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Resumo

Testes de degradagdo sdo uma alternativa aos testes de vida nos casos em que a falha estd
associada a alguma medida de degradacdo do produto. Quando a degradacdo € muito
lenta, varidveis de estresse s@o incorporadas para acelerar a degradacio e,
consequentemente, a falha. Esse trabalho faz uma revisdo dos métodos de andlise desses
testes, que pode ser realizada mesmo na auséncia de falhas. Uma aplicacdo do desgaste

da roda de trem € apresentada.

1 Testes de Degradacao

Em alguns estudos de confiabilidade, a falha do produto ocorre como conseqiiéncia da
degradacdo de alguma(s) caracteristica(s) e o tempo de falha T € o tempo em que essa
caracteristica atinge um nivel critico Dy. Nesses casos, vérios produtos sdo acompanhados
ao longo do tempo (t) e as medidas de degradacdo (y) de cada um deles sd@ao tomadas.
Esse tipo de estudo é conhecido como Teste de Degradacao. A andlise dos dados obtidos
fornece uma estimativa da distribui¢cao do tempo de falha do produto e, assim, as figuras

de mérito de interesse podem ser obtidas.

Os testes de degradacdo apresentam algumas vantagens em relacdo aos testes de vida

acelerados usualmente utilizados em estudo de confiabilidade:



® A andlise dos dados pode ser realizada mesmo que nenhum item tenha falhado, o que

implica em redugao do periodo de teste.

¢ (Quando o ndmero de falhas é pequeno nos testes de vida, os dados provenientes do
acompanhamento da queda da performance do produto ao longo do tempo serdo muito

mais informativos, produzindo estimativas mais acuradas.

® Por meio dos testes de degradacdo, € possivel conhecer a trajetéria do produto até a
falha. Esta informacao nos auxiliard na adoa¢ao de medidas de melhoria que prolonguem
a vida do produto. Desta forma, os testes de degradacao refinam o conhecimento que o

pesquisador possui sobre o modelo de falha do produto.

Entretanto, os testes de degradacdo apresentam algumas desvantagens:

e Para alguns produtos e materiais ja foram propostas possiveis varidveis de
performance e tipo de falha, como revisa Nelson (1990). Porém, em muitas aplicacdes,

relagdes de engenharia para descrever a degradagdo ainda nao foram desenvolvidas.

® Quando as relacdes de engenharia estdo bem definidas, o planejamento do teste e a
andlise ndo sdo simples e demandam rotinas computacionais que ndo estdo

implementadas na maioria dos softwares comerciais.

1.1  Modelo de Degradacao

Suponha que n unidades dos produtos sejam acompanhadas ao longo do tempo. Seja y;; a
medida da degradacdo da unidade i no tempo j. Os tempos de medi¢ao ¢;, 1,...,t; N30 S0
necessariamente 0s mesmos para todas as unidades, nem s3o necessariamente
eqiiidistantes. O tempo ¢ pode ser o tempo real (cronoldgico), o tempo de operagdao ou

outra medida como o nimero de quilometros, nimero de ciclos etc.



Durante o tempo de acompanhamento, a falha pode ou nao ocorrer. Nos casos em que a
falha ocorre em ¢ < t;, ndo sdo realizadas medicdes apds t. Dessa forma, seja m; < s o

nimero de inspecdes possiveis em casa unidade i.
O modelo para explicar a degradacdo do produto pode ser assim definido:

Yy =Dy +&,

i=12,..n;j=L2,..m

em que D, = (tl.j, Bisees ,Qk) € o padrdo de degradacdo da i-ésima unidade no tempo ¢; €

L

g ~ N (0, Gj) € o erro aleatério associado a i-ésima unidade no instante t;. A forma de

D;; deve ser baseada em modelos da literatura, modelos fisico/quimicos apropriados ou

em andlise empirica. O vetor (/f,,..., 8, ) possui k pardmetros desconhecidos para cada

unidade i, que podem ser aleatérios (variar de unidade para unidade segundo uma
distribuicao de probabilidade) ou fixos (comuns a todas as unidades). Em geral, k = 1,2,3

ou 4.

Visando estimar os pardmetros do modelo, consideremos que o vetor de pardmetros 3
segue uma distribui¢do normal multivariada, com vetor de médias Ug e matriz de
variincia-covariancia > g. Para os efeitos fixos de B, o valor respectivo da média g serd
igual ao proprio efeito e as respectivas variancias € covariancias que envolverem esses
efeitos em 2g serdo iguais a zero. Assim, a fun¢iio de verossimilhanca para o modelo

Yy =D;+&

o i=12,.,n;j=L2,.,m €

L(45.%5.0, |dados)=f[j...j{Haicp(;y)}xfﬁ(@1,...,@k;ﬂﬁ,zﬁ)d@l,...,d@k (1)

=1 Ye

i=l —oo  —oo

em que ¢ =[yij _D(tzj’lgil""’ﬁik )]/O'g efy (ﬂil""’ﬁik;luﬁ’z’ﬁ) ¢ a fungdo densidade de

probabilidade normal multivariada (detalhes e explicacdes em Palmer et al., 1991).



A maximizacdo de L € extremamente dificil, principalmente nos casos em que D(¢) ndo é
uma funcao linear. Entretanto, ja existem fungdes como a Ime (linear mixed effects
models) e nlme (nonlinear mixed effects models) implementadas em softwares como S-

PLUS e R (Pinheiro e Bates, 2000).
1.2  Distribuicao do tempo de falha

A distribui¢d@o dos tempos de falha F(z) pode ser definida a partir de D;; e do nivel critico

Dy, pois uma unidade do produto falha no tempo ¢ se seu nivel de degradacdo atinge Dy:

e F(t)=P(T<t)= P(D(t,,Bl,...,,Bk)Z Df) se D(t) é crescente, ou seja, se as medidas

de degradagdo crescem com o tempo;

. F(t)=P(TSt)=P(D(t,,81,...,,8k)£Df) se D(t) é decrescente, ou seja, se as

medidas de degradacdo decrescem com o tempo.

Segundo Meeker e Escobar (1998), a distribui¢ao de T pode ser obtida através do Método

da Aproximagdo ou do Método Numérico.

1.2.1 Método da Aproximacao

Ajustamos o modelo Y = D(t)+ ¢ para cada unidade da amostra pelo método de maxima

verossimilhanga ou minimos quadrados, obtendo as estimativas do vetor (8,,.... 5, ) -

Para D(t)=/f,+t, por exemplo, os pseudo tempos de falhas sdo dados por

A

A D, - i . . . iy
t =IA—'BO, i=1,..,n e, juntos, podem ser utilizados para estimar F(¢) utilizando os

B

métodos usuais de confiabilidade.



Apesar de ser relativamente simples, esse método sé é adequado quando a forma de D(?)
for relativamente simples (de preferéncia linear), o modelo ajustado for aproximadamente
correto, o volume de dados coletados for suficiente para estimar o vetor B; com precisio,
a magnitude dos erros for pequena, e o tempo de falha estimado ndo for muito além do

tempo de encerramento do teste (Meeker e Escobar, 1998).

Além disso, o método da aproximagdo apresenta algumas desvantagens: ignora 0s erros
de predicao dos pseudo tempos de falhas e nao considera os erros envolvidos nas medidas
de degradacdo observadas, a distribuicdo dos pseudo tempos de falha em geral nao
correspondem a distribuicdo induzida pelo modelo de degradacdo e, em algumas
aplicacdes, a amostra ndo contem informagdo suficiente para estimar todos os
parametros, sendo necessdrio ajustar diferentes modelos para diferentes unidades para

prever o tempo da falha (Meeker e Escobar, 1998).
1.2.2 Método Numérico

Estimando pg, 2 e ng, podemos estimar F(#) numericamente usando simulacdo de

Monte Carlo, de acordo com o procedimento abaixo:

¢ Gere N (N=10", por exemplo) realizacdes (b,,....b,) de (... 3,) a partir de uma

distribui¢do normal multivariada de média pg e matriz de variancia-covariancia 2 g.

e Calcular os N tempos de falhas correspondentes as N realizagdes de (f,,.... 5, )
substituindo os valores (b,,...,b,) em D(t) e encontrando o tempo em que a trajetdria

atinge o nivel critico (falha). Nos casos em que D(t)=f, + S, por exemplo, o tempo de

D

—b,.
falha de cada realizacdo i pode ser encontrado por ¢, = U

1i

e A distribuicdo dos tempos de falha F(t) pode ser entdo estimada por:



P (1) Nimero de trajetorias cujo tempo até D, <t
t)= : )
N

1.2.3 Intervalos de Confianca Bootstrap

Como ndao hd método simples para o cdlculo do erro padrdo de F (1), a obten¢do de

intervalos de confianca para os percentis de interesse € possivel através da utilizagdo do
método Bootstrap (Efron, 1985), de acordo com o procedimento descrito a seguir

(Meeker e Escobar, 1998):

1. Utilize os dados de degradagdo das n unidades testadas para encontrar ,&ﬁ,i 5 €0, .

2. Realize uma simulagdo Monte Carlo de f utilizando /1, e )y 5 ¢© calcule F () para

valores desejados de .

3. Gere um nimero B grande de amostras (B=4000, por exemplo) de amostras bootstrap e

estimativas bootstraps F *(t) correspondentes como a seguir:

o Gere uma reamostra de n realizagdes do parametro aleatério ﬁ i i=1,...,n,

cada um com distribui¢do normal multivariada com parametros [, e X;.

o Calcule n trajetérias de y, =D (tij, i ) +¢, além do tempo final do estudo,

onde os erros sdo independentes simulados de uma distribuicdo N (0, 6‘82) .

o Utilize as n trajetdrias para obter as estimativas bootstrap [; e X ;.

*

o Realize simula¢do Monte Carlo para obter F* (t) a partir de ,&; el 5

4. Para cada valor desejado de ¢, o intervalo de confianca € obtido como a seguir:



o Ordene em ordem crescente as estimativas bootstrap F (1) ey F (1)

1 B

obtendo ﬁ*(t)(l) ,...,ﬁ*(t)(B).

o De acordo com Efron e Tibshirani (1993), os limites inferior e superior de

um intervalo de 100(1-a)% de confianca sdo

em que /=Bx®[ 207 (q)+D' (@/2) |, u=Bx®[ 207 (q)+ D' (1-a/2)]

e g é a proporgio dos B valores de F*(r) que sio menores que F(t). Usar

q=0,5 equivale a usar o método do percentil bootstrap.
1.3  Aplicacao — Desgaste das rodas de trem

Foi realizado um estudo para determinar o tempo médio de vida (em mil km) das rodas
de um trem. Cada trem analisado possui quatro vagdes — 1 vagdo maquina que empurra
ou puxa e outros 3 que sdo puxados ou empurrados. Cada vagao tem 4 eixos com 2 rodas

cada (8 rodas por vagao).

O diametro inicial das rodas é de 966 mm e o didmetro minimo aceitavel é 889mm, ou

seja, as rodas que chegam a 889mm sado substituidas por novas.

Foram selecionados 14 trens aleatoriamente e o acompanhamento do desgaste das rodas
do vagido mdquina foi realizado a cada 50mil km, até 600 mil km rodados. A Figura 1

apresenta os resultados observados em uma roda.
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Figura 1: Didmetro da roda de 14 trens

A figura demonstra que, aparentemente, a degradacdo do diametro da roda dos trens

ocorre linearmente.
1.3.1 Estimacao de F(t) utilizando o método da aproximacao

Para cada um dos trens em estudo, ajustamos um modelo de degradacao do tipo
y; =D, (t)+8ij =B +:B1it+€;j'

A partir das estimativas dos pardmetros do modelo, podemos obter os pseudo tempos de

falha (tempo que a roda se desgastaria até Dy= 889 mm) de cada trem:

tA _ Df _,Bu

i N
1601'



A Tabela 1 apresenta as estimativas para os pardmetros f (intercepto) e f; (inclinag¢do) e
dos pseudo tempos de falhas de cada trem, obtidos através do software R. O modelo

ajustado de cada trem € apresentado na Figura 2.

Tabela 1: Estimativas do intercepto, da inclinagdo e dos tempos de falha da roda dos 14 trens

Trem Intercepto Inclinacao Pseudo tempo de falha
1 965,2 -0,0317 2406
2 965,2 -0,0384 1984
3 965,3 -0,0555 1375
4 965,3 -0,0749 1018
5 965,3 -0,1134 673
6 965,3 -0,0778 981
7 967,9 -0,0781 1010
8 965,2 -0,0426 1789
9 965,3 -0,1061 719
10 965,3 -0,0664 1150
11 965,4 -0,2138 357
12 965,5 -0,2766 276
13 962,4 -0,0876 838
14 965,3 -0,1407 542
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Figura 2:Modelo ajustado de cada trem



Através dos pseudo tempos de falhas, podemos utilizar as ferramentas usuais para
estimacdo de F(¢). O estimador nao paramétrico de Kaplan-Meier foi utilizado através do

software Minitab. O gréfico da funcdo de confiabilidade R(t)=1-F(t) é apresentado na
Figura 3.
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Figura 3: Fungdo de confiabilidade utilizando os pseudo tempos de falha

Para uma andlise paramétrica, papéis de probabilidade foram construidos e sao

apresentados na Figura 4, demonstrando que os melhores modelos para os pseudo tempos

de falha sdo o Lognormal e o Weibull.
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Figura 4: Papéis de probabilidade para os pseudo tempos de falha

Apresentamos na Tabela 2 as estimativas de R(?) obtidas pelo método nao paramétrico

(KM) e pelos modelos paramétricos Lognormal e Weibull.

Tabela 2: Estimativas de R(t) utilizando os métodos paramétrico e ndo paramétricos

Tempo KM Lognormal Weibull
276 0,929 0,966 0,940
357 0,857 0,925 0,904
542 0,786 0,788 0,803
673 0,714 0,681 0,720
719 0,643 0,644 0,689
838 0,571 0,554 0,609
981 0,500 0,459 0,514

1010 0,429 0,441 0,495
1018 0,357 0,436 0,490
1150 0,286 0,365 0,409
1375 0,214 0,268 0,287
1789 0,143 0,154 0,130
1984 0,071 0,120 0,084
2406 0,000 0,071 0,029

Graficos comparativos das estimativas de R(?) sdo apresentados na Figura 5:
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Figura 5: Comparagdo das estimativas de R(t) obtidas pelos métodos paramétrico e ndo paramétricos

Os modelos Lognormal e Weibull t€m desempenhos parecidos.

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos pelos modelos Weibull e Lognormal na

estimacdo do tempo médio de vida da roda (MTTF), de R(300) e dos percentis 10 e 50.

Tabela 3: Estimativas de MTTF, R(300) e percentis obtidas pelos modelos Weibull e Lognormal

Weibull Lognormal
IC 95% IC 95%
Estimativa LI LS Estimativa LI LS
MTTF 1083,46 809,19 1450,68 1136,84 769,11 1680,41
t1o 365,72 189,16 707,09 395,15 239,77 651,23
ts50 1002,82 720,15 1396,45 916,48 649,81 1292,60
R(300) 0,93 0,75 0,98 0,96 0,79 1,00

1.3.2 Estimacao de F(t) utilizando o0 Método Numérico

Supondo que o vetor S tem distribuigdo normal bivariada com pardmetros Ug e 23 € 0S
, A e~ P A . 2 o -

residuos tém distribuicdo Normal com média zero e variancia 6, utilizamos a func¢ado

Ime do software R para estimar esses pardmetros. Nesse estudo, /3 é fixo (a roda de todos

os trens tem didmetro inicial de 966 mm) e 5, é aleat6rio. As estimativas obtidas sdo:

. 965,2636) 0 0 .
iy = Ly = ;0, =0,85097
—0,1002 0 0,0692

Os residuos obtidos sdo mostrados na Figura 6:
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Figura 6: Residuos obtidos no ajuste do modelo linear de efeitos mistos

Conhecidas as estimativas de g e 2.5, F(?) pode ser numericamente estimada usando
simulacdo Monte Carlo. Foi utilizado o software R para gerar a amostra com N=100.000

e o Minitab para construir o grafico de F{(¢).

Dos tempos de falha simulados, 7,54% s@o negativos, o que € inconsistente. Com isso, a
estimativa do tempo médio foi negativa (-2808,016 mil km). Os demais resultados sao
mostrados na Tabela 4. Excluindo-se os tempos de falha negativos, refizemos os cédlculos

e apresentamos os resultados também na Tabela 4.

Tabela 4: Estimativas de MTTF, R(300) e percentis utilizando método numérico

Todos os tempos de Apenas tempos de

falha falha ndo negativos
MTTF - 2254,8930
t1o 321,3378 397,3244
ts0 674,9676 716,9036
R(300) 0,91084 0,98515

A funcao F(t) estimada é apresentada na Figura 7:
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Figura 7: F(t) estimada pelo método numérico

A Tabela 5 compara os resultados obtidos nesse estudo com aqueles obtidos por Santos
(2007) ao utilizar uma abordagem bayesiana para analisar os dados sobre o desgaste das

rodas dos trens.

Tabela 5: Comparagdo das estimativas Cldssicas e Bayesianas

Abordagem Classica

Método da Aproximacao Método Numérico
Abordagem

Todos os Tempos de Bayesiana
Weibull Lognormal tempos de falha ndo

falha negativos
MTTF 1083,5 1136,8 - 22549 1097
tio 365,7 395,2 321,83 397,83 382,8
tso 1002,8 916,5 674,9 716,9 1011
R(300) 0,93 0,96 0,91 0,98 0,92

Consideracoes:

¢ Como esperado, as menores estimativas foram obtidas pelo método numérico quando

utilizamos todos os tempos de falha.



® As estimativas cldssicas que mais se aproximam das bayesianas sdo aquelas obtidas
pelo método da aproximagdo quando utilizamos a distribuicao de Weibull para explicar

os pseudo tempos de falha.

¢ O método numérico com os tempos de falha ndo negativos forneceu as maiores

estimativas para MTTF, t;o e R(300).

e Todas as estimativas obtidas na abordagem bayesiana se encontram dentro dos

intervalos de confianca construidos no método cldssico da aproximacao.

2 Testes de Degradacao Acelerados

Muitas vezes a taxa de degradacdo de um produto em suas condi¢des normais € muito
baixa, exigindo que o periodo de realizacdo do teste seja grande o suficiente para permitir
a observacdo de uma quantidade considerdvel de degradacdo. Os testes de degradacdo
acelerados sdo uma alternativa nesses casos, pois eles diminuem o periodo do teste

garantindo a observagdo de uma quantidade de degradacao.

Nesse tipo de teste, o processo de degradacdo € acelerado introduzindo varidveis de
estresse, como temperatura, umidade, voltagem, pressdo etc. Nesse estudo abordaremos

apenas os casos em que a aplicacdo do estresse € realizada de forma constante.

Como nos testes de vida acelerados, os dados obtidos nos testes de degradagdo acelerados
podem ser utilizados para avaliar a confiabilidade do produto nas suas condi¢des reais de

uso.



2.1  Modelo de Degradacao

O modelo de degradacdao dos testes acelerados continua sendo aquele apresentado
anteriormente:

Yy =Dy + &

i=12,..,n;j=L2,.,m,

Entretanto, o termo D;; que indica a trajetoria da i-ésima unidade no instante f; incorpora

um componente devido ao efeito da varidvel de estresse utilizada:
D, = D(tl.j,ﬁ“,...,ﬁik,estresse).

Em geral, nos testes em que a varidvel de estresse € a temperatura, o componente
D(t,estresse) serd baseado na relacdo de Arrhenius. De acordo com essa lei, a taxa de uma

reacao quimica simples depende da temperatura, segundo a expressao:

R(temp) = 7, exp — _  exp| —EeX1L605.
" Ky x(temp+273.16) | 0T | temp +273,16

em que temp € a temperatura em °C e Kp € a constante de Boltzmann (1/11,605 elétron-
volts por °C). A constante Y e a energia de ativacdo E, em elétron-volts sdo

caracteristicas do produto.

A razdo das taxas de rea¢ao nas temperaturas temp e tempy (temperatura de uso) é:

R(t
AF (temp) =AF (temp, temp, , E, ) = M =

R(temp,)
—exp| E 11,605 3 11,605
“\ temp, +273,16 temp+273,16

Para processos de degradacdo dirigidos por uma reacdo quimica simples com taxa de

reacdo k; (Meeker e Lu Valle, 1995) temos que a trajetéria D(t) € dada por:



D(t)=D, [1 —exp (—klt)] ;D_ =lim,_,_ D(t)
Se a taxa de reacdo ¢ estabelecida pela Lei de Arrhenius, temos:
D(t,temp)=D_ [l—exp(—R(tempU )X AF (temp)xt)] ()

em que R(tempy) € a taxa de reacdo na temperatura de uso, R(tempy)xAF(temp) é a taxa
de reacdo na temperatura temp. Quando a degradacdo é medida em uma escala
decrescendo a partir de zero, entdo D..< 0 e dizemos que a falha ocorre no menor ¢ tal

que D(t) < Dy.

Fazendo D(t,temp)=D; e resolvendo para T, obtemos o tempo de falha na temperatura

temp como:

1 D,

- R(temp,) log( _ij _ T (temp, )
AF (temp) AF (temp)

T (temp) =

em que T(tempy) € o tempo de falha nas condi¢des de uso.

O lado direito da equacdo mostra que o modelo induzido por esse processo de degradacao
simples e pelo modelo de aceleracdo de Arrhenius resulta em um modelo de tempo de
falha de escala acelerada (Scale Accelerated Failure Time — SAFT) sob o qual a trajetéria
de degradagao de uma unidade em qualquer temperatura pode ser usada para determinar a
trajetéria que a mesma unidade teria em qualquer outra temperatura, simplesmente

reescalando o eixo do tempo pelo fator de aceleracdo AF(temp).

Por exemplo, se o tempo de falha nas condigdes de uso T (temp, )~ Weibull(a,, ),

entdo T (temp) ~ Weibull (a'U | AF (temp), B ) ) Da mesma forma, se

T (temp, ) ~ LOGNOR (u,,.0) , entdo T (temp) ~ LOGNOR (4, —log (AF (temp)).o).



Finalmente, o modelo de degradacgao € dado por

y; =D, (t.,temp)+£, =D, [1 - exp(—R (temp, )x AF (temp)xt)] +e;.
A estimag¢do dos parametros desse modelo € realizada maximizando-se a fungdo de
verossimilhanca do modelo de degradacdo. As fungdes Ime e nlme também sdo utilizadas
nesses casos de testes de degradacdo acelerados. Para melhorar a estabilidade e a robustez
do algoritmo, é importante reduzir a correlagdo entre a estimativa de E, e os parametros
relacionados a taxa de reagcdo R. Para isso, € preferivel estimar R em algum nivel médio

de temperatura utilizado no teste do que na temperatura de uso.

Exemplo (Meeker, Escobar e Lu, 1998). Desejamos estimar a probabilidade de falha de
um tipo de circuito integrado, denominado componente-B, em suas condi¢des normais de
uso, em 15 anos de operacdo. Sabe-se que a falha desse circuito é caracterizada pela
queda de 0,5 decibéis de sua poténcia inicial. Porém, nas condi¢des normais de uso em
que a temperatura € de 80°C, a degradagdo da poténcia é muito lenta. Entdo, para realizar
esse estudo, uma amostra de 34 circuitos foi submetida a um teste de degradacdo
acelerado durante um periodo maximo de 6 meses. Para acelerar a degradacao do circuito
e consequentemente a ocorréncia da falha, foram definidos trés niveis de temperatura

(150°C, 195°C e 273°C) como niveis de estresse.

Os pesquisadores acreditam que a geragdo de poténcia do componente-B € dirigida por
uma reagdo quimica simples com taxa de reacdo estabelecida pela Lei de Arrhenius.

Entao, temos que:

v, =D, (t,temp)+€lj =D_ [1—exp(—R(tempU )><AF (temp)xt)}hs.

y

ou

log(yl.j) = log(Dl.j (t,temp))+€ij, i=1,2,...n; j=12,...m,



O vetor de coeficientes B do modelo é dado por
B=(B.5B,)= [log(R(tempU )),log(—Dm),EJ em que a energia de ativa¢do E, é um
parametro fixo (depende apenas de propriedades do material),

log(R(tempU)) e log(—D_) sdo efeitos aleatdrios (variam com a temperatura e de

unidade para unidade do produto).

A estimacdo dos pardmetros do modelo foi realizada através da funcdo nlme do S-PLUS,

utilizando a temperatura de 195°C de forma que p, =log(R(195)),5, =log(-D.),

B, =E,. O modelo assume que (4, ,) seguem uma distribui¢do normal bivariada. As

7,572 0,15021 -0,02918 0
estimativas  sdo: 1, =| 0,3510 ;iﬂz -0,02918 0,01809 0 ;6,=0,0233. A
0,670 0 0 0

Figura 8 apresenta as medidas de degradacdo observadas e a curva de degradacdo

encontrada para cada unidade.
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Figura 8: Curva de degradagdo para as unidades testadas nos trés niveis de temperatura



A Figura 9 apresenta as estimativas de f; e £, para as 34 unidades, indicando que a

distribuicao normal bivariada é razodvel para esse modelo.
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Figura 9: Estimativas dos pardmetros obtidas pela funcdo nlme

2.2  Estimacao de F(t)

Assim como nos testes de degradacdo, a distribuicao do tempo de falha pode ser definida
a partir de D;; e do nivel critico Dy constante, ou seja, uma unidade falha no tempo 7 se o

nivel de degradacdo atinge Dy nesse tempo f. Se D(t) € decrescente (as medidas de

degradagdo decrescem com o tempo), entdo F (t)=P(T <t)=P(D(t,4,...8,)<D,).

Meeker, Escobar e Lu (1998) apresentam quatro métodos de obtencdo de F(z): método

analitico, método numérico, simulacdo Monte Carlo e estimacdo direta fazendo

F (t)=F (t;ﬂﬁ,iﬁ) nos casos em que F(t) é expressa de forma fechada.

O método do percentil bootstrap com corre¢dao do viés descrito na se¢do 1.2.3 pode ser

utilizado para obter intervalos de confianca para F(7) numa determinada temperatura.



Exemplo (continuacdo): A Figura 10 apresenta F (1) para 80°C, 100°C, 150°C e 195°C

obtidas pelo método numérico no caso em que D;= -0,5.
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Figura 10: Estimativas de F(t) para quatro niveis de temperatura obtidas pelo método numérico

A Figura 11 apresenta os intervalos de 80% e 90% de confianca para F(z) na temperatura

de 80°C. Especificamente, a estimativa pontual para F(t) em 130.000 horas é 0,14 e o
intervalo de confianca de 90% € [0,005; 0,64]. A amplitude desse intervalo é grande

devido ao pequeno nimero de unidades testadas na temperatura de 150°C e a grande

extrapolagdo exigida para estimar F(¢) em 80°C.
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Figura 11: Intervalos de 80% e 90% de confianca para F(t) na temperatura de 80 °C

O método da aproximacdo descrito na se¢dao 1.2.1 também pode ser utilizado nos testes
de degradacdo acelerados, com os pseudo tempos de falha obtidos sendo analisados de
acordo com as técnicas de testes de vida acelerados. Meeker e Escobar (1998) apresentam
um exemplo que analisa o desgaste de uma liga de metal utilizando peso como varidvel

de estresse.

Escobar e Meeker (2006) apresentam varios exemplos ilustrativos: relacdo de Eyring para
descrever o efeito da temperatura na taxa de reacdo, modelo de degradacdo com duas
reacOes separadas contribuindo com a falha, onde o modelo de Arrhenius nao é
apropriado, umidade e voltagem como varidvel de estresse, modelos fotodegradacdo. Em
outra linha de pesquisa, Shiau e Lin (1999) propdem a andlise de dados de testes de

degradacao acelerados através de regressdo ndo paramétrica.



Conclusao e Discussoes

Este trabalho apresentou os principais métodos de andlise de dados obtidos em testes de
degradacao tradicional e acelerado. Uma aplica¢ao utilizando um banco de dados real foi
realizada e, a partir dai, demonstramos algumas dificuldades e pontos a serem estudados

com mais rigor.

Como exemplo, citamos o fato do método numérico de estimagdo de F(t) ter produzido
estimativas negativas para o tempo de falha em funcdo da distribui¢do do pardmetro
aleatério do modelo. Essa situacdo foi ainda mais grave ao obter estimativas bootstrap
para F(t) e construir intervalos de confianca (motivo pelo qual ndo apresentamos os

resultados nesse texto).

Além disso, apesar da trajetéria de degradacdo ser aparentemente linear, o modelo
ajustado pela funcdo I/me ndo parece ser adequado quando analisamos os residuos
produzidos por esse modelo. Talvez um modelo ndo linear (nlme) seja mais apropriado,
mas ele ndo foi avaliado aqui por restricoes de tempo e conhecimento no software

utilizado.

Apesar das dificuldades encontradas, esse trabalho foi muito produtivo no sentido de
conhecer os testes de degradacdo, tdo importantes em estudo de confiabilidade, explorar

0s softwares e levantar possiveis focos de pesquisas futuras.
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