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Resumo

NACER C. Alberto, Ensaios Acelerados. Coleta e processamento de dados para estudos de
Confiabilidade em casos de mecanismo de falha simples, Campinas,: Faculdade de
Engenharia Mecénica, Universidade Estadual de Campinas, 1999. 152 p. Dissertagdo

(Mestrado)

Neste trabalho apresenta-se um estudo sobre os aspectos basicos relacionados com os
ensaios acelerados utilizados na industria, sdo apresentados alguns conceitos fundamentais
para o melhor entendimento da temadtica, as relacOes estresse X vida e distribui¢des de vida
mais utilizadas. Do estudo realizado, foi escolhida uma metodologia para analisar os ensaios
acelerados de vida, diferente 4 que € empregada em muitas industrias atualmente, baseada em
um tipo de planejamento aleatorizado por niveis. Por titimo € apresentado um programa para
o processamento dos dados provenientes de ensaios acelerados com estresse constante e modo
de falha simples, para dados completos, € com censura a direita ou miltipla, utilizando a
distribui¢io de Weibull, Log-normal € Normal, combinadas com 0s modelos mais utilizados
(Arrhenius e Lei da Poténcia Inversa), o programa permite o processamento dos dados dos
ensaios acelerados por dois métodos, Minimos Quadrados e Mixima Verosimilhanga, o
primeiro oferece os estimados iniciais para aplicar o método de Méaxima Verosimithanca, e
assim assegurar a convergéncia do método de Newton-Raphson para todos os casos. Outras
saidas do programa sdo; graficos de residuais, de probabilidades vs. tempo, estresse vs.
percentuais, etc. No programa sdo utilizados testes estatisticos para a validac@o dos enszios,
dando a possibilidade de utilizar diferentes niveis de confianca para calcular os intervalos de

confianca dos parametros utilizados.

Palavras Chave:  Confiabilidade (Engenharia), Testes de sobrevivéncia acelerados,
Engenharia - Mctodos estatisticos
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Abstract

NACER, C. Alberto, Accelerated tests. Processing and collecting of Data for Reliability
studies in cases of simple Failure Mechanism, Campinas,: Faculty of Mechanical

Engineering, State University of Campinas, 1999. 152 pp. Dissertation (MSc)

This work presents a study on the basic aspects related with the accelerated tests used in
the industry, some fundamental concepts are presented for the best understanding of the
thematic, the relationships stress x life and the more applied life distributions. A methodology
was chosen to analyze the accelerated life tests, different from that commonly applied now in
a lot of industries, based on a type of ramdomic planning by levels. Last a software is
presented for the processing of the accelerated tests data with constant stress and simple
failure mode, for complete data, and with right or multiple censored tests, using the Weibull,
Log-normal and Normal distributions, combined with the most used models (Arrhenius model
and the Inverse Power Law), the program allows the processing of the accelerated tests data
by two methods, Minimum Square and Maximum Likelihood, the first offers the evaluated
initial values to apply the method of Maximum Likelihood, and in this way to assure the
convergence of the method of Newton-Raphson for all the cases. Other outputs of the
software are; graphs of the residual, probabilities vs. time, stress vs. percentile, etc. In the
program, statistical tests are used for the validation of the tests, giving the possibility 10 use

different confidence levels to calculate the confidence intervals of the parameters of interest.

Key-words: Reliability, Accelerated Tests, Statistic Methods
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Capitulo 1

Introducio

1.1 Motivaciao do Trabalho

O rapido avanco da tecnologia, o desenvolvimento de produtos altamente sofisticados, a
intensa competicdo global, e o incremento da expectativa do cliente, combinaram-se para
fazer uma nova pressio nos fabricantes com o objetivo de produzir uma alta qualidade nos
produtos. Os clientes desejam comprar produtos que sejam confidveis e seguros; sistemas,
veiculos, maquinas equipamentos, etc., deveram cumprir as funcdes de projeto com alta
probabilidade de sucesso, segundo determinadas condicdes de operag@o, por um periodo de
tempo especificado. Ao fabricar-se um produto deve-se levar em consideracdo muitos fatores,
pois, para introduzi-lo com €xito no mercado, é preciso que o produto esteja dentro dos
padrdes de qualidade existentes. Uma das questdes relacionadas diretamente com a qualidade
¢ a confiabilidade ou seja o produto deve ser “confidvel” para poder conquistar o mercado.
Para determinar em que nivel ele é “confidvel”, toma-se necessdrio a realizacio de testes
(ensaios) para determinar ou controlar a confiabilidade do produto. Nos ensaios de
determinacfio da confiabilidade, geralmente verifica-se a Lei de distribui¢fo de falhas para o
produto dado, valorando-se a correspondéncia entre os indices reais da confiabilidade dos
produtos e os requisitos das condi¢Oes técnicas. Em ensaios de controle da confiabilidade
verifica-se se o produto cumpre com indices quantitativos prefixados de aceitacdo. Estes
ensaios sdo utilizados em uma ou em vérias das seguintes fases das verificacdes

experimentais:

¢ Concepg¢io ou desenvolvimento do produto.



* Protdtipos.
e Pré-séric de fabricacio. -
e Produgio normal.

o Utilizag8o real do produto (uso efetivo).

Os testes deveriam ser executados de forma que a informacéo fosse obtida rapidamente
e com um baixo custo econdmico, daf a necessidade de utilizar metodologias para realizar os
ensaios, que revelem as possiveis falhas dos produtos em condigdes de uso normal mais

répido, ou seja Ensaios Acelerados.

Os ensaios acelerados de vida, sfo normalmente ensaios de laboratério com pouca
duraciio e seu objetivo fundamental é provocar um ripido aparecimento das falhas, com
condigdes de estressamento superiores as normais, para determinar com maior rapidez a
confiabilidade, sem a necessidade de se esperar um longo perfodo de funcionamento em
condicdes de uso normal, o qual poderia permitir que produtos fracos de confiabilidade
safssern ao mercado, com as correspondentes perdas econdmicas para a industria. O
planejamento destes ensaios ¢ o processamento dos dados fornecidos para fazer a
extrapolacdo das condi¢bes de uso normal, € uma tarefa complexa que requer um
conhecimento profundo dos métodos estatisticos disponiveis para o processamento dos dados,
dos mecanismos de falha em condi¢Ges de uso normal e das metodologias existentes para

cada caso.

Na realizaciio destes ensaios é necessdrio fazer o processamento estatistico dos dados
obtidos, aspecto este, que hoje ndo se concebe sem um processamento computadorizado. Nos
itens a seguir pode-se ver como devem ser utilizadas todas estas questdes, e apresenta-se um
programa desenvolvido especialmente para o processamento dos dados provenientes de

ensaios acelerados de vida.

Por tltimo, € preciso entender que, prever ou medir indiretamente a confiabilidade
baseado nos ensaios de laboratério, tem um alto potencial de imprecis&o, mas € o Unico

caminho a seguir no desenvolvimento de muitos produtos, equipamentos ¢ maquinas.



1.2 Objetivos do Trabalhe

O objetivo deste trabalho € apresentar um estudo sobre os ensaios acelerados mais
utilizados na industria para determinar ou confirmar a confiabilidade de um item, e das
metodologias atualizadas para a andlise dos ensaios acelerados de vida dos produtos e
implementar programas de computacio em linguagem VISUAL BASIC que permitam o
gerenciamento e adequacgdo de dados em alguns destes ensaios. Para se atingir este objetivo,
foi necessario fazer um estudo das metodologias existentes para o planejamento dos ensaios,
dos modelos de aceleracdo dos mecanismos de falha mais utilizados, das distribui¢Oes
estatisticas mais utilizadas (Weibull, Log-normal, Normal), dos métodos para estimar os
pardmetros dos modelos e das distribuicOes, dos métodos de maximizacio de fungdes nio

lineares e por Gltimo, da linguagem de programagio VISUAL BASIC.

1.3  Apresentaciio da Dissertagio

Este trabalho apresenta, no Capitulo 2, uma Revisdo Bibliografica scbre o tema,
abrangendo os matenais aos quais sdo aplicados ensaios acelerados na engenharia, os tipos de
ensaios aplicados a estes materiais e das varidveis de estressamento de aceleragfio utilizadas

nos ensaios.

No capitulo 3 s8o apresentadas uma classificacio dos tipos de ensaios de acordo com os
dados utilizados ou critérios de conclusfio dos ensaics, as metodologias ou procedimentos
mais utilizados nos ensaios e as distribuigdes mais utilizadas nos mesmos, assim como, 0§

modelos mais empregados.

O Capitulo 4 apresenta em primeiro lugar o desenvolvimento dos modelos para cada
distribuicdo e as metodologias aplicadas no trabalho para o processamento dos dados
provenientes dos ensaios acelerados. Aqui foram desenvolvidas as trés metodologias
utilizadas num programa denominado “Ensace”, elaborado no trabalho para a analise dos
dados, ou seja a andlise grifica dos dados, o método dos Minimos Quadrados e o método de
Méxima Verossimilhanca desenvolvidos para as distribuicbes de Weibull, Log-normal e
Normal e modelos de Arrhenius ¢ da Poténcia Inversa , também se apresentam os testes

estatisticos para comprovar a validade dos ensaios como outra opgéio do programa.



No Capitulo 5 apresenta-se o Programa “Ensace” elaborado no trabalho para o
processamento de dados, apresentado com exemplos obtidos da literatura consultada, onde se
pode ver a utilidade do programa no célculo dos pardmetros do modelo, da distribui¢do e os
intervalos de confianca para cada parfimetro. Testes estatisticos implementados permitem
também comprovar: Se a distribuicio estatistica é adequada, se ¢ pardmetro que permanece
constante na distribuico ndo muda para os diferentes niveis de estressamento utilizados no
ensaio, se o modelo utilizado para relacionar a vida com o estressamento aplicado foi
adequado e também oferece informaggo sobre o célculo de residuos para cada distribuigdo, os

graficos dos mesmos, graficos de vida vs. estresse aplicado e graficos de percentuais.

Os Capitulos 6 e 7 respetivamente apresentam as Conclusdes e sugestdes para proximos

trabalhos e a Bibliografia consultada.

Nos Anexos podem ser encontrados os fundamentos dos métodos dos Minimos
Quadrados e Miéxima Verossimilhanga empregados para estimar os par@metros da
distribuic@io e dos modelos; o método de Newton-Rapshon modificado para maximizagio de
equagdes ndo lineares, utilizados no programa “Ensace”, com o objetivo de obter os
estimadores dos parametros da distribuicio ¢ do modelo que maximiza as equagdes de
Mixima Verossimilthanca para cada caso estudado. E finalmente as tabelas para o

planejamento dos ensaios.



Capitulo 2

Revisido Bibliografica

2.1 Aspectos Historicos

Os conceitos de confiabilidade foram inicialmente utilizados com profundidade no
periodo compreendido entre os anos 1930-1940, durante a Segunda Guerra Mundial, na
inddstria aeronautica, para conhecer a qualidade entre duas ou mais maquinas, motores, etc. €
poder definir a melhor entre estas. Durante a década de 30, a confiabilidade teve um
incremento lento, apoiado pelo desenvolvimento da ciéncia da navegacdo aérea,
considerando-se questdes como: O significado da razdo de falhas e o valor médio do nimero
de falhas, que aconteciam em avides. Em 1940, requerimentos da ciéncia da navegacio aérea
comecaram a ser definidos em termos do ntmero de acidentes por horas de vo. Nesta década
aparecem ©0s primeiros trabalhos publicados sobre ensaios em fadiga de materiais
apresentados por Miner em 1945 e por Prot em 1948. Também em 1948, Darkin apresentou

trabalhos sobre ensaios em isolamentos elétricos .

Durante a década de 1950, comegou o desenvolvimento da inddstria nuclear e a utilizag&o do
conceito de confiabilidade foi mais empregado no projeto de usinas de energia nuclear e seus
sistemas de controle, também com o aumento da complexidade dos sistemas eletrénicos, cujas
falhas reduziam muito a disponibilidade e aumentavam os custos, foi necessdrio fazer estudos
de confiabilidade para melhorar os mesmos. Nesta época os fundamentos da teoria da
confiabilidade foram aparecendo utilizando-se esta técnica em quase todos os trabalhos
desenvolvidos, desde missOes espaciais, até sistemas computadorizados, softwares
complexos, indistrias de processamento quimico, etc. Da mesma forma aparecem publicados

trabalhos sobre ensaios acelerados em materiais tais como dielétricos, isolamentos elétricos,



como em Whitman e Doigan (1954). Em 1954 aparece o modelo de Coffin para estresse
térmica em metais dicteis. Também, em 1954, aparece o modelo de Weibull para andlise de
fadiga, de onde surge o modelo de Weibull como distribuicgo estatistica o qual € amplamente
utilizado na atualidade pelas facilidades que oferece no ajuste de inimeros tipos de dados. Sua
aplicagdo é ampla em ensaios normais, e acelerados, encontrando-se exemplos da mesma em
Harter e Moore (1965), Cohen (1965), Mann (1972), Wingo (1973), Meeker e Nelson (1978),
Meeker (1984). etc. Em 1956 Lieblein e Zelen s@o os primeiros em investigar a fadiga em
rolamentos utilizando uma distribuicio de Weibull, A partir desse momento, os trabalhos
sobre o tema aumentario de forma considerdvel. Na década de 1960-1970, a chamada era dos
misseis balisticos e foguetes, desenvolveu-se muito a confiabilidade, sendo criadas as
primeiras normas MIL-STD, exigindo estudos sistemiticos de seguranca ¢ testes de
confiabilidade. Em 1961, o conceito de andlise por arvore de falha foi introduzido. Em 1966,
o Departamento de Defesa dos EUA adotou os “Air Force Standards” e comecou a exigir
estudos de seguranca de sistemas para todos os contratos € em todas as fases do
desenvolvimento de sistemas, tomando uma forca considerdvel a realizacdo de ensaios
acelerados com © objetivos de obter de uma forma répida as estimativas de vida de

componente S.

Em anos recentes se desenvolveram metodologias para aplicagbes de ensaios
acelerados de forma geral e foram resolvidos muitos problemas estatisticos que existiam nas
décadas de 1960 a 1970, Nelson (1982), Lawless (1982), sfo literaturas obrigatérias de
consulta sobre métodos de anilise estatistica de dados de vida e confiabilidade. Na atualidade,
muitas normas estdo ficando obsoletas devido aos avangos experimentados nas metodologias

de realizacdo e andlise de ensaios acelerados.

2.2 Conceitos e Definicdes

Quando se fala da confiabilidade de um produto, imediatamente surge a no¢io de como
¢ o desempenho do mesmo, dizer que um produto e confidvel, representa uma garantia de
bom funcionamento ao longo de sua vida Wtil, sem ocorréncia de quebras ou falhas, porém
para as empresas, fabricar produtos confidveis representa uma garantia de sucesso no
mercado, porque implica que a empresa ou as marcas dos produtos por ela fabricados vio
alcangar uma reputagfio no mercado com os conseguintes beneficios econdmicos para os

fabricantes. Portanto, € preciso definir que significado tem a palavra confiabilidade.



Na literatura consultada existem varias defini¢es de confiabilidade, e atualmente, sua
definicdo estd relacionada & defini¢Zo de qualidade. O melhoramento da confiabilidade € a
parte mais importante do melhoramento da qualidade do produto. Existem muitas definicdes
de qualidade do produto, aparentemente a mais acertada € que produtos com baixa
confiabilidade nio sdo produtos de alta qualidade. Segundo Condra (1993), “Confiabilidade é

qualidade no tempo”

Por outro lado, a confiabilidade como uma medida da qualidade do produto tem sido
interpretada de formas diferentes por alguns especialistas. Um dos mais acertados parece ser o

conceito aportado por Meeker e Hamada (1995), o qual € apresentado a seguir.

“Confiabilidade € a probabilidade de um ftem de cumprir de forma continua as funcdes
para a qual foi projetado, para determinadas condicdes de operacéio, durante um perfodo de

tempo especificade.”

O conceito de confiabilidade de um produto estad associado & probabilidade de bom
funcionamento do mesmo, por um periodo de tempo que geralmente deseja-se que seja longo.
Quando pergunta-se a alguém sobre a qualidade de um determinado equipamento ou aparelho,
geralmente a resposta ird associada a sua durabilidade ¢ qualidade de desempenho, o que

estaria direitamente associado a confiabilidade do produto.

Qutros conceitos encontrados na literatura sio:

Segundo a Norma Brasileira ABNT - NBR - 5462/81 a confiabilidade é: “capacidade de
um itemn desempenhar uma fun¢io especifica, sobre condigdes e intervalos de tempo pré-

determinados”.

Sotskov (1972), define confiabilidade como; “a propriedade de um artigo (peca,
componente, elemento, aparato, sistema) de cumprir as fungdes pré-fixadas, mantendo seus
indices de exploracdo nos hmites estabelecidos, para regimes e condigdes de exploracéo

determinados, durante um intervalo de tempo requerido ou horas de trabalho necessdrias”.



Logicamente no primeiro caso a palavra capacidade, ndo deve estar muito bem
empregada, ela é um tanto abstrata, o mais 16gico ¢ empregar probabilidade como foi visto
anteriormente. A probabilidade, segundo Freitas e Colésimo (1997), define o grau de certeza
da capacidade do produto funcionar por um periodo de tempo predeterminado ou seja € a

forma de se medir a confiabilidade.

Portanto, podemos afirmar que: “A confiabilidade € a probabilidade de um item, objeto,
componente, sistema, etc., funcionar satisfatoriamente de forma continua, segundo as
diferentes condicdes de operacdo para as quais foi projetado, num intervalo de tempo

determinado™.

Um aspecto importante na deterrninag@o da confiabilidade € o referente a procedéncia
dos dados. Segundo Meeker ¢ Hamada (1995), para se obter com precisdo os aspectos
relacionados com a confiabilidade do produto € necessério coletar dados de tempo de falhas

obtidos de estudos tais como:

a) Ensaios de vida de Laboratério.

b) Ensaios de degradacao de materiais, equipes € componentes

¢) Projetos experimentais para o melhoramento da confiabilidade

d) Ensaios de protitipos para conhecer sobre os possiveis mecanismos de falhas
¢) Seguimento cuidadoso das primeiras produgdes no mercado

f) Anélise de dados de garantia

g) Seguimento sistematico no tempo dos produtos no mercado.
Neste ponto € necessario definir o conceito de ensaio

Os ensaios segundo Pallerosi(1997) sfo verificagles experimentais relativas a
Confiabilidade e Mantenabilidade de um item, componentes ou sistemas, referidos & variavel t

(tempo, quildmetros, ciclos ou operacdes, etc.).

Entre as medidas de qualidade, a confiabilidade € uma das mais dificeis de monitorar e
controlar, ela pode ser estabelecida diretamente sé depois que o produto teve um periodo
grande no mercado. Do mesmo jeito a identificagiio e retificacdo da raiz da causa dos

problemas de confiabilidade pode ser muito dificil. E por isso que para obter-se uma



estimativa da confiabilidade de um produto, componente, sistema, etc. sdo realizados ensaios
com um numero de amostras, extraidas da populacio total. Estes ensaios podem ser de dois

tipos segundo Sotskov (1972):

a) Ensaios de Conformidade da Confiabilidade

b) Ensaios de Determinacfo da Confiabilidade

Pallerosi (1997), definiu estes ensaios da seguinte forma:

Os Ensaios de Conformidade da Confiabilidade correspondem aos testes usados para
mostrar, se um valor obtido de confiabilidade de um componente ou sistema satisfaz, ou ndo

as exigéncias de confiabilidade do projeto, como condigado de aceitac@o do produto.

Os Ensaios de Determinacao da Confiabilidade correspondem aos testes usados para
determinar a confiabilidade de um componente ou sisterna, quando esta ndo foi fixada com

anterioridade ou determinada em base a dados disponiveis.

Estes ensatos podem ser utilizados em uma ou vérias fases das verificagfes
experimentais vistas na introdugdc do capitulo 1 ¢ os mesmos visam principalmente a
melhoria das condi¢gdes de uso, relacionadas & varidvel tempo (duragdo). Quando for
necessario planejar um destes ensaios, deve-se considerar uma série de passos para garantir o

éxito ou a valida¢io dos mesmos, como serd visto a seguir.

Normalmente estes ensaios envolvem as seguintes fases de desenvolvimento, Segundo

Pallerosi (1997):

a) Definicdo dos objetivos a serem atingidos, com a especificagio dos requisitos a
serem utilizados nos ensaios de conformidade ou qualificagfo;

b) Escolha das condicOes nas quais serdo efetuados os ensaios ( normais, acelerados,
altamente acelerados );

c) Elaboracio das especificacdes detalhadas dos ensaios, bern como da metodologia
adotada (ensaios completos, ensaios censurados tipo I ou Tipo Ii, etc.);

d) Execucio dos ensaios de laboratdrio ou de campo;

e) Avaliacdo das informag&es obtidas nos ensaios;
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f) Redagdo dos relatérios dos ensaios de Confiabilidade ou Mantenabilidade.

Para a realizacdo dos ensaios deve-se ter presente também uma série de fatores, os quais
sdo segundo Nelson (1990): Local de realizacdo do ensaio, quantidade disponivel de amostras

para testar, tempo necessario de prova, etc.

Pallerosi (1997), define também entre outros os seguintes fatores:

e registro histdrico do produto (Banco de Dados; se existe ou ndo);

e tempo necessario para o0s ensaios, principalmente novos produtos;

¢ disponibilidade de amostras representativas do produto em quantidades e custos
razodveis;

e custos dos ensaios, os quais podem inviabilizar os objetivos fixados.

Como foi visto acima, os ensaios podem realizar-se em laboratdrios (“Lab-fests™), ou
podem realizar-se no campo (“Field-test”) segundo Pallerosi (1997), Freitas e
Colosimo(1997), atualmente estd generalizada a utilizacfo de ensaios de laboratérios, devido

principalmente a:

¢ menores custos (normalmente com ensaios acelerados);

o melhor verificacio dos “extremos normais” de uso do produto;

e maior rapidez na obtencdo de melhorias;

* prazo menor para teste de protétipos e langamentos de novos produtos;
e menos tempo de prova;

o melhor controle das condi¢des ambientais.

A seguir serdo apresentadas as definicOes destes ensaios.

Os ensaios de laboratério, conforme a ABNT - NBR-5462/81 ¢ ABNT - NBR-9320/89,
sdo definidos como “Ensaios de Conformidade da Confiabilidade ou de Determinacio da
Confiabilidade, feitos nas condicGes prescritas e coniroladas, que podem, ou ndo, simular as

condic¢des de campo”.
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Os ensaios de laboratdrio segundo Pallerosi (1997), geralmente $io ensaios acelerados,
conduzidos de modo a reproduzirem, o melhor possivel, os mesmos modos e efeitos das

falhas, em tempos mais breves como serd visto posteriormente.

Os ensaios de campo s3o definidos pela ABNT - NBR-5462/81 ¢ a ABNT - NBR-
0320/89 como sendo “Ensaios de Conformidade da Confiabilidade ou de Determinagéo da
Confiabilidade, feitos no local de utilizagio, registrando as condigBes de operagdo,

ambientais, de medida e manutengdo”.

Os dados coletados de ensaio de campo, podem proceder, segundo Freitas e Colosimo
(1997), de servigos de assisténcia técnica autorizados, de amostragem realizados em periodos
de funcionamento normal do produto ou seja produtos que ja estdo no mercado. No caso de
produtos novos, ou em fase de desenvolvimento, logicamente néo procede este tipo de ensaio
e para se obter uma rapida informagdo sobre os indices de confiabilidade do produto em
questdio € necessdrio utilizar outro tipo de ensaio denominado ensaio de vida, que como foi
visto anteriormente, € realizado em laboratérios, colocando um determinado nimero de itens
em funcionamento por um certo periodo de tempo, tentando simular as condigdes de operagao
normal do produto. Quando nos ensaios os produtos sfio submetidos a estressamentos
superiores aos utilizados em condicBes de projeto, ou seja condigOes mais severas que as de
uso normal, com 0 objetivo de provocar uma répida apari¢ao das falhas, estes ensaios sdo
denominados ensaios acelerados, sendo na atualidade uma das principais formas de
determinar a confiabilidade dos novos produtos. Nestes ensaios utilizam-se niveis de
estressamento mais altos da varidvel que esté relacionada diretamente com a vida do produto
(por exemplo, pressdo, tensdo, temperatura, carga, etc, Nelson (1990)). Os dados obtidos por

esta via sdo utilizados para predizer o desempenho dos produtos em condigdes de uso normal.

A ABNT - NBR-5462/94 [No.2] define como Ensaio Acelerado o “ensaio no qual os
niveis das solicitagdes aplicados sfo escolhidos de modo a exceder aqueles especificados nas
condi¢cbes de referéncia, a fim de reduzir o tempo necessdrio para se observar a reacdo do
item, ou para ampliar esta rea¢do durante um intervalo de tempo. Para ser vilido, o ensaio
acelerado ndo deve alterar os modos de falhas bdsicos e seus mecanismos ou suas

prevaléncias relativas ™.
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Do anterior pode-se deduzir duas condigdes bdsicas no planejamento dos ensaios

acelerados, as quais sdo:

a) As solicitaghes aplicadas devem ser maiores que as normais de uso do produto, para
assegurar a aparicdo mais rapida das falhas.
b) As solicitagdes ndo devem alterar os modos, os efeitos, ¢ a criticidade das falhas que

aparecem na utiliza¢io normal do produto.

E necessdrio definir também o conceito de estressamento que serd empregado no

trabalho.

Estressamento: S3o os valores que tomari a varidvel que acelera a apari¢ido das falhas
dos produtos ou materiais, nos diferentes niveis utilizados na prova, niveis que sdo superiores
aos considerados em condi¢cdes normais de uso. A variavel pode ser temperatura, tensao,

tensdo el€trica, carga, etc., ou seja s3o os valores de solicitaco aplicados no ensaio.

Outros conceitos relacionas com o tema serfio fratados nos item a seguir € no capitulo 3.
Referéncias para os mesmos podem ser encontradas em Lawless(1982), Nelson (1982),

Nelson(1990), Freitas e Colosimo (1997).
2.3  Ensaios em Engenharia. Ensaios Acelerados

Em engenharia pode-se encontrar uma grande variedade de ensaios, os quais podem ser
classificados em dependéncia da utilidade ou do mecanismo de falha a avaliar. Os ensaios de
materiais que podem ainda ser classificados como destrutivos ou ndo destrutivos, ensaios de
vida, de degradacdo, etc. O objetivo fundamental deste trabalho € analisar os ensaios
acelerados de vida de materiais e produtos, e sobre essa base serdo desenvolvidos os tdpicos

seguintes.
2.3.1 Tipos de Aceleracic nos Ensaios

Um teste pode ser considerado acelerado, quando nele sio utilizadas condicGes de

prova, que sdo superiores 4s condigdes de uso normal do produto ou material, ou seja sdo
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utilizados niveis de estressamento superiores aos utilizados nas condi¢tes de vida normal.

Existem duas formas bésicas de acelerar a ocorréncia das falhas segundo Nelson (1990):

a) Aceleracdo por alta taxa de uso: Quando os produtos sdo testados acelerando o

tempo de uso dos mesmos.

Aqui pode-se utilizar como exemplo os casos de uma lavadora de roupas, uma
geladeira, ou uma cafeteira, etc. os quais nfo trabalham de forma continua. Um ensaio
acelerado para estos casos poderia ser um trabalho continuo, durante um periodo de tempo
determinado, e posteriormente extrapolar para o tempo de uso normal. Este tipo de ensaio
seria processado como um ensaio normal sem a necessidade de utilizar um modelo de
aceleragdo. |

b) Aceleragdio por altos niveis de estressamento: Quando o produto é submetido a

condigdes de ensaios onde sdo utilizados niveis de estressamento superiores aos de uso

normal, utilizando para isso varidveis de estressamento maiores as normais, podendo ser
estas tais como temperatura, tensfio, forga, vibrac@o, etc., exemplos destes ensaios

podem ser encontrados em: Miller e Nelson (1983), Bai et al (1989), Burgaighis (1990},

Barton (1991), Moura (1992), Okura (1995), e Freitas e Colosimo (1997).

2.3.2 Materiais, Medida de Desempenho e Tipos de Estressamento de aceleracio

Os materiais aos quais se aplicam ensaios acelerados podem ser os mais diversos. Para
alguns produtos estdo bem definidos quais sdo os mecanismos de falha que se produzem na

utilizacdo dos mesmos e as varidveis de estressamento que se devem utilizar para os ensaios.

Nelson (1990), apresenta uma descricdo dos materiais, medida de desempenho e
variaveis de estresse de aceleracio utilizadas nos ensaios. Na tabela 2.1 sfo apresentados de

forma resumida alguns desses parmetros.
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Tabela 2.1. Materiais, Medida de Desempenho e varidvel de estresse de aceleragio utilizado.

Materiais mais utilizados aos

quais se aplicam ensaios

Medida de Desempenho

variavel de estresse de aceleracdo

atilizadas

* Metais, plasticos,
dielétricos, ceramicos,
adesivos, etc.

= Alimentos, lubrificantes,
Pinturas, Concreto e cimento,
ete.

* Materiais de construcido
(madeira, plasticos, vidro,
etc.)

= Materiais para reatores
nucleares

* Componentes elétricos

* Fadiga, fluéncia,

= Inicio e propagacio
de trincas

=  Corrosio

* Oxidagéo

*  Deslizamento

*  Desgaste

* Propriedades
mecanicas

= Tempo até a falha

= Alongamento, etc.

*= TensOes mecénicas (vibragdo,
impacto, cargas constantes, cargas
varidveis)

» Pressdo

=  Temperatura

= Forma geométrica

» Acabamento superficial

= Fatores de aceleracio
quimicos:

* Umidade

» Sal

= Acidos (concentracio)

2.33 Tipos de Ensaios Acelerados

Os ensaios acelerados podem ser classificados de diferentes formas em dependéncia dos

objetivos e das caracteristicas dos dados coletados. Nelson (1990), abordou em detalhes

aspectos praticos e estatisticos dos ensaios acelerados, no seu livro existem um total de 431

referéncias sobre ensaios e confiabilidade de forma geral. Meeker e Escobar (1993), fizeram

uma pesquisa bibliografica onde descrevem vérias aplicacdes dos ensaios acelerados. Meeker

e Hamada (1993) classificaram os ensaios de confiabilidade em dois tipos fundamentais.

a) Ensaios de determinag@o da confiabilidade utilizados para caraterizar componentes e

materials

b) Ensaios para demostrar a confiabilidade ou eliminar produtos defeituosos

A seguir apresenta-se uma revisio sobre estes ensaios.
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2.3.3.1 Ensaios de Determinacio da Confiabilidade

Os ensaios descritos a seguir caraterizam a qualidade do componente e dos materiais, de
forma que oferecem informacdo sobre a taxa de degradacao, tipo de distribuicdo de tempo até

falha, do modo de falha conhecido para ocorréncias no mercado.

L ALT (Accelerated Life Test) ou Ensaio Acelerado de Vida.

Os produtos s@o submetidos a condigdes de teste superiores as de uso normal, para
obter uma informacgfo sobre tempo até falha mais rdpido que em condigdes de uso
normal do produto. Exemplos destes ensaios aparecem em: Burgaighis (1990), Nelson
(1990}, Meeker e Escobar (1993), Hirose (1993), Meeker ¢ Hamada (1995) e Freitas e
Colosimo (1997).

1. ADT (Accelerated Degradation Test) ou Ensaio Acelerado de Degradacio.
Quando para o produto a ser testado € impossivel obter dados de tempos de falhas, e
$6 € observado um processo de degradac#o paulatina com o tempo de funcionamento do

produto. Nelson (1990}, Meeker e Escobar (1993).

m. RDE (Robust Design Experiment) Experimento de Projeto Robusto, Condra
(1993) e Hamada (1995).

Experimentos conduzidos em projetos de prototipos e subsistemas para obter
produtos com alta qualidade e confiabilidade no tempo. Trabalha com miltiplas
varidveis, procurando o efeito delas na funcionalidade, na qualidade e confiabilidade do

sistema.

IV.  ESP {(Environmental Strife Prototype Tests.) Meeker e Escobar (1993).
Ensaios conduzidos para identificar os modos de falhas de forma ripida e atuar sobre

O Projeto €m Caso necessario.

Existem outros tipos de ensaios de confiabilidade que sZo utilizados para verificar ou
demonstrar a confiabilidade final do produto ou usados para eliminar os produtos defeituosos

antes de sair ao mercado. Alguns destes sdo apresentados a seguir:
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2.3.3.2 Ensaios de Verificacio da Confiabilidade

V. DLT. (Design Limits Test, Killer Tests}, Teste Limite, Teste do “Elefante”;
Nelson (1990).

Neste ensaio o produto a ser testado € submetido a condi¢do muito severa de uso,
para um tempo (ou ciclos, quilémetros, etc.) prefixado. Se o produto resistir, ele é
aprovado nos testes, e portanto, tem-se maior confianga na utilizacio do produto. Caso

este venha a falhar, deve ser reprojetado, de maneira a evitar a causa da falha.

VL BI. (Burn — In); Queima Inicial, Nelson (1990).

Este ensaio consiste em testar o equipamento em condi¢es normais de uso ou
aceleradas, por um pequeno intervalo de tempo. Esta é uma operacdo utilizada pela
inddstria para eliminar os equipamentos sujeitos a mortalidade infantil, ou seja, com
pardmetros fracos de qualidade, néo eliminados nas inspe¢des por amostragem. Leemis
e Beneke (1990), realizaram uma revisdo da literatura sobre este teste e conformam uma
estrutura sobre sua utilizacdo. Meeker ¢ Hamada (1995), definem este ensaio como um

teste que se utiliza para inspecionar 100% da populagdo do produto e eliminam ou

reduzem o nimero de itens defeituosos que causam mortalidade infantil.

VII. ST (Screening Test.). Ensaios de Eliminacdo de Produtos Defeituosos.

Este ensaio foi desenvolvido como o mais econdmico e efetivo meio de eliminar
produtos defeituosos de uma populacfo por niveis de testes de sistemas e subsistemas,
utilizando complicados niveis de estressamento. Nelson (1990), Meeker e Escobar

(1993), apresentam algumas considerac¢des sobre este tipo de ensaio.

No capitulo 3 apresentam-se as metodologias empregadas para o processamento dos
Ensaios Acelerados de Vida (ALT) ou seja do primeiro tipo de ensaio dos vistos

anteriormente.

Sobre este tipo de ensaio{ALT) se tem apresentado nos dltimos anos metodologias para
o seu processamento, baseadas em modelos de falhas que identificam os potenciais
mecanismos de falhas presentes nas amostras testadas; muitos autores tem trabalhado sobre
estas metodologias aportando novas vias e solucdes a problemas que se apresentaram na

analise e processamento dos dados, exemplos sdo, Nelson e Hahn (1972) e (1973), Kielpinski
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e Nelson (1975), Meeker ¢ Nelson (1975), Nelson (1975), Lawless (1982); Cox e Qakes
(1984), Meeker ¢ Escobar (1993); também pode-se dizer que para esse processamento dos
ensaios, a literatura reporta a utilizacdo de softwares realizados para tais efeitos, e as
dificuldades existentes nos mesmos. Fundamentalmente para lograr a convergéncia na
maximizacio de funcdes de maxima verossimilhanga, método que € recomendado por
Lawless (1982), Nelson (1990) e outros autores para a andlise dos dados provenientes dos
ensaios acelerados pela avantajem do mesmo com relacdo a outros métodos ao incluir as
suspensdes na sua andlise, de forma que, podem-se determinar os valores de confiabilidade
associados a cada tipo de dado e devido também &s propriedades dos estimadores de méxima
verossimithanca, que facilitam o célculo dos intervalos de confianca com uma precisdo maior
ao ser comparados com outros métodos. Este método pode apresentar problemas de
convergéncia numérica nas rtotinas utilizadas para obter os estimadores dos parfimetros
envolvidos. Alguns autores abordaram o tema e apresentaram solugGes para alguns destes
problemas como os casos de Wingo (1973), Jorgensen (1984), Green (1984), que
apresentaram solugdes para lograr a répida convergéncia das funcdes de mdaxima
verossimilhan¢a. Deve-se ressaltar o meritério trabalho de Thisted (1987) sobre os elementos
da computacao estatistica, no qual foram abordadas as técnicas numéricas utilizadas para dar
solugiio aos diferentes problemas apresentados no tema. Watkins (1994), apresenta uma
simplificagdo do método de méxima verossimilhanca para a distribuicio de Weibull,
combinada com 0s modelos lineares de Arrhenius e Lei de Poténcia Inversa. Neste trabalho o
autor utiliza duas varidveis unicamente para fazer os calculos, questfio esta que diminui o
ndmero de iteracdes na obtengdo dos estimadores de méaxima verossimilhanca. No seu artigo,
recomenda-se utilizar o método de Newton - Rapshon para encontrar os valores que
maximizam a fungdo de M.V. e sdo recomendados valores iniciais para os pardmetros
envolvidos que na pritica nio sdo satisfatorios quando sdo processados outros exemplos, os

quais conduzem a uma divergéncia do método de Newton - Rapshon.

Meeker e Escobar (1993) apresentaram uma revisao sobre ensaios acelerados, onde se
abordam os aspetos estatisticos basicos e outras questdes tais como planejamentos estatisticos
dos ensaios ¢ atualidade nos mesmos. Meeker ¢ Hahn (1985) oferecem também os
lineamentos gerais que se devem ter em consideracdo para o planejamento dos ensaios

acelerados



-

Um aspecto importante na hora do planejamento do ensaio € a otimizacio, ou selegdo
do melhor plano. Trabalhos sobre esse tema apareceram a partir dos anos 70, como exemplos
podem citar-se os trabathos de Meeker e Nelson (1978), Kielpinski e Nelson (1975) (1976),
Miller e Nelson (1983), Bai et all (1989), Barton (1991), Seo e Yum (1991), Sandoh e Fujii
(1991), etc. Meeker e Escobar (1995) desenvolveram uma metodologia para realizar o
planejamento de ensaios de vida acelerados com dois ou mais fatores experimentais. Khamis
et all (1996) apresentaram um plano 6timo de ensaio, para o caso em que sdo utilizados
ensaios de tipo escalonado ou com incremento da carga passo a passo. Por dltimo, Freitas e
Colosimo (1997) publicaram um livro da série Ferramentas da Qualidade, onde abordam o
tema dos ensaios acelerados de vida, apresentando métodos para fazer a andlise destes
ensaios, o calculo do nimero de amostras a utilizar nos ensaios e metodologias para o

planejamento dos mesmos.



Capitulo 3

Planejamento dos Ensaios

3.1 Introducio

Neste capitulo apresentam-se as questdes relacionadas com os Ensaios Acelerados de
Vida (ALT), ou seja, primeiramente sio mostrados os tipos de dados que se podem
apresentar a0 analisar os ensaios acelerados, em fung@o dos critérios de conclusdo dos
mesmos e as formas que existem para aplicar o estressamento com as respectivas vantagem e
desvantagem de cada um. Posteriormente sdo apresentadas as distribuicOes estatisticas mais
utilizadas para analisar os dados de tempo de vida procedentes destes ensaios, assim como 0s
modelos mais utilizados para correlacionar o estressamento x vida e as consideracdes que de
forma geral tem que estar presentes na hora de planejar os ensaios acelerados; também se
apresentam os tipos de planos existentes na atualidade para realizar os mesmos, levando esta
andlise & proposta ou recomendagdo de um plano adequado com o correspondente calculo do
nimero de amostras necessario para realizar os ensaios. Este calculo € realizado tendo em
conta a precisdo desejada na andlise e determinac@o das estimativas dos pardmetros
caracteristicos presentes nos célculos e dos intervalos de confianca para os parametros

desconhecidos.

3.2 Tipos de Dados de Confiabilidade de acordo com os critérios de conclusio

(Término} dos Ensaios

Os dados provenientes dos ensaios acelerados podem ser de dois tipos fundamentais,
baseados nos mecanismos utilizados para a definicio da duracdo dos mesmos: Os ensaios

podem ser conduzidos até que todos os item falhem ou at€é um predeterminado tempo de



ensaio (tipo I) ou podem ser conduzidos até que um nimero de falhas ocorra no ensaio (tipo
IT). Na continuacio apresenta-se uma classificagio dos ensaios segundo os tipos de dados que

se podem encontrar.
3.2.1 Ensaios Completos do Tipe I

Todos os itens (componentes , sistemas ) da amostra sfo testados até a falha (F),
medindo-se os tempos até (entre) falhas (t), de cada item. A quantidade acumulada de falhas

(r) ao final do ensaio € igual ao tamanho da amostra (n), ou seja, r=mn.

A durag@o total acumulada do ensaio € dada por:

= Yt (3.1)

onde t; € a duracdo (tempo, quildémetros, ciclos, etc. , ) correspondente a cada i-€sima

falha, cuja variaciio € mostrada na fig.3.1. Os itens falhados nfo sdo substituidos ou reparados.

—-mu:_p‘mm.,_d
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Figura 3.1 Ensaio completo
3.2.2 Ensaios Unicensurados a Direita do Tipo I ou Tipo II

Quando se analisam dados de vida, algumas vezes, encontram-se amostras que néo
falham no ensaio e seus tempos de falha sdo conhecidos s6 depois de um tempo determinado.

Esses dados sfo conhecidos como censurados a direita ou truncados. As unidades ou amostras
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que ndo falham, se denominam como suspensas ou sobreviventes. Este tipo de ensaio pode

ocorrer quando:

a) Suspende-se o teste apds um tempo predeterminado, Tipo L. (figura 3.2).
b) Suspende-se o teste quando se alcancam um nidmerce de falhas predeterminado

restando amostras que néo fatharam, Tipo IL

Se todas as unidades censuradas tem um tempo de censura comum ¢ todos os tempos de
falhas sdo anteriores ao tempo de censura, se pode dizer que o ensaio € unicensurado a direita.
O ensaio € unicensurado quando todas as unidades iniciam juntas nas condicSes de prova.
Cada dado € unicensurado se o tempo de censura € fixo, sendo o nimero de falhas nesse

tempo fixo, aleatério.

u m mmy

I

N

Figura 3.2 Ensaio com censura a direita

3.2.3 Ensaios Unicensurados a Esquerda, do Tipo I ou Tipe Il

Similar ao caso anterior, se pode dizer que o ensaio e unicensurado a esquerda se:
O tempo até falha é conhecido antes de certo tempo, a partir do qual serfio realizadas as
medicdes; todas as amosiras que ndo continuarem no ensaio a partir desse tempo serdo

consideradas como suspensdes a esquerda. Este caso € pouco fregiiente (figura. 3.3).
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Figura 3.3 Ensaio com censura a esquerda

3.2.4 Ensaios com Censura Multipla

Muitos dados censurados a direita tem diferentes tempos de censura misturados com 0s
tempos de falha. Neste caso o ensaio € denominado Ensaio com Miltipla Censura. Dados com
multipla censura se podem alcangar quando as unidades vio & prova em tempos diferentes.

Podemos encontrar 0s seguintes casos:

a) Algumas unidades ou amostras sio retiradas do ensaio sem chegar a falha.
b) Algumas unidades sio retiradas da prova porque a falha ocorreu por uma causa

estranha, por exemplo uma falha no equipamento de prova.
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Figura 3.4 Ensalo com censura multipla

33 Metodologias e Procedimentos nos Ensaios acelerados

As metodologias e procedimentos mais utilizados em ensaios acelerados segundo

Nelson (1990} e Pallerosi (1997) s&o:



I- Teste de Estressamento Constante (Constant-Stress Tests).( figura 3.5).

Neste teste 0 estressamento utilizado permanece constante em toda a prova, € 0s itens
sdo submetidos a estressamento até que todos falham. Este tipo € o mais freqiiente,
principalmente pela simplicidade dos ensaios € a analise dos resultados, motivo de sua grande
aplicacdo na maioria das normas e procedimentos de ensaios acelerados adotados pelas
empresas. Exemplo deste tipo de ensaio poderia ser: Comprovagdo do isolamento de um
motor elétrico para diferentes niveis de temperatura, mantida constante em cada nivel de

estressamento.

- Teste de Estressamento Passo a Passo ou Escalonado (Step-Step-Stress Tests).
( figura 3.6).

Neste tipo de ensaio o estressamento aumenta passo a passo, em forma de patamares
(degraus ) ao longo da duragdo do ensaio, aqui considera-se que existe uma relacéo linear
entre a estresse € 0 tempo até a falha, e se usam dois valores de estressamento extremos, 0s
quais poderiam provocar uma variaglo no mecanismo de falha. Khamis (1996), propée uma
variante ideal deste método, com 3 niveis de estresse (X1, X2, X3), onde Xi1<X2<X3,
considerando que a distribuicdio de vida € uma distribuicio exponencial. Dorp (1996),
desenvolveu um modelo de Bayes para este ensaio considerando também um distribuigdo
exponencial. Tyoskin e Krivolapov (1996), utilizaram um modelo nio-paramétrico para

analisar 0s ensaios Com estresse passo a passo.

HI-  Teste de Estressamento Progressivo (Progressive Stress Tests ). (figura 3.7 ).

Neste teste a varidvel de estressamento € incrementada linearmente com o tempo de
teste, Bai (1992), apresenta um exemplo de teste deste tipo denominado “Simple Ramp -
Tests”, com dois diferentes incrementos lineares da variavel de estressamento, este € um caso
particular de teste de estresse progressivo, utilizando a distribuicdo de Weibull como modelo
estatistico. Lin (1991), apresenta um caso de teste de estresse progressivo analisado por um
método ndo paramétrico, onde a funcio de transformacdo de tempo € uma versdo da *Lei de
Poténcia Inversa”. A principal vantagem deste estressamento € provocar quantidades
crescentes de falhas € sua principal desvantagem € que na maioria dos casos ndo tem

correspondéncia com o estressamento no uso normal do produto.



IV~ Teste de Estressamento Ciclico. ( figura 3.8 ).

Neste teste cada amostra (ou item ) € submetido a um estressamento com uma dada
periodicidade, com valores fixos na duracfio € nos estresses aplicados, com valores lirnites
inferiores e superiores. Este tipo de teste € processado como se fosse um teste com
estressamento constante, sempre que mantenha constante a amplitude do estresse, a

freqti&ncia e o estresse médio
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Figura 3.5 Ensaio com estresse constante. Figura 3.7 Ensaio com estresse progressivo.
{ Estresse t Estresse
t £
Figura 3.6 Ensaio com estresse escalonado. Figura 3.8 Ensaio com estresse ciclico.

3.4  Distribuictes Estatisticas

Os dados obtidos a partir dos ensaios acelerados sdo processados e ajustados a um
modelo de distribuigio com o objetivo de estimar a taxa de falhas sob condigdes de uso
normal. As distribuicdes mais usadas conforme Nelson (1990), Rajogopal (1990),
Ramakumar (1993), Cavalca (1997) sfo quatro: Distribuicio Exponencial, Weibull, Gamma,

Normal e Log-normal.



A seguir serdo apresentadas as distribuicdes a ser utilizadas.
3.4.1 Distribuicio de Weibuil

A distribui¢do de Weibull foi proposta inicialmente por W. Weibull em 1954 para
tempos de falha devido a fadiga de metais, ela € a mais utilizada para descrever o tempo de
vida de produtos; muitos autores generalizam a utilizagdo desta fung@o devido as diversas
formas que ela toma; exemplo de utilizagdo pode-se ver em: Sheng et al. (1994), neste
trabalho os autores fazem uma proposta de generalizacdo da distribuicdo de Weibull para
selecionar o produto mais confidveis. Guido (1994), faz uma proposta de uma metodologia
para Ensaios acelerados baseado nesta distribui¢io, e cabe destacar que em algumas ocasides
a distribuicdo de Weibull ndo apresenta um ajuste adequado para os dados analisados,
sobretudo em exemplos de ensaios por temperatura, nos quais se tem verificado que a
distribuicdio log-normal apresenta melhores resultados. A distribuicdo de Weibull, segundo
Nelson (1990), tem sido utilizada em ensaios acelerados para descrever propriedades de
produtos como, tensdo (elétrica ou mecéinica), elongacdo, resisténcia, etc., além de ser usada
também em ensaios acelerados para descrever a vida de rolamentos, componentes eletrnicos,

cerdmicas, capacitores, dielétricos, etc.

Funcdo de Distribuicfio de Falhas acumuladas. A frac@o de falha da populacéo para uma

idade t sera.
F()= 1~ exp [-(t/ o) B], t>0. (3.2)

O fator de escala () e o parimetro de forma da distribui¢do (B), sfo positivos; ¢ é
denominado como a vida caracteristica da distribuicdo. {, é adimensional e representa a
inclinacdo da reta quando € determinado através da carta de probabilidades de Weibull. Para
muitos produtos e materiais o pardmetro B varia de 0,5 a 5. A figura 3.9 mostra a funcio de

distribuicio de falhas para diferentes valores de f.

Funcio densidade de probabilidades. A fungo tem a forma seguinte:

(3.3)
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A figura 3.10 mostra a func@o densidade de probabilidades, onde se pode ver que o
pardmetro B da distribuicfio determina a forma da curva, para (§ =1, a distribuiciio de Weibull
se transforma na distribui¢io exponencial. Segundo o préprio Nelson (1990), existem porém
casos, onde se pode verificar que a distribuicio de Weibull se ajusta melhor que a distribuigéo

exponencial, normal e log-normal.
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Figura 3.9 Funcdo de distribuigdo de falhas acumuladas
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Figura 3.10 Fungéo densidade de probabilidades. Figura 3.11 Funcdo Taxa de falha.
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A funcio de Confiabilidade de Weibull, R(t) representa a fragdo de sobrevivéncia da

populacio para uma idade t:
R (1) = exp [-(t/ o) B], t>0. (3.4)

Em muitos casos, € necessario conhecer o tempo para o qual terd falhado uma
predeterminada proporcdo da populagfo, nesse caso esse tempo € denominado percentual;
cada distribuicdo tem uma express@io carateristica para os percentuais, determinada como a
solugio de P = F(1 ;). Na analise de dados de vida geralmente € desejado determinar os
percentuais 1% e 10%. O percéntual 50% ¢ usualmente denominado como a vida tipica, ele

representa o tempo para o qual terfio falhado o 50% da populagéo.

Percentuais Weibull: O 100%P percentual da distribuicio de Weibull € a solugio da

equacgdo (3.2), ouseja, de: P=F(T , )= 1 —exp [-(T,/ ) ﬁ] e € dado por:
1B
T,=0[-In(1-P)] (3.5)

e T, representa o tempo para o qual terfo falhado uma porcentagem determinada da

populacio, para a distribui¢do de Weibull, exemplo, 1%, 10%, 50%, 63,2%, etc.
Na maioria dos casos 0s ensaios acelerados perseguem o objetivo de determinar uns
destes percentuais, para estabelecer por exemplo os periodos de garantia adequados para um

produto de forma a ndo causar perdas ou deteriorar a imagem do produto no mercado.

Funcio Taxa de falha. A funglio taxa de falha relaciona a fungdo densidade de

probabilidade com a fungdo de confiabilidade. Para a distribui¢@o de Weibull sera
MY =B/ o)t/ o) P10, (3.6)

A figura 3.11 mostra a fungiio taxa de falha, ela é crescente para P >1, e decrescente

para 3 < 1. Para § = 1 (Distribui¢io exponencial), a taxa de falha € constante.



3.4.2 Distribuicdo de Valor Extremo

A distribuigdo de valor extremo ou também chamada distribuicdo de Gumbel, tem uma
relacdo direta com a distribuicdo de Weibull, relagdo que € aproveitada por muitos autores
para realizar os célculos, quando € assumida uma distribuiciio de Weibull. O logaritmo natural
dos tempos de vida de uma distribui¢8o de Weibull, tem uma distribui¢io de valor extremo ou
seja, se a variavel tempo tem uma distribuigdo de Weibull, entZo o In do tempo de vida tem

uma distribui¢ao de valor extremo com a seguinte funcdo de distribuicdo de falhas.

F(t)= 1- exp {-exp [(t- &)/ 8] }, o0 <1 < o0, (3.7)

Onde & é denominado parimetro de locagio e pode ter qualquer valor entre -co < t < oo,
& representa o 63,2 percentual. O parfimetro de escala § é positivo, e determina o espacamento

da distribui¢o, £ e & tem as mesma unidades de t, exemplo, horas, minutos segundos, ciclos,

etc. a figura (3.12) representa esta funcio.

(1)

1.0+

Figura 3.12 Funcdo de Falhas acumuladas.

A funcao densidade de probabilidades sera:

f(ty = (1/8)y exp [(t-&)/ 8] exp {-exp [(t- &)/ 5]}, —co < [ < oo, (3.8)

Os percentuais de valor extremo serdo dado por:

Ne=§+ 0, (3.9)



onde pp = In[ —Ln (1 -P) ] representa o 100p% percentual de uma distribuicéo de
valor extremo padrio com (§ = 0 e d =1). Por exemplo N o63 = &, parfimetro de escala, e [og3

= () . Os percentuais padrdo sdo

Tabela 3.1. Percentuais padréo
100p%: 0.1 I 5 10 50 63,2 90 99
My : -6,907 4,600 2970  -2,250  -0,367 0 0,834 1,527

A média e o desvio padrao da distribui¢io de valor extremo serdo:

E®) =& -0,57728 e o(t) = 1,283 §, onde 0,5772 € a constante de Eulere 1,283 = :}% .

A média é o ponto 42,8% da distribuicéo.

Existe uma relag¢o entre as distribuigdes Weibull e de Valor Extremo que facilita a
analise de dados provenientes da distribuigdo Weibull. O logaritmo natural de uma varidvel
com distribui¢io Weibull com parmetros o, e B tem uma distribui¢io de valor extremo com
média & e desvio padrao ¢. Esta relaco significa que dados provenientes de uma distribuigio
Weibull podem ser analisados segundo uma distribuicdo de valor extremo se trabalha-se com

o logaritmo natural dos dados ao invés de seus valores originais.

Para o In (vida), os parAmetros de forma e de escala da distribuigio de Weibull, (B e o),

se relacionam por:
E=lIn(op); e O=1/P (3.10)

E da mesma forma os parametros de Weibull, em funcéo do desvio padrac e da média

serdo:;
B=1.283/o(t) e op=exp[E) +0,4501c(1)] (3.11)

Estas relacbes sdo utilizadas no capitulo 4 para fazer os célculos dos pardmetros do

modelo e a distribui¢do pelo método dos minimos quadrados.



3.4.3 Distribuicio Normal

A distribuicio normal ou de Gauss é utilizada para descrever produtos que falham por
desgaste, onde a taxa de falha se incrementa continuamente, ela tem sido usada em ensaios
acelerados para descrever a vida do filamento das lampadas incandescentes e de isolamentos
elétricos, também tem sido usada para descrever propriedades de produtos tais como

resisténcia {mecinica ou elétrica), elongacio, e resisténcia ao impacto.

Func¢a@o de Distribuigdo Normal acumulada: A fracdo de falha da populagfio para uma
idade () seré:

2
t-u

Jexp w—l—(—-—J f, —ee<i{< oo (3.12)
21 ©

1
O+ 27

t
Fo= [ (

Aqui pé a média da populacéo e pode ter qualquer valor. o € o desvio padrao e deve
ser positivo. Ambos tem as mesmas unidades de medidas de t, exemplo, horas, meses, ciclos,
etc. Na figura 3.13 pode ser visto o grafico desta fungdo. A func@o anterior pode ser expressa

também em termos da fun¢do de distribui¢ao normal padrio acumulada ® (z) como:

F()=0[ 2], —cocr<on (3.13)
(6]
onde
f u” 3.14
@(z)—_{m(gm)exp - u, —o0 <z < oo, (3.14)

wrd

@ (z) pode ser encontrada em tabelas que aparecem nos livros basicos de estatistica,

assim como em Nelson (1990).

Funcio densidade de probabilidade ( figura 3.14):

2
] (t-p) X
f{t)= {U—'J'z—z)exp{”“—z—;‘z—“} , moe Lt <00, (3.15)

Funcio densidade de probabilidade Normal Padrio: Corresponde a uma distribuigio

Normal com p=0 e o=1.
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i 22
o(z) = mexp 5 —oo <t < oo, (3.16)

Uma fungfo densidade de probabilidade Normal pode ser escrita em fungio da normal

padrdo da seguinte forma.

f(t)ﬂ(lfc)q{%}, —co <z <00, (3.17)

Percentual Normal: O 100% percentual € dado por:
np :H+Zp6; (3.18)

onde z, = &'P) é o 100% percentual da distribuicio normal padrio, ou seja z,

satisfaz P :(D(zp), e se pode encontrar tabelado em muitos livros estatisticos. A média (50%

percentual) da distribuigio normal € Mo, = ; € zs0= 0.

3 PR
Fit)
18+
0.5 —+
g : > ! >
1 t 5 t
Figura 3.13 Fungfo de Distribui¢io de falhas Figura 3.14 Funcfo densidade de probabi-
Normal .- lidade Normal.

A média normal e o desvio padrio para a distribuicio normal séo:

E()=u, e o(t)= o, osquais sdo os parimetros da distribui¢fo.



3.4.4 Distribuicio Log-normal

A distribuicdo log-normal é amplamente usada para analisar dados de vida, exemplos
incluem fadiga de metais, isolamentos elétricos, etc. A distribui¢io log-normal € a que melhor
descreve os tempos de vida de componentes semicondutores cujos mecanismos de falha
envolvem iteracBes quimicas, como as encontradas em processos de corrosdo, acimulo

superficial de cargas elétricas, degradagio de contatos, etc.

Fung#o densidade de probabilidade:

ww

f(t) = ——=ex , t>0. 3.19
O == - (3.19)

A figura 3.16 mostra que a funciio densidade de probabilidade para a distn’bﬁigﬁo log-
normal, tem uma variedade de formas. O pardmetro ¢ determina a forma da distribuicio e o

pardmetro p determina o ponto 50%.

Existe uma relacfo entre as distribui¢@es log-normal e normal igual que a relagio vista
anteriormente para a distribuico de Weibull e de valor extremo, e que também facilita a
anilise de dados provenientes da distribuicio log-normal. O logaritmo natural de uma variavel
com distribuigédo log-normal com parametros 4 ¢ ¢ tem uma distribui¢do normal com média p
e desvio padrio ©. Esta relac@o significa que dados provenientes de uma distribuicdo log-
normal pédem ser analisados segundo uma distribuicdo normal se trabalha-se com o

logaritmo natural dos dados ao invés de seus valores originais.

Funcio de distribuicio log-normal acumulada: A fracio de falha da populacio para uma

idade (1) sera:
F(t) = @{m(t) b iso (3.20)

® () € a fungio de distribui¢do acumulada de uma normal padrdo, ou seja, de uma

normal com média igual a zero e desvio padrdo igual a um () =0; 6=1) e pode ser encontrada



em tabelas que aparecem nos livros bésicos de estatisticas, se podem consultar também

Nelson (1990). Para efeito dos cédlculos para a distribuicio log-normal se substitui t pelo In(t).

A figura 3.15 mostra a funcfo de distribui¢io log-normal, aqui 1 € a media do In (vida)
e pode ter valores de - até o=, ¢ € 0 desvio padrdo do In(vida) e deve ser positivo. Os
valores de u e © sdo ndo dimensionais, o In ( ), representa o logaritmo natural; alguns

autores, como Nelson(1990) utilizam Log ( ) base 10.

4 fig
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Figura 3.15 Funcéo de distribuigdo de Figura 3.16 Funcio densidade de falha
falha log-normal log-normal

Os calculos dos percentuais para a distribuig@o log-normal, serfio da seguinte forma:

O 100% percentual, é dado por:
Np =exp [u+zp0]; (3.21)

onde z, ¢ o 100% percentual normal padrio e se pode encontrar tabelado em

Nelson{1990). A media (50% percentual) da distribuicio log-normal é n.,, =exp (W).

Existern outras distribui¢es como a distribuicdo Binomial, a distribuicdo Gamma, etc.,
as quais s3o menos utilizadas em ensaios acelerados e portanto serd abordada unicamente a

distribuicdo Binomial, por estar incluida no programa “ENSACE”, elaborado neste trabalho.



3.4.5 Distribuicio Binomial

Baseado na distribuigdo Binomial existe um método chamado “Método do Sucesso™;

Guido (1994) ou “The binomial pass - no - pass sampling”, Lewis (1987).

Os pardmetros para avaliacdo dos componentes, tanto em ensaios acelerados como em
ensaios normais sdo obtidos mesmo quando ndo existem falhas (ou entdo poucas falhas).
Correspondem, portanto, a apenas suspensdes. Obviamente os testes apresentam um tempo de
ensaio mais curto que os usuais, desenvolvidos até a falha dos componentes . Sua aplicagio &
cada vez mais utilizada , peles inUmeras vantagens que apresenta. O programa “Ensace”
apresenta a opgdo de utilizagdo desta distribuicio e os fundamentos deste método podem ser

encontrados na literatura mencionada.
3.5 Modelos paramétricos de aceleragiio com estressamento constante

Um dos problemas fundamentais no planejamento dos ensaios acelerados € a escolha do
modelo adequado para fazer a inferéncia do comportamento dos tempos de falha do ensaio
acelerado sob condicdes de estressamento (carga, tensOes, Temperatura, efc. ), superiores as

normais para as condi¢des de estressamento normal.

Na literatura uma das formas mais utilizadas, € assumir que as distribuicGes de vida das
amostras sao as mesmas independentemente do nivel de estresse aplicado e que os parametros
que mudam na distribuicdo; mudam de acordo com uma relacdo estresse X vida especificada
com pardmetros incégnitos; relagdo que € derivada do tipo de mecanismo de falha presente
nas amostras analisadas. A combinacio da distribuicio com a relacdio estresse x vida €
denominada como modelo paramétrico de aceleracio, o qual permite fazer a extrapolagio a
niveis de estresse de uso normal. As distribui¢des de vida mais utilizadas so Weibull e Log-

normal.

A fig. 3.17 a) apresenta uma relacio tipica de estressamento x vida para varios niveis de
estressamento. Pode-se notar uma certa variabilidade dos resultados para um mesmo nivel de
estressamento, ¢ também se pode apreciar uma certa tendéncia a diminuir o tempo até a falha
com o aumento do nivel de estressamento. Na fig. 3.17 b) se pode apreciar essa mesma

relago linearizada, o que € possivel fazer em muitos casos aplicando logaritmo. Na fig. 3.17



¢) e d) se representou o mesmo modelo considerando a distribuicdo de probabilidades que
seguem 0s tempos até€ a falha. Assim pode-se representar os percentuais 10%, 50%, 100% etc.
da distribui¢io para o modelo, os quais representam o tempo para o qual j4 terdo fathado uma

percentagem de unidades determinada.

a) Y b)
vida 4 Log Vida
40% estressamento Log estressamento
_ Log vida 0%
vida “50 c) 50 d)
18
10

S

L

estressamento Log estressamentc

P
o
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Figura 3.17 Tempo de falha vs. estressamento.

Os modelos paramétricos de aceleracio, (SLM (Stress vs Life model)), freqiientemente
assumidos segundo Nelson (1990), Ramakumar (1993), Hirose (1993), Meeker e Escobar
(1993) sdo:

I- Relacio de Arrhenius
II- Relagfio de Eyring

-  Relagfo Lei de Poténcia Inversa (/nverse Power Law)

Os modelos I e IIT sd@o relagdes bésicas muito utilizadas. Muitas outras relagdes sdo

generalizacOes destas, sendo que cada uma delas € aplicada a modos de falhas simples



A relacdo de vida de Arrhenius se utiliza como modelo de vida de produtos cuja vida
depende fundamentalmente da temperatura; no trabalho de Moura (1992), pode-se verificar
um exemplo de utilizagdo do modelo para calcular o fator de aceleracdo por temperatura.
Neste caso a temperatura ativa o mecanismo de falha de um circuito elétrico. Barton (1991),
apresenta também um exemplo deste modelo analisando um caso com dois mecanismos de

P

falhas. O modelo € utilizado para relacionar a duracfio (vida), nas seguintes aplicacdes,

segundo Nelson (1990):

Dielétricos e isoladores elétrico, (também em Hirose (1993)), semicondutores e
componentes do estado sélido, células de baterias, pilhas, transformadores e reguladores de
tensdo, motores e geradores elétricos, filamentos de lampadas incandescentes, grassas €
lubrificantes, plasticos e termoplisticos incluindo colas condutoras de eletricidade, rolamentos
e mancais de deslizamentos (buchas, etc.), fadiga de metais, (em Little e Jebe (1969)), trincas,
fluéncia (creep) e desgaste (abrasdo, etc.) resisténcias elétricas, corrosdo quimica e

eletroquimica etc.

Neste modelo relaciona-se a taxa de falha caracteristica (A0*) no ensaio acelerado a

uma funcio do tipo:
Ao F=A exp(;i ] (3.22)

onde A é a constante de posi¢io que depende do mecanismo de falha do produto e das

condicOes de teste;

B = E/ X € um Fator proporcional a energia de ativagdo (E) e a constante de Boltzman

(K:8,6171x10"5 electron-volts / °C); e T* € a Temperatura { “K- graus Kelvin).

O modelo que relaciona a temperatura do ensaio com o tempo de falha serd segundo

Nelson (1990).

T=Aexp[E/(KT)] (3.23)

A relacio anterior pode ser linearizada para ter o tempo de falha como uma func¢io

linear do inverso da temperatura absoluta, o seja X= 1/T



Log(t) =0 + (1//T) (3.24)

onde y; = (E/K) ey, =In(A)

Combinando este modelo com as distribui¢des estatisticas temos entdo o modelo para

analisar os dados provenientes dos ensaios acelerados de vida.

O modelo da Lei de Poténcia Inversa é adequado para muitos produtos, ele € utilizado
segundo Nelson (1990) nas seguintes aplicagdes: Dielétricos e isoladores elétricos, onde a
varidvel estresse corresponde & tens#o elétrica, rolamentos, ldmpadas incandescentes, fadiga

de metais, etc. O fundamento do modelo € segundo o proprie Nelson (1990), o seguinte:

Supondo que a varidvel estresse € positiva. A relagfio inversa entre a vida nominal do

produto e o estresse serd.
(X)) = A/X" (3.25)
onde A e vy, sfo parmetros carateristicos do produto, geometria, fabricagcdo, método de
teste, etc.; X € tensdo, tensfo elétrica, carga, etc.,, e Xg o nivel de estresse especificado
(padrdo). Pode-se encontrar também as formas equivalentes seguintes:
2X) = (AX)T!, ou 1(X) = AXSX)" (3.26)
linearizando a primeira forma (equacio 3.22) do modelo:
In(z(X)) = Yo + 11[- In(X)] (3.27)
onde X =-In(X)
No trabalho utilizaram-se os modelos de Arrhenius e da Poténcia Inversa por ser

utilizados na atualidade para representar a relacfio estresse x vida de uma grande variedade de

produtos.



Outra questdo importante a ressaltar aqui ¢ a obtencdo dos gréficos probabilisticos
combinados com as relagGes estressamento x vida, graficos estes que oferecem uma
informacao sobre o ajuste da distribuicio e sobre a apari¢do ou néo de mecanismos de falhas

diferentes aos de uso normal do produto. Nelson (1990).

Outros tipos de graficos utilizados sfo os gréficos da fungfio de mortalidade da
Distribuigfio. Este tipo de grafico (fig.3.18) mostra as porcentagens acumuladas das amostras
que falharam em fungdo do tempo, ou seja, 0s pontos no grafico sdo os tempos de falha para
cada nivel de estresse. Os graficos sdo obtidos usando-se o método do Ranking mediano ou
meédio, Lawless (1982), calculando as porcentagens acumuladas de falhas pelas equagoes
correspondentes, Nelson (1990). Para cada distribuicio existe um papel de probabilidades
caracteristico, ou seja com uma escala que estar de acordo 2 distribuigo utilizada (Weibull,
Log-normal, Normal, exponencial, etc.), Na figura 3.19, estd representado o gréfico
linearizado, ou seja cada linha reta representa a porcentagem acumulada de falha de uma
populaczo como uma fungdo do tempo para um nivel de estresse determinado. Estas linhas
retas sdo paralelas para vérios niveis de estresse. Os modelos de Arrhenius e Poténcia Inversa
sdo representados da forma anteriormente explicada em cada grafico de probabilidades,

segundo a distribuicio estatistica utilizada.
Estes séo os grificos que aparecem como resultado desta aplicaco (figuras 3.18 € 3.19).
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Figura 3.18 Funcio de mortalidade
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Figura 3.19 Fungao de mortalidade lincanizada

3.6  Consideragdes de Engenharia

As consideracbes dos engenheiros e o pessoal de direc@o das empresas envolvidos no
planejamento experimental e na execugdo das provas tem um grande impacto na validade e
precisdo da informagio proveniente dos ensaios acelerados. E importante ressaltar a estreita
colaboragio que tem que existir entre o pessoal de direcho, projetistas, produtores,

engenheiros de provas, € outros.

De forma a fornecer uma estrutura adequada, Guido (1994), estabelece de forma geral

as etapas que se devem considerar ao planejar um ensaio acelerado.

A execucdo de um ensaio acelerado precisa de uma analise dos procedimentos a serem
utilizados. Muitas destas consideragdes sfo apresentadas a seguir, baseadas nas referéncias

bibliogréficas consultadas e nas metodologias utilizadas atualmente.

Sempre deve-se selecionar um nivel apropriado de estresse para um ensaio acelerado,
baseado em critérios de engenharia seguros e em uma experiéncia adquirida sob as condigdes
de uso do produto, de tal maneira que ndo se modifiqguem os mecanismos de falhas presentes

em condi¢des de uso normal.
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Para muitos produtos a Lei de aceleragio é conhecida e até mesmo normalizada.
Exemplos podem ser encontrados para muitos componentes eletrdnicos, para os quais existem
normas que definem a Lei de aceleragio aplicdvel. Okura (1995), no seu trabalho emprega
uma metodologia, que geralmente € utilizada na industria de componentes eletrdnicos para a
qualificacdo dos mesmos, baseada em normas. Para isso se parte de requisitos
preestabelecidos, calculando o fator de aceleracfo a utilizar, baseado na energia de ativagdo
média, energias que podem ser encontradas tabeladas para cada tipo de componente eletrdnico
e nao para cada mecanismo de falha especifico. Esta metodologia nfo leva em consideracio
possiveis mudangas na fabricacfo dos componentes e ndo considera a possivel introdugdo de
mecanismos de falhas diferentes aos de uso normal do produto. Essa mesma metodologia €
empregada por outros autores que assumem para todos os casos que as falhas tem uma
distribuicido de Weibull. Questdo que na pratica as vezes ndo d4 resultados aceitdveis, por se
ajustar melhor a outra distribui¢iio como log-normal, como reportado na literatura consultada,
Nelson (1990). No caso de novos produtos seria também incorreta a utilizagdo desta
metodologia por ndo se dispor de dados adequados. As metodologias de avaliagiio da
confiabilidade baseadas em modelos de falhas que identificam os potenciais mecanismos de

falhas resolvem estas dificuldades, e sfo objetivo do presente trabalho.

Segundo Nelson (1990) os fatores a ter em consideracfo para o planejamento do ensaio

I- Proposito da prova: Os propdsitos para a realizacdo dos ensaios acelerados

podem ser 0s seguintes:

a) Identificar as falhas de projeto. Podendo ser, eliminar ou reduzir estas através de
redundéncias, melhores projetos, componentes, etc.

b) ComparagGes: Escolher entre varios projetos, componentes, fornecedores, tipos de
condigdes de operacio, procedimentos de provas.

c) Identificar defeitos de fabrica¢@o: Pode ser mediante uma melhoria na fabricacio do
produto, componentes, podendo utilizar os ensaios de tipo Burw-in , Estimar a
confiabilidade que se alcancaria ao eliminar ou reduzir certos modos de falhas.

d) Controle de qualidade: Monitorar a confiabilidade dos produtos e tomar medidas
corretivas necessérias, exemplo, quando um novo modo de falha aparece, ou quando

a vida ou a integridade do produto sofrem uma degradagdo,.
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e) Avaliagio de outras varidveis: Avaliar em que medida se vé afetada a confiabilidade
pelo projeto, fabricagdio, materiais, operacSes ¢ outras varidveis, otimizar a
confiabilidade respeito a elas, decidir que necessita ser controlado.

f) Amostragem de aceitacio: Avaliar producio ou lote.

g) Qualificacdo do projeto e trocas na fabricac@o, componentes, vendedores, etc.

h) Medida da Confiabilidade: Decidir se o projeto € liberado para produgo ou para
comercializagdo, estimar garantia, custo de servigo, taxa de falha, tempo médio até
falha (MTTF), taxa de degradagio, etc. , satisfaciio do cliente. Pode ser também para
usar como informacgéo de Marketing.

i) Demonstracio da confiabilidade: Mostrar que a confiabilidade do produto supera as
especificacGes do cliente.

j) Valida¢ao do ensaio: Mostrar que o ensaio acelerado € consistente com ele mesmo no
tempo, com outros ensaios (incluindo os de laboratério) e dados de campos.
Determunar o nivel de estresse na prova. Desenvolvimento de novas provas.

k) Validar o modelo: Determinar se a relacfio estresse x vida utilizada e a distribuicao
estatistica é adequada. Caso contrario deve-se desenvolver a relagiio para o tipo de
fendmeno que provoca a aparicdo das falhas, devendo ser combinado com a
distribui¢édo de vida que representa a parte probabilistica do modelo geral de anélise
dos dados.

I) Condi¢des de operagao: Desenvolver relagdes entre confiabilidade (ou degradacio) e
condi¢Bes de operacdo. Escolher condi¢des de operagio do projeto.

m) Politica de manuten¢do: Decidir quando fazer uma inspegdio, manutencio, ou
substitui¢do, e quanto se economizaria , decidir também volume de armazenamento e
fabricacdo para substitui¢do. As unidades se podem tornar fora de servigo, e
provadas sob condi¢des de acelerac@io quando um problema inesperado acontece em

Servigo.

A prova pode ter um ou mais destes propdsitos, 0s quais concemem ao Projeto,

Fabricacdo, Controle de Qualidade, Aplicagdes, Marketing, ou Campo de Servigo.

I- Desempenho do produto: O desempenho do produto usualmente é medido em
termos de vida ou propriedades fisicas. Certas propriedades se degradam com a idade do

produto, e cada degradagio pode ser acelerada por niveis altos de estresse. Em termos



estatisticos cada varidvel de desempenho é denominada variavel dependente ou varidvel

resposta.

Falha: Em ensaios acelerados de vida, tempo até falha representa o desempenho
carateristico ou variavel dependente. A definicdo do que representard falha no ensaio deveri
ser definido antes da realizagio do mesmo, na definicio de falha se deve considerar a

classificacio da mesma.

Classificagdo das Falhas: Em dependéncia dos métodos utilizados para a eliminacio dos
modos/mecanismos de falha ou reduzir sua probabilidade, € possivel classificar as falhas em

trés categorias Segundo Meeker e Hamada (1995).

e Mortalidade infantil. Aparece geralmente em unidades com defeitos de fabricaggo,
os quais produzem falhas prematuras. Pode-se apresentar nos mais distintos produtos,
desde componentes eletrénicos até qualquer outro, geralmente quando eles sdo novos
produtos, ou tecnologia nfo testada.
¢ Acidentes e outros choques externos. Alguns produtos falham por causas que ndo
estdo relacionadas com a degradacio normal do produto, causado por acidentes ou
chogues extemos.
» Degradacido inevitdvel. Alguns produtos sofrem uma degradacfo paulatina de suas
propriedades até alcancar a falha inevitdvel, exemplo, freios de automodveis, submetidos
a fric¢lo e desgaste com o uso, inicio e propagacdo de trincas por fadiga em aco; etc.
Nos ensaios acelerados de vida, tempo até falha é o desempenho carateristico ou
varidvel dependente. Nestes ensaios se podem encontrar falhas de tipo catastréficas as quais
ocorrem quando o produto subitamente deixa de funcionar. Exemplo sio as falhas
experimentadas por 1ampadas incandescentes, e resisténcias elétricas em geral, para as quais

ndo existe aviso ou reparo.

Outros produtos perdem suas fungdes degradando pouco a pouco com o tempo € nio e
claro quando € que chega ao final da vida. Aqui se poderia usar o conceito de falha
catastrofica, a qual ocorreria quando, o produto chegasse a um estado de perda de suas
fungdes, dado por um valor especificado, sendo menor a esse valor especificado. Por exemplo

quando um motor de combustio interna sofre desgaste dos anéis, poderiamos dizer que ocorre



uma falha catastréfica quando a compressdo nos cilindros é menor que um certo limite

permissivel, para o funcionamento do mesmo causando a parada.

Num motor de retropropulsio por exemplo, pode-se encontrar quatro tipos de falhas
diferentes.

a) Partes criticas falham quando se inicia uma trinca, o que significaria que na pratica a

trinca é detectavel.

b) Partes menos criticas falham quando a trinca tem uma dimensio determinada.

¢) Qutras partes falham quando sfo removidas de servico, usualmente como resultado

de uma inspecdo que mostra que as partes ndo excedem a defini¢do a) € b). Mais por

decisbes diretivas ou de marketing sao removidas.

d) Outras partes do motor falham quando existe uma separacdo das partes

(rompimento).

Quira definicdo de falha pode ser estabelecida pelo préprio cliente, para o qual o
produto fatha quando o cliente diz que o produto falha. Neste caso o marketing e diretivos

tomam em consideragdio estas definigdes.

Portanto, a definicdo exata de falha n#o existe, ela pode variar, cada qual tem sua
prépria medida. Na prética podem  ser utilizadas muitas e analisar os dados separadamente de
acordo com cada uma. A defini¢io de falha €, portanto, uma decisdo de engenheiros e pessoal

de direcdo das empresas.

Tempo até falha é unicamente uma possivel medida para definir o uso ou exposigéo de
um produto. Para alguns produtos sdo usadas outras medidas. Para rolamentos a medida de
uso é o niimero de revolucdes. Para baterias néo recarregaveis a medida de uso € a tensio de
safda, para automdveis sdo os quildmetros percorridos, para outros produtos so os ciclos. A

escolha da unidade de medida €, portanto, também uma decisdo de engenheiros ¢ diretivos.

IMI-  Tipo de amostra na prova: Nos ensaios muitas vezes as amostras ndao coincidem
com os produtos originais, elas podem diferir substancialmente e se assume
posteriormente que a vida do produto e maior ou menor que a vida da amostra utilizada.
Exemplo disto ¢ a determinaciio da vida por fadiga na qual sdo utilizadas amostras

normalizadas.



IV- Condigbes da prova: Muitos ensaios acelerados tentam simular as condigSes
reais de utilizagdo do produto, o ideal seria reproduzir exatamente essas condices,
como em muitas ocasides € impossivel, entdo € necessdrio controlar as varidveis que
podern afetar a simulagdo das condig¢Ges reais de trabalho do produto. Existern muitas
normas que estabelecem estas condigdes para determinados produtos, o que € feito com
0 objetivo de garantir uma maior precisdo nos resultados com uma maior aproximacio a
confiabilidade do produto em condices de uso normal. Para muitos casos, nio é
possivel garantir um ajuste perfeito da simulagio das condigdes normais de uso nas
condi¢bes de laboratério, devido fundamentalmente a fatores econdmicos e
tecnolégicos, portanto, muitas vezes os engenheiros assumem (baseados na experiéncia)
que, se o produto tem um bom desempenho em condi¢des de ensaios acelerados, ele
tenderd a um melhor desempenho em condi¢des de uso normal. Um aspecto importante
€ definir o quanto a amostra € representativa da populac@io. A amostra deve representar
a populagio para garantir a validade dos resultados dos ensaios o que representa que a
amostra deve ser escolhida aleatoriamente da populacio e deve ser uma quantidade que
permita extrapolar os resultados com um nivel de confianca adequado. Na pritica as
amostras muitas vezes s#o protdtipos ou unidades sacadas das primeiras producdes

feitas em laboratérios.

V- Estresse de aceleragfio: Na prética para acelerar uma prova, se poderia aumentar
por exemplo a temperatura, carga mecénica, tensfo elétrica, vibragdo, umidade, ou a
variavel que se determine acelerar, também poderia ser uma combinagéio de varidveis.

Deste modo, os estresses de aceleragio podem ser:

¢ Estresses normalizados: Para muitos produtos existe um procedimento de ensaio
normalizado e estresses de aceleragdo normalizadas. Cada método normalizado e
estresses normalizados sdo muitas vezes estabelecidos baseados na experiéneia, é se
podem encontrar documentados em normas.

» Estresses ndo normalizadas: Para outros produtos para os quais nfio existem normas,
¢ imprescindivel um estudo de engenharia para determinar o nivel de estresse adequado
a aplicar. Em muitas ocasiGes € preciso um trabalho experimental para determinar o

estresse adequado. Cada estresse poderia acelerar um modo de falha de interesse.



Também se poderia evitar o surgimento de modos de falhas que ndo aparecem em
condi¢bes de uso normal.

¢ Estressamento combinado ou miltiplas: A combinagdo de vérios estresses € utilizada
quando se precisa conhecer a dependéncia da vida do produto com estresses que operam
simultaneamente, requerendo possivelmente modelos mais elaborados como por
exemplo 0 modelo generalizado de Eyring , em outros casos o estresse ndo pode
ultrapassar certos limites e entfo € utilizada um estresse adicional, também pode ser que
um estresse so acelere um modo de falha dos observados em condi¢es normais de uso,

precisando outros estresses adicionais.

E importante ter em consideragdo que para uma maior simplicidade do ensaio e para
uma melhor validade dos resultados, € melhor utilizar sempre que seja possivel estresse de
aceleracdo simples. Existe pouca experiéncia na anilise de ensaios de produtos com multiplas

estresses, poucos modelos adequados foram sido desenvolvidos para estes casos.

Qutra questdio importante € reconhecer qual estresse serd o que realmente acelera a
aparicéo de falhas do produto em estudo, e em que forma se deve aplicar, se serd constante no
tempo, se variard ciclicamente, ou serd de forma aleatdria, se incrementara continuamente ou
serd por passos. A opg¢io de uma delas dependerd das condigdes reais de estresse do produto
em uso normal. O experimentador deve ter em consideragio que 0s ensalos com estresse
constante sdo preferiveis aos outros tipos de ensaios, e eles sdo na préitica os mais comuns e

faceis de executar, modelar e analisar para estimar a confiabilidade dos produtos.

VI-  Niveis de estresse na prova: Os niveis de estresse selecionados nio devem ser
muito elevados com relagdo ao nivel de estresse de projeto para evitar 0 aparecimento
de mecanismos de falhas que raramente ocorrem na vida normal do produto, o nivel
maximo deve ser selecionado de acordo com experiéncia em produtos similares ou
devem ser realizados testes previamente para selecionar o mesmo, sendo também de um
peso importante na selec@o, os conhecimentos de engenharia envolvidos no projeto. A
quantidade de niveis nos ensaios nfdo deve ser muito grande devido a questdes
econdmicas, de tempo de realizacdo dos ensaios, a mais quantidade de niveis, maior
tempo nos ensaios, as vezes existem também restricbes tecnoldgicas que limitam a

quantidade dos mesmos.



V-  OQutras varidveis: Na realizacdo dos ensaios acelerados muitas vezes estfio
envolvidas outras varidveis ou fatores que afetam a vida do produto, existem literaturas
que abordam estes aspetos, sobre como planejar um ensaio para pesquisar sobre a
influéncia de cada varidvel, apresentando os principios experimentais. Exemplo sdo
Werkema (1996), Montgomery (1991), Button (1997). Um aspecto importante para
evitar a influencia destas varidveis é a aleatorizagio do ensaio, ou seja as amostras
devem ser escolhidas de forma aleatéria para garantir que o efeito destas varidveis seja

minimo com relagio ao efeito da varidvel de estressamento utilizada no teste.

VII- Modelos a ser utilizados: A andlise dos dados provenientes dos ensaios
acelerados de vida € realizada através de um modelo. Cada modelo consiste em uma
distribuigio estatistica que descreve a vida do produto no tempo e uma relagfo entre a

vida caracteristica, estresse de aceleracio e outras varidveis. Ver item (3.4).

IX-  Lugar de realizagfio da prova. Como foi visto no capitulo 2, os ensaios podem
ser realizados em campo ou em laboratérios, os ensaios acelerados geralmente sio
realizados em laboratdrios com condigdes prefixadas em funcio das condi¢des de uso
previstas, as quais devermn provocar o aparecimento dos mesmos modos ¢ efeitos das

falhas em condi¢des de uso normal.

X- Planejamento do Teste :O planejamento do ensaio inclui a determinagio do
nimero de niveis da varidvel de estresse a utilizar € os valores da varidvel, existindo
outras varidveis, se poderia escolher os valores que elas tenderiam na prova; o tamanho

total da amostra para o teste, ¢ 0 nlimero de amostras em cada nivel.

Limitagdes: Na realizacdo do ensaio podem-se apresentar limitagdes que afetem vérios
aspectos da prova, tais como a quantidade de niveis a utilizar no ensaio, niimero de amostras,

etc.

De acordo com este estudo pode-se definir quais s@o as etapas a considerar para o

planejamento dos ensaios como:

a) Definir o objetivo ou propésito do ensaio
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b) Definir a varidvel ou variaveis resposta que acelerem as falhas (temperatura, tensio
mecinica ou elétrica, etc.) e 0 modelo que relaciona a vida das amostras com o estresse
aplicado, selecionando os pontos sensiveis ao envelhecimento ou as degradades; aqui se
pode ter em consideragdo experiencias com produtos similares. Outra guestdo importante

para selecionar o modelo seria a andlise dos modos e mecanismos de falhas presentes.

¢) Determinar o tipo de amostra a utilizar (normalizada ou nio) e a quantidade de

amostras disponiveis para 0 mesmo.

d) Determinacdo do lugar de realizagio do ensaio e das condi¢hes em que serdo

realizados, assim como as varidveis que devem ser controladas

e) Determinar a quantidade de niveis a utilizar, definidos por condic@es praticas e de

precisdo nos célculos

f) Determinar o nimero necessario de amostras en cada nivel do ensaio ou a alocacido

das mesmas segundo a quantidade disponivel

g) Definir o valor do estresse maximo a utilizar de forma que ndo introduza mecanismos
de falhas nfo observados em condigdes de funcionamento normal do produto, assim como

os equipamentos para lograrlo.

h) Calcular os valores do estresse para os niveis intermedios e baixos de forma a

minimizar a variancia assintética dos estimadores dos parametros envolvidos nos célculos.

i) Realizar o procesamento matematico do ensaio, onde € selecionado o modelo € a
distribuicdo adequada para os dados e analisada a validade dos mesmos, do modelo e
distribuigdo, onde sio calculados os pardmetros caracteristicos do modelo e percentuais da
distribuicio de vida assim como seus respectivos intervalos de confianca. Para este
processamento devem ser utilizados softwear elaborados especialmente para procesamento
de dados provenientes de ensaios acelerados devido a complexidade dos céalculos. Neste
processamento se deve definir se ocorreram mais de um modo de falha nos ensaios,
concentrando a andlise nos modos mais criticos, para esse analises cada modo de falha

deve ser processado por separado.

37 Tipos de Planejamentos e suas consideracdes

Para ter a seguranca do ndo aparecimento de mecanismos de falhas diferentes aos de uso

normal € necessario garantir um limite para o nivel maximo de estresse aplicado no teste. Este



nivel maximo da varidvel de estressamento, usualmente é escolhido dos critérios basicos de
engenharia, da experiéncia com produtos similares, ou de resultados preliminares de provas.
Os niveis de estresse que serdo utilizados ndo devem ser tdo altos ao extremo de produzir
modos de falhas diferentes aos que apareceriam em condigbes de utilizagdo normal do
produto € 0s quals torpariam imprecisa a extrapolagio. A selecio dos mesmos deve, da
mesma forma, ter uma magnitude tal que provoque o aparecimento das falhas, que
apareceriam em condi¢des de utilizagdo normal do produto; isto requer gue em muitos casos
se€ja preciso uma experimentacdo prévia ao teste acelerado. Por outro lado a selec@o do nivel
inferior deve ser proximo das condi¢cdes normais do projeto, para garantir minimizar a
extrapolacdo em estresse € nao deve ser 180 baixo ao ponto de nfio observar nenhuma ou

poucas falhas ao final do teste nesse nivel.

O ntmero de niveis ideal deve ser pequeno, mas diferente de um ou dois, pois mais de
dois niveis no ensaio s$do necessirios, caso contrario se tornaria dificil fazer a extrapolagio

para condi¢des de uso normal do produto com precisdo e avaliar o modelo utilizado.

Os ensaios tradicionais tém no maximo trés ou quatro niveis de ensaio, com
estressamento simples ¢ o mesmo ndmero de amostras por nivel. Um ndmero de niveis
demasiado grande ndo é conveniente para os efeitos priticos do ensaio e para os célculos.
Meeker € Hahn (1985) apresentaram planos de compromisso, que sdo uma proposta
intermedidria entre os planos tradicionais e os planos 6timos Estes planos utilizam 3 niveis de
estresse; alto, médio e baixo. Neste caso o nivel alto continua sendo escolhido das condigtes
préticas e os outros dois sdo escolhidos com uma propor¢do 4:2:1, Meeker e Hahn (1995)

apresentam tabelas que facilitam a escolha dos mesmos.

Na literatura se podem encontrar trés tipos de planejamentos para ensaios de vida de

produtos os quais serdo apresentados a seguir:

I- Planejamento Tradicional. Este tipo de planejamento emprega 3 (trés) ou 4
(quatro) niveis de estresse, com o mesmo niimero de amostras em cada nivel, e valores
de estressamento espagados com igual propor¢io. Este planejamento na préitica requer
de 25 a 50% a mais de amostras para obter a mesma precisdo que a oferecida pelos
planejamentos que serdo apresentados a seguir, motivo pelo qual ndo é recomendado.

Esta falta de precisio € motivada pela utilizacdo de um mesmo ntimero de amostras em



cada nivel de estressamento, sendo a precisdo menor nos niveis baixos, devido a que
nesses niveis a ocorréncia de fathas € menor comparada com o nivel alto, recomendando

por tanto a utilizaggo de um nlimero de amostras maior no nivel mais baixo.

IL. Planejamento Otimo. S#o planejamentos que oferecem estimadores mais
precisos para as condi¢Oes de utilizac@io normal do produto, de forma geral utilizam dois
niveis de estressamento, com quantidade de amostras diferentes por cada nivel. Nestes
ensaios o nivel mais alto é prefixado e o nivel baixo € escolhido a partir deste. Este
ensaio tem o inconveniente de que para fazer os calculos com dois niveis é dificultoso

fazer a extrapolagdo para niveis de uso normal..

1I1. Planejamento de Compromisso. Meeker e Hahn (1985) apresentaram uma
proposta de um tipo de planejamento que constitui uma solu¢ao intermediaria entre 0s
dois anteriormente apresentados. Este planejamento utiliza 3 (trés) niveis de estresse
(baixo, médio e alto); no ensaio assume-se que o nivel mais alto € determinado das
consideracOes priticas de maneira a ndo introduzir mecanismos de falha que nédo sejam
os observados em condicdes de projeto € os niveis médio e baixo sio escolhidos de
forma a mimmizar a variincia assintética do estimador do 100% P percentual de
interesse da distribui¢do do tempo de vida assumida do produto sob teste, nas condi¢des
de uso normal. Neste planejamento deve observar-se uma correlagio para a alocacio
das amostras de 4:2:1, para os trés niveis utilizados. Para a escolha deste tipo de
planejamento Meeker e Hahn (1985), apresentaram tabelas que facilitam a mesma e que
se apresentam no Anexos 4, para as distribuicbes de Weibull e log-normal
respectivamente. Este tipo de planejamento € o que serd recomendado para fazer os
ensaios de vida do produtos ou componentes; portanto, os pontos basicos para este tipo

de ensaio sdo:

a) Definir trés niveis no ensalo; portanto, devem procurar-se as condi¢des para que
com a escolha destes trés niveis 0s ensaios possam ser levados a cabo.

b) Definir o percentual de tempo de vida da distribuicio que € de maior interesse para
o estudo, sendo geralmente os niveis 0,01%, 0,1%, 1% e 10% os de maior interesse na

pratica.



c) Definir o nivel mais alto de estressamento de acordo com os requisitos
anteriormente expostos, de que ndo deve afetar os modos bdsicos de falhas que se
observariam na utilizacdo normal do produto.

d) Escolher o tipo de ensaio de acordo com a duragio (censurado, tipo I ou tipo I1)

e) Escolher o nivel mais baixo de forma tal que seja o mais préximo possivel das
condi¢des de projeto e que se esperem observar no mesmo, pelo menos 5% das falhas
(100P% / 2) e para o ensaio considerando todos os niveis em conjunto se devem
observar uma quantidade total de falha que este em correspondéncia com o percentual
de interesse, ou seja, se o interesse € o 100P% percentual da distribui¢do do tempo de
falha, entdo, o percentual de falha deve ser de 100%, se o interesse é o 1P% , o
percentual de falha deve ser de um 1% no ensaio e de 0,5% no nivel mais baixo.

f) Especificar os valores esperados para a probabilidade de falha do produto durante o
tempo de ensaio nas condi¢des de estressamento alto e de projeto.

g} Definir 0 tamanho da amostra por condigdes priticas ou econdmicas, ou através de
formulas que permitem o calculo do nimero de amostras garantindo uma preciso na
anéalise estatistica prefixada, recomendando-se uma alocacfio das mesmas de 4n/7; 2n/7;
In/7 para os niveis baixo, médio e alto respetivamente Meeker e Hahn (1985), o qual
constitui um compromisso que produz uma razodvel extrapolacdo.

h) Escolher uma distribuigdo de Weibull ou log-normal para o tempo de falha e um
modelo determinado pelo tipo de mecanismo de faltha envolvido para a andlise dos
dados.

1) Processamento dos dados, verificando a validade do modelo escolhido, da

distribuicio, e dos resultados obtidos.

Em programas de desenvolvimento o nimero de amostras é geralmente limitado. Os
custos de fabricagdo e dos ensaios também podem limitar o nimero de amostras. O ideal, é
escolher uma quantidade de amostras em dependéncia da precisio que € desejada na
estimagdo dos resultados. Teoricamente, um ntmero grande de amostras produziria uma
precisio elevada. Na alocagdo das amostras nos diferentes niveis de estresse deve ter-se em
consideragdo que 0 maior nimero deve estar nos niveis mais baixos para garantir que ocorram
falhas nos mesmos, devido a menor probabilidade de ocorréncia de falhas neles o que
garantiria uma maior preciszo nos resultados. Alguns autores recomendam que pelo menos

devem ocorrer 5% das falhas (100p%/2) no nivel mais baixo de estresse.
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3.7.1 Determinacio dos melhores niveis de estresse baixe (Xb) e médio (Xm) do ensaio

Como em geral o nivel alto (Xa) para um ensaio € o nivel de projeto sdo estabelecidos
por questdes técnicas, passasse a determinar os melhores valores possiveis para o nivel médio

¢ baixo para um ensaio.

O nivel médio (Xm) do ensaio seria determinado como o ponto médio entre o nivel alto
(Xa) e o nivel baixo (Xb) pela equacado seguinte. Xm = (Xa + Xb)/2, onde o melhor valor de
Xb é escolhido de modo a minimizar a varidncia assintdtica do estimador de maxima
verossimilhanca (M.V.) do 100P% percentual da distribui¢do do tempo de falha a estresse de

projeto (Xp).
Para determinar o melhor valor de Xb procedesse da seguinte forma:

Determinar os valores iniciais das probabilidades de falha do produto para os niveis alto
e de projeto Pa e Pp, estes valores iniciais sdo valores assumidos { “chutes” ), caracteristica
que sempre apresentard este tipo de problema. Estes valores podem ser determinados para a

distribuico log-normal como segue:

Pa = @{w}, Pp = @[w}, sendo ts o logaritmo do tempo de
c o

censura do teste.

E para a distribuicio de Weibull seria, Pa = 1 -exp{ - (ts/ o(Xa)) B], €
Pp = l-exp[-(ts/a(Xp)) g]. O melhor valor para Xb serd; Xb'=Xp+{(Xa—Xp). Aqui o
fator {’ é uma fungio de P, Pa e Pp; e podem ser encontrados no anexo 4 para as

distribui¢des de Weibull e log-normal, encontrando-se entre (0,1).

Exemplo. Deseja-se planejar um teste com trés niveis de estresse, onde o nivel alto €
assumido como 220 °C. Deseja-se determinar o percentual 10%; P = 0.10, assumindo uma
distribuicio de Weibull para os tempos de falha. O estresse de projeto é de 130 °C, e o
ntimero de amostras no ensaio n = 40. A distribuicdo das amostras por niveis seria ng =

4(40)/7 =23; ny = 2(40)/7 = 11 e na = 6, aproximagfo para o inteiro proximo.



Assumimos Pa e Pp de forma que Pa =0,90 e Pp = 0,001, com estes valores, busca-se o

valor de {” diretamente das tabelas ( ) e (), para a distribuigio de Weibull {’ = 0,609.

Calculando
Xb" =130+ 0,609(220 ~130) =185 °C

A temperatura de 185 °C pode envolver muita extrapolagio em estresse com relacio
temperatura de projeto; para estes casos Meeker ¢ Hahn (1985), apresentaram tabelas para
ajustar 0 planejamento anterior, tabelas que aparecem no Anexo 4 e 5, com o nome de Plano
Ajustado; O plano ajustado utiliza fragdes de ' denominando o novo parimetro como ¢~

com fragGes de 0,90; 0,80:0,70;0,60.
Para uma fragao de 0.80: {"=0,80{" =0,4872
Xb” =130+ 0,4872(220-130) =173 °C
¢ o nivel médio seria:
Xm = (220 + 173)/2=195°C
38 Determinacao do Niimero de Amostras no Ensaio

A determinacdo do nimero de amostras necessdrio para fazer os ensaios seri sempre
polémica, assim como a realizacio dos ensaios e as metodologias empregadas, onde o niimero
de amostras sempre estard restrito por critérios econdmicos e praticos. No entanto, é possivel
determinar wm tamanho de amostra que garanta um grau especificado de precisdo das
estimativas obtidas com base nos dados. Para tais efeitos Meeker ¢ Hahn (1985) apresentaram
uma metodologia para se estimar o nimero total de unidades que devem ser colocadas no
ensaio para atingir uma precisdo especificada, deixando claro, que a maior precisdo desejada,

maior serd o nimero de amostras necessarias.



Esta metodologia parte do seguinte:

Supondo-se que se deseja planejar um teste, com um nivel de confianga de 100(1-c) %
para que o estimador do parimetro desconhecido p se encontre com um valor de + h
unidades. Por exemplo, deseja-se 95% de confianca nos estimados, com um erro de 20%, ou
seja com h = * 0,2, representando este a diferenca, (érro), maxima que ¢ permitida entre a
estimativa pontual de W, (denominada X)), e o valor verdadeiro do parimetro que estd sendo
estimado, (). Deste modo h, (h = X - W), mede a proximidade dos limites de confianca do

intervalo em relacdo i estimativa pontual X . Resta entdo a questdo de quio grande deveria

ser a amostra n para estimar y com a precisao desejada ?.

E conhecido que a equagdio que define a probabilidade de que o valor verdadeiro do
parimetro estimado esteja contida num intervalo determinado por um nivel de confianga

assume a seguinte forma:

P{X—Z(@/2)£w<u£§+2(a/2)gm}:1_a

Vo Vn

para este caso & € o desvio padrdo da distribui¢do log-normal, ou 1/ B para a distribuicdo
de Weibull, Z(c/2) é o 100%(/2) percentual da distribui¢io normal padrio (com média zero

e varidncia 1) e h é o erro especificado para a estimativa do percentual.

Podendo-se escolher n tal que o erro (h) serd igual ou menor que Z{o/ 2)——9- com

a

100(1 - ®)% de confianga ou equivalentemente.

2
n = [z )P 6—2 (3.28)
h

Este requer um conhecimento de o°. Em muitos experimentos se pode ter uma razoavel

aproximagdo para o, resultado de estudos experimentais.



A expressio para n da acima, mostra que a dimensio da amostra requerida pode
incrementar-se com o aumento do nivel de confianca 1-a e decrescer com o incremento de h.
Em alguns casos € requerida uma alta precisao, e como resultado o valor de n seria grande
demais, se nfdo € possivel utilizar esse valor de n, entdio se poderia reduzir seu valor

diminuindo o nivel de confianca ou alternativamente incrementar h.

Para o caso de ensaios acelerados Mecker ¢ Hahn (1985) apresentaram a seguinte
equacdo modificada para a determinacdo do nimero total de amostras que deverdo ser
colocadas no ensaio para estimar o percentual 100P% (m,) nas condicbes de projeto, com a

precisdo especificada, com um erro de h x 100% e probabilidade de:

2
n= V{Mﬂ} (3.29)

In(re)

onde: re = 1 + h, sendo h x 100% o erro especificado para a estimativa do percentual.

v é a probabilidade que indica o nivel de confianga desejado.

V € a varidncia assintdtica da estimativa do percentual 100P% de interesse a qual pode

ser calculada através dos fatores (V,R"eR”) apresentados nas tabelas do Anexo IV para os

planos de compromisso e de compromisso ajustado, sendo:

e V=VR' Plano de Compromisso,

s V=VRR’ Plano de Compromisso ajustado.

¢ € o valor assumido para o desvio padrdo da distribuic@o. O valor de o deve ser

escolhido de forma a garantir o grau de precisdo desejado, sendo assumido de forma geral um

valor pequeno.

Exemplo. Determinar o nimero de amostras n, para o caso anterior, onde o percentual
de interesse € 10%, com 95% de probabilidade (y =0,95), ¢ o erro para a estimativa do

percentual € = 0,10.



Z{a/2)o 2

o= V'R[ } = 120(1,22)[(1,96)(0,25)/In(1,1)]"* = 332 amostras.

In(r)

3.9 Intervalo de Confian¢a. Significado

Como foi visto no item 3.8, para garantir que o ensaio tenha um significado quanto a se
os resultados de interesse a estimar (estimaco pontual, ou seja o parAmetro de interesse da
populagdo € estimado por um Unico nimero obtido a partir da amostra), serio ou nao
representativos da populacio de onde foi extraida a amostra € necessdrio calcular o nimero da
amostra para 0 ensaio assumindo um nivel de confianga determinado. Para que a informagio
fornecida pelo estimador seja considerada suficiente para uma interpretagho adequada dos
resultados obtidos a partir da amostra é necessirio conhecer o erro que se pode estar
cometendo ao estimar o pardmetro de interesse. A informagdo que contém este erro €
denominada intervalo de confianca do parfimetro estimado e o mesmo € calculado com um
nivel de confianca assumido, sendo, esta informagio de mais valor ou muito mais informativa
que as estimativas pontuais, ji que fornecem faixas dos possiveis valores que o parametro de

interesse pode assurmir.

Para construir um intervalo de confianga para um parametro determinado 6, devem-se

encontrar os valores inferiores e superiores, que definem a faixa dentro da qual se encontra o

parametro 0, sendo vilida a seguinte probabilidade:
P(6;<6<0s) = 1-a (3.30)

O intervalo resultante 8; £ 0 < 05 ( ver figura 3.20) € denominado de 100(1 - )% de
confianca para o parimetro 6. 6; e Bs sfo conhecido como limites de confianga inferior e
superior, tespectivamente, e 1 - o é denominada coeficiente de confianga do intervalo e
representa a probabilidade de que seja obtido um intervalo correto. Os valores assumidos de
1 - o, sFo usualmente 0.95 ou 0.99. Além disto, diz-se que o intervalo de confianga € correto,
se ele contém o verdadeiro valor do pariimetro desconhecido 8, caso contréario o estimado de
estara longe do verdadeiro valor do pardmetro 6. Portanto, o intervalo de confianga quantifica

o risco desta ocorréncia. Pode-se dizer que guanto menor € o intervalo de confianga, mais

precisa € a estimativa obtida para o parAmetro.
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Figura 3.20 Significado grafico do intervalo de confianga.

No capitulo 4 serd definida a metodologia a seguir para calcular os intervalos de

confianga dos parimetros desconhecidos.

3.10 Seleciio do valor do Nivel de Confianca (1 - @)

O coeficiente de Confianca (1 - o), como foi visto no item 3.9, representa a
probabilidade de obtencdio de um intervalo de confianga adequado, ou seja significa que o
valor verdadeiro do parimetro desconhecido, esteja entre seus limites, antes de selecionar a
amostra para realizar o ensaio. Apds a selecio da amostra, o intervalo de confianga pode estar
correto ou ndo, e nio se pode ter certeza de qual possibilidade € verdadeira. E por isso que se
o coeficiente de confianca for o suficientemente grande, este garantiria que em 100(1 - o)%
das vezes estaria correto. Ao mesmo tempo, um aumento do valor do coeficiente de confianca
para um valor fixo do nimero de amostras (n), implicaria também em um aumento do
intervalo de confianga, o qual constitui um aspecto indesejvel, porque, de ser muito grande o
intervalo de confianca, a informacio sobre o parmetro desconhecido nfo seria de muito

valor, para os efeitos dos resultados conclusivos.

Para a construcdo de intervalos de confianga, € desejavel que o intervalo seja o
suficientemente estreito, para que os efeitos dos resultados sejam conclusivos, e da mesma
forma que o nivel de confianca utilizado seja adequado. Para tanto deve ser escolhido
previamente um tamanho da amostra apropriado que garanta um intervalo de confianga com
uma amplitude especificado de antemfo, e com um nivel de confianca também definido
previamente. No item 3.8 foi apresentado como calcular o nimero ideal de amostras para

realizar 0s ensaios.

Na figura 3.21 esta representada uma relagfio hipotética entre os diferentes niveis de

confianca e o amplitude do intervalo de confianga para um pardmetro desconhecido qualquer.



ey

Observe-se como 0 comprimento do intervalo de confianca va aumentando segundo aumenta

o nivel de confianca selecionado.

Amplitude do ntervalo de Confianga
I 1 §9.9%
! 1 95%
= 1 90%

: 1 B0%

F——rt——1 70% Nivel de Confianca

prert——4 $0%0

1 50%

Figura 3.21 Relac¢do entre o nivel de confianca ¢ a amplitude do intervalo de confianga

para um parametro desconhecido.






Capitulo 4

Metodologias aplicadas no trabalho para o processamento dos dados

provenientes dos Ensaios acelerados

4.1 Desenvolvimento do Modelo combinado com a Distribuicio de vida

Para analisar a relagio existente entre duas varidveis, exemplo vida vs. estresse, €
necessario utilizar uma funcio que represente essa relac@o. Assim em um conjunto de dados
de tempos de falhas de componentes, esta fungéo representaria, qual € sua tendéncia com
relagdo a varidvel estresse utilizada no ensaio. Nesta se¢do serao discutidos os modelos de
regressdo mais apropriados para o estudo deste tipo de situacdes. Estes modelos de regressao
estio formados pela relagio deterministica entre estresse vs. resposta e pela distribuigdo de
tempo de vida assumida para os dados, a qual constitui a parte probabilistica responsével por
explicar a variabilidade nos resultados obtidos. No capitulo 3 foram apresentadas as
distribuicdes de vida mais utilizadas para analisar dados procedentes de ensaios acelerados, as
mesmas serdo combinadas com as relagdes de Arrhenius e Poténcia Inversa, relagdo estresse x
resposta que esta determinada pelo fendmeno fisico-quimico envolvido e que sio as mais

utilizadas na pratica, apresentando formas muito similares.

Apresenta-se a seguir o desenvolvimento destes modelos, os quais sdo resultado da
unido entre a distribuicio estatistica ¢ o modelo estresse x vida. Primeiramente serd

apresentado o modelo geral a partir do qual s&o deduzidos os modelos especificos.



4.1.1 Modelo geral de Correlacio

A forma geral do modelo supde que Y tem uma distribuicio com parametro de locacio

U (X), e pardmetro de escala ¢ >0, que nio depende de X (varidvel de estresse), sendo WU (X)

a relacAo estresse X resposta .
O modelo para o i-ésimo t(i,j) ao nivel X(j), de estressamento sera:
Y@, = K (X(j))+ oy (4.1)
Sendo e;; independente da varidvel de estressamento X.
Alguns modelos considerados como 0s mais aplicados serdo descritos a seguir.
4.1.2 Modelo Arrhenius — Log-normal

Este modelo surge da combinaciio do modelo de Arrhenius visto no capitulo 3, com a

distribuicdo Log-normal, onde se assume o seguinte:

a) A uma temperatura absoluta T, a vida do produto tem uma distribui¢do Log-normal.
Equivalentemente, o In(vida) tem uma distribui¢ao Normal.
b} O desvio padric o, do In(vida) é constante em todos os niveis do ensaio,

independente da temperatura.
¢) O in{vida) media T 59 € uma fun¢do linear do inverso da temperatura absoluta T, ou

seja:
Ln [Ts0(T)] = Yo + (12/T) (4.2)

Dentro do programa “ENSACE”, utiliza-se 0 modelo seguinte em fun¢do da média do

In{vida):

wWX)=v +nX (4.3)



onde X = 1000/T

O correspondente percentual do In(vida) sera:

Np X) = In [T,(X)] = wX) + Z;0 (4.4)

A média (50% percentual) seria entfio um caso especial dado por:

N0 (X) = WX) =¥, + 71X (4.5)

4.1.3 Modelo Arrhenius — Weibull

Este modelo € obtido como a combinagiio do modelo de Arrhenius com a distribuicdo

Weibull, onde se assume o seguinte:

a) A uma temperatura absoluta T, a vida do produto tem uma distribuicdo Weibull.
Equivalentemente, o In(vida) tem uma distribuig@o de valor extremo.

b) O parimetro de forma , [, é constante em todos os niveis do ensaio, independente da
temperatura. Equivalentemente o pardmetro de escala da distribuicfio de valor extremo sera

constante e iguala &= 1/f
¢) O In(vida) carateristica da distribuicio de Weibull () é uma fungfo linear do

inverso da temperatura absoluta T, sendo X = 1000/T ou seja:

Ex)=Ln[op] =Y, + 11X (4.6)

aqui £(x) representa o parimetro de locagio da distribui¢do do valor extremo.

O correspondente percentual do In(vida) sera:

n(X) = Ex) + iy 8; onde up = Inf-In(1-P)] o qual constitui o percentual padrfio de

valor extremo.

Tp(X) = exp [Mp(X)] 4.7
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O 63.2% percentual serd um caso especial Tg(T) = (1), Ne32X) = Vo + 11X
4.1.4 Maedelo Poténcia Inversa — Log-normal

Como seu nome indica, seria a combinag&o do modelo da Poténcia Inversa com a distribuic@o

Log-normal, onde se assume o seguinte:

a) A um nivel de estresse X, a vida do produto tem uma distribui¢do Log-normal.
b) O desvio padrio o, do In(vida) é constante em todos os niveis do ensaio,
(independente de X).

¢) O In(vida) media Ts0 € uma funciio de Poténcia Inversa de X, ou seja:

Tso(T) = exp(yo / (X)) (4.8)

O correspondente percentual do In(vida) sera:

N (X) = In [5(X)] = WX) +Zy0. 4.9)

A media (50% percentual) seria entdo um caso especial

M50 (X) = WX) = Yo + 11X (4.10)
4.1.5 Modelo Poténcia Inversa— Weibull

Para este caso seria a combinacio do modelo de Poténcia Inversa com a distribuicio Weibull,

onde se assume o seguinte:

a) A um nivel de estresse X, a vida do produto tem uma distribuigdo Weibull.

b) O parimetro de forma , B, é constante em todos os niveis do ensaio, (independente
da estresse).

¢) O In(vida) carateristica da distribuicdo de Weibull (ttp) € uma fungdo da Poténcia

Inversa de X,



op(X) = explyo )/ X" (4.11)
O correspondente 100% percentual do In(vida) de Weibull sera:

Tp(X) = 0p(X)[- In(1-P)]"P = exply, )/ X' [- In(1-P)]"P (4.12)
0O 63.2% percentual serd um caso especial Tg(1) = Op(T), Nen2(X) = Vo + 11X

4.2 Método de Analise Grafica dos Dados

A andlise grafica dos dados provenientes dos ensaios permite a estimativa da
distribuicio de vida do produto em relagdo ao nivel de estresse do projeto e a estimativa dos
pardmetros do modelo assumido, sua avaliacio e a validacio dos dados. O ideal para avaliar
os dados ou o modelo, seria combinar a anilise grafica com os métodos analiticos como €

realizado no programa “ENSACE”.

O método grafico utiliza um modelo, como os vistos no item 4.1 , e envolve dois tipos
de representagfo dos dados: Um que utiliza um papel de probabilidades para a distribuicéo de
vida assumida (exemplo, Weibull, Log-normal, Normal), e outro que utiliza um grifico que
lineariza a relagfo assumida (exemplo Arrhenius ou Lei de Poténcia Inversa). Em seguida

apresenta-se a metodologia para a anélise grafica dos dados.
4.2.1 Metodologia para obter o Grafico de Probabilidades com Dados completos

Considerando o seguinte exemplo tomado do Nelson (1990); na tabela 4.1 tem-se horas
até falha de 40 motores experimentados com uma nova classe de isolamentos, 0os motores
foram testados a 190, 220, 240 e 260 0C, em cada nivel se selecionaram 10 amostras. O
propdsito da prova foi estimar a vida média dos isolamentos a uma temperatura de trabalho

normal de 180°C.

Os dados de vida para cada nivel de carga, s8o representados da seguinte forma num
papel de probabilidades.

Passos a seguir :



I Ordenar todos os tempos de menor a major.

1I- Enumerar as falhas em ordem crescente

- Calcular a probabilidade da posigéo dos. pontos no grafico para as fathas com a
categoria r; pela equagdo da “Categoria Mediana” (4.13) de Johnson ou “Categoria
Média” (4.14) de King.

IV-  Os valores do Ranking sdo representados num grafico F(t) vs. t, nomeado papel
de probabilidades para a distribui¢do de tempo de vida assumida (exemplo, Log-
normal ou Weibull). Se a suposicdo de que a distribuigfo assumida € adequada para
representar os dados em questdo, entdio o grafico F(t) vs. t, serd aproximadamente
uma linha reta.

Os métodos da categoria mediana e média parametrizam os periodos de vida até€ a falha,

para cada {tem testado, transformando essa informagdo em probabilidade de falha acumulada,

F(t). Pode-se determinar o nimero de Ordem Rank ou Ranking Mediano das seguintes

formas :

a) - Quando o nlimero da amostras n <50

N,-03 @i
.= .
' n+04

b) - Quando o nimero da amostra n > 50

r =i (4.14)

onde : N; é o namero de ordem da falha atual
n o ndmero de itens testados

O nimero de ordem da falha atual, é determinado pela expressio (4.15)

N =N_ +1, (4.15)



onde : Ni.; ¢ o ndmero de ordem da falha anterior el; € o incremento do nimero de

ordem.
. n+1-N., 4.16)
on+1-Q '
onde : Q. € a guanudade testada antennormente e | representa em todos 08 ¢asos o

namero de ordem das falhas.

Tabela 4.1. Ensaic compieto com 4 niveis com cédlculo do Ranking pela equacio (4.13),

Tempo até fatha (minutos)

C N°de Incremen  Nimerc Probabilidade Quantidade
ordem 1900C 2200{: 24{}9(: 2600(: todo N°  de ordem de fatha Testada
dos de da falha acumulada {Q)

Tempos Ordem atual {Fi)
. el Nj —
i 7228 1764 1175 606 i H 6.73% 0
2 7228 2436 1175 744 i 2 16.34 i
3 7228 2436 1521 T44 1 3 25.96 2
4 8448 24358 1569 744 i 4 33.57 3
5 9167 2436 1617 912 i 5 4519 4
6 9167 2436 1665 1128 I 6 54.80 5
7 9167 3168 1665 1320 1 7 64.42 6
3 9167 3168 1713 1464 1 3 74.00 7
9 [0311 3168 1761 1608 1 9 83.65 8
10 16511 3108 1953 1896 1 10 93,26 9

O exempio anterior foi processado com o programa “ENSACE”, e o resultado pode ser

visto na figura a seguir.
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Figura 4.1. Grafico de probabilidades representado para o exemplo da tabela 4.1

considerando uma distribuigéo tipo Weibull.

4.2.2 Metodologia para obter o Grifico de Probabilidade com Censura simples ou

multipla

Este ensaio se representa da mesma forma que o ensaio completo. No grafico de
probabilidades ndo sdo representadas as suspensdes, elas so sdo consideradas para calcular a
posigdo dos pontos no grafico. Como se pode observar, nas tabelas 4.3 e 4.4, aparece
calculada a posigdo dos pontos no grafico para cada falha pela expressdc do ranking mediano
(4.13).

Supondo n tempos, onde se tem tempos de censura e tempos de falhas misturados;
Cavalca (1997), apresentou um exemplo de como determinar a distribuigio de falhas
acumuladas para uma amostra de 10 componentes. Os dados resultantes de desta analise

podem ser observados nas tabelas 4.2 e 4.3:



Tabela 4.2. Dados Resultantes do Ensaio Empregado.

Fathaou Tempo de Nimero de  Tempo até Quantidade
Suspensio Teste Ordemdas  Falha () Testada { Q)
{FoulS) {t} Faihas {j}

S1 17 - - 0

Fi 41 i 41 1

/2 53 2 53 2

F3 69 3 69 3

F4 50 4 80 4

5 85 5 85 5

Fo 93 6 93 &

52 114 - - 7

F7 116 7 116 8

F8 132 8 132 9

Por ser ¢ nimero da amostra n=10, ou seja n<50, o Rank Medianc ( r; ) ¢
determinado empregando a equacgio (4.13). Para determinar o nlmero de ordem da fatha atual
(N;), e o incremento { [; ), sdo utilizadas as equagles {(4.15) e (4.16) respectivamente. Os

resultados desta analise sdo apresentados na tabela 4.3

Tabela 4.3. Resultados Obtidos pelo Método da Categoria Mediana

Incremento do Nimero de Ordem Rank Falha ou
Nimero de Ordem da Falha Atual Mediano Suspensio
- - - St
1.1 1.1 7.69 rl
1.1 2.2 18.27 F2
1.1 33 28.85 3
11 4.4 3942 F4
1.1 3.5 50.00 5
1.1 6.6 60.58 F6
- - - 52
1.467 8.067 74.68 7
1.467 0.534 §8.79 =8

Passos a seguir :

i Identificar as suspensdes.

il- Ordenar os tempos em ordem crescente, denominando o menor tempo de faiha
com | e os demais tempos de falha em ordem crescente até o maior tempo, que serd n.
1II-  Calcular o incremento do ndmero de ordem { [ ) pela equacdo (4.16) e o numero

de ordem da fatha atual [ N; ) pela equacio (4.13).



IV-  Calcular a probabilidade da posi¢do dos pontos no grafico para as falhas com a

categoria r; pela equagfo {4.13) ou (4.14}, tendo em consideragdo que para suspensoes

intercaladas {mulitipla censura) o cédiculo do incremento no nimero de ordem serd peia

equagio (4.18).

V- Os valores do Ranking séo representados num grifico F(t) vs. t, nomeado papel
de probabilidades para a distribui¢do de tempo de vida assumida {exemplo, Log-
normal cu Weibull). Se a suposicdo de que a distribuicdoe assumida ¢ adequada para
representar os dados em questdo, entdo o grafico F(r) vs. t, serd aproximadamente

uma linha reta.

Em seguida os mesmos procedimentos serfo aplicados a dois exemplos tomados de
Nelson 1990, Na tabela 4.4 tem-se um ensaio com censura a direita com guatro niveis de
estresse, no primeire nivel ndc ocorreram falhas, aspecto este que deve ser evitado pela
dificuldade na extrapolagdo, questdes gue foram comentadas no capitulo 3 sobre a
planificac@o do ensaio. Aqui aparecem representados os tempos até a falha, seu classificagfo e

os valores do Ranking calculados pela metodologia anteriormente explicada.

Tabela 4.4. Exemplo de ensaio com censura a direita com 4 niveis

150°% m o170°%c FOo190°c R 220°%C R

Tempo G  Tempo @, Tempo G Tempo 7
(Min.) (Min) {Min.) (Min}

g064s - 1764 673 408 6.73 408 6.73
8064s - 2772 1634 408 16.34 408 16.34
8064s - 3444 2596 1344 2596 504 2596
8064s - 3542 3557 1340 3557 504 3557
8064s - 378G 4519 1440 4519 504 4519
8064s - 4860 5480 1680s - 528 s -
8064s - 5196 6442 1680s - 5285 -
8064s - 54485 - 1680 s - 528s -
8064 s - 5448 - 1680 s - 528 s -
8064s - 54435 - 1680 s - 528 s -

Na tabela 4.5 aparece representado um ensaio com censura multipla, também com
quatro niveis de estressamento {temperatura}, onde pode-se observar nos Gltimes tés niveis, a
variacio que sofre o cdlculo do Ranking, quando aparecem suspensdes intercaladas entre os
tempos de falha, essa variagfo ocorre devido ao cdlculo do incremento quando ocorre uma

suspensdo, o qual provoca um reajuste nos valores do Ranking calculado.



Os graficos relativos a estes exemplos obtidos pelo programa “ENSACE” sio

mostrados a seguir:
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Figura 4.2 Grafico de probabilidades representado para o exemplo da tabela 4 4 considerando

uma distribuigdo tipo Weibuli

Tabela 4.5. Exemplo de ensaio com censura muiitipla com 4 niveis

e TR e RS T T

Tempo % Tempo o0 Tempo 24
228 673 1764 673 1175 573
7228 1634 2436 1634 1521 1634
7228 2596 2436 2596 1569 2596
3448 3557 2436 - 1617 3557
9167 4519 2436 3695 1665 4519
9167 5480 2436 4793 1665 53480
9167 6442 3108 5892 1713 6442
9167 7400 3108 6991 1761 7400
10511 8365 3108 BOSO 1881s -
10511 9326 3108 9189 1953 8846

Tempo

Ming

1128
1464
1512
1608
1632 s
1632 4
1632 s
1632 s
1632 3

)
0

Ty

16.34
2596
3557

1896 69,
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Figura 4.3 Grafico de probabilidades representado para o exemplo da tabela 4.5 considerando

uma distribuicdo tipo Weibull.

No capitulo 5 sera apresentado o programa de computagio que permite fazer a analise
grafica dos dados para a distribuigio de Weibull, distribuigio Log-normal e distribuigdo
Normal combinada com os modelos mais utilizados na pratica para casos de modos de falhas

simples (Arrhenius ¢ Lei de Poténcia Inversa).

Para fazer essa avaliagio grafica as seguintes consideragdes devem ser satisfeitas:

I- A distribuicdo de vida assumida é adequada para os dados dos ensaios.

iI- O pardmetro de forma da distribuicdo de Weibull (§), ou o pardmetro (o), da
distribuicio Log-normal e Normal ndo mudam com a variagdo dos niveis de estresse,
eles permanecem constantes.

HI- A relacfio estresse - vida assumida (Arrhenius, Poténcia inversa) ¢ adequada como

madeio.



4.2.3 Comprovagio da validade do Modelo

Para a comprovagdo do modelo utilizado de forma grafica € preciso obter os graficos
dos percentuais de vida para a distribuico utilizada contra niveis de estressamento. Para cada
nivel de estresse sera calculado um percentual carateristico, e ao construir para cada nivel
estes graficos para um valor fixo do percentual de uma distribuigdo de vida (Wetbull, Log-
normal, etc.) , ao representar num grafico ty vs. estresse para cada modelo obtém-se uma
linha reta se o modelo escolhido € adequado, caso contrario apareceram os pontos nao
alinhados, na figura 4.4 aparece um grafico de percentuais, no qual foram representados os
percentuais 1%, 63,2% e 99% da distribuicdo de Weibull Também se pode comprovar a

adequagdo do modelo através de um grafico de residuais, questdo que aparece no item 4.5.4

SaF  Imoime Gidfco Arda
Percentuars: 1X . 63.2%, 99% Giafico Tipo Weibull - Arrhenius
TempofMinutas] Niveis - Escala
100008
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10008 - * Mivel 3
ég ¥ Mivel 4
1000 G-
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i
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g 2 40 50 80 180 120 140 160 180 2068 220 240 260 280 380

Figura 4.4 Grafico de percentuais representado para o exemplo da tabela 4.1 considerando

uma distribuigdc tipo Weibull.

Neste grafico pode existir alguma suspeita de ndo linearidade, por ndo seguir uma
tendéncia a uma linha reta. Isto pode ser corroborado no grafico de residuais, que seguindo a

mesma tendéncia, indica a ocorréncia desta situacdo. E necessario entdo, recorrer aos testes



estatisticos para verificar se essa tendéncia é estatisticamente significativa. Estes testes podem

ser vistos nos itens finais do presente capitulo.
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Figura 4.5 Grafico de residuais calculados pelo método dos M. Q., representado para o

exemplo da tabela 4.1 considerando uma distribuicfo tipo Weibull

4.2.4 Avaliacho da Distribuicfio de vida

Se a suposigio de que a distribuicio de Weibull ¢ adequada, os graficos do In(-
InF(t, X)) vs. Ln(t) obtidos pela metodologia explicada no item 4.2.1 ¢ 4.2.2 para cada nivel
de estressamento, Xj, § =1,2...n; tenderfo a seguir uma linha reta. A estimativa de P sera
entdo a inclinagio da reta. Se for o caso da distribui¢do Log-normal ou Normal, entdo os
graficos do F(t,Xj) vs. Ln(t) para a primeira e F(t,Xj) vs. t, para a segunda, para cada nivel de
estresse, Xj, j=1,2...n; tenderdio a seguir uma linha reta, e a estimativa do desvio padro (o)
sera a inclinacio da reta. Para muitos casos o ajuste dos pontos podera parecer erratico

portanto para esses casos ¢ recomendada a utilizagdo do calculo de residuais, metodologia que



sera explicada no item 4.5.5, ¢ como uma opgdo do programa de computagio elaborado. Na
fig. 4.6 aparece um exemplo onde foram obtidos os graficos anteriormente explicados para a
distribuigdo de Weibull e o modelo da Lei de Poténcia Inversa utilizando o programa

“ENSACE”.

4.2.5 Avaliaciio do Parametro de Forma da Distribuicio

Para comprovar a suposicdo de que (B) nfo muda para os diferentes niveis de
estressamento, deve-se calcular as estimativas de sobrevivéncia para os dados em cada nivel,
X3, i = 1,2, .n, os graficos do In(-InF(t, X))} Vs. In(t) para os diferentes niveis de estresse, o
que deve resultar em linhas aproximadamente paralelas se a suposi¢o for correta (ver fig.
4.1). Para os casos da distribuigdo Normal ¢ Log-normal o procedimento ¢ o mesmo que 0

descrito anteriormente,
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Figura 4.6 Modelo Poténcia Inversa com distribuigdo Weibull .



4.3 Desenvolvimento do Método dos Minimos Quadrados (M.Q.) para o programa

“ENSACE”

Apresenia-se a seguir o métede dos minimos quadrados aplicado para estimar os
parimetros da distribuiciio de Weibull, Normal e Log-normal, os parAmetros dos modelos de
Arrhenius e Poténcia Inversa e calcular os limites de confianca dos parametros estimados. O
método dos M.Q., como todo método analitico, indica a precisdo dos estimados atraves do
desvio padrio e dos intervalos de confianca. Este método € utilizade também como uma
estimativa inicial dos parAmetros envolvidos para aplicar o método da méaxima

verossimilhanga o qual para o caso de dados censurados € mais conveniente gue o anteror.

4.3.1 Método dos Minimos Quadrados para a Distribuicio de Weibull com Dados

completos e estressamento constante em Ensaios acelerados de vida

O método ¢é utilizado para ajustar a distribuicio de Weibull, combinado com os modelos
de Arrhenius ou Lei de Poténcia Inversa, estimando os pardmetros do modelo, percentuais,
limites de confianca, fracio de falha e estressamento de projeto. E preciso dizer que o método
nio tem a precis@o do método de estimagdo de Méxima Verossimilhanga (M. V), para ensaios
censurados, que sfo mais comuns nos ensaios acelerados, mas € um método muito facil de
aplicar pela sua simplicidade, nfio requerendo programas de computagio sofisticados. E
utilizado no trabaltho para obter uma estimativa inicial dos parimetros do modelo ¢

distribui¢fo para ser utilizados posteriormente pelo métode de mdxima verossimithanga.

Apresenta-se a seguir o método dos M.(Q. baseado na teoria apresentada no Anexo 1.

I- Dados necessérios:

a) Numero de niveis nos ensaios,{j).

b) Numero toral de amostras no ensaio, (nt).

<) Valores da varidvel carga por nivel X(j), ( temperatura, carga, tensdo, etc.).
d) Nimeros de amostras por nivel,(n{i,})).

el Tempos até falha de cada amostra, t(i,j).

Os tempos até falha por nivel se processam pela expressio.
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Y(1,))=in(t(i,j)) para adistribuicdo de Weibull.

II- Modelo a utilizar

a) Para o modelo de Arrhenius (X(j) = 1000/T(j), onde T(j) € a temperatura em oC.
b} Para o modelo da Lei da Poténcia Inversa, se toma X(j) = In (X(j).

O modelo para o i-ésimo In(t(i,j)) ao nivel X(j), de estressamento seré:

Y(i,j) = LX) +e5 (4.17)

Para i=1, ...nj e j=1, ... I. A variacio aleatdéria o érro e; do In (t(1,j)) tem uma

distribuicdo de valor extremo com media zero e um parimetro de escala desconhecido .
A relacdo linear vida x estressamento serd:
HED) = Yo+ ¥1X() (4.18)
onde W (X(])) representa a média do In dos tempos de vida.

As relagbes de Arrhenius e Lei de Poténcia Inversa sdo casos especiais de (4.18). O
valor do parémetro de locagdo da distribuico de valor extremo & (X(j)) é denominado para a

média coIno:

EXG)=RX()N+057728 = Yo+ ¥ X[ + 05772 8

Sendo este o In do parametro de escala de Weibull O (X(j)), e 0.5772 € a constante de

Euler.

A variacfo aleatoria de ej; tem o mesmo desvio padrao © = 1.283 d =1,283/0, onde

B é o parimetro de forma da distribui¢do de Weibull. Também e; se assume como
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estatisticamente independente. Essa suposicio € utilizada na teoria de regressio pelo método
dos minimos quadrados, Draper ¢ Smith (1981), ¢ para a distribuicio de valor extremo
assumida em Nelson (19903,

A seguir, serd apresentada a estimativa de pardmetros pelo método dos M.Q.:

Primeiramente serdo calculadas as médias do In das observacGes e desvios padrio para

cada nivel de estresse.

Para um nivel de estressamento j tem-se:

1
Ym(j) = (_EY(LJ)) / nj (4.19)

1
SH ={ [ LY - Y2 1/ @ -1}

i=1
3 2 2 3
= {206 - @ Ya))/ -} (4.20)

Aqui a somatdria corre até as nj observagdes ao nivel de estresse j; X(j) tem Vj=nj- 1
graus de liberdade, se nj = 1, X(j) ndo é calculado. Os célculos intermédios devemn ter seis

casas decimais, para assegurar uma preciso aceitdvel nos resultados finats.

Executa-se a Média total para todos os dados:

3
X = ( _El(n(j)X(j)) / nt (4.21)
i=
]
Yo = ((Zln(j)Ym(j)) / nt (4.22)
j=

Cada um deles representa a soma das amostras dividida pelo niimero total .
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A soma quadritica é dada pelas expressdes seguintes ¢ € calculada para as n

observacdes da amostra.

1 n ] m
Syy = _lel(Y(i, D=V ) = Zl'El(Y(i’ D? = (Y ) (4.23)
I=hi= j=li=
i)
Sxx = (2 ({XEN?) - ne(X,,)? (4.24)
j=1
J
Sxy=<ZlnG)X®Ym®> - (X Y ) (4.25)
i

A estimativa dos coeficientes Y o e Y ; seré:

Cy= Sxy/Sxx (4.26)
Co=Ym-Ci Xu (4.27)
E aestimativa do desvio padrio (G ).

S=[(Vi8) + oo +ViSHY V)P (4.28)

onde V= Vi+ ... + Vj=nt - J é o nimero de graus de liberdade, a estimativa do

desvio padrio pela equacdo (4.28) € baseada no érro puro ou replica.
Outro estimador de (O ) pode ser calculado pela expressdo seguinte:
S = [(Syy - CiSxy)/ (a-2))° (4.29)
Onde S é chamado estimador de & baseado na falta de ajuste ( dispersdo dos dados) em

torno da linha de ajuste. Também é chamado de érro padrio estimado. Ele tem V = n-2 graus

de liberdade. Qualquer das duas estimativas de O pode ser usada nos célculos. Para a analise
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dos dados de ensaios acelerados, o estimador S baseado no érro € recomendado; pois tende a

sobrestimar G se a relagdo média vs. estressamento € néo linear.

O estimador do pardmetro de escala de valor extremo O seri:

d=(0.7797) S (4.30)
O estimador do pardmetro de forma da distribuicio Weibull sera:

B=1/d=1283/8S (4.31)

Para um nivel de estressamento X, o estimador M.Q. m(X,) do In (media) M (X(j)) =

Yo + Y 1 X(j) sera:

m{Xe) = Co + C:1 Xo (4.32)
O estimador do pardmetro de escala da distribui¢io sera:
Ol *(Xo) = exp [m(Xg) +0.5772d] (4.33)
O estimador da func¢fo de falha sera:
F* (to. Xo) = 1- exp {- [to/ 0L p*(Xo)I"} (4.34)
Para o nivel de estresse Xg 0 estimador do 100 th percentual Y (Xo) do In (vida) seré:
Yp(Xo) = m(Xo) +[0.53772d + W (P)] 0.7797 S

= Co + Cy X+ [0.5772d + W(P)] 0.7797 S (4.35)

onde U (P)=1In [- In (1-P)] € o 100 % percentual do valor extremo padrio.

O estimador do 100 % percentual da distribuicfio de vida de Weibull sera:
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1o(Xo) = exp [Y(Xo) ] (4.36)

4.3.1.1 Intervalo de Confianca

A precisgo de um estimador é dada por seu desvio padrio e intervalo de confianga. O

limite de confianca aproximado para o In(media) € calculado da seguinte forma:

Para o nivel de estresse Xy m{Xg) = Co + C; Xy € 0 estimador para o In{media) WU (Xp) =
Yo + Y 1X(j). A distribuigio da amostra ¢ aproximadamente normal quando n € grande ¢ tem
uma média igual a o verdadeiro WU (Xp); entdo, m(Xg) serd um estimador imparcial para

L (Xo). A precisdo de m(Xy) € dado por seu desvio padréo.

G (mXe)) = {(1/n) + [(Xo - Xm)*/ Sxx] }° © (4.37)
Seu estimador seré:

S(mXo)) = {(I/n) + [(Xo - Xm)*/ S$xx] }° 8 (4.38)
onde S € um estimador doG e tem V grados de liberdade.

A aproximacio para o 1003 % do intervalo de Confianga para U (Xo) tern limite:

inferior Wi(Xo) = m(Xo) - t(3 , V)S(m(Xp)) (4.39)

superior K (Xo) = m(Xo) + t(y , V)S(m(Xop)); (4.40)

ondet(y ,V)éo0 100 y % = 100(1+y )/2, t percentual com V graus de liberdade.

4.3.2 Métodos dos Minimos Quadrados para a Distribuicio Log-normal e Normal com

Dados completes e estressamento constante em Ensaios acelerados de vida

O método € utilizado para ajustar a distribuicdio Log-normal, combinada com os

modelos de Arrhenius ou Lei de poténcia inversa, estimando os parfmetros do modelo,
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percentuais, limites de confianga, fragfio de falha e estressamento de projeto, a metodologia a

seguir € a mesma do caso anterior.

Se parte da assunc¢#o de que uma amostra aleatdria de n itens sdo testados, at€ que todos

falhem na prova.
I- Dados necessérios:
a) Numero de niveis nos ensaios,(j).
b) Numero total de amostras no ensaio, (nt=nl +n2 +...... +nj. ).
¢) Valores da varidvel estressamento por nivel X(j), ( temperatura, carga, tensio, etc.).
d) Nimeros de amostras por nivel,(n(i,j)).

e) Tempos até falha de cada amostra, t(i,j).

Os tempos até falha por nivel se processam por a expressao.

Y(,)) = 1n (t(i,})) para a distribuigdo Log-normal

Y(1,j) =t(i,)) para a distribui¢do Normal.

Para efeitos do trabalho, considera-se que para a distribuigdo Normal a metodologia € a
mesma vista no item 4.3.1, mudando unicamente as consideracdes anteriores e o célculo das
estimativas de percentuais.

O estimador de percentuais seré calculado da seguinte forma:

Para um nivel de estressamento Xg, o estimador para o 100% percentual np(Xo) = exp

[U(Xo) + Zpo] sera:

Yp(Xo) = exp [m(Xp) +ZpS] =Co+Ci Xo +2ZpS; (4.55)

Aqui Zp € o 100p% percentual normal padrio, Se P = 0.50, ele estima o In. da média.
O estimador do percentual Log-normal 100p% sera:

tp(Xp) = exp [Y(Xo)]



O estimador da funcio de falha serd entgo:

F (to, Xo) = P[(to - m(Xq) /S] = P[(tp- Co- C1 X )/S] (4.56)

Onde ®{] € a fungdo de distribui¢lo acumulada normal padréo, a qual aparece tabelada

(Nelson 1990).

4.4  Desenvolvimento do Método de Maxima Verossimilhan¢a (M.V.) para o

programa “ENSACE”

O método de maxima verossimilhanca € um método versatl, € utilizado tanto para
dados completos como para dados censurados, € aplicado para diferentes modelos, tipos de
dados € tipos de estressamento, também € utilizado para a andlise de modos de falhas
misturados. O método oferece estimadores e limites de confianca dos pardmetros das

distribuicdes e modelos utilizados.

Desenvolve-se a seguir o método para 0s casos de estressamento constante €
distribuicdes de Weibull, Log-normal e Normal e ensaios completos o com censura a direita
ou com censura multipla (mistura dos casos anteriores) e modos de falha simples para os

modelos de Arrhenius e Lei de Poténcia Inversa os quais s2o os mais utilizados.

O método consta dos passos seguintes:

a) Obter a funclo de maéxima verossimilhanca em funcdo dos tipos de dados
envolvidos no ensaio {censura a direita, observado, etc.) e dos parametros do modelo
utilizado

b) Obter as primeiras derivadas parciais da fun¢fo com relacdo a cada coeficiente, com
o objetivo de estimar os parametros que maximizam a funcgio

¢) Obter as segundas derivadas parciais da funcfio com relagdo a cada coeficiente
(matriz das segundas derivadas parciais da funcgio), e calcular os limites de confianca

aproximados para cada coeficiente do modelo e outras quantidades.
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Assumindo que para um item i, seu tempo de falha serd f; e os valores do estressamento

para cada nivel J sdo Xy, Xz, ... , X parai=1, 2 ..., n A fungdo de distribuigdo de
falhas serd F(ti,9 Xi) onde X; = (Xui, Xz, «oeeo , Xji) € o vetor dos valores de estressamento e ¢
= (By; ,.... By) € o vetor dos parimetros do modelo. A func¢io densidade de probabilidade f(t;,

8 X;) = d F(t;, 8 X)/dt; é assumido que existe e que a fun¢do de confiabilidade &, R(t;, 8 Xj) =
1-F(t, 6, X.

4.4.1 Método de M.V. para Distribuicio de Weibull

O objetivo da utilizagdo do método no caso da distribuigcdo de Weibull € a estimagio do

pardmetro de forma da distribui¢@o e dos pardmetros do modelo utilizado.
Para dados completos tem-se:

Sabendo que a funggo densidade da distribuicdo de Weibull €;

21 t?
(0 = B— expl—] (4.61)

P ap

A fungdo de mixima verosimilhanca sera:

ni

Li =[] f® (4.62)
Li =TT P expi-— g (4.63)
1= —exp[——7¢ 4.

- aps aPB

O logaritmo de probabilidades pode ser defimido por:

. B ¢Fd t? ai £ tP
In(Li) = 1n<g B%B expl-—1)= Z,ln( B—O;—ﬁ—exp{—&—-—ﬁ—n (4.64)

p 1 P ?

conhecendo que In(op) =¥, + 1 Xi para a distribuigdo de Weibull , e por tanto



Oy = explYo + V1 Xi) (4.65)

onde Xi € uma func@o do estresse aplicado, e de acordo com os modelos utilizados pode

sSer

Xi=1000/T para o modelo de Arrhenius
Xi = In(Xi) para o modelo Lei de Poténcia Inversa

Substituindo o valor de o na equac@o (4.66) para introduzir os pardmetros do modelo,

obtem-se a seguinte expressio da funcio de méxima verossimilhanca:

LBYoy) = nklogP) -nkBy.-nPy XXi+B-1) 2210;;(5;)- exp(-Bvo)

i=l i=1 jwl

k n

3N exp(—By, Xixt,)" (4.66)

il j=1

onde: k € o niimero de niveis na prova; Xi é o fator de estressamento em cada nivel; n é

o ndmero de amostras em cada nivel.
Y1, Yo 80 0s parametros do modelo utilizado (Poténcia Inversa ou Arrhenius)
B € o parimetro de forma da distribuicio de Weibull;

L ¢ o Logaritmo de probabilidades; e t; o tempo até falha observado para cada amostra

ao nivel de estresse Xi.

Para o caso de dados censurados a direita a fungio de méxima verossimilhanca seré:

0ns

Li = [Ja-Fy (4.67)

=

A func@o de distribui¢do de Weibull sera:

F(t) mi—exp[—(iﬁ] 4.68)

P



substituindo a equacdo (4.67) em (4.66) tem-se:

ns g
Li zH(l—(l—exp[—(«&t—) ] (4.69)
P

j=t
introduzindo os pardmetros do modelo na equagio anterior tem-se:

H]
L(B.Yov1) = L1 (exp[—( I 4.70)
=1 explyo +v{Xi]

Aplicando logaritmo tem-se que, para k niveis de estresse:

k ns
L(B.Yorv1) = _Zl _Zl Ln(Li) (4.71)
1=2] =

Do anterior se pode obter uma expressdo geral que abarque os tipos de ensaios

seguintes:

» Ensaios Completos.
»  Fnsaios censurados a direita.

»  Ensaios com censura miiltipla o misturados.

Para qualquer amostra i, com tempo de falha aleatério t;, valor de carga aplicada Xi, e
pardmetros do modelo Y,,y1, vamos a ter uma fungio de maxima verossimilhanga em fungéo
desses pardmetros.

Se a amostra falha a um tempo t;, sabemos que seu logaritmo natural da probabilidade

Li serd o logaritmo natural da funcfio densidade para o tempo t;, 0 seja:

Li = In(f(t,Yo.y:.X1) (4.72)



Se a amostra € censurada ao tempo t;, tal que ela seja censurada a direita e seu tempo de

falha € superior a t;, entdo o logaritmo natural da distribuicio de probabilidade acima de t;

sera:

= In(1-F(ti,Yo,¥1.X1)) = In(R{t;,Ye,11,X1) (4.73)

ou seja, sera o logaritmo natural da confiabilidade a idade t;.

Cada Li é uma funcio do tempo t;, do par@metro de escala ¢, € da varidvel Xi, para k

niveis de estresse tem-se:

k
In(Li) = ¥ In(L(ti,Yo:¥1,Xi))

i=]

k ni . ns
=3 3 (L. Y07 XD) 3 In(-F(t; 7.7, Xi) (4.74)
=] =l =l

Nesta equagido o primeiro termo corre até ni, ( falhas) e o segundo termo corre até ns,
(suspensdes). Se os dados s3o completos o Gltimo termo € eliminado ao ser ns = 0. Assim €

possivel obter uma expressdo geral para a distribui¢io de Weibull. A fungfo sera:

L ni B t* ns t
LBoy= 3% 3 In(B—7expl~—71) X In(exp[~(-—)"]) {#4.75)
=l =l a o =l )

P p )4

Substituindo o valor de & na equacio (4.75) para introduzir o modelo

k
L(Byoy1) = In(B) _Zlni -p Em Yo+p Xi)+(B-1) Z Zln(tu)
1=

1=] j=1

-B
z{ exp(fo +¥1 X)] {JE (tlk>ﬁ+ 2 (€3] (4.76)

Os valores de ¥, , 1, B que maximizam a equacdo (4.74) sfo os estimadores dos

parametros de méaxima verossimilhanca da funcao; a equacio anterior pode ser simplificada se



¢ encontrado o valor de ¥, ou ¥, que a maximizam. Para isto deriva-se a equagdo (4.76) com

respeito a Yo.

dLi(Bivg,7vy) k k ni ns

oY =B 3 fexplro XD L3 (1 P+ X (P @TT)
a'Y() i=1 =] J::":.l * J:} I

Fazendo algumas transformacgfes elementares em (4.77), obtém-se o valor de v, que

maximiza a fungio para valores de B e y; fixos serd:

Zt}k +2th
= =3 Infexp(~fy, Xi)l(E—p )] (4.78)
pi=m n

Substituindo a equagio (4.78) em (4.76), pode-se obter uma fun¢do de méxima

verossimilhanca reduzida, em fungdo de ey
LB,y =Sgm .In(B) + Ste (B - 1). - Sn .Ln(Srto) - P. v; .Sme (4.79)

onde

k
Sgm = ¥ ni; onde k corre para todos os niveis da prova

=}
Sme = Z ni. Xi
1=1
k¥ ni
Ste= Y, ¥ In(ty); onde ni corre até as falhas
1=
i=1

Srto = too + Tot

Onde too = 2 exp(za) Et(z i p e Tot= 2 exp(za) 2t(1 i) P
i=] j=1 i=1 j=1



sendo za = -y; B Xi

Para estimar os valores de §§ e y; que maximizam a func@o anterior se deve-se utilizar
métodos iterativos, e uma vez estimados 0s pardmetros anteriores, calcula-se por (4.78) o
parimetro Y,. Um possivel método a utilizar seria o método de Newton-Raphson para
equacdes ndo lineares combinado com algum outro método que permita comprovar que o0s
valores estimados correspondem a um maéximo global € nfo a um méximo local da fungio,
portanto primeiramente serdo determinadas as primeiras e segundas derivadas parciais da
funcio com respeito a cada um deles para aplicar Newton-Raphson ( ver anexo 3 para os

fundamentos do método aplicado no programa de computagio).

Primeiras derivadas parciais:

%: (§?§R) + Ste - Sqm (Sol - y; Slo) / Srto - y;Sme (4.80)
dL
F = Sgmp (Fto/Srto) - § Sme (4.81)

k i

onde Fto = Y [X(i)exp(za)lt(i, j)* + §k] BZS{X@) exp(za)] 1, j)°

=l =i =l =i
e:Sol=tl+Totl e Slo=t3+Tof3

k m X i
Onde tl = 2 Zexp(za) t(1, i) P 1n(td, e t3= Z(X(i)exp(za) t(i, 1) b para as

i j= i s

—
5

falhas; para as suspensoes tem-se

k

Totl = 2 iexp(za) 1, 1) P InGtd, i) e Tot3 =

(X(i) exp(za) 1(i, ) °

k 15
=1

=1

[

i=l =1 i

Segundas derivadas parciais

d'L — Sgm
dp*

_ Sqm (So2 -2y, S11++7,°S20) . Sqm(Sol —y,Slo)?

2

) (4.82)

B Stto Srto



d°L _Sgm Slo’ 820
oy,> B Sro®  Srto

0°L _ Sqm[BS11+Slo-y,$.520] Sqmp[Sol -y, Slo]Slo

.0 Srio Srto’

~ Onde S11=t4+Totd; S20=1t5 +Tot5; e So2 =16 + Totb.

Para as falhas

N

X(i) exp(za) t(, i) * In(td, j))

k
4=y
it

1

—
-

k

5 = 2 3 X(1)? exp(za) t(i, 1) °

=t jel

k ni

6= Y exp(z) tj) "[n(tG )T’

=l =

e para as suspensoes

k

Totd = Y iX(i) exp(za) t(i, ) P In(t(i, 1))

=l j=l

Tot5= Y iX(i)"' exp(za) (i, j) °

=1 =]

Tot6 = ) E exp(za) t(, ) P[In(t(, NI

i=l =l

e

(4.83)

Sme (4.84)



4.4.1.1 Valores iniciais para o método de Newton-Rapshon

Para que o método de Newton-Rapshon , ndo tenha problemas de convergéncia, os
valores iniciais dos pardmetros a estimar devem estar proximos da solug@o, e como muitas
vezes ndo se conhecem os valores reais destes pardmetros, serdo utilizados os parimetros
estimados primeiramente pelo método dos minimos quadrados, que € bem ficil de
implementar, ¢ assim obter valores iniciais que estarao bem préximos dos valores reais que
satisfazem a equacdo de maxima verossimilhanga. O programa “ENSACE” oferece essa
possibilidade, primeiramente processa 0s dados utilizando o método dos minimos quadrados,
independentemente do tipo de dado e posteriormente da a possibilidade de fazer os célculos
por méxima verossimilhanga, tomando a saida de minimos quadrados como valores iniciais; o

que funciona como um refinamento dos pardmetros estimados.

4.4.2 Meétodo de M.V, para Distribui¢io Normal (Log-normal)

Desenvolve-se a seguir o modelo para a distribuicio Normal, e para o caso da
distribuicio Log-normal serd expresso o modelo em funcfo da relacio que existe entre a
distribui¢@o Norma! e Log-normal ou seja tendo em consideraciio que o logaritmo natural de
uma varidvel com distribui¢do log-normal com parfmetros § ¢ o tem uma distribuigio
Normal com média | e desvio padrio 6. O que significa que para esse caso se trabalha com o

logaritmo natural dos dados e distribuicgo Normal.

Para distribuico Normal e dados observados ou seja falhas tem-se:

Li= f(Yi,eu enas enj)

Onde {( ) € a fungdo densidade da distribuicfo, e 0y; ..... By; representam os parimetros a
estimar.
2,-1/2 (t-u)
£(t) =(2no~) exp| ———=— |, —eo < <o, (4.85)
262

Para distribuigdo Normal e dados censurados a direita ou seja suspensoes a direita tem-

se:



Li=1-F(Yi, 64 ,.... B); onde F( ) é a fungio de Distribuico de falhas da distribuicéo,

e 03 ,.... Oy representam os pardmetros a estimar.

Li=1-®[Yi-puXi))o]; ®i = P(Zi) € a funcio de distribuicio Normal padrio

acumulada; sendo Yi = In (vida) para distribuicdo Log-normal

A funcio de maxima verosimilhanga seréa:

ni 18
Li = [-Sqm.In(c) - Sc;m In(27) — —; Y ZiZ1+ 3 In(l— i) (4.86)
=l =1l

k
onde: Sqgm = Y, ni; onde k corre para todos os niveis da prova.
i=1
Pode-se desta forma utilizar a equagdo (4.86) para ensaios completos descartando o
Gltimo termo da direita da equacio e para ensaios com censura a direita se tomariam ambos 0s

termos, 08 primeiros seriam vélidos para falhas e o Gltimo para suspensoes.

[Yi-vqo =y (XD)]
8

_ IYi-u(XD)]

Zi ; como: (Xi) = Y4 +y1(Xi) entfo: Zi =
a

Como o objetivo € maximizar a fungdo de méxima verosimilhanga, apresenta-se a

seguir as primeiras e segundas derivadas da funcdo. Derivando a funcfio de maxima

verosimilhanca com relagdoa ¢,v,.¢e v, tem-se:

Primeiras derivadas parciais da fungao.

—g—lé = % (t21 + Tot4) (4.87)
oL _1 (4.88)

“é“y"“" = "(; (13 + Tot3)
0



JL 1

— = (t1 + Totl) (4.89)
d, ©
K ni - K ni K ni
Onde: 21= ¥ X (@z“-1);tl=3% ¥z; 3= 2 X(i}zi para as falhas
i=15l1 i =151 i=1j=1
kK ns k ns x kK ns o
E: Totl= ¥ ¥ s — ; Tot3= Y ¥ X(l)'t%; Totd= ¥ ¥ z1.t4' para
itljzll-@(ZI) §:1j=11‘q)(21) imljz}_i“@(Zl)

suspensoes.

1 -
Onde: 4= exp( 2 ) € a fungdo densidade de probabilidades Normal padrao.
N2m 2

As segundas derivadas parciais da fun¢ao de maxima verossimnilhanga seréo:

3’L 1 oL, 1

= = = () = (—2(13) + 112) (4.90)
dc* c Jdo o
SYI: = E}«;(——Sqm+TOt5) (4.91)
o}
;;I; = —(:—2(—Sm62 +Tot6) (4.92)

3 L 1 dL 1

Yo, O'(aYO)%G‘Z( t1+12) (4.93)
L _ 1oL 1

dor, ooy ol T @9
J°L 1

—— = ——(~Sme + tt21) 4.95
S o (4.95)

kK ni k¥ ns : .2 2 2
Onde: t3 = 2 2z12 : t2 = Z Z [M Zl.t4. + | t4 _ zi< .14
i :1j=} 1 :1j$}. l‘q)(Zi) 1—@(21) (1_@(21))2

I;



8

K ns 7w 42 k 7

TotS= ¥ ¥] ]; Sme2= ¥niXi
{ZS1RT-9G) (1)’ i=1
2 2.2 K ns o2 )
Tot6 = E 2 xi z1t4 Xi“t4 7] = S 3 zi< .4 Zi.t4 2];
13~1I Q) (1-B(zi))? i=1711- ®(zi) (1-®(zi))
k k ns .42
Sme= SniXi; wl= ¥ St Xwm

i=1 =171 1-9@) (1. 0 zi))2
4,5  Testes Estatisticos para comprovar a validade dos Ensaios acelerados

A metodologia da andlise por minimos quadrados assume o uso de um modelo para o
tratamento dos dados. A precisdo dos parfimetros estimados do modelo e dos limites de
confianga depende de quanto difere a relagdo assumida da real. Alguns valores estimados e
limites de confianca sfo bastante precisos, ainda quando a relagio assumida esteja longe de

satisfazer os dados, e em outros casos pode ser bastante sensivel a uma imprecisao no modelo.

Para os casos da distribuicdo Log-normal, Normal ou Weibull pode-se verificar se
existe uma diferenga estatistica significante quanto a linearidade do modelo assumido (relagfo

entre a média e o estressamento aplicado) como segue.
4.5.1 Comprovacio da linearidade do Modelo
A média da amostra pode-se afastar significativamente de uma linha reta pelas seguintes
razdes fundamentais:
e averdadeira relacio néo € uma linha reta.
s 2 verdadeira relagfio € uma linha reta, mas outras varidveis ou fatores provocam o
afastamento.

Como exemplos tem-se.

a) Niveis de estresse imprecisos.



b) Mal funcionamento dos equipamentos de teste;

¢) Amostras de diferentes materiais.

d) Diferentes condi¢des de prova, varidveis que nZc foram controladas de modo
adequado, influenciam na prova

e) Erros de leitura de dados.

) Efeitos combinados de dois ou mais modos de falhas.

O teste serd como segue:

Supondo se tem n amostras distribuidas em j niveis do ensaio, onde ) > 2

O teste estatistico para a linearidade € calculado por:
_ *2 N2 24
F=[n=-2)S == NSTV{j-DS7]; (4.96)

aqui S € o estimado de ¢ baseado no €rro puro, e S* € 0 estimado baseado na falta de

ajuste.
O teste de linearidade sera:

I- Se F < F(l-o; j-2,v) entdio nfo existe uma diferencia estatistica significativa da

ndo linearidade, com um nivel de confianca de 100% .

- Se F> F(1-u;j-2,v) entdo existe uma diferencia estatistica significativa da ndo

linearidade, com um nivel de confianca de 100% 0.

Agqui F(1-¢; j-2,v) € o ponto 1-t¢ da distribui¢do F com (j-2) graus de ltberdade no

numerador, e v = n - j graus de liberdade no denominador.

Este teste € exato para a distribuicdo Normal e Log-normal; para outras distribuicGes ele

¢ aproximado.

No caso de existirem evidéncias da ndo linearidade se devem analisar os dados e 0s

grificos para entender o porque da mesma.



4.5.2 Teste de Bartlett para comprovagio se o Parimetro ¢ da Distribuicio Log-

normal permanece constante

Na anélise dos dados se assume que G permanece constante em todos os niveis de
estresse utilizados no ensaio, ou seja, ele seria independente do estresse aplicado. Se existisse
dependéncia, entdo os estimados e intervalos de confianga dos percentuais seriam imprecisos.
Para o caso dos parmetros do modelo v, e v a relagio u(Xo) geralmente seria suficiente,
ainda quando o dependa da carga ou tensfo aplicada. A dependéncia de o, com o estresse,
poderia ser inerente a caracterfsticas do produto, o que poderia resultar na faltha do ensaio, ou

poderia ser atuarem modos de falhas diferentes no ensaio, em diferentes niveis de estresse.

O teste de Bartlett para a comprovagio de ¢ baseado no método dos minimos quadrados

serd apresentado a seguir:

n; - nimero de amostras no nivel j.
Sj - Desvio padrao no nivel j.
v;j - Graus de liberdade vj=n; - 1

- nimero de niveis no ensaio

O estimado de um ¢ comum sera:

S =[S, + ootV ;S jz)/v]” 2 4.97)
onde: V=V +... +V; ntmero de graus de liberdade

Q=C{vIn(S) - viln{S1) + ... +viln(S;)]} (4.98)
C=4605/{1+ 30{“ - {V—11+ ..... +;3;—«;1«;}} (4.99)

onde o nivel de confianca () aproximado de igualdade de S;j serd:



I- Q < ¥(l- o j-1), S; ndo difere estatisticamente de forma significante com um

nivel de 100% .
II- Q> xz(l— «; j-1), existe diferencia significante, com um nivel de 100% c.

Aqui xz(l— o; j-1) é o 100%(1- o) percentual Chi-quadrado com (j-1) graus de
liberdade.

Quando se cumpre a condicio ndmero II, entdo € preciso examinar os dados, para
determinar como diferem. Se os dados para um nivel de estresse apresentarem divergéncia,

pode-se eliminar esse nivel e analisar os dados novamente.

Qutros testes para comparar ¢ aparecem em Draper e Smith (1931).

4.53 Teste para comprovar se o Pardmetro § da Distribui¢io Weibull permanece

constante

O pardmetro f da distribuicio de Weibull pode ter uma dependéncia com ¢ estresse
aplicado, neste caso apareceram mudangas sistemdticas na inclinagio da reta de ajuste; ou
pode ser que o produto a &rros nos ensaios, ou de amostras insuficientes, [ seja diferente em
alguns niveis, esperando-se uma variagdo aleatéria na inclinagho da reta de ajuste para os

diferentes niveis; caso seja assim, entdo o estimado de percentuais ndo poderia ser feito.

Se a representacdo dos pontos no grifico tipo Weibull, mostra que existe uma

diferenca na inclinago das retas ajustadas, entdio se deve utilizar o seguinte teste estatistico.
I- Ajustar por separado os dados, para cada nivel de carga com dos ou mais tempos
de falhas distintos. Obter o j maximo In de probabilidades para cada nivel pelo método
de maxima verossimilhanga.

- Ajustar o modelo com um pardmetro de escala comum, pelo mesmo método.

[I-  Calcular o teste estatistico da razdo de probabilidades por:



TmZ(Ll Forrenens L;‘»L{)) (4100)

V- Se o parimetro de escala verdadeiro permanece constante, entdo a distribuicio
T serd aproximadamente Chi-quadrada com j-1 graus de liberdade. A melhor

aproximacio serd para grandes amostras, sendo o minimo igual a 5.

Se o pardmetro de escala difere, T tenderia a ter valores muitos grandes, isto pode ser

avaliado por:
* SeT < xz(l* o; j-1), B ndo difere estatisticamente de forma significante com um
nivel de 100% o
x SeT>yl-a; j-1), B difere estatisticamente de forma significante com um nivel de

100% «.

4.5.4 Verificacio através do calculo de Residuos

Para comprovar a adequag@o dos dados a uma distribuicdo assumida, se podem utilizar
vérios métodos. Um deles € a andlise do grafico de probabilidades descrito anteriormente,
onde o grifico deveria seguir uma linha reta de forma razodvel, uma curvatura pronunciada
seria indicador da nfo correspondéncia dos dados com a distribui¢io assumida. Outro método

que pode ser utilizado serd descrito a seguir, Draper € Smith (1981):

O método utiliza a andlise de residuais. Para a distribuicdo Log-normal os residuais

serdo calculados pela equacio.
&= (Yij- Y plng/ (ny- D' (4.101)

onde Y;; € 0 In das observagdesi, e Y ;€ a média das n; In das observagdes ao nivel j de
estresse.

g;; pode ser calculado também pela expressio:

g = [ Yi,j - I‘ﬁ(Xj)] (4.§02)



onde m(X;) € o estimador do (In) da média a esse nivel ou para o casc de dados
agrupados, serd o estimador do (In} da média de todos os dados; m(Xj) = Cp + C; X, e pode
ser obtido dos estimadores de méaxima verossimilhanca. Este método de verificagfo através de
residuos pela equagio (4.102), pode ser utilizado tanto para a distribui¢io de Weibull, Normal
ou Log-normal, nele, cada residual calculado para tempos de censura, € considerado como
censurado, ndo sendo representado no grafico. No método, € utilizado um grifico de

probabilidades que dependera da distribuicio utilizada.

Para a distribui¢do de Weibull e método dos M.Q., os residuais serdo calculados pela
equacdo de ajuste do In dos residuais em torno de uma linha reta. Cada residual do In das

observagdes i num nivel de estressamento X seré:
&= Yig-mO)1/ { 1-(1/n)- [ (K- X7/ S} (4.103)

onde m(X;) € o estimador por minimos quadrados do In da média a um nivel de

estressamento X,

Estes residuais sdo representados num grafico de probabilidades, considerando como
uma amostra simples, este grafico, pode revelar se existe diferencia significativa no ajuste a
distribuicdo escolhida. A gréafica deveria ser uma linha reta de forma razoével, uma curvatura
pronunciada, poderia indicar uma falta de ajuste com a distribui¢dio (modelo). Também
poderia indicar que algumas observagbes estariam erradas, ou que o ensaio ndo foi
adequadamente planejado ou simplesmente, que a relacdo vida x estressamento ndo é

adequada.

4.6  Metodologia para a construcio dos Intervalos de Confianca a partir do método

de M.V.

A seguir serd explicado como estimar os intervalos de confianca para as quantidades de
interesse a partir dos resultados obtidos pelo programa “ENSACE”, ou seja, com os valores

estimados pelo método de méxima verossimilhanga; entenda-se por quantidade de interesse os
valores de uma fun¢@o dependente dos parfmetros do modelo dada por G= Gy, ven¥a) -

Parametros da distribuico e percentuais so exempios deste tipo de fungdes.



1

O estimado da varifncia de G é calculado da seguinte forma:

Calcular as derivadas parciais de G com relacdo aos coeficientes da funggo BG/ oy

n ?

avaliadas a2 v, =¥,,Y; =¥,»- Y, =¥, € formar o vetor coluna:

aG/av,
DG= : (4.104)

aG/on,

O estimador local da variancia assintotica de G sera Var(G ), segundo o explicado no

Anexo 2, para casos multivariados onde estdo envolvidos mais de wm pardmetro, a equacao

para obter o estimado de Var( G ), seré:

3G 8 oG
=] E}Y i=l =l aY aY

——Cov(¥:.7)) (4.105)

F* é o estimador local da matriz da covarincia oferecido pelo programa “ENSACE”; e

DG éa transpostade D G (vetor coluna das derivadas parciais).

Assim tem-se que o estimador do desvio padrao de G seré:
o(G) = [Var(G)]" (4.106)

que € a equacdo utilizada para calcular os intervalos de confianca aproximados do

verdadeiro valor de G.

Um intervalo de (1-a}100% de confianga paraé serd:

G + Zojr/ Var(G) (4.107)



onde Zys € 0 percentual 100 p % da Normal padrio.

Exemplo. Para um modelo Poténcia Inversa-Weibull, geralmente deseja-se estimar o

100%P percentual ao estresse de projeto X, O modelo serd dado por:
Yo(Xo) = In(G(X,)) =9, +9,X, +des,
Derivando a fungéo com relacio a cada parametro
Y, (Xo)/07, =13 07, (X,)/01, =X, 5 07, (X,)/08 =k,

o estimador da varidncia seré:
1
var[¥, (Xo) = [ X, 8, P X, | =
EP

Var(f,) + X2Var(§,) + £2Var(®) + 2X,Cov(§,:9,) + 2 ,Cov(§,;8) + 2¢ X, Cov(§,:9),

sendo €, = In(-In(1-P)) e & = 1/B; sendo X, = - In(V) para 0 modelo da Poténcia Inversa,

onde V € a varidvel estresse.
Os intervalos de confianga para ?P (X, ) serdo:
Yo(X o) = Yo(Xo) =~ Z o 4/ Var(¥, (X, ) e

VoK) = Vo(Xg) + Zq,y o Var(¥, (X))

sup

o percentual de Weibull serd fp(XG)mexp({fp (X,)),e seus correspondentes limites

Serao:

(X o) =exP(¥, (Xo)us)s € 1K), = exp(¥, (X))






Capitulo 5

Programa “ENSACE” para o processamento dos dados procedentes de

ensaios acelerados com estressamento consfante

5.1 O programa “ENSACE”

Segundo a teoria explicada nos capitulos precedentes e tendo em consideragdo a
complexidade dos calculos a partir dos dados dos ensaios acelerados, foi desenvolvido um
programa de computagiio denominado “ENSACE” (Ensaios Acelerados) baseado na
metodologia apresentada. O programa, elaborado em linguagem VISUAL BASIC 3.0
permite processar dados provenientes de ensaios acelerados, em ambiente Windows com
entrada e saida de dados amigavel Na literatura consultada, Nelson {1990}, Freita ¢ Colosimo
{(1997), foram encontradas varias referéncias a programas que fazem estes calculos, cada um
com suas particularidades e diferentes niveis de profundidade. No programa atual tentou-se
agrupar a maioria dos procedimentos de calculo existentes atualmente para processar ensaios
acelerados, incluindo tanto a parte grafica, como a parte dos calculos pelos métodos de
Minimos Quadrados & Maxima Verossimilhanca, e incluindo também testes estatisticos que
permitem ter uma maior seguranca nos resultados conclusivos. Todas essas questdes juntas
constituem uma poderosa ferramenta para auxiliar 0 engenheiro 2 elaborar conclusGes

tecnicamente adequadas, com confianga sobre os resultados obtidos e com maior rapidez

Ma continuaciio sera apresentado o organograma basico para a elaboracéio do programa;
nele podem ser observadas as possibilidades que apresenta o programa, desde a anélise

grafica, incluindo graficos de probabilidades para cada nivel, percentuais, graficos de



residuals tanto pelo método de Maxima Verossimithanga como por Minimos Quadrados, até

os testes estatisticos explicados no capitulo 4.

Programa "ENSACE"

contefido
; B qiﬁ},

Entrada de
Dados
7
i i
Criar Base ‘ Carregar base
de Dados : de dados
¥
) 7 1 ]
Selegio tipo Seleghio Fditar Base

de Dados : das unidades de Dados

:

Seleciio do modelo :
- Arrhenius !

- Poténcia Inversa |

(1 g

8
kﬂ”“j Selecdo da Distribuigdo u Ajuda do
-Weibull ;] programa
-Log-normal ;
-Mormat i’

|

%Céicaias por Minimes é

Quadrados
——
i . 3
Resultados ‘Chalcules por Maxima
Estimados Verossimithanga
Limites de Counfianga | |
f . : L é
Graficos tipo i Testes Estatistices | Resuitados
Modelo Lipearidade Estimados
Percenfuai Parimetros Limites de Confianga
Residuais

3

Grafico de Residuals

Figura 3.2. Fluxo do programa “ENSACE” (continuagfo). Menu Processamento dos Dados.



5.2 Processamenio de dados

Na continuacio do capitulo serd explicado através de exemplos como processar 0s
dados provenientes de ensaios acelerados, nos quais foram utilizados trés ou mais niveis de
estressamento para a realizagdo dos mesmos. O programa permite o processamento dos

seguintes tipos de dados (figuras 5.3 e 5.4), os quais foram explicados no capitulo 3

Ensaios Acelerados

Processamento de Dados provenientes des

i-Ensaies cRmpieins !
7 !

| z-Epsaiss com cepsurs simples |

| *-Easaips com censurs milipla i

Figura 5.3 Janela principal do programa “Ensace”.

a) Dados Completos
b} Dados Censurados a Direita

¢) Dados com Miltipla Censura.

Apresenta as seguintes facilidades para o processamento dos dados.

I- Permiie criar uma base de dados, oferecende a facilidade de salvar como um
arquivo de dados, com extensio .DAT, permitindo selecionar o tipo de dados a
processar (fig.5.4), as unidades a utilizar (fig55) e o modelo (fig. 5.6),(Arrhenius,

Poténcia Inversa) que sera utilizado, para formar essa base de dados deve-se tambeém



classificar os tempos de falha segundo a metodologia que foi apresentada no capitulo 4
{fig.5.8) , ou seja, devem-se classificar as falhas e suspensdes se for o caso. Uma vez

selecionados estes itens, s resta nomear o arquivo no qual serdo armazenados os dados
(fig. 5.9).

Selecione 2 unidade para 2 dugacSo

™ Para Dades com censurs miltinla

! Hivel Mdmero P |
ﬁ = ki i 1 T ]
Selegio do Models  |Auhonius i Juantidade de amostias i !‘Iﬂ 1
R

Himero de Hivels na 3 v — 7
Prova R
RIE: DR

Continuar Emhmarf i LCancelar }

Figura 5.6 ¢ Figura 5.7 Janelas para selec@o do modelo, nimero de niveis do ensaio,
quantidade de amostras por niveis € estresse.



inicio

Entrada de Dadog por Hiveis

Nivel No. Amosa No. 1omP® #€ o ioificacso

| Eﬁﬂﬁ

Adiciona

Figura 5.8. Janela para entrada dos tempos até a falha e sua classificago.

Ii- Permite processar bases de dados ja existentes utilizando as distribuigBes de
Weibull, Log-normal ou Normal, o que favorece a comparagio para selecionar a que
melhor se ajusta a os dados. (Ver fig. 5.2 ¢ 5.4), calculando os estimados ¢ limites de
confianca dos pardmetros envolvidos em cada calculo. Para cada um dos métodos
utilizados, existe a combinac¢io do processamento matematico com saidas graficas que
ajudam ao melhor entendimento e definigio das decisSes sobre a validade dos ensaios
realizados.

[{I- O programa tem incorporado um editor de textos, que permite editar as bases de
dados existentes, nas quais seja preciso modificar os dados, ou a informagdo contida

neste tipo de arquivo.

Em seguida sera apresentado um exemplo tomado de Nelson (1990), para ser
processado pelo programa.

Exemplo: Na figura 5.9 é mostrada a janela de sele¢fo da base de dados nomeada
POTIW DAT, cuja base de dados aparece na figura 5.10, e foram processadas pelo modelo
Weibull - Poténcia Inversa. Os dados referidos sdo tempos de falhas provenientes de um
ensaio acelerado para conhecer a ruptura do isolamento do dleo submetido a uma alta tensdo

elétrica, ou seja, os tempos que aparecem na fig 5.10 representam minutos até a ruptura do



isolamento das 76 amosiras testadas a tensdo elétrica de 26 a 38 KV, sendoc que estas
produzem uma rapida degeneragio e consequente ruptura do isolamento. Aos niveis da tensdo
de projeto, os tempos até a ruptura estdo proximo dos milhares de anos. Os niveis de
estressamento utilizados foram obtidos pelo aumento da tensdo elétrica com a geometria do

eletrodo mantida constante.

Hiome do arquivo: Fastaz: oK

{Potlu. dat Finaceriensaio
ARRZW DAT a = F i Cancelar
ARRIW DAT = — e
ARRLOCT.DAT Pk Fade.
CB3NIV DAT =
CBARRLO.DAT / s .
LGART.DAT Soments nara leitura

Maostrar arguives do tipm Unidades:
| Arquivos Dados (“Datl ¥| | BE1F WASTRAMsers 7|

Figura 5.9, Janela principal da subrotina para selecionar uma base de dados.

2046 -F .89-F
21.02-F F3-F
2266 -F 273 F
434 -F 381 -F
473 -F 888-F
138.0¢ -F  13.95-F
14412 -F  1593-F
1#5.88-F 278-F
194.9 -F 53.24 -F

-

T

82.85-F
89.29 - F
10058 -F
2161 -F

Figura 5.10 Janela com a base de dados a processar.



Uma vez selecionada a base de dados, escolhe-se a distribuicdo para o processamento
dos dados e o programa solicita a0 usuario escolher os niveis de significancia com que deseja
obter os estimados dos limites de confianga para os pardmetros do modelo e da distribuigéo e
para aplicar os testes estatisticos utilizados. No exemplo serfo utilizados niveis de conflanga

de 95% para todos os casos (figuras 5.11 e 5.12).

Selecione o Mivel ds __
Significincia para caloular os Selecione o Mivel de Significancia para
limiies de Eéﬁﬁ%ﬁie}a oz Comprovar Linsasidade do Models

parimetros do modele

Lontinuas i

Continuar E i Lan :
T

Figura 5.11. e Figura 5.12 Janelas para selec@o do nivel de significincia desejada nos

calculos dos limites de confianga para os pardmetros estimados dos modelos

Desta forma os dados sdo processados pelo programa, mostrando inicialmente os
calculos pelo método dos minimos quadrados {fig. 5.13). Aqui se pode verificar que o valor
de B calculado por este método ¢ 0.808233, ou seja pode-se dizer que a razo de falha
decresce com o tempo e que a distribuic@o de vida fica perto da distribuiclio exponencial
(B=1). Além disso pode-se ver que se ¢ desvio padrdc ¢ 1.58683, valor utilizado para calcular
os estimados dos limites de conflanga para os pardmetros do modelo y; e yo, através do
método dos minimos quadrados, ndo € possivel calcular limites de confianca para §. Estes
devem ser estimados a partir dos resultados do método de maxima verossimilhanga como foi

visto no capitulo 4.



Dados DistibuicBes mmpimi  Auds

----------------------------- " Besviiados por Mingres Duadrados ™ oo v e
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i¥ietsibuigio: Wetball | Hodatnr | PaiEncia Greersa | Pardum ¥52¢ de Conflanga
Yaior de Babe: ! 08233 E -~
Lomgiove ———————————
Dragvio P 1 58668 finsavidade = |Resutado do terte]  _______ O T
eeeeem--Parbmetsos de sodely shiizado - - e Residuais (Hivals)
£ stivaada L imdte ind Limgie S Frab s soe Hashiual Haral
Gammaly | 50.446856 L 46.207993 [g 2605719
‘ | i T diis Farking | ResuBades oo 8 iveis
Gaemmal: | -16.390831 j t -20.153472 H -12.628183 |

s nnemee o= Cdlegls pat Mixims Yezosimilhangs — oo

| Caleuio por 3% l

Tabela Dados

Figura 5.13. Janela de resultados por Minimos Quadrados.

Em seguida podem ser vistos os resultados do teste estatistico baseado na distribuigdo F
explicado no capitulo 4, para comprovar a linearidade do modelo (relagdo estresse x vida),
como se pode ver na figura 5.14, o valor calculado para F ¢ 0. 469, e o valor por tabela
F(0.95,5,69) é 235, portanto como 047 < 235 ndo existem evidencias significativas de ndo
linearidade, ¢ apesar do teste ndo ser exato para a distribuigiio de Weibuli. E o valor calculado
de F é bem pequeno, ainda assim, pode-se verificar pelo grafico de percentuais (figura 5.15}

que esta conclusio ¢ verdadeira.

Teste Estatistico da DistrbuicBa F — MNio suste evidencia estatisticamante significante de ndo
Lireanidade, F = 4B9558073304655 . = o valor por tabela & FIG.95) = 2.356585

Figura 5.14. Resultados do teste para comprovar a linearidade do medelo.



Na figura 5.15, estdo representados os percentuais 1%, 63,2% e 99%, para a distribuigdo
de Weibull, como pode ser observado, a tendéncia dos percentuais € seguir uma linha reta, por

tanto €st0 suporta as conclusdes anteriores

Sar  Impries Grdfics  Ajudy
Percentuais: 1% ,632%, 59% Gidfino Tips Weiball - Poténcia nversa
Tempo[mirutos] Hiveis - Escala
& Miveld
108000 H 3 Z Mivsi2
: 1 ° Miveid
10000 ) T F Mivei 4
‘ i * Mivel 5
- 11 % Wivels
1608 : 13 & Mival 7
100 19
n : i
: i %
i A 1
1 : %
Ot z z H j
il %
1 H ia 100 1880 10800  Estresse

Figura 5,15, Grafico de percentuais para a Distribui¢@o de Weibull —Poténcia Inversa.

O grafico de probabilidades da figura 5.16 ¢ obtido pelo procedimento descrito no
capitulo 4, secdes 4.2.1 ¢ 4.2.2; cada nivel de estresse ¢ representado em separado, obtendo-se
o grafico de percentual de falha vs. tempo, para cada nivel, para o modelo analisado
(distribuigdo de Weibull). O parimetro de forma da distribuigdo deve ser o mesmo para todos
os niveis de estressamento, o que pode ser comparado observando se no grafico anterior todas
as linhas que representam cada nivel de estressamento s3o paralelas. Na figura 5.16 pode ser
observada uma variabilidade na inclinagdo das retas em alguns niveis, de forma gque
recomenda-se gue unicamente uma variabilidade sistematica ou extrema na inclinagdo seja
considerada como uma evidencia de que o parimetro de forma ndo seja constante, ou seja que
beta seria dependente do estressamento, caso em que se deveria que procurar uma fungo para

descrever a dependéncia com o estresse. Por outro lado, a quantidade de amostras utilizadas



Rl

no teste tem que ser grande para afirmar que existe diferenca significativa. Por exemplo a
inclinagdo da reta para (26 Kv.) nivel 1, € menor s outras; o numero de amostras nesse nivel
¢ 3, pelo que ndo pode ser tomado como referencia por ser uma quantidade muito pequena; no
nivel (32 Kv.) nivel 4, também ¢ observada uma variacdo na inclinacdo, com relacdo aos
outros nivels, o qual nesse caso poderia indicar que os dados coletados nesse nivel foram
falhos. No caso nfo seja convincente a analise grafica, pode-se usar um teste estatistico de
iguaidade do pardmetro de forma [, baseado no calculo por M.V, para o exemplo em
questdo, pode-se afirmar pelos testes que ndo existe diferencia estatisticamente significativa

entre os parametros de forma estimados.

Grifico Tipo Weibull - Poténcia inversa Miveis - Escala
Probabifidade
L1 S TUTTIRETURTITTT TI AR IR AN
X i Jz i
90 i--.d. <-i- .2. 1 ,r/i; ER B e S PR R A -
¢ Lo X __/u*“_ Ao o4 UV R TN AR 4 Hivell
xiaTIe Nivel 2
0o WP T e T Ty B v
B b---d-- ¥ Tl 144 H- - P 14 SR S & Nivel 3
5 Looage- W e oo obbob 4 4L« 11 R ¢ Mivel 4
A bo--q-- 8% A PO I S35 By 0 N 14 O O N A O Y % Hivel 5
. e HH IR (s - W DA C1 LI N R | R % Nivel
: T a HMivei 7
2 1 .. BT %11 B GO S S S 7N €11 RN S I N -
Te
=
me 1 tIN it f
43nC qooo ? 11 I T
M- oo I 110, 4L
I
A 1 10 106G 1000 10008 100008 Tempalminutos)]

Figura 5.16. Grafico de Probabilidades de Weibull para a base de dados escothida

Na fig.5.17 podem ser vistos os resultados do calcule do Ranking para a construgdo do
grafico da fig.5.16.,0s resultados sdo visualizados pelo programa “ENSACE” utilizando um
“Grid”; como se pode ver existe a possibilidade de utilizar barras de rolagem horizontais e

verticais para acessar os resultados



~ Tabela Ranking e
Hived 3 THivel 4 | Hivael © [ Mia

Suesse | 30 E?; 1 T
Nios

1 774 [B.40391) 27 (4.545455) 19 [3.608247) 3

17.08 {14.912281 & {11.03835] 78 [6.762886] G

3 2048 {23.68421) .63 {17.53247] 95 [13.91753) i

4 Falkivd {3Z.45514) 78 {24.02597] 1.3 {19.07216) 8

5 22.56 {41.22807) 275 {30.51948) 278 (242268} 1.

E 3% 50 391 (37.01259) 315 {29.38144) 1

i 473 158. 771931 9.88 {43.50649) 4.13 {34.53608] 2L

8 138.97 [67.54388) 13.95 {501 457 {33.59872] A3

8 14412 [76.31579] 15.33 [56.49351] 4.85 {44.84538) 23

18 17598 85 0877¥2) 278 (62.38701) 8.5 {50} 2.8

11 184.9 [93.85565) 53.24 {63 43052) 7.35 (55.15454) ER

12 8285  [7R.I7402 801 (60.30928) 3.8

13 83.29 {82 46753] 827 [65.46392] .3

14 160,58 88.35104) 12,05 {70 51 858) i3

15 215 £95.45454) 31.75 {75.7732) 25.

16 3252 180.92783)

17 33.91  (85.08247)

i8 36.71 191.23711)

19 72.89 {96.39175)

0 .
S | o

Contiguar
¥ abalz Bades g inicis i

Figura 5.17. Resultados do calcuio do Ranmking para cada nivel de estresse.

Dades DiswbuicSes fepsmis Auda
*********************************************** Resultadas por Miveis —roeo
Bata [Desvio Pis [Média ohs.
Hiog
H .266985809877885 3 I55206559551628 5.523974055280448
2 _821197383379646 1 144559129501 21 5.32352567 373653
3 L 958704355346041 1. V128982398488 T 2T R08954 2760
4 _SHFI25%831 46396 2198091538884 7 2. 228516539168652
g 754969364242763 1.5252112292226 1.788392748070688
B .889769536694362 1.103907 42363651 _S2245438107068
7 1051495594496 | 391693600237651 1 4243252766289
g
3
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§ Contingias i
f 3 R |
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Figura 5.18. Resultados do calculo para cada nivel separado.



Os calculos também s3o realizados de forma independente para cada nivel pelo método
dos minimos quadrades; na fig.5. 18 sdo apresentados os mesmos para cada nivel separado,

mostrando os valores de 3, o (desvio padrdo) ¢ medias observadas.

Sar hepimi Bréfica Hiuda

Grafico Tipo Webull - Poténeia inversa

Prebabilidade
Miveis - Escala
99 vvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvv A e g T T v A T
N o€
1/ SRS E e T U SN E N D
@ & .
O oo I IU SR R é _____________________ & MNivel 1 210
10 ® @ Nivel 2
Fi B R AR R e R A % R R AR
[T+ SR R S S RRRRACY. [R5 SRR NN SN S o Mivel 3
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& s & Nivel ¥
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Figura 5.19. Grafico de residuais para cada nivel por separado.

Para comprovar o ajuste da distribuicio o programa realiza o calculo de residuais tanto
para cada nivel separado (fig.5.19), como para todos os dados agrupados (fig.5.20). Na
fig.5.19 nfio pode ser vista a segliéncia da representagio para cada nivel, facilidade que o
programa oferece, o qual permite ter uma nog¢do de como ajustam os dados para cada nivel
por separado, como € conhecido do capitulo 4, o ajuste sera melthor na medida que os pontos

estejam agrupados segundo uma linha reta.

Na fig.5.20 se pode comprovar que existe um ajuste adequade da distribuigdo, obtido
por M.Q.
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Figura 5.20. Grafico de Residuais para os dados em conjunto por Minimos Quadrados.

O calenlo por M.V dos residuais ¢ realizado também pelo programa, sendo mais preciso
que o anterior, apresentado na fig.5.27, na qual pode-se observar uma melhor adequag@o dos

dados & distribuicio de Weibull utilizada.

Para acessar o calculo por M.V, tem-se que escolher a opgdo que aparece na fig.5.13, ¢
imediatamente aparecem os resultados como mostra a fig.5.22, onde aparece o valor estimado
da funcio de M.V., e o valor estimado de 3. Para o exemplo §§ = 0.7766, com um desvio
padriic de 0.0683, aparecem também os resuitados da matriz de informag¢do de Fisher ou seja
a matriz das segundas derivadas parciais da fungdo de maxima verossimilhanca, e os valores
estimados dos parAmetros do modelo. Na fig.5.23 pode-se ver a matriz de variancia -
covariancia, a qual é utilizada para obter os valores estimados dos Jimites de confianga como

fo1 explicado no capitulo 4.
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Figura 5.21. Resultados do calculo geral de residuais por Mimmos Quadrados.
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Figura 5.22. Janela de resultados para ambos métodos.
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Figura 5.23. Janela com resultados da Matriz da Varidncia - Covaridncia.

Como outra opgdo do programa, tem-se ¢ calculo dos percentuals para um dado nivel de
estressamento, podendo-se fazer por exemplo uma regressdo para o nivel de projeto. Na
suposigio de que para o exemplo tratado, deseja-se calcular os percentuais para 20 Kv.
(5.24), nesse caso utilizando os dados resultantes dos parimetros estimados por M.V, obtém-
se os resultados apresentados na fig 5.25; pode-se ver que para um tempo de 35 minutos terdo
falhado 0.1% das amostras da populacio e 99% tera falhado aos 1874796 minutos, estes
resultados sfo muito importantes, e sdo geralmente os resuitados que se espera obter dos
ensaios acelerados. Na fig.5.26 apresenta-se um grafico dos resultados dos percentuais para

uma melhor visualizaco dos mesmos.

Porcontuais, X {E stimaddo.

Brog
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Yalor do estresse para m 3 1 701, 775058913658
fazer oz célcwios 4 5 BF24. 82652455432
Cancat 5 10 14465.4410012305
S 20 380261641 71357
7 53.2 262236.9483451568
] &0 484182 881688797
8 a0 F87902 655685002
13 a5 1A77EE 5G9
i1 ag 1874796, 376081 37
2%
|

Figura 5.24. ¢ Figura 5.25, Entrada do nivel de estresse para calcular percentuais e estimado

dos mesmos por Maxima Verossimithanga
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Figura 5.26. Grafico de Percentuais para o Nivel de Estresse Selecionado.

Sar  lmprenr Grdfica  Ajuda

Giahice Tipg Weibull - Poléngcia inversa
Probabifidade

94

FEscala

a ®1if

104

-5 -4 -3 -2 -1 ] 1 2 3 4 5 Residuas

Figura 5.27. Grafico de residuais calculados pelo método de MLV,
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Figura 5.28. Resultado do calculo de residuais por M.V,

Em seguida serio apresentados os calculos para o exemplo anterior utilizando a
distribuiciio Log-normal; o objetivo ¢ definir se os dados ajustam-se melhor a esta

distribuicdo.

Na fig.5.29 aparecem os resultados dos célculos para este casc, na mesma seqiliencia
explicada anteriormente, para o caso da distribuicio Log-normal. S3o mostrados os
parimetros estimados do desvio padriio da distribuicdo o e dos pardmetros do modelo, assim

e

como os limites de confianca calculados por ML.Q. As fig 530 e 531, mostram os resuitados
dos testes estatisticos explicados no capitulo 4, observando-se que para o primeiro existe uma
evidéncia estatisticamente significativa de gue © desvio padrdo nfo permanece constante para
todos os niveis utilizados. O teste de linearidade, também é realizado, mostrando que ndo ha
problemas de ndo linearidade, o qual pode ser comprovado também pela analise grafica de
residuais para dados agrupados nas fig.5.37 e 5.39, os quals se apresentam em uma linha reta,
mas ndo tdo exata como para a distribuigdo de Weibull; pelo que se conclui tambem que €

melhor cbter os resultados processando pela distribuicdo de Weibull come distribuigdo

padrio.
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Figura §.29. Exemplo processado pela distribuicdo Log-normal.
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Figura 5.30. Resultado do teste para comprovar se o desvio padrio € constante.

Teste E statistico da Distibuig8o F ~ N30 existe evidencia estatisticamente significants de nfic
Lineandade, F = 403558073304453 . e o valor por tabela & F{0.85) = 2 3856555

Figura 5.31. Resultado do teste para comprovar a linearidade do modelo.
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Figura 5.32. Resultados do método da Maxima Verossimilhanga

rammaly {rammal Tiesvin
Cramma|  8.22780193617873 || -2.35174257569076 || - 0115294015587 |
Ciammail| -2 35174257569076 || 672706660250525 | | 3.29093557394655E-03 |
Tiesyin | -0115294015557 || 3.29893557394655E-03 | | 3.45664399286321E-03 |

imprimir Cancelar

Figura 5.33. Matriz da Varidncia ~ Covaridncia, para distribuigio Log-normal.
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Figura 5.34. Percentuais estimados para a distribuigdio Log-normal
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Figura 5.35. Grafice de Percentuais para distribuicio Log-normal e valor de estresse de

20 Kv.
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Figura 5.36. Grafico de residuais para niveis por separado.
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Figura 5.37. Grafico de residuais por Minimos Quadrados para dados agrupados
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Figura 5.38. Grafico de residuais por M.V, para dados agrupados.
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Figura 5.39. Grafico de Probabilidades (Log-normal) para os sete niveis do ensaio.
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Neste grafico (fig.5.39), igual ao do caso de Weibull se pode comprovar se o parametro
o da distribuicio Log-normal permanece constante nos niveis de estressamento utilizados,
aqui vale fazer as mesmas aclaragdes que foram feitas para a distribuigdo de Weibull,
recomendando-se inclusive a ndo utilizacdo do nivel de 26 Kv. pela quantidade de amostras

3o pequena utilizada para o ensaio nesse nivel, o qual poderia afetar as conclusdes obtidas.
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Figura 5.40. Grafico dos Percentuais 1%, 50% e 99%, para distribuicdo Log-normal

A figura 5.40 permite corroborar os resultados do teste estatistico scbre a linearidade do

modelo, pode observar-se que os percentuais seguem uma finha reta.






Capitulo 6

Conclusdes e Sugestdes para proximos trabalhos

6.1

Conclusdes

Do trabalho realizado se podem obter as seguintes conclusdes:

O estudo realizado permite estabelecer que esta metodologia € adequada para o ensino
da confiabilidade, no referente aos ensaios acelerados, sendo de utilidade para os
engenheiros e profissionais envolvidos com os problemas de projeto, fabricag@o e

melhoramento da qualidade de produtos industriais, ja existentes ou de novos produtos.

A metodologia apresentada baseada em um tipo de planejamento aleatorizado por
niveis, onde sdo utilizados 3 ou mais niveis nos ensaios e onde cada grupo de amostras ¢
submetido a uma condicio de estressamento diferente, e superiores as condi¢des
normais de uso, € considerada superior as utilizadas atualmente, por utilizar modelos
que consideram a relagio vida x estressamento caracteristica para o tipo de mecanismo
de falha presente, e por considerar as possiveis mudangas nos mecanismos de falhas.
Ela ¢ essencial sobretudo, quando ndo se conhecem dados anteriores dos produtos ou
seja para novos produtos, permitindo analisar se existe mudanca nos mecanismos de
falhas para os diferentes estressamentos utilizados, e portando permitindo a selecdo dos
niveis adequados de estressamento para obter a informagdo sobre a vida dos produtos

em condicdes de uso normal.

O programa apresentado, elaborado segundo a metodologia anterior, permite processar

os dados provenientes dos ensaios acelerados de vida, realizados com 3 ou mais niveis,
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para as distribuigdes de Weibull, Log-normal e Normal e os modelos mais utilizados
(Arrhenius e Poténcia Inversa). No programa, foi utilizado o método dos minimos
quadrados para obter uma estimativa inicial dos pardmetros envolvidos nos célculos,
para posteriormente, ser utilizados nos calculos das estimativas pelo méiodo de méaxima
verossimilhanca, o qual, permite que o método seja mais rapido nos cilculos das

estimativas finais.

Finalmente, pode-se dizer que a escolha do tema foi acertada pela atualidade e
importéncia para 0 melhoramento da qualidade dos produtos nas industrias que desejam
competir no mercado.

Sugestdes para proximos trabalhos

Neste ponto pretende-se estabelecer as questdes que devem continuar sendo

investigadas e desenvolvidas de forma mais profunda para que a metodologia de andlise

apresentada seja mais completa.

As metodologias apresentadas para a estimacio de pardmetros e calculos de intervalos
de confianga a partir do método de méxima verossimilhanga, sdo pouco conhecidas por
engenheiros, e portanto devem ser divulgadas através de estudos de pés-graduaciio para
poder ser aplicadas na industria.

Desenvolver a metodologia para outros modelos gerais onde existam outras varidveis,
como por exemplo o modelo de Eyring que permite combinar mais de uma varidvel de
influéncia.

Desenvolver a metodologia de andlise para casos onde se apresentem mais de um
mecanismo de falhas nos ensaios de componentes ou sistemas.

Determinar equagSes para casos onde o parAmetro caracteristico da distribuigo, ou seja
que deve permanecer constante (exemplo B, para a distribuicio de Weibull e ¢ para a
distribui¢do normal ou log-normal), tenha uma dependéncia do estressamento aplicado.
Desenvolver trabalhos sobre otimizagio dos planejamentos de ensaios, vinculados com
0s custos da realizacio dos mesmos.

Vincular estes trabalhos com industrias para que cumpram o objetivo para o qual foram

desenvolvidos.
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Com a finalidade de otimizar o programa, deve-se desenvolver equacdes para calcular
os dados das tabelas Chi-Quadrado, T-student, distribui¢do F ¢ Funcio de distribui¢io
normal padrio.

Realizar programas de computac¢io para calcular os pardmetros das distribuigdes pelo
método de méaxima verossimilhanga em casos de ensaios normais, pelas vantagem do

mesmo com relacio ao método dos minimos quadrados.
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Anexo 1

Método dos Minimos Quadrados

Para explicar os fundamentos do métedo, supondo que € desejado ajustar a curva
Y =h(X;¥,.v,) -(figura 1), dependente de dois parimetros, Yo € Y1, para n pares de pontos,
(XY, (X2.Y2): oo (X5 Yn) A altura da curva a X € h(Xiye,Y1) e 2 altura dos pontos
observados € Yi. A distancia enire estas alturas € [Yi - h(Xi, Yo.y: )] € o quadrado desta
distancia, é de alguma forma, uma medida de quanto de errado pode estar o ajuste dos pontos.
No método dos minimos quadrados, os parmetros Yo e y; sdo selecionados de forma a
minimizar a suma de quadrados das n distancias, de aqui o nome do mesmo, Hogg (1992);

assim sio encontrados os valores de Yo € v, que minimizam a (1.1):

Y =h(Xiyor) T

h(X1)
Y1

Figura I-1. Gréfico de ajuste.

2
3]

S(o,Y) = ,El[Yi—h(X;;vg,yl)] (LD
i=



P puge )

No caso especial, quando h(X,yo,71) = Yo + 71X, entfio é uma funcgfo linear de X, e tem-

se que a expressdo (L.1) sera:

n, 2
S(q.¥,) = _21 [Yi-v, -v,X,)] 1.2)
1z

calculando as duas primeiras derivadas parciais e igualando a zero, obtém-se:

aS(YO 7?1) E ’)(Yl YG "'Y;Xl)(””]-) —_ O (13)
aVG i=1

98Cro. 7)) _ 3 2(Yi -y, —y,Xi)(=Xi) =0 (1.4)
3‘{1 1=1

Estas duas equagdes lineares em ,y € v sdo equivalentes a:

ZYI =ny, +(2 Xi)y, =0 (L3)
1=1

EXIYI = ( EXI)YO +(§: Xi? )y, =0 (1.6)
i=1 i=1 1=]

Multiplicando a primeira equacfio por ZXI a outra equagio por n e combinando estes

dois resultados (esto elimina o termo v; ), € obtém-se a solugdo, chamada{zl , para vy,

g, = ny XiYi - (¥ Xi)(¥ Y1) _ 2 XY - (3 Xi)(T Yi)]/n

(L7
a1 Xi2 - (3 xi)2 Y Xi% - (3 Xi)% /n

substituindo este valor na equagio seguinte:



L

1 n
TYi=ny, + (,EIXi)v} =0 (1.8)
i=1 i=

obtém-se a solucio para ¥, denominado 7,

=T TXiYi—-EX)E YDl/n (}7;) (L9)
’ Y Xi% —($Xi)> /n
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Anexo 11

Método de Mixima Verossimilhanca

O método de maxima verossimilhanca € utilizado com o objetivo de avaliar ou otimizar
o ensaio, ele pode ser utilizado para analisar dados provenientes de ensaios completos ou
ensaios com censura. Este método pode ser aplicado para muitos modelos, tipos de dados e
tipos de estressamentos, também pode ser utilizado para a andlise de dados com modos de
falhas misturados. O método prevé estimadores e limites de confianga para os parimetros do
modelo, assim como outras quantidades de interesse. A utilizagio do mesmo € complexa se
no sio utilizados sofisticados programas de computa¢fo para o processamento dos dados. O
programa de computagdo apresentado no presente trabalho, utiliza o método da méxima
verossimilhanca como uma opgio para determinar os parametros da distribuicdo e os
parametros do modelo ( Arrhenius ou Lei de Poténcia Inversa) utilizado, tanto para ensaios

completos como para ensaios com censura a direita ou com censura miltipla.

Fundamentos do método: A teoria do método em principio € simples, nele adota-se que
as estimativas dos parimetros 3o os valores que maximizam a probabilidade de ser obtida a
amostra observada. Para obter estimadores de méixima verossimilhanca € necessério conhecer

a distribui¢io da varidvel em estudo.

Por exemplo considere-se a determinagdo dos estimadores de maxima verossimiihanga
da media (u) e da varidncia (0‘2) de uma variavel aleatéria (X), com distribuicdo normal com
base em uma amostra aleatéria de n elementos. Neste caso a probabilidade de obter-se um

valor Xi na amostra é dado pela funcio densidade de probabilidade:



LS

f(Xi) =

1 (Xi—uw)?
exp| - ————
< 2mo’ P 20°

Como as observagGes sio independentes, a densidade de probabilidade de obter-se os

({L.1)

valores X1,X2....Xn da amostra sera:

3 = oK - 2
LKL, ... X, 1, &) = F(XD.ECR)....... £ (K =] | _Ri-w)

H
ex 1.2
il oy 2nG? p{ 20° } (2

Esta € a fungfio de médxima verossimilhanca da amostra.

Os estimadores de médxima verossimilhanca de |t e 6° s3o os valores que maximizam o

valor de L(X1.X2,....Xn,u,6%).

Como o logaritmo € uma fun¢fio mondtonica crescente, os valores de e o que

maximizam L(XI1,X2,....Xn, i, %) também maximizam a:

InL(X1,X2,....Xn,u,0°)=f(X1) + {(X2)+.... +{(Xn) (iL.3)
Xi _ 2
L(Xl,X.’Z,....Xn,u,csz)2~-§~1n2n—§1n0‘2——Z(Eg;&w (IL4)

para resolver esta equagdo € preciso obter as derivadas parciais da fungdo com respeito
a0s pardmetros [ € O , ou seja, os valores de [ e 6 que maximizam a equacdo (11.4), serdo os

valores que satisfazem as equacdes (I1.5) e (IL6):

aLi_, (IL5)
do
dLi _ (IL6)
du

a solugdo para este caso pode ser encontrada de forma explicita, néo assim para outros

casos, sobretudo, quando se estd em presenca de dados com suspensdes, sendo necessirio
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utilizar métodos iterativos para encontrar os estimadores dos parimetros envolvidos na
funciio. Depois de encontrar a solugfio das equagdes (IL.5) e (I1.6), pode-se confirmar que
esses valores maximizam a funciio de maxima verossimilhanca. Determinando as segundas
derivadas parciais da fungfio e avaliando para os parémetros estimados, de ser negativa, entdo

serdo valores correspondentes a um méximo local.

Matriz de Informacio de Fisher

Os valores da matriz de informagio de Fisher, sio os valores negativos esperados da
segunda derivada parcial do Li com relagio aos pardmetros da funcdo, essa informacio de
Fisher serve para obter a varidncia assintotica dos par@metros estimados. A variincia é

utilizada para obter os limites de confianga aproximados dos pardmetros e fungdes.

[ o’Li 9L
2 oo
Fe ou Hoo I
L 9L
dudo do’

Como pode-se observar, a matriz F ¢ uma matriz simétrica de PxP, das derivadas

parciais negativas.
Matriz da Variidncia — Covarifincia

O imverso da matriz de informacio de Fisher € o estimador local da matriz de variancia

- Covaridncia

S {var(p«) cov ar(u,d)} L)

covar(u,o) var(c)

onde V é o estimador da verdadeira (assintotica) matriz de covariancia.
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Para determinar os intervalos de confianca aproximados dos valores de M e o, se atiliza
o érro padrio dos valores de K e © estimados, que constitui o desvio padréo da distribuicfio

normal assintotica. Seu estimador sera:

S(u) = yvar(u) e S(o) = /var(o) (11.9)

Intervalos de Confianca

Utilizando o estimador do desvio padrio, é possivel calcular um intervalo de (1-0)100%

de confianga aproximado para os parimetros estimados como segue,
limite inferior para u:
Wi =W - Zan S (IL.10)
limite superior para u:
Be= W+ Zopz S(W) (L11)
onde W' e S(1)sdo os valores esperadosde peo.

Quando o objetivo é calcular os intervalos de confianca para uma funcdo dos

parametros § = g(u,0), procede-se da seguinte forma.
O estimador de méxima verossimilhanca para 6 é 6 = g({1,6) , propriedade que tem os

estimadores de méaxima verossimilhanca. Para obter os intervalos de confian¢a para 6, €

necessario obter uma estimativa do seu desvio padrio.

O estimador da variancia de 8 ¢ calculado da seguinte forma:

~

Calcular as derivadas parciais de 6 com relacio aos coeficientes da fun¢io aé/ayn .

avaliadas a ¥, = {l.¥, = & e formar o vetor coluna:
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Déb= F?/ aﬂ (IL12)
36/,

O estimador local da varidncia assintética de 9 sera,

Var(§)=D6 F' D6 = 2 Ew 7 )+ 2223\?—%—(:0 @99 (11.13)
i=1 =1 j»1

Onde F! é o estimador local da matriz da covariéncia; Db éa transposta de D6 {vetor

coluna das derivadas parciais).
Assim tem-se que o estimador do desvio padrdo de 0 seré:
S(8) =[Var(6)]" (IL14)

equagiio utilizada para calcular os intervalos de confianca aproximados do verdadeiro

valor de 6.

Um intervalo de (1-00)100% de confianga paraé seré:

6+ Zor S(B) (I1.15)

onde Zy» € o percentual 100p% da distribui¢do normal padréo

Probabilidades para cada Tipo de Dado

A probabilidade de uma amostra, ¢ a probabilidade do valor observado da varidvel
dependente (usualmente a vida). A varidvel dependente pode ser observada apresentando um

valor exato ( falha) ou ser censurada no intervalo. Assim a probabilidade da amostra para cada

tipo de dado serd como segue:



4y

Para valores de falha observados: Sob a suposicio de que 2 amostra 1 tem um valor

observado Yi da varidvel dependente. Entio sua probabilidade seré:
Li= f(Yi,(pli yasen ({)ni) (HIG)
onde f() € a fungfo densidade de probabilidade da distribuicdo assumida, e Qq; ,.... @y

sd0 os parametros da amostra . Li € a probabilidade de falha observada a Yi.

Para Dados Censurados a Direita: Se a amostra i, tem uma variavel dependente

censurada a direita a Yi, tal que seu valor é maior que Yi. Sua probabilidade ser4 ento.
Li=1- F(Yi@j..... Q) (I1.17)
A qual constitui a probabilidade de que a vida da amostra seja maior que Yi.

Para Dados Censurados a Esquerda: Se a amostra i, tem uma variavel dependente

censurada a esquerda a Yi, tal que seu valor é menor que Yi. Sua probabilidade seré entiio.
Li = F(Yi,01i ».... Onp) (I1.18)

A qual constitui a probabilidade de que a vida da amostra seja menor que Yi.



Anexo H1

Métodos para maximizacio de equagdes nfo lineares

Método de Newton — Rapshon modificado

O método de Newton ~ Rapshon, para procura de solugdes de equagdes, € amplamente
utilizado em software, onde & necessdrio maximizar, devido fundamentalmente a sua
simplicidade. Em estatistica o método € utilizado para solucionar equagdes de probabilidades,
fundamentalmente as equagdes de maxima verossimilhanca, para encontrar os estimados dos
parametros envolvidos nas equagdes, (pardmetros do modelo que relacionam o estressamento
x vida, e da distribuicio de vida utilizada), muitas vezes € utilizado em sua forma mais
simples, em casos por exemplo, onde a equacio de M.V. depende de duas variaveis, para
outros casos mais complexos € necessario combinar Newton — Rapshon com outros métodos
que garantem a convergéncia. Em todos os casos o método trabalha bem se os parametros
iniciais estfio perto da solugdo, ou seja dos estimados de maxima verossimilhanga. A seguir

sera explicado de forma breve em qué consistemn.

Seja um sistemna de equagdes nao-lineares do tipo:

LD

onde ,X,, X, X, € um conjunto de vetores n — dimensionais,



LrrL

X2

X=1 (II.2)
XD

similarmente, f,,f,,......f,, € também um conjunto de vetores n — dimensionais,(vetor

funcao):

fl
f,

f=|. (II1.3)
f

Entéo o sistema 1 pode ser escrito como:
f(x)=10; (L4

para O caso em questdo a fungdo f(x) € a fungio das primeiras derivadas parciais da
funcdo de méxima verossimilhanga, ou seja 3 L(wyyov1)ow ; d Loy 1) 3y, ;
o L{w;Yoy1)/ 3y, (ver capitulo 4); w representa o parimetro caracteristico da distribuicgo

utilizada e o1, s80 os pardmetros do modelo. Portanto logo de sucessivas aproximacdes

pode-se resolver o sistema (3.6), encontrando os valores estimados do vetor x como:

2=11, (IIL5)

0s quais serdo os valores que satisfazem as equagdes seguintes:

oL(w,¥,.Y,)
o

IL(0.Y,57;)
&,

IL(®,Y,.7,) _0
v, J

=0

=0 = VL(w;Yoy1) (111.6)




onde VL(w;YoYy1) é o gradiente da funcio de méxima verossimilhanga.

Para a primeira aproximagao tem-se que:

X; = (O, Y0 Yu)

as sucessivas aproximagcdes sdo obtidas como:

{Xi }= {Xi—l }+ O {d}i-z

onde

{d}a—z = [VzL(m’Yae'Yl )it ]‘i{VL(maYn Y )}g,,,}

o é um valor entre O e 1 tal que :

L{wYoyih + O {d}; > Lew, Yo, ia

L B

(I1L.7)

(1L.8)

(111.9)

(111.10)

E VL(®0:yoy:) é a matriz das segundas derivadas parciais da fungio de méxima

verossimilhanga.

8260 Y, Iy
2 %L 3*L L
AY) L(w:YO?Y})_ 3\’0&3 az,y aYOY}
o]
A L
e e 92y,

(IIL.11)

A matriz das segundas derivadas parciais negativas da fungio de maxima

verossimilhanca é denominada Matriz de Informacéo de Fisher (Anexo II), a qual € utilizada

para calcular a matriz da varidincia—covarifncia dos estimados de M.V. e os intervalos de

confianca dos parimetros estimados.
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A verificacio da condigfo (3.10) € essencial para lograr a convergéncia da fun¢io. Em
cada passo € necessério verificar, que 0s novos valores de x incrementem a funcdo de maxima
verossimilhanca, se isso ndo acontece, devem-se procurar novos valores de x, obtendo, ao
final da procura, os valores estimados dos parimetros envolvidos, ou seja, que satisfazem a
fungéo de maxima verossimilhanca, equivalentemente, para estes valores estimados, a matriz
de informacdo de Fisher deverd ser positiva—definida. Como se pode ver, para aplicar o
método € preciso inverter a matriz (3.11), para isso utiliza-se 0 método de decomposi¢io de

HouseHolder, o qual pode ser encontrado em, HouseHolder (1975).
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