelo desempenho do produto. O burn-in € uma
técnica muito usada para melhorar a confiabilidade dos produtos. Quando

introduzimos um novo produto, a taxa de falha pode ser extremamente alta durante
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o periodo de mortalidade infantil (amaciamento), devido a debilidade do projeto,
imperfeicdes na fabricagdo ou defeitos de instalacdo e assim por diante.

Por outro lado, quando ha o periodo de desgaste e o produto se aproxima do fim
da sua vida de projeto, a taxa de falha comec¢a a aumentar rapidamente. Neste caso,
a substituicdo é necessaria para prevenir a falha.

6.4.1. Caso 1: Determinacéao do Tempo de Burn-in

(Mi J, 1995) desenvolveu a seleg¢ao do burn-in pela maximizacao da vida residual
média. Uma vez que o modelo deste capitulo e do capitulo anterior ttm uma funcgéo
de taxa de falha da forma de curva da banheira diferenciavel, com um ponto onde a
taxa de falha é minimo, temos que 0 <t*<+, entdo a vida residual média € dada por:

ut)y=E{x—t1X >t}= {JﬁoR(x)dx} /R(x). (6.28)

O tempo b* do Burn-in pode ser obtido também pela minimizacao da funcao de
taxa de falha. Isto pode ser obtido quando b* for igual ao ponto de mudanca

b*=a(ll/B-1"~. (6.29)
Resumindo, b* aumenta quando a aumenta ou quando B diminui de 1 até 0.

Outro critério na aplicagdao de confiabilidade pode ser a exigéncia de um
determinado valor da taxa de falha, supondo que o produto é aceitavel quando a
taxa de falha for menor do que r, para satisfazer esta condicdo. O burn-in 6timo é

determinado pela seguinte equagéo:
r, = APb* 1 a)’ " expl(b*/ )] (6.30)

Existem duas solucdes possiveis para a Eq. (6.30). Porém, é claro que b* deve

ser o menor dos dois.
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6.4.2. Caso 2: Determinacao do Tempo de Substituicao

Quando a determinacado do tempo de substituicdo é importante para garantia e
manutencao de um produto, o modelo deste capitulo e do capitulo anterior também
podem facilmente ser usados para este propésito, supondo que o critério seja o de
que a funcao de taxa de falha nao deva ser mais alta do que um nivel aceitavel de r..
Seja w* o tempo no qual o sistema deva ser substituido. Com os critérios de taxa de

falha, w* pode ser obtido resolvendo a seguinte equacéao:
r.=ABw* /o)’ expl(w*/a)”] (6.31)

uma vez que a taxa de falha exibe uma curva em forma de banheira. Existem
também duas solucdes possiveis para esta equacao. Depois do ponto de minimo da
funcdo taxa de falha, a taxa de falha aumentara, deste modo, vamos escolher a

solugdo com um valor mais alto.

6.5 EXEMPLO DE APLICACAO

Vamos usar o conjunto de dados ndo agrupados da referéncia Wang (2000), que
tem a funcdo de taxa de falha com comportamento da curva da banheira. H4 18
aparelhos sob teste e todos falham. Logo, temos n= k= 18.

O método grafico como descrito neste capitulo serd usado para estimar os
parametros do modelo. Para simplificar o procedimento, consideraremos o modelo
quando olr = 1. As transformacdes realizadas neste conjunto de dados séo

mostradas na Tabela 6.2.

Tabela 6.1 — Conjunto de dados de falhas de 18 aparelhos (Wang, 2000).

5 11 21 31 46 75 98

122 145 165 196 224 245 293

321 330 350 420
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Tabela 6.2 — Transformagdes realizadas nos dados de falhas de Wang (2000).

i fi Lnt Fi(?) yi(t) F(1) ye(t)
1 5 1,609 0,038 -3,269 0,053 -2,944
2 11 2,398 0,092 -2,380 0,105 -2,249
3 21 3,045 0,147 -1,915 0,158 -1,841
4 31 3,434 0,201 -1,597 0,211 -1,550
5 46 3,829 0,255 -1,353 0,263 -1,322
6 75 4,317 0,310 -1,154 0,316 -1,134
7 98 4,585 0,364 -0,985 0,368 -0,973
8 122 4,804 0,418 -0,837 0,421 -0,830
9 145 4,977 0,473 -0,704 0,474 -0,702
10 | 165 5,106 0,527 -0,581 0,526 -0,583
11 195 5,273 0,582 -0,468 0,579 -0,473
12 | 224 5,412 0,636 -0,359 0,632 -0,368
13 | 245 5,501 0,690 -0,254 0,684 -0,266
14 | 293 5,680 0,745 -0,150 0,737 -0,165
15 | 321 5,711 0,799 -0,044 0,789 -0,063
16 | 330 5,799 0,853 0,069 0,842 0,045
17 | 350 5,858 0,908 0,198 0,895 0,165
18 | 420 6.040 0,962 0,373 0,947 0,316

Nota: Fy(t) = (i-0,3)/(n+0,4), Fx(t) = i/(n+1) e yi(t) = In(In(1-In (1-Fi(1)))).

Ao plotarmos os dados da Tabela 6.2 e ajusta-los a uma linha reta, conforme as
Egs. (6.13) e (6.14), e aplicarmos o método dos minimos quadrados descrito no
Capitulo 1ll, vamos obter a equacao da reta dada por:

y = 0,7398x — 4,2855.
Aplicando a Eq. (6.14) e a relacao oA = 1, referente ao caso 1, temos:
o=327,92 B=0,7398 A =0,00305.

Parametros da funcédo de taxa de falha obtidos pelo procedimento de otimizagao
apresentado no capitulo IV (Método de Hooke e Jeeves):

a=277,10 B=0,7652 A =0,00332.

Observar que B é menor do que 1, o que demonstra que o conjunto de dados de

falhas tem uma fungao de taxa de falha com comportamento da curva da banheira.O
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ponto de mudanca (minimo) da curva de taxa de falha é t = 59,1729. Isto pode ser
observado na construgéo da Fig. 6.3.

U 025 T T T I I I I *
#  pontos de hit)
002 i
*_
#
0016 -
}éﬁ
001 curva 2
#* @ otimizada
0.005 * curva com 1
# * ki * #* pontos iniciais
+
U 1 1 1 | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figura 6.3 - Resultados Obtidos na Modelagem.

6.6 CONCLUSAO

Este capitulo mostra que o modelo proposto é capaz de modelar os dados de
falhas cuja funcédo de taxa de falha tenha o comportamento da curva da banheira.
Além disso, € mais flexivel, mais facil de ser usado e apresenta uma boa exatidao
quando comparado com outros modelos encontrados na literatura, como o de Chen
(2000). Contém somente trés parametros e estd relacionado as distribuicdes
exponencial e de Weibull numa forma assintética.

Os parametros do modelo proposto podem ser estimados graficamente, com o
uso do método dos minimos quadrados descrito no Capitulo Ill. Esta aproximagao a
uma equagdo de uma reta serve também para validar o modelo e para proporcionar

estimativas iniciais para métodos numéricos de otimizacgao.
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Concluindo, o modelo proposto serve como uma boa alternativa na modelagem

de modelos com a fung¢ao de taxa de falha com a forma da curva da banheira.

Podemos verificar os resultados final da otimizagao utilizando a Eq. (6.22) como

k=n, teremos:

k
/10{2 exp(t,/ a)?

n=—-~=~:"7 (6.32)
1+ A

Para os paramentros encontrado com os dados da Tab. 6.1
n=16,9351.

Analisando os dados otimizados teremos:
n=17,9982.

Podemos ver que os dados otimizados se ajustam melhor a curva, observando a
Fig. 6.3 e pelo resultados encontrados pela Eq. (6.22).
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CAP|TULO 7

CONCLUSOES E SUGESTOES

Neste trabalho foram desenvolvidas duas modelagens da confiabilidade do
processo de falha de equipamentos reparaveis cuja taxa de falha apresenta um
comportamento do tipo banheira, comportamento este que ocorre mais
frequentemente em equipamentos grandes e complexos tendo muitos modos de
falhas. Os resultados das ajustagens foram satisfatérios e sdo demonstrados nas
conclusdes finais dos capitulos V e VI.

Um dos objetivos iniciais que era o de encontrar modelagens que descrevessem a
curva da banheira utilizando o menor numero de variaveis possiveis foi alcangado,
pois a modelagem do capitulo V usa apenas quatro parametros e a do capitulo VI

usa apenas trés parametros.

As equagbes da funcdo de taxa de falha com comportamento da curva da
banheira desenvolvidas neste trabalho poderdo ser usadas na tomada de decisao
baseada na confiabilidade, nos levantamentos dos indicadores de manutencédo dos
equipamentos para fins de organizacdo, planejamento e otimizacdo da manutencéao

industrial.

No decorrer do trabalho foram apresentados varios métodos que poderiam ser
utilizados na analise estatistica de dados de falhas. Apesar de nem todas terem sido
utilizadas nas duas modelagens, estes métodos podem ser Uteis para outros
estudos.

Apresentamos os métodos de otimizacao de Hooke e Jeeves e Nelder-Mead para
serem usados nos processos de otimizacdo das modelagens das curvas da
banheira, estes métodos possuem uma caracteristica em comum, que é a de nao
fazer uso da derivagdo, muito comum na maioria dos métodos de otimizagdo. Como
os dois métodos tém a mesma precisdo para poucas variaveis, optamos em s6 usar

o método de Hooke e Jeeves porque é mais simples de implantar.
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Sugestoes:

Muitos estudos estdo concentrados no estudo da relagcdo dependente do tempo
de h ou/e R, como é o caso dos estudos desenvolvidos nos Capitulos V e VI deste
trabalho. Estes estudos focalizam seu esforco em determinar a forma geométrica da
curva de banheira com menos discussdo nos significados fisicos. Em geral, um

sistema ajusta sua performance continuamente de acordo com a capacidade em

relacao a:

Adaptacgéao entre uniao de subsistemas e as vizinhangas do sistema; e

Resisténcia ao dano cumulativo.

Estes dois mecanismos afetam simultaneamente a performance do sistema, o

primeiro domina o comportamento na fase de mortalidade infantil e o ultimo a fase

de desgaste, como mostra Fig. 7.1.

Confiabilidade (R)

Processo de Adaptagio - Processo de Acumulo de Falhas
£
-]
=
I
[
Q
]
o
e g
l—
h : T Falh
: alhas por
Falhas : Falhas Desgaste
Prematuras Casuais
Amaciamento Periodo de Vida Util Desgaste T
Tempo (t)

Figura 7.1 - O comportamento geral de taxa de falha versus tempo ou confiabilidade
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Uma sugestdo de continuidade € desenvolver um modelo preocupado com o
comportamento de taxa de falha em todas as fases da curva da banheira, baseados
nos mecanismos de falha. A relacdo entre a taxa de falha e a confiabilidade de um

sistema é definida como:

1 dR
h(t) = —%E (71)

Como a confiabilidade diminui monotonicamente com o tempo, existe uma
correspondéncia ponto a ponto entre R e f, ou seja, a funcdo de taxa de falha
também pode ser expressa como:

11
h(t) = T RAG/dR JF(R) (7.2)

Deste modo, em vez do procedimento habitual de estimar h(t), a proposta é
ajustar a relacdo de h(R) baseada nos dados disponiveis. A mudanca da expressao
h(t) para h(R) tem certas vantagens:

A taxa de falha é analisada no dominio finito [1,0] quando comparando com
aquele no dominio infinito de seqiiéncia de tempo;

As vezes a ajustagem de h(t) tem que se preocupar se ou ndo os dados coletados
no dominio do tempo s&o suficientes para descrever as circunstancias reais, mas

isto n&o € preciso na ajustagem de h(R).

Uma equacao completa encontrada na literatura que representa todas as fases da
curva da banheira é dada por (Wang et al., 2002):

h(R)=e+aR™+c(1-R)"+I(1-R)" (7.3)

As explicacboes fisicas da participacdo de cada parcela da Eq. (7.3) como
proposta de uma relacéo dependente da confiabilidade é descrita como:

(a) Falhas imprevisiveis (Ruido branco): refere-se a falhas imprevisiveis
ocorrendo ou de aumento subito de carga aplicada devido a variagées ambientais ou
a imprevisivel debilidade intrinseca embutido num novo sistema (Wang, 1993). Tais
condigdes farao o sistema falhar aleatoriamente durante a vida de servigo. Suponha
que a ocorréncia de falha segue um processo de Poisson, isto €, que este tipo de
falha é representado por uma constante e.
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(b) Dano Acumulativo: indica que o enfraguecimento da resisténcia acontece
continuamente devido a tenséo aplicada, exemplo tipico é mostrado no fenébmeno de
fadiga. Este tipo de taxa de falha enfatiza as caracteristicas de memoria de
degradacao da resisténcia. Uma vez que Ro - R representa a probabilidade de falha,

entdo a relacao com a confiabilidade é proposta como (Haur-Lin Chang, 1999):
he=c(Ro-R)", c>0,n>0. (7.4)

O parametro c¢ representa a diminuicdo na confiabilidade quando o dano
cumulativo torna-se significativo na possibilidade de falha, portanto, pode ser
pensado como o coeficiente de degradacao da resisténcia. O expoente n representa
0 inicio da débvia mudanca em confiabilidade, deste modo, refere-se as
caracteristicas de memoéria de dano. Sem perda de generalidade, impondo Ro =1, a

Eq. (7.4) torna-se:
hc=c(1-R)", c>0, n>0. (7.5)

(c) Interferéncia homem-sistema: pode resultar em um efeito positivo ou negativo
na falha do sistema. Normalmente a taxa de falha mudaria ligeiramente no periodo
de vida util. A explicacao de tal pequena variacdo é muito complicada. Assumir a
chance de termos um erro depende da probabilidade de falha, ou seja, 1 - R,
enquanto isso a habilidade de recuperagcéao por aprendizagem pode ser medida por
uma poténcia de confiabilidade. Uma vez que o aprendizado humano e o
comportamento de falha do sistema interagem um com o outro, a taxa de falha deste

tipo pode ser proposta na forma:

hm=IR™ (1-R)", m’,n">0, (7.6)

’

onde o coeficiente de aprendizagem, /, pode ser positivo ou negativo, m "e n

representam os expoentes de aprendizagem e de recuperagdo, respectivamente.
Para | positivo a Eq. (7.6) representa que a operacdo humana (pode vir de
procedimentos desqualificados) pode levar o sistema em uma situacao pior e, assim,
sobe a taxa de falha. Podemos observar freqiientemente que a taxa de falha da
relagdo homem-sistema no sistema aumenta ligeiramente devido a falta de
treinamento para as operagbes. Enquanto quelegativo, significa que a

aprendizagem ajusta os efeitos da operacdo no caminho certo e deste modo a taxa
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de falha é reduzida. Em alguns casos, as caracteristicas de recuperacao nao podem
ser sensiveis a confiabilidade, assim h,, pode ser simplificado para:

hm=I(1-R)", (7.7)

A Eq. (7.5) é diferente da Eq. (7.7), a primeira descreve o comportamento da taxa
de falha na fase de desgaste enquanto a ultima indica um leve aumento da taxa de
falha na fase da vida util, isto €, n> n'e ¢ > /> 0. Porém, poucos exemplos podem
ser achados na literatura para mostrar a melhoria de taxa de falha de um sistema

complicado devido a correcao da aprendizagem pelo pessoal de operacao.

(d) Adaptacéao: refere-se ao processo de melhoria na taxa de falha quanto a
adaptacao entre a unido (contato) dos componentes ou subsistemas. Porém, tal
mecanismo reduz a resisténcia dos componentes quando o contato torna-se mais

suave, deste modo a confiabilidade cai com o decréscimo da taxa de falha, ou seja,
he=aR", a>0, m>0, (7.8)

onde a e msao a resisténcia e caracteristicas de adaptacao, respectivamente.
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