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Resumo

Grande parte da literatura em Confiabilidade lida com dados em que a medida ob-
servada é o tempo de falha das unidades sob teste. Entretanto, para situacoes de pouca
ou nenhuma falha, a inferéncia nessa abordagem pode ser comprometida. Nesse con-
texto, uma alternativa é a utilizagao de dados de degradacao, em que medidas de alguma
caracteristica inerente & falha sao coletadas nas unidades em tempos pré-especificados
e distintos e define-se que a falha ocorre quando esse mecanismo ultrapassa um limiar
critico de degradacao estipulado. Na vertente dos modelos gerais de perfis de degradacao,
ao considerar que a forma funcional pode ser aproximada por uma relacao linear entre a
degradacao e o tempo, o modelo linear de degradacao é obtido. Todavia, ao assumir que
as taxas de degradacao das unidades sob teste sao constantes ao longo do tempo, esse
modelo pode ser inadequado para a analise de dados em que a ocorréncia de alguma mu-
danca na estrutura do processo sob investigacao ou a omissao de certas varidveis podem
justificar uma instabilidade nas taxas de degradagao. Dessa forma, o presente texto tem
por objetivo estender o modelo linear de degradagao no que se refere a sua forma funcio-
nal inserindo uma estrutura dindmica no modelo sob uma perspectiva bayesiana. Isto é,
na primeira etapa da abordagem, ajusta-se um modelo linear dinamico nas unidades sob
teste incorporando uma componente de evolucao do sistema capaz de melhor acomodar
instabilidades nas taxas de degradacao que ocorram durante a conducao dos ensaios. A
metodologia proposta é entao comparada com o modelo linear de degradagao através de
estudos de simulagao e na aplicacao a trés bancos de dados reais. Os resultados aponta-
ram para a importancia de levar em consideracao a dinamica dos perfis de degradagao

na analise da distribuicao do tempo até a falha das unidades.

Palavras-chave: Modelo Linear de Degradacao, Modelos Dinamicos, Inferéncia Bayesiana.
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Abstract

Much of the literature on Reliability deals with data where the observed measure is
the failure time of the units under test. However, for situations with little or no failure,
the inference in this approach can be compromised. In this context, an alternative
is the use of degradation data, where measures of some inherent characteristic of the
failure are collected in the units at pre-specified and distinct times and it is defined
that the failure occurs when this mechanism exceeds a critical threshold of degradation
stipulated. In the general degradation path models, considering that the functional form
can be approximated by a linear relationship between degradation and time, the linear
degradation model is obtained. Nevertheless, by assuming that the degradation rates
of the units under test are constant over time, this model may be inadequate for data
analysis in which the occurrence of some change in the structure of the process under
investigation or the omission of certain variables may justify instability in degradation
rates. Thus, the present text aims to extend the linear model of degradation with respect
to its functional form by inserting a dynamic structure in the model from a bayesian
perspective. That is, in the first step of the approach, a linear dynamic model is fitted
in the units under test incorporating a system evolution component capable of better
accommodating instabilities in the degradation rates that occur during the conduction
of the tests. The proposed methodology is then compared with the linear model of
degradation through simulation studies and the application to three real databases. The
results pointed to the importance of taking into account the dynamics of the degradation

profiles in the analysis of the time distribution until the failure of the units.

Keywords: Degradation Linear Model, Dynamic Models, Bayesian Inference.
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Capitulo 1

Introducao

Ao longo dos ultimos anos, tem havido um maior interesse em melhorar a produtivi-
dade, a qualidade e também a confiabilidade de produtos manufaturados. As altas expec-
tativas dos clientes e a grande concorréncia global sao condutoras desse interesse. Para
atingir tal necessidade e conquistar uma vantagem competitiva importante, as empresas
vém treinando funcionarios especificos em seus setores no uso apropriado de ferramentas
estatisticas como delineamento de experimentos e técnicas de monitoramento e controle
de processos. E nesse contexto que muitos recorrem a técnicas desenvolvidas em Confia-
bilidade, ja que este é o ramo da estatistica voltado para o desenvolvimento de modelos
que descrevem o comportamento de dados oriundos da engenharia como, por exemplo, o
tempo até a falha de objetos de interesse visando, a partir deles, estimar a confiabilidade

do sistema.

1.1 Literatura

Grande parte da literatura em Confiabilidade lida com dados em que a medida obser-
vada é o tempo de falha (ou tempo de vida) das unidades em teste e o objetivo principal
é caracterizar o quao confidveis os produtos sao. Entretanto, para produtos que possuem
um alto grau de confiabilidade, é comum estar diante de uma situagao na qual, ao final do
ensaio, poucas ou até mesmo nenhuma falha é observada, resultando em um alto indice

de censuras. Geralmente, em casos como estes, os custos de realizacao dos ensaios sao



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

elevados e os mesmos acabam nao propiciando informacoes suficientes para uma inferén-
cia estatistica adequada. Dados com essa natureza podem fornecer pouca informagao a
respeito da proporcao de produtos que conseguem operar além do periodo de garantia

estipulado (Oliveira et al., 2011).

Uma alternativa para avaliar a confiabilidade de sistemas altamente confidveis é consi-
derar os testes de vida acelerados (Meeker e Escobar, 1998). Nesse contexto, as unidades
sao estimuladas ("stress”) através de variaveis aceleradoras como temperatura, pressao
ou voltagem. Esse estimulo objetiva a rapida coleta de informagoes, uma vez que induz
a falha mais rapidamente nas unidades. Dessa forma, os dados obtidos sao incorporadas
a um modelo estatistico fisicamente razoavel. Os testes de vida acelerados sao muito
utilizados para o célculo da garantia 6tima dos produtos, pois é possivel, através da me-
todologia utilizada, prever qual o comportamento das unidades sob teste em ambientes
normais de operacao. No entanto, ainda hé a possibilidade de, mesmo com o uso dessa

técnica, se deparar com situagoes em que poucas falhas ocorrem.

Para contornar esse problema, existe uma literatura especifica na area de Confiabili-
dade que tem dado maior énfase a utilizacao de dados de degradagao como uma alterna-
tiva aos dados de tempo até a falha. Alguns trabalhos pioneiros e relevantes no ambito
dos modelos de degradagao sdo os de Hamada (2005), Robinson e Crowder (2000), Lu e
Meeker (1993), Lu et al. (1996) e Chiao e Hamada (1996). Nos ensaios de degradagao,
embora a variavel de interesse seja o tempo de falha ou de vida das unidades sob teste,
esta nao é observada. As medidas de degradacao tomadas ao longo do tempo compoem
a resposta e sao responsaveis pela informacao sobre o tempo até a falha das unidades.
Para a conduc¢ao de um ensaio como esse, é necessario fixar um limiar critico de degra-
dacao Dy, obter as medidas de algum mecanismo de degradagao das unidades em teste

em tempos pré fixados e distintos e, a partir disso, definir quando uma falha ocorre.

A justificativa para o uso dessa abordagem é que, na pratica, muitas falhas sao re-
sultados de mecanismos de degradacao inerentes a essas falhas. Na engenharia, esses
mecanismos sao, por exemplo, a fadiga de equipamentos, trinca, corrosao e a oxidagao.
Uma das vantagens dessa metodologia, se comparada a que utiliza dados de tempo até

a falha, é a sua capacidade de produzir inferéncias satisfatérias mesmo quando nenhuma
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unidade sob teste falha.

Na literatura dos modelos de degradacao, é importante destacar as abordagens bésicas
que tém se tornado recorrentes nos mais recentes trabalhos. Em Ye e Xie (2015), os
autores classificam os modelos de degradacao em trés vertentes: modelos por processos
estocésticos, modelos gerais de perfis de degradagao ("general degradation path models")

e modelos que permeiam por essas duas classes.

Na primeira delas, assume-se que a degradagao é um processo aleatoério no tempo.
Nessa vertente, o processo de Wiener tem sido intensamente aplicado para modelar dados
de degradagao. Doksum e Hoyland (1993) assumem que a degradacdo de um isolamento
de cabo segue um processo de Wiener e que os dados de falha podem ser analisados usando
a distribuigao Normal Inversa. Em Park e Padgett (2005), o mesmo processo é empregado
para analisar dados de fadiga em metais e Wang et al. (2017) utilizam-no em uma analise
de diodos emissores de luz infravermelha. Si et al. (2013) desenvolvem um modelo de
degradagao baseado no processo de Wiener com um algoritmo recursivo de filtragem para
estimar a vida 1til restante de produtos com alta confiabilidade. O primeiro modelo por
processo de Wiener considerando efeitos aleatorios para tratar dados de degradacao foi
desenvolvido em Peng e Tseng (2009) e extensoes foram consideradas em Peng e Tseng
(2013) e Wang (2010). Quando a monotonicidade dos perfis de degradacdo é necesséria,
o processo Gama se torna uma alternativa. Nesse contexto, destacam-se os trabalhos de
Bagdonavicius et al. (2010) e Lawless e Crowder (2004) que consideram, entre outros,
a insercao de covariaveis e efeitos aleatorios no processo Gama. O processo Gaussiano
Inverso surge como uma opg¢ao aos processos Wiener e Gama, quando estes se tornam
inadequados para anélise dos dados. No trabalho de Wang e Xu (2010), um procedimento
de estimagao semi-paramétrico baseado no algoritmo EM ("Expectation—Mazimization
algorithm™) foi proposto para o processo Gaussiano Inverso. Em Peng et al. (2014),
foram desenvolvidos métodos bayesianos para o mesmo processo no contexto de dados
de degradacao.

Na segunda vertente, destacam-se os modelos gerais de perfis de degradagao ("general

degradation path models") introduzidos em Lu e Meecker (1993). Nessa abordagem, a

inferéncia sobre o tempo até a falha passa por duas etapas. Considerando que os dados de
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degradagao possuem caracteristicas de dados longitudinais, na primeira etapa constroi-
se um modelo misto adequado para variavel resposta continua o qual pode ter uma
estrutura linear ou nao. Nessa etapa, supoe-se uma forma funcional que estd agindo
sobre os perfis de degradacao e os parametros desconhecidos do modelo sao estimados.
A segunda etapa consiste em encontrar uma relacao entre a degradacao e o tempo até
a falha induzido pelo modelo construido e, a partir disso, estimar a distribuicao do
tempo até a falha. Dependendo da estrutura do modelo de degradacao, essa distribuigao
pode ser obtida analiticamente, através de simulagoes de Monte Carlo ou algum outro
procedimento computacional. Nesse contexto, ao considerar que a forma funcional pode
ser aproximada por uma relagao linear entre a degradacao e o tempo, o modelo linear
de degradagao ¢ obtido. Este modelo ¢é utilizado em Freitas et al. (2009) para analisar
dados de desgaste em rodas de trem e no trabalho de Hamada (2005) em um estudo
sobre corrente de operacdo em emissores de laser. Em Oliveira et al. (2011), é obtida a
distribuicao preditiva a posteriori dos tempos de falha de unidades amostrais futuras e
sob teste. Oliveira et al. (2015) consideram classes mais flexiveis de modelos de tempo
de falha e degradacao linear capazes de acomodar comportamentos assimétricos e caudas

mais pesadas.

Baseando-se nas diferentes representacoes praticas, considera-se outras formas funci-
onais para os perfis de degradac¢do. Bae e Kvam (2004) estendem o modelo linear por
assumir que existem duas fases no processo de degradagao. Em Meeker e Escobar (1998),
o comportamento exponencial é considerado para analisar os dados de trincas em metais
submetidos a ensaios de fadiga. Shiau e Lin (1999) propoem métodos de regressao nao
paramétricos para estimar a forma funcional do modelo. No trabalho de Zhou et al.
(2014), os autores a estimam fazendo uso de spline ctibica. Propostas sob a inferéncia
bayesiana para tratar os dados de degradacao incluem os trabalhos de Robinson e Crow-
der (2000) e Hamada (2005) que discutem a estimagao bayesiana usando o modelo geral
de degradacao. Neste contexto, Pan e Crispin (2011) utilizam um modelo hierarquico

bayesiano para analisar um experimento com LEDs.

As extensoes do modelo linear de degradacao sao motivadas pelo fato de, na anélise de

dados reais, como os ensaios de degradacao, raramente tem-se uma perfeita informacao
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sobre o fendmeno de interesse. Até mesmo quando um modelo deterministico acurado
descrevendo o sistema sob estudo esta disponivel, existe sempre algo que nao esta sob
nosso controle, como o efeito de varidveis omitidas, erros de mensuracao ou imperfei¢oes
(Petris et al., 2009). Nos modelos de degradacgao, em particular no modelo linear, é
atribuida uma taxa de degradacao constante ao longo do tempo, o que pode nao ser
uma suposicao razoavel em muitas situacoes praticas. Como o relacionamento linear é
apenas uma aproximacao local para a verdadeira estrutura de dependéncia envolvendo a
degradagao e o tempo, um modelo com parametros varidveis pode ser mais apropriado,
j& que a ocorréncia de alguma mudanga na estrutura do processo sob investigacao ou a
omissao de certas variaveis podem justificar uma instabilidade nas taxas de degradagao.
Dessa forma, se torna necesséria a construcao de modelos mais flexiveis que nao assumam
tal padrao regular para as taxas de degradacao ou que acomodem uma estabilidade para
o sistema, mas que possam incluir pontos de mudanga ou quebras em sua estrutura.
Neste trabalho, propoe-se um modelo geral de perfis de degradacao que estende o
modelo linear de degradacao no que se refere a sua forma funcional inserindo uma estru-
tura dinamica no modelo sob uma perspectiva bayesiana. Isto é, na primeira etapa da
abordagem, ajusta-se um modelo linear dindmico nas unidades sob teste incorporando
uma componente de evolucao do sistema capaz de melhor acomodar instabilidades nas
taxas de degradagao que ocorram durante a condugao dos ensaios. Dessa forma, todas
as unidades sob teste estao sujeitas a uma mesma estrutura dinamica e, ao passar para
a segunda etapa da abordagem, essa estrutura é refletida no tempo de falha das obser-
vagoes, permitindo que o comportamento final dos perfis de degradacao seja responsavel
por levar a informacao para a estimacao da confiabilidade do sistema. Este novo modelo
serd comparado ao modelo linear de degradagao através de estudos de simulagao e na

aplicagao de trés conjuntos de dados reais que serao apresentados na préxima secao.

1.2 Situacoes Praticas Motivadoras

Os trés bancos de dados exibidos nesta se¢do motivam a constru¢ao do modelo in-

troduzido neste trabalho e auxiliam no entendimento de como é conduzido um ensaio
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de degradagao. O primeiro deles corresponde aos dados de desgaste em rodas de trem,
inicialmente analisado em Freitas et al. (2009). Este estudo foi dirigido por uma empresa
do setor ferrovidrio de Belo Horizonte cujo objetivo é avaliar a confiabilidade em rodas
de 14 trens localizadas em diferentes posigoes. O segundo banco de dados, corrente de
operagao em emissores de laser, foi apresentado em Meeker e Escobar (1998) e posteri-
ormente analisado em Hamada (2005). Tal estudo considera 15 emissores de laser e visa
avaliar o impacto da oscilagao da corrente de operacao dos mesmos de modo a manter a
intensidade da emissao de luz constante. O tltimo banco de dados refere-se & poténcia
luminosa em diodos emissores de luz infravermelha e foi pela primeira vez discutido em
Yang (2007) e analisado em Wang et al. (2017). Este estudo esta no contexto de teste
de vida acelerado e examina o impacto do aumento da corrente de operagao na variagao

da poténcia luminosa dos dispositivos.

1.2.1 Desgaste em Rodas de Trem

Este estudo foi conduzido por uma empresa do setor ferroviario em Belo Horizonte
visando avaliar a confiabilidade em rodas de trem. Para tanto, 14 trens foram selecionados
aleatoriamente entre 25 que estavam em operacao. Para os trens escolhidos, apenas os
vagoes motor foram considerados, uma vez que suas caracteristicas com respeito ao modo
de operacao aceleram o desgaste das rodas. Estas sao de ago forjado e laminado e possuem
um didmetro inicial de 966 mm. Todo vagao possui dois truques, cada truque tem dois
eixos e cada eixo com duas rodas, totalizando oito rodas de diferentes posi¢oes por vagao.
A Figura 1.1 (Freitas et al., 2009) apresenta o croqui para o vagao motor em que as oito

rodas estao devidamente identificadas:

Truque Truque
( | Vagio
Roda MA12 Roda MA22 Roda MA32 Roda MA42?
R F o— 4
Roda MA11 Roda MAZ1 Roda MA3 Roda MA#

Figura 1.1: Croqui do vagdo motor (Rodas de Trem)



1.2. SITUACOES PRATICAS MOTIVADORAS 7

Em cada trem, foram coletadas 13 medidas de diametro para cada uma das 8 posi-
¢oes de roda do vagdo motor conforme a Figura 1.1. As medi¢oes foram realizadas em
tempos de inspegao igualmente espagados dados em quildmetros (Km): ¢; = 0 Km, ¢t =
50.000 Km, --- ,t13 = 600.000 Km.

No artigo de Freitas et al. (2009) sao analisados os dados das 14 rodas de posigao
MAT11 e, para tal, os autores utilizaram como informacao a degradacao das rodas, dada
por Y;; = 966 mm— D;;, em que Y;; e D;; representam, respectivamente, a degradacao e o
diametro em mm aferidos no tempo de inspecao j, com¢=1,2,--- ,1dej=1,2,--- ,13.
E importante ressaltar que Y;; = 0 mm para todo i, uma vez que o didmetro inicial de
todas as rodas é D;; = 966 mm. A Figura 1.2 apresenta os perfis de degradagao obtidos

para as 14 rodas alocadas a posicao MA11.
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Figura 1.2: Perfis de degradagao (Rodas de Trem)

Cada perfil de degradacao mostra a evolugao da degradagao de uma roda ao longo
do tempo. A equipe de engenharia determinou que a reducao critica do diametro ocorre
quando este atinge 889 mm. Dessa forma, o limiar critico de degradacao Dy assume o
valor de 77 mm (996 mm - 889 mm). Essa quantidade tem um papel importante na

modelagem de dados de degradacao pois é a partir dela que se define a ocorréncia de
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uma falha. Considera-se que uma roda falhou quando seu desgaste ao longo dos tempos
de inspecgao ultrapassa esse limiar critico. Os perfis de degradacao exibidos na Figura 1.2
se comportam de maneira aproximadamente linear e foram observadas trés falhas.

A Figura 1.2 apresenta a degradacao acumulada em cada roda de posicao MA11 ao
longo do tempo e fornece uma informacao sobre a forma funcional que pode estar agindo
no processo. Uma outra forma de caracterizar os dados de degradagao é considerar o
incremento a cada instante de tempo, isto é, o quanto a unidade degradou de um tempo
de inspecao ao proximo. Visando captar as caracteristicas individuais de cada perfil de
degradacao das rodas de posicao MA11, a Figura 1.3 apresenta os incrementos em mm

obtidos em cada tempo de mensuragao nos trens.

Tremn®1 Trem n®2 Tremn®3 Tremn®4

Incremento (mm)
14 20 26
L 1 1 1 1 1 I
Incremento (mm)

18 22 26
L 1 1 1 1 I
Incremento (mm)
26 3.0 34
L 1 1 1 1 I
Incremento (mm)
36 40 44
L 1 1 1 1 I

10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50
Tempo (x10% Km) Tempo ( x10* Km) Tempo ( x10* Km) Tempo (x10° Km)
Tremn®5 Trem n° 6 Tremn®7 Tremn®8

Incremento (mm)
5.6 6.0 6.4

L 1 1 1 1 I
Incremento (mm)
38 42 46

L 1 1 1 1 I
Incremento (mm)
25 35 45 55

L 1 1 1 1 1 I
Incremento (mm)
20 24 28

L 1 1 1 1 I

10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50
Tempo (x10° Km) Tempo ( x10* Km) Tempo ( x10° Km) Tempo (x10° Km))
Tremn®9 Trem n° 10 Tremn° 11 Trem n° 12

Incremento (mm)
5.2 56 6.0 6.4

L 1 1 1 1 1
Incremento (mm)
32 36 40

L 1 1 1 1 I
Incremento (mm)
10.6 11.2

L 1 1 1 1
Incremento (mm)
13.8 14.4

L 1 1 1 I

10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50
Tempo ( x10* Km) Tempo ( x10* Km) Tempo ( x10* Km) Tempo ( x10* Km)
Tremn° 13 Tremn® 14

Incremento (mm)
3 5 7 9
L 1 1 1 1 1 I
Incremento (mm)
70 74 78
L 1 1 1 1

10 30 50 10 30 50
Tempo ( x10* Km) Tempo ( x10* Km)

Figura 1.3: Incrementos em cada perfil de degradacao (Rodas de Trem)
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Nota-se que, com excegao do trem de n° 7, todos os outros apontaram um alto incre-
mento no comego do estudo que, posteriormente, se manteve aproximadamente estavel
com relacao a um nivel local indicando que a taxa de degradagao nao é estatica ao longo
do tempo. Esse comportamento sugere que modelos para adequadamente tratar estes
dados devem incluir uma componente de evolucao do sistema, que é uma das propos-
tas desse trabalho, e espera-se que tal instabilidade na taxa de degradacao seja melhor

acomodada.

No trabalho de Freitas et al. (2009), esses dados foram analisados segundo uma pers-
pectiva classica utilizando o modelo linear de degradagao com os enfoques analitico,
numérico e aproximado. Em Freitas et al. (2010) e Oliveira et al. (2011), os dados foram
reanalisados em um aspecto bayesiano visando, entre outros, a obtencao da distribuicao

preditiva a posterior: dos tempos de falha das unidades amostrais.

1.2.2 Corrente de Operagao em Emissores de Laser

Os dados referentes a corrente de operacao em emissores de laser, apresentado em
Meeker e Escobar (1998), compoem outro conjunto de dados recorrente na literatura dos
modelos de degradagao. A intensidade da luz dos emissores de laser se degrada durante
o tempo se a corrente padrao de operacao ¢ mantida constante. Para que seja gerada
uma mesma intensidade de luz, a corrente precisa ser calibrada ao longo do tempo. Uma
amostra de 15 emissores de laser foi acompanhada por 4000 horas de operacao e em
cada um deles foi registrado, em um intervalo de 250 horas, o percentual de aumento na
corrente padrao de operacgao calculado em relagao a corrente nominal do inicio do ensaio,
sendo este o mecanismo de degradacao. Com isso, tem-se um total de 17 mensuracoes do
percentual de aumento da corrente de operacao em cada emissor de laser e estabeleceu-se
que a falha ocorre se este exceder Dy = 10%. A Figura 1.4 apresenta o grafico dos perfis

de degradacao para as 15 unidades emissoras de laser consideradas no estudo.
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12

10

D;=10% /

% acrescido da corrente padrdo do laser

Tempo ( x10° Horas )

Figura 1.4: Perfis de degradacao (Emissores de Laser)

Como no conjunto de dados anterior, os perfis de degradagao sao aproximadamente
lineares e 3 entre as 15 unidades observadas ultrapassaram o limiar critico D; durante
o periodo do estudo. Nesse banco de dados, diferentemente do exemplo anterior, os
emissores de laser que falharam continuam em operagao até o final do estudo (4000
horas).

Na abordagem geral dos perfis de degradagao, a segunda etapa da analise visa estimar
a distribuicao do tempo até a falha e, a partir dela, as quantidades de interesse em Con-
fiabilidade. Nesse ponto da anélise, torna-se necessario ponderar que tipo de informagao
do ajuste do modelo esta sendo levada para que métodos inferenciais sejam construidos

para estimar essa distribuicao.
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Para uma discussao sobre essa temaética, a Figura 1.5 apresenta o perfil de degradacao

e incrementos em % do emissor de laser n°4:
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Figura 1.5: Perfil de degradagao e incrementos do emissor de laser n°4

Este perfil de degradagao é um exemplo em que ha quebra estrutural na taxa de
degradagao ao longo do estudo. Nota-se nesse emissor de laser que, a partir de 1750
horas, o incremento diminui até chegar no seu menor valor no final do ensaio. Neste
trabalho, ao ser considerada a evolugao do perfil ao longo do tempo e, sabendo-se que
essa unidade esta proxima de falhar (Dy = 10%), isso permite a possibilidade de avaliar
o comportamento final do perfil de degradacao dessa unidade e torna-lo responsavel por
levar a informacao para que a distribuicao do seu tempo de falha seja estimada.

No artigo de Hamada (2005), os dados de corrente de operagao em emissores de laser
sao analisados sob uma perspectiva bayesiana, sendo este um dos primeiros trabalhos

disponiveis na literatura seguindo esta abordagem.

1.2.3 Poténcia Luminosa em Diodos Emissores de Luz Infraver-

melha

Os diodos emissores de luz infravermelha (IRLEDs) sao dispositivos optoeletronicos

de alta confiabilidade amplamente utilizados em sistemas de comunicacao (Yang, 2007).
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Os dispositivos considerados no estudo apresentam, em sua composicao, arsenieto de
Galio (GaAs), cujo comprimento de onda é 880 nm. O desempenho dos dispositivos é
medido principalmente pela proporcao de variagao da poténcia luminosa. Para estimar
a confiabilidade na corrente de operacao de 50 mA, foram amostradas 40 unidades e
divididas em dois grupos. Um grupo de 25 unidades foi testado a 170 mA e um outro

grupo de 15 unidades foi testado a 320 mA.

As inspecoes foram realizadas em 0, 24, 48, 96, 155, 368, 768, 1130, 1536, 1905,
2263, e 2550 horas para o grupo cuja corrente de operagao é 170 mA e 0, 6, 12, 24, 48,
96, 156, 230, 324, 479 e 635 para o grupo testado a 320 mA. E importante ressaltar
que, neste estudo, os tempos de inspecao nao sao equidistantes. Em ambos os grupos,
no tempo inicial (0 horas) a degradagdo é nula em todos os componentes. A Figura
1.6 apresenta os perfis de degradacao nos dois grupos com os respectivos limiares de

degradacgao devidamente identificados:

30

25

% de variacao da poténcia luminosa
% de variacao da poténcia luminosa

0 5 10 15 20 25 0 10 20 30 40 50 60

Tempo (1 0’ Horas) Tempo (10" Horas)

Figura 1.6: Perfis de degradagdo dos IRLEDs testados em 170mA (& esquerda) e em 320mA (a direita)
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Nota-se que, os perfis nao sao mais aproximadamente lineares, como ocorria com
maior frequéncia nos exemplos anteriores, indicando que o processo apresenta uma maior
instabilidade das taxas de degradacao e, dessa forma, o modelo linear de degradagao
se torna inadequado para estes dados. No trabalho de Wang et al. (2017), os perfis de

degradacao testados a 170mA sao analisados considerando um processo de Wiener.

1.3 Organizacao

Este trabalho esté organizado da seguinte maneira. No Capitulo 2, é feita uma revisao
sobre modelos gerais de perfis de degradacao com uma énfase nos métodos inferenciais
para a estimacao da distribuicao do tempo até a falha do modelo linear de degradacao.
Essa revisao ¢ importante pois nos capitulos seguintes esse modelo seréd comparado com a
metodologia proposta. A principal contribuicao deste trabalho é apresentada no Capitulo
3, em que ¢ revisada a teoria dos modelos lineares dinamicos e é introduzida a abordagem
dinamica para o modelo linear de degradacao sob uma perspectiva bayesiana. Estudos
de simulagao sao realizados no Capitulo 4 visando comparar o modelo proposto com o
modelo linear de degradacao. Para tanto, amostras foram geradas por ambos os modelos
e verificou-se a eficiéncia na estimacao dos tempos de falha das unidades sob teste. No
Capitulo 5, é feita a aplicacao nos 3 bancos de dados reais apresentados nesta introducao
com suas respectivas analises e discussoes. Finalizando, o Capitulo 6 retrata as principais

conclusoes do trabalho bem como sugestoes para pesquisas futuras.
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Capitulo 2

Modelos Gerais de Degradacao

Neste capitulo, efetua-se uma revisao de literatura sobre os modelos gerais de perfis
de degradacao e ¢ dada maior atengao aos métodos inferenciais para a distribuicao do
tempo até a falha do modelo linear de degradacao. Nesse contexto, a definicao geral
desses modelos é descrita na Secao 2.1. Na Secao 2.2, o modelo linear de degradacao
com efeitos aleatérios Weibull é introduzido e a sua inferéncia é conduzida segundo uma
abordagem bayesiana. Nas subsecoes seguintes, desenvolve-se um algoritmo para um
maior monitoramento no processo de estimacao dos parametros de interesse do modelo
visando baixa autocorrelacao das amostras a posteriori. Ainda nessa se¢ao, é discutido
como é feita a inferéncia para o tempo até a falha no modelo linear de degradagao, além
da conducao de um breve estudo de simulacao para verificar a eficicia do algoritmo

implementado.

Assim como é feito na analise com os dados de tempo até a falha, nos testes de
degradagao também tem-se como objetivo descrever a fungao de confiabilidade R(t) dos
objetos de interesse, bem como encontrar o tempo médio até a falha MTTF e o p-ésimo
quantil ¢, da distribuicao do tempo até a falha. Nos ensaios de degradagao, no entanto,
uma amostra de n unidades é colocada sob prova e, para cada uma delas, é observada
uma caracteristica do mecanismo de degradacgao atrelado a falha ao longo do tempo.

Dessa forma, cada unidade tem seu perfil de degradacao construido.

15
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2.1 Definicao

Conforme Oliveira et al. (2011), uma abordagem geral para modelos de degradagao
consiste em assumir uma mesma forma funcional para os perfis de degradagao e as di-
ferencas entre as unidades amostrais, que eventualmente existem pois cada uma carrega
as suas particularidades, sao explicadas pela incorporacao de efeitos aleatérios no mo-
delo. Os dados observados nos ensaios de degradagao sao amostras dos verdadeiros perfis
das unidades obtidas nos tempos pré-especificados. Como estas medidas estao sujeitas a

erros, o modelo geral de degradacao é dado por:

Yij = D (tij; o Bi) + €45, (2.1)

em que Y;; é a variavel aleatéria que representa a j-ésima mensuragao do mecanismo de
degradagao na i-ésima unidade sob teste, com¢=1,2,--- ,nej=1,2,--- ,m;, sendo m;
o nimero de medidas na i-ésima unidade; D (¢;;; a; 3;) € o perfil real de degradacao da
unidade ¢ no tempo pré-especificado t;;; o = (aq, ag, - - -, ozr)t é o vetor de dimensao r que
corresponde aos efeitos fixos que descreve as caracteristicas da populacao e se mantém
constante no tempo para todas as unidades; 8; = (51, Bia, - - - ,ﬁip)t consiste no vetor de
efeitos aleatorios de dimensao p associado a unidade ¢ que carrega as suas caracteristicas
individuais como, por exemplo, variagoes no processo de produg¢ao, na matéria prima
utilizada ou dimensionamento de componentes; ¢;; é o erro aleatério da mensuracao j
associado a i-ésima unidade no tempo ¢;;.

Existem diversos modelos gerais de degradacao disponiveis na literatura que sao mo-
tivados pelas mais distintas representagoes praticas dos ensaios de degradacao. A princi-
pal diferenca entre eles esta na forma funcional utilizada para o perfil real de degradacao
D (t;j; ; B;). Tal forma funcional pode ser baseada em uma analise empirica dos per-
fis de degradacao em estudo e, sempre que possivel, deve ser fundamentada em algum
fendémeno fisico-quimico a eles associado.

Assim como em outros modelos de regressao, nos modelos de degradacao, algumas
suposigoes sobre os erros e os efeitos aleatorios devem ser feitas. Geralmente, assume-se

que:
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(i) os erros €;; sdo independentes e identicamente distribuidos (iid) seguindo uma dis-

tribuigao Normal com média 0 e variancia desconhecida o2, isto é, €;;]02 “¢ N(0, 02);

(ii) O vetor de efeitos aleatorios 3; associados as unidades sao independentes e possuem

distribuicao Age(B3|60) que depende de um vetor s-dimensional 8 de parametros

fixos com @ = (61,0, ,0,)";
(i) B; e €; sao independentes, isto é, 3; L ¢;;, para todo i e J.

Para a obtencao das quantidades de interesse, é necessario encontrar a distribuicao
do tempo T até a falha. Como dito anteriormente, uma unidade falha se seu perfil de
degradagao ultrapassa um limiar critico Dy pré estabelecido. Para o modelo dado na

expressao 2.1, a distribuicao de T é obtida da seguinte forma:
Friape(t) = P(T <tlo,(,0)

= P(-D(taaaﬁve) Z-Df|a7ﬁ70)7

para o caso em que as medidas associadas ao mecanismo de degradacao crescem com o

tempo. No caso em que as medidas sao decrescentes,

FT‘aﬁ?g(ﬂ = P(D(t,a,ﬁ,@) < Df|a,ﬁ,0).

2.2 Modelo Linear de Degradacao: Aspecto Bayesiano

Empiricamente, os dois primeiros conjuntos de dados descritos no Capitulo 1 apre-
sentam em seus respectivos perfis de degradagao um comportamento aproximadamente
linear e tal fato pode ser comprovado ao serem verificadas as Figuras 1.2 e 1.4. Ao consi-
derar que a forma funcional a qual esta agindo nos perfis de degradacgao pode ser descrita
linearmente, tem-se o modelo linear de degradacao que sera definido nas proximas linhas.

SejaY = (Y1,Y2, -+, Y,)", em que Y; = (Yi1, Yio, -+, Yim,)! € 0 vetor com as men-
suracoes de degradacao associadas a i-ésima unidade, ¢ = 1,2,--- ,n, e representa o seu
perfil de degradacao. Na literatura, o modelo linear de degradagao é comumente definido

da seguinte forma:

1
Y;j :D(t”,ﬁl)‘}'ﬁw = Eti]‘“—Gi]‘, 7= 1,2,"' ,nej: 1,2,"' , My, (22)
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em que t;; e €; sao como definidos no modelo 2.1. Hamada (2005) utilizou o modelo
linear de degradagao (2.2) para a analise dos dados de corrente de operagao em emissores
de laser (Figura 1.4).

Neste modelo, em particular, nao se fara uso de efeitos fixos @ = (ay, g, - - - ,ozr)t
e, para cada unidade 7, inicialmente, nao sera associado um vetor de efeitos aleatorios
Bi = (B, Bizy -+ - ,ﬁip)t mas apenas um escalar §; e considere 3 = (81, Ba, -+, 8n)". Tal
escalar sera responsavel por incluir as particularidades da unidade ¢ no modelo e indicar
a inclinagao da reta associada ao seu perfil de degradacao sendo interpretado como a
taxa de degradacdo da unidade. E importante ressaltar que, no modelo dado em (2.2), a
degradagao inicial para todas unidades ¢ Y;; = 0.

Considerando a suposi¢ao de que €;;|02 % N(0, 02), para construir a fun¢ao de veros-

similhanca tem-se que:

1
Y;'j|ﬁ,‘70'62 ind N (Etw,U?) .

Com isso, a distribui¢do conjunta de Y, 3|0, 02 é obtida da seguinte maneira:

fr ooz (¥:810.02) = fyigo2 (ylB.0?2) fae (B16)

n

- H H\/ﬂaee}(p{_w <y”_ﬁz>} f3,10 (Bil@) ¢ (2.3)

i=1 | |j=1

Em um contexto de inferéncia classica, seria necessario efetuar integracoes no espago
dos efeitos aleatorios. Como este trabalho utiliza uma perspectiva bayesiana, o processo

de estimacao sera descrito nas proximas subsecoes.

2.2.1 Distribuicoes a priori

Para completar a especificagao do modelo dado na expressao (2.2), é necessario especi-

. . .~ . . . L. ’ N . .
ficar as distribuicoes a priori para os efeitos aleatorios 3,° e para a variancia associada ao

2

erro de mensuragao o

, as quais sdo respectivamente denotadas por fg,0(5;]0) e f,2(02).
Neste capitulo, ao revisar o modelo linear de degradagao, optou-se por considerar o
modelo com efeito aleatorio Weibull. Dessa forma, assume-se que os efeitos aleatorios

para os diferentes perfis de degradacao sao iid e tém a distribuicao a priori Weibull
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com parametros k£ e A denotada por |k, A % Weibull(k, A), cuja fungao de densidade é

expressa por:

k—1 K
Toien(Bilk, A) = ; (%) exp {— (%) } 0 >0,k>0e > 0. (2.4)

A distribuicao Weibull é usualmente considerada para modelar o tempo até a falha por
causa da sua riqueza de formas. Outra caracteristica interessante desta distribuigao em
modelos de degradacao é que assumindo-se que os efeitos aleatorios tém distribuicao
Weibull, é possivel provar que a distribui¢ao do tempo até a falha também tem a mesma
distribuicao (Hamada, 2005).

Para descrever a incerteza a priori sobre a variancia associada ao erro de mensuracao,
assume-se que o2|a;, by ~ Gama Invertida (ay,b;), cuja fungao de densidade é dada por:
b

2
o2|a 7b =
f 2] 17b1(06|a1 1) F(al)

—ar— b
(o2) 11exp{(——12)};03>0,a1>0eb1>0. (2.5)
g

A distribuicao Gama Invertida é comumente utilizada para modelar o comportamento da
variancia e é também usada por Hamada (2005) no contexto de modelos de degradagao.

Conforme a teoria dos modelos hierdrquicos, também sera especificada a distribui¢ao
a priori para o vetor de hiperparametros @ = (x, \)! associados a distribui¢ao dos efeitos
aleatorios. Aqui, assume-se que k e A sao independentes e tais que as distribuicoes asso-
ciadas sao k|ag, by ~ Gama(ag, by) e A|as, by ~ Gama(ag, b3) em que X ~ Gamma(cq, f)

denota a distribuicao Gama com a seguinte funcao de densidade:

/806
I'(«)

As distribuigoes Gama e Gama Invertida sao utilizadas na literatura para definir distri-

Ixlap(x|o, B) = v texp{—pBz};2>0,a>0e B >0. (2.6)

buigoes a prior: pouco informativas a partir de valores pequenos dos seus parametros.

2.2.2 Inferéncia a posteriori

Considerando as distribui¢oes a priori para os parametros de interesse dadas nas

expressoes (2.4) a (2.6) e a fungao de verossimilhanca dada por:
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fY|,302 y|/3706 H [H 271'02 {_# (yz] ZZ) }] ) (27)

a distribuicao a posteriori é obtida da seguinte maneira:

f,@O'QI{)\|Y (/67 57K7)\|y) X fY|,8,cr€2 (y‘1670-e2) fﬁ|’@)\<16”‘€7)\>f02 (U€2> fﬂ(ﬁ>f/\()\>
1 1 ti\’
e {5 (0-5) )]
R Bi o 0\
5(5) e {-(5) }=
bclll 2\ —a1—1 bl
g 0o (53)}
b5?
F(ZZ)/-@“Q exp {—bak} x
b’ —3 N\ Lexp {—b3A}. (2.8)

[ (as)

Percebe-se da expressao (2.8) que a distribuigao a posteriori conjunta para (3, 02, k, \)
nao é uma distribuicdo de probabilidade conhecida. Assim, faz-se necessario recorrer a
métodos computacionais para obter uma aproximagao da distribuicao a posteriori e seguir
com o processo de inferéncia.

Nesse contexto, métodos MCMC ("Markov Chain Monte Carlo") (Lee, 2012) serao
utilizados e, para a implementacao do amostrador de Gibbs, é preciso encontrar as distri-
buig¢oes condicionais completas a posteriori de todos os parametros. Estas distribuicoes

sao obtidas a partir da distribuigdo dada na representacao (2.8) e sao dadas por:
(i) Efeito aleatorio f;, com i =1,2,... n:

F5,180 02 k0 v (51"5( LO2, Ky A y) X fy g0z (YBir02) fa,ien (Bilk, A)

m; S\ 2 A\ K
oS Bflexp{{Q;Z(yz‘jtﬁ”,) +<€f) ]}
ej:1 7
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em que B(_i) é o vetor dos efeitos aleatorios de dimensao (n-1), ndo contendo o

parametro [3;, relacionado a unidade i;

2

(ii) Variancia o7 associada ao erro de mensuragao:

f0€2|ﬁ,m,>\,Y (0—62‘/67 K, )‘7 y) X fY|,C‘I,cr€2 (y’67 052) fcr? (03)
1\ izt Sitai+1 1 L ti; 2 by
(@) e i ) )
€ € =1 j=1 ¢ €

(2.10)

S (- 2) b
implicando que a€2|ﬁ, k,\,Y ~ Gama Invertida <Z?:1 ™4 qy, it Z;:l(@;a ﬁi> 1 ;
(iii) Hiperparametros k e A:

f/i|,3,o€2,)\,Y (H|/67 0527 )\7 y) X fﬂ\n,)\ (ﬁ|’%7 >\) fn(’%)

o ghtez—l H (%) exp {— [Z (%) + bok

=1

fA|B,U€2,/$,Y ()\|/67 O-ga R, y) X f,@\/-e,)\ (13|’%7 )‘) f)\(A)

nk—asz+1 n N\ K
X (%) exp {— [; (%) + b\

(2.12)

Com as distribui¢oes condicionais completas determinadas, é possivel obter amostras
da distribui¢ao fge2 .y (3,02, K, Aly) utilizando técnicas de simulagao MCMC, breve-

mente apresentadas na proxima subsecao.

2.2.3 Aproximando a Distribuigao a posteriori: Algoritmo MCMC

Os algoritmos MCMC sao muito utilizados atualmente devido a sua flexibilidade e
aplicabilidade em diversas areas como fisica, engenharia, ciéncia da computacao, mate-

mética e estatistica (Jing, 2010). Para descrever genericamente os algoritmos a serem
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utilizados para este fim, o autor aponta que dentre os algoritmos MCMC existem dois
principios basicos: um que visa a simplificacao dos problemas de alta dimensao por suces-
sivamente gerar de diferentes subconjuntos do vetor de parametros de interesse e o outro
que envolve uma regra de aceita¢ao/rejeigao para “corrigir’” uma cadeia de Markov arbi-
traria de tal forma que a distribui¢ao invariante seja garantida. O primeiro é basicamente
o amostrador de Gibbs (Gibbs Sampler) e o segundo ¢é a esséncia do algoritmo Metropolis
Hastings. Existem diversas formas de utilizar estes dois métodos e eles também podem
ser combinados para aplicacao em diferentes maneiras, dependendo do problema.

Aqui, o foco é gerar amostras da distribui¢ao a posteriori dada em (2.8). Para tanto,
seré utilizado um amostrador de Gibbs com passos de Metropolis Hastings, ja que algumas
distribui¢oes condicionais completas a posteriori nao apresentam forma fechada. Dessa
forma, foram utilizadas as seguintes distribui¢oes geradoras de candidatos:

o q(53718{") ~ Normal (8" 7), parai=1,2,....n;
b (J(/‘ﬁ*|/‘€(k)) ~ Uniforme (,g(k) —v; k®) 4 v);
o ¢(A\|A®) ~ Uniforme (A®) — p; A®) 4 1),

em que os valores de 7,v e v sao especificados de forma a garantir uma taxa de aceitagao
do algoritmo em torno de 40% a 60%.

O algoritmo MCMC foi implementado nesta se¢ao pois, na literatura, segundo Oli-
veira et al. (2011), existe uma alta autocorrelagao na amostra da distribuigao a posteriori
do hiperparametro x o que gera um maior gasto computacional. Dessa forma, ao im-
plementar o algoritmo, objetiva-se um maior monitoramento no processo de estimagao
dos parametros de interesse, sendo possivel controlar a convergéncia das cadeias bem
como os Indices de autocorrelacao das amostras da distribuigao a posterior: obtendo re-
presentatividade e a parciménia do modelo, algo que pode ser dificil em uma anélise

automatizada.

2.2.4 Inferéncia para o Tempo até a Falha

Nos ensaios de degradacao, a exclusiva estimagao da distribuicao dos parametros do

modelo ¢ insuficiente para a obtencao da distribuicao dos tempos de falha das unidades
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sob teste e das unidades futuras (que nao se encontram no escopo da amostra, ou seja,
alguma unidade qualquer da populagdo). E necesséria a exploracio da relacdo entre os
parametros e tempos de medigao, estabelecida pelo modelo (2.1) que configura a segunda
etapa dos modelos gerais de degradacao.

No modelo linear de degradagao dado na expressao (2.2), o perfil de degradagao real
para a i-ésima unidade é D;(t, 5;) = ét e como a falha ocorre quando a degradacao
atinge o limiar critico Dy, obtém-se que Dy = ﬁiTZ = T, = B;Dy. Dessa forma, para o
caso em que f3;|k, A W Weibull(k, A), tem-se que T;|x, A “ Weibull(k, A - Dy).

A funcao distribuicao de probabilidade preditiva a posteriori do tempo de falha

Fr,y (tly) é obtida como se segue:

Fryy(tly) = P (Ti < tly)

= P(BiDy <tly)

— Fyy (Dif) (2.13)

Para a inferéncia sobre o tempo de falha de uma unidade sob teste, a estimativa de
Fr,y(tly) ¢ obtida considerando a amostra da distribuicado marginal a posteriori de f3;,

associado a i-ésima unidade, de acordo com o seguinte esquema:

(82,82, .. 8) = avalie Bily em T; = Dy = ([T16)" (18], ... ,[116)").

em que u é o tamanho da amostra a posteriori. Assim, tem-se que:

> 1{mis)” <t

- (2.14)

Para inferir sobre o tempo de falha de uma unidade futura, assume-se a amostra da
distribui¢ao a posteriori de B|y como a amostra da distribuicao a posteriori de S,41|y,
conforme descrito em Robinson e Crowder (2000). Assim, a estimativa de Fp, |y (tly) é

obtida de acordo com o esquema a seguir:
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1 2 u

R N

L g gw

2 2‘ 7 L = avalie f;ly em T; = D¢f;

1(11) T(L2) T(Lu)
)Y, [ms®, ., (1] B)™
(115", [TalB2)®, ..., [T3]82)™
[T18.0Y, [ TalBa® o [T0]8a]™

De modo que:

Z?ZI > i1 {[Tz"ﬁz’](j) < t}

P,y (ty) = L

(2.15)

Essa forma de encontrar a distribuicao de probabilidade preditiva a posteriori dos
tempos de falha de unidades sob teste e de uma unidade futura esté discutida em (Oliveira
et al., 2011). Outras maneiras de estabelecer a relagdo entre o tempo de falha e os
parametros do modelo estao disponiveis em (Hamada, 2005) e (Robinson e Crowder,

2000).

2.2.5 Simulacao: Dados de Degradacao Linear Weibull

Nesta subsecao, serda brevemente conduzido um estudo de simulagao para verificar
a eficacia do algoritmo proposto na Subsecao 2.2.3. Nesse contexto, para gerar dados
do modelo de degradagao apresentado em (2.2), considera-se o seguinte procedimento

descrito em Oliveira et al. (2011):

1. Gere uma amostra de tantos tempos de falha quanto desejado a partir de uma
distribuicao de probabilidade conhecida. Denote por t; os tempos de falha gerados

de modo que i = 1,2,...,n, em que n é o numero de tempos de falha gerados;
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2. Defina um limiar de degradacao D;

3. Utilize a equagao (; = Dl; para encontrar a amostra de efeitos aleatérios (; que

gerarao cada perfil;

4. Defina os tempos t; nos quais serao simuladas as medidas de degradacao y;;, sendo
que 7 = 1,2,...,m;, em que m; denota o nimero de mensuragoes para o -€simo

perfil.

5. Defina o desvio padrao o, do erro de mensuracao €;; associado ao modelo de degra-

dagdo na equagao (2.2);

6. Gere as medidas de degradacao y;; utilizando a equac@o (2.2) do modelo de degra-

dagdo. Os erros associados a cada y;; sdo obtidos da distribuigao €;;|02 “* N(0, 02).

No contexto do modelo linear de degradacao com a distribuicao Weibull para os efeitos
aleatorios, foram consideradas as seguintes distribuigdes a priori nao informativas para

os parametros de interesse:

[ Bil(k, X) ~ Weibull(x; \);
0?2 ~ Gama Invertida(a; = 0,01;b; = 0,01);
Klag, by ~ Gama(as = 0,01;by = 0,01);

\ Aag, bs ~ Gama(asz = 0,01;b3 = 0,01).

(2.16)

Gerou-se n = 15 perfis de degradagao, com m; = 17 medidas de degradacao em cada
perfil, sendo y;; = 0 para todos os perfis. Assumiu-se que o limiar critico ¢ Dy = 10, o
desvio padrao associado ao erro de mensuragao é o, = 0,2063 e que T; % Weibull(k =

6; A - Dy = 550 - 10). Os perfis de degradacao gerados estao apresentados na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Perfis de Degradagao (Dados Simulados)

Conforme citado anteriormente, existe uma alta autocorrelacao na amostra a pos-
teriori do hiperparametro x quando se faz uso de uma anéalise automatizada (Oliveira
et al., 2011). A Figura 2.2 retrata tal fato como pode ser observado nos dois graficos a
esquerda. O algoritmo implementado nessa se¢ao foi eficiente ao reduzir a autocorrelacao

da amostra a posteriori do hiperparametro e o valor real (k = 6) foi recuperado.

10
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2000 4000 G000 8OO0 10000 0 2000 4000 6000 8000

= | m
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Figura 2.2: Graficos de convergéncia e autocorrelagao da amostra da distribuicao a posteriori para k

com a andlise automatizada (& esquerda) e algoritmo implementado (& direita)

Dessa forma, visando obter a convergéncia e baixa autorrelacao das amostras a pos-
teriori, realizou-se 101000 iteragoes, considerando-se um periodo de aquecimento (burn
in) da cadeia de 1000 e saltos (lag) de tamanho 10. Como resultado, foi obtida uma

amostra da distribuicao a posterior: dos parametros de interesse de tamanho u = 10000.
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Os valores reais dos parametros foram recuperados e as cadeias apresentaram rapida
convergéncia e baixa autocorrelagdo, como pode ser visto na Figura A.1 do Apéndice A.

A Tabela 2.1 apresenta resumos das distribui¢oes a posterior: para alguns parametros
do modelo e nota-se que as estimativas das médias e medianas a posteriori estao bem
proximas do valor real considerado no estudo de simulacao e o intervalo HPD de 95% de

credibilidade cobre esses valores.

Tabela 2.1: Resumos das distribuigoes a posteriori de alguns parametros do modelo (Dados Simulados)

Parametro Valor Real Média Mediana Desvio Padrao HPD LI HPD LS

A 550 544,309 544,507 27,269 491,719 599,032
K 6 5,81 5,722 1,232 3,533 8,294
o, 0,206 0,203 0,202 0,0094 0,184 0,221

As fungoes de distribuicao preditiva a posteriori do tempo de falha para as unidades
sob teste e futura estao representadas na Figura 2.3 considerando o método de estimagao
discutido na Subsecao 2.2.4 . Nota-se que apesar da amostra gerada de tempos de falha
estar sujeita ao erro Monte Carlo, a distribuigao preditiva a posterior: do tempo de falha

de uma nova unidade é proxima da distribuigao real.

10
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Probabilidade Acumulada
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T T T T T T T T
2000 3000 4000 5000 g000 7000 8000 9000
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Figura 2.3: Fungao de distribuigao preditiva a posteriori dos tempos de falha para unidades sob teste e

futura (Dados Simulados)
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No proximo capitulo, serd feita uma extensao do modelo linear de degradacgao in-
corporando uma estrutura dinamica na forma funcional que esta agindo sobre os perfis.
Para motivar a inser¢ao dessa estrutura no modelo linear de degradacao, a Figura 2.4

apresenta o ajuste do modelo (2.2) no emissor de laser n°® 4 (Figura 1.5).

0.7
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2
|
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|
[

% acrescido da corrente padrdo do laser
0.3

I T T T I I T T I
0 1 2 3 4 1 2 3 4

Tempo (103 Horas) Tempo (103 Horas)

Figura 2.4: Ajuste do modelo linear de degradacéo no emissor de laser n° 4

Conforme mencionado na introducao deste trabalho, este perfil de degradacao apre-
senta um comportamento de quebra estrutural ao longo do estudo, no que se refere a sua
taxa de degradacao. Isso ¢é facilmente visto no grafico a direita, em que os incrementos a
partir de 1750 horas diminuem até atingir o menor valor no final do estudo. Ao ajustar
o modelo (2.2), a maior parte das degradagdes acumuladas do perfil se encontram acima
da reta ajustada indicando que o mesmo nao apresenta um comportamento aleatorio ao
longo de uma inclinacao, o que pode sugerir que outras fontes de variacao podem estar
agindo neste perfil.

O grande objetivo dos testes de degradagao é fazer inferéncia sobre a distribui¢ao do
tempo até a falha das unidades sob teste e futura e avaliar a confiabilidade do sistema.

Nesse ponto da anédlise, ¢ importante atentar para que tipo de informacao do ajuste
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esta sendo transferida para que essa distribuicao seja estimada. No modelo linear de
degradagao, para essa unidade, a informacao levada para inferir sobre a distribuicao
do seu tempo até a falha depende do efeito aleatorio B4 ajustado na primeira etapa
da analise. Neste contexto, o efeito aleatorio é estimado considerando todo o trajeto
do perfil de degradagao do emissor de laser n° 4. Entretanto, fontes de variacao nao
observaveis podem afetar as medidas de degradacao e consequentemente a trajetoria
dos perfis. No proximo capitulo, é detalhada a construcao do modelo linear dindmico
de degradagao que incorpora uma componente de evolugao do sistema capaz de melhor
acomodar instabilidades nas taxas de degradacao que ocorram durante a conducao dos
ensaios. Isso permite que o comportamento final dos perfis de degradacao seja responséavel

por levar a informacao para a estimagao da confiabilidade do sistema.
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Capitulo 3

Uma Abordagem Dinamica para o

Modelo Linear de Degradacao

Neste capitulo, propoe-se uma extensao do modelo linear de degradacao no que se
refere & sua forma funcional. Na primeira etapa da anéalise, incorpora-se uma componente
de evolucao capaz de melhor acomodar possiveis instabilidades nas taxas de degradacao
que ocorram durante os ensaios, de modo que a informacao transferida para estimar o
tempo de falha das unidades na segunda etapa nao mais dependa de toda a trajetoria
dos perfis de degradacao. Nesse contexto, a Secao 3.1 traz uma breve revisao de li-
teratura sobre conceitos da teoria dos modelos lineares dindmicos que sao importantes
para a conducao deste trabalho. A Secao 3.2 define o modelo proposto que assume uma
abordagem dindmica para o modelo linear de degradacao sob uma perspectiva bayesiana.
Nesta se¢ao, é derivado o método inferencial para encontrar a distribui¢ao do tempo até
a falha para unidades sob teste e futura, além da discussao de topicos importantes como

a analise de dados faltantes nos ensaios de degradacao e adequagao do modelo.

3.1 Modelos Lineares Dinamicos

Os modelos lineares dindmicos (MLD) foram desenvolvidos na engenharia no comego
da década de 1960 para monitorar e controlar sistemas dindmicos que incluem desde a

descricao do balan¢o do péndulo de um relogio até a analise do fluxo de agua em dutos.

31
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Nos ultimos anos, os MLD, ou modelos de espaco de estados, tém recebido uma atencao
consideravel, com aplicacoes em diversas areas como biologia, economia, engenharia e
genética. Este crescimento se deve ao desenvolvimento de ferramentas computacionais
como técnicas modernas de Monte Carlo, que facilitam a inferéncia nesses modelos (Petris
et al., 2009).

Os MLD podem ser analisados por ambas as perspectivas frequentista e Bayesiana
(Migon et al., 2014). Na abordagem cléssica, os parametros de estado sdo vistos como
componentes aleatérios do modelo que fornecem uma ligacao através do tempo. Na
abordagem Bayesiana, os estados sao parametros cujo comportamento ¢ descrito por
uma distribui¢do a priori que os relaciona no tempo. Kalman (1960) ja salientava que
a estrutura dos MLD favorece a abordagem Bayesiana. Inicialmente, ocorre a transi-
¢ao de um sistema deterministico para um sistema estocéastico em que a incerteza, que
sempre estd presente, é descrita através de uma medida de probabilidade. A estima-
¢ao das quantidades de interesse, em particular, o estado de um sistema no tempo t,
¢é feita computando-se sua distribui¢ao condicional dada a informacao disponivel que,
basicamente, ¢ um dos pilares da inferéncia Bayesiana. Uma das vantagens dos MLD
é a possibilidade da anélise computacional ser feita recursivamente em que as distribui-
¢oes condicionais de interesse podem ser atualizadas sequencialmente, incorporando-se
as novas observagoes, sem requerer o armazenamento de todo o passado. Isso é vanta-
joso quando os dados sao obtidos sequencialmente no tempo e uma inferéncia imediata
¢é requerida, como no contexto dos ensaios de degradagao.

Nesta secao, sera apresentada brevemente a teoria de modelos lineares dinamicos que
serve de base para o restante do trabalho. As demonstragoes dos resultados bem como
outras importantes discussoes podem ser encontradas em Petris et al. (2009) e West e

Harrison (1997).

3.1.1 Modelos de Espacgos de Estados

Denote por Yy = (Yi,... ,Ym)t, Y; € R" e seja Yq,...,Yr uma sequéncia de n
observagoes efetuadas ao longo do tempo ¢, t = 1,2,...,T. Os modelos de espago de

estados sao baseados na estrutura relativamente simples de dependéncia de uma cadeia de
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Markov para definir modelos mais complexos para as observagoes. Assume-se que existe
uma cadeia de Markov 8, com 8; € RP, nao observavel, chamada de processo de estado,
e que Y; é uma medida imprecisa de 6;. Em aplicagoes de engenharia, por exemplo,
0; usualmente descreve o estado de um sistema fisicamente observavel que produziu Y;.
De qualquer modo, pode-se pensar em 6; como sendo uma série temporal que facilita a
tarefa de especificar a distribuicao de probabilidade para a série temporal observada Y;
(Petris et al., 2009).

Formalmente, um modelo de espaco de estados satisfaz as seguintes hipoteses:
(Hy) 6y, t=1,2,...,T, & uma cadeia de Markov;

(Hs) Condicional em 64, ...,60r, Y;,..., Yy sdo independentes e Y; depende apenas de
0,.

Assim, o modelo é completamente determinado ao atribuir-se uma distribuigao inicial
7(6o) para o estado inicial @y e as densidades condicionais 7(60¢|0;—1) e m(ye|0y), t > 1,

de modo que:

T
7(0o.1, Y1.7) = 7(0o) - HW(9j|9j—1)7T(yj|9j), (3.1)
j=1
em que HO:T = (00, 01, ceey OT) € Y. = (yl, Y1, .- 7yT>-
Uma classe particular dos modelos de espago de estados definidos em (3.1) é o mo-

delo linear de espago de estados Gaussiano (West e Harrison, 1997). Nesse contexto, a

construcao dos MLD é feita assumindo-se que, para todo t > 1,

Yi — Ftet —|— Ut Vg ~ Nn(07 W)? (323)
Ot = Gtet—l + wy W ~ NP(O, Wt), (32b)

em que Yy € R™ é um vetor coluna n dimensional, 8; ¢ um vetor de parametros p x 1, F
é a matriz de regressao (n X p) com valores conhecidos de variaveis independentes, v; é o
vetor de erros observacionais (n X 1) com matriz de covariancia Vi, Gy é a matriz (p X p)
de evolugao ou de transferéncia e w; é vetor de erros de evolugao (p x 1) com matriz de

covariancia de evolugao Wy.
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Adicionalmente, assume-se que o estado inicial do sistema 6y é tal que:
00 ~ Np(mo, Co), (32C)

em que Mg é um vetor de constantes conhecidas p x 1, Cy € uma matriz de covariancias
p X p conhecida e, por hipotese, Oy ¢é independente de v; e wy.
A equagao em (3.2a), nomeada de equagao observacional, e a hipotese Hy definem

a distribuicao amostral de Y; condicional em 6y, a qual é dada por:

Yt|9t ~ Nn(lit, Vt)7

em que puy = Fy0; ¢ a resposta média ou nivel.

A equagao (3.2b), denominada de equagao do sistema, estabelece a evolucao ao
longo do tempo do vetor de estados. Dado 6;_; a distribuicao de 6; é completamente
determinada independentemente dos valores de Y;_; e todos os vetores de estados e
observagoes anteriores ao tempo t — 1. Sendo assim, segue dessa equagao que 0;|60;_1 ~
N,(G01—1, Wy).

Definido o MLD, uma das principais tarefas é fazer inferéncia sobre os estados nao
observados. Para estimar o vetor de estados, sao calculadas as densidades condicionais
7(0s|y1.¢). Para tanto, segundo Petris et al. (2009), é importante ter em mente a diferenga
entre trés conceitos importantes: filtragem (s = t), suavizag¢ao (s < t) e previsao (s > t).
Na filtragem, propoe-se que os dados sao observados sequencialmente no tempo e faz-se
necessaria uma estimativa do atual valor do espaco de estados baseado nas observacgoes
até o tempo t. Na suavizacao, ou andlise retrospectiva, apos a coleta de observacoes
no tempo t é desejado estudar retrospectivamente o comportamento do sistema. Na
previsao, o interesse ¢ voltado para a estimacao da evolucao do sistema nos proximos
passos. Como estes processos sao importantes para se fazer a inferéncia em modelos

dindmicos, maior detalhamento sobre eles é fornecido nas proximas subsegoes.

3.1.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman ¢ um algoritmo que fornece a distribuigao a posteriori do estado

0, avaliada em t — 1, a distribuicao a prior: do estado em ¢, a distribuicao preditiva
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a um passo e a distribuicao a posteriori do estado em t; respectivamente dadas nas
expressoes (3.3a-d). Assim, o filtro de Kalman permite, a partir da distribuigao (3.2a),
calcular recursivamente as distribuic¢oes preditivas e de filtragem. Inicia-se por 7(01|y1) e
prossegue-se analogamente & medida que novas observacoes se tornam disponiveis, como
¢é descrito nas proximas linhas.

Seja o MLD definido em (3.2a-c). Sob tal modelo, assume-se que, para todo t > 1:

0i—1|y1:t—1 ~ N(my_1,Ci_1), (3.3a)

de modo que parat =1, my;_; = mg e Ci_1 = Cy sao o vetor de médias e a matriz de
covariancias da distribuicao a priori de 6y e para t > 2, m; e Cy sao obtidos da seguinte

maneira:
(i) A distribuigao preditiva a um passo de 8y dado y1.4—1 é Normal (as; R;) com:
a; = E(et’ylzt—l) = Gymy_q,

Rt = V(I’I"(Ot|y1:t_1) = GtCt_lG; + Wt. (33b)

(ii) A distribuigao preditiva a um passo a frente de Y; dado yq.4—1 € Normal (f;; Q¢)

sendo:
ft= E(Yi’ylzt—ﬂ = Fiay,
Qt = V&T(Yi’ym—ﬂ = FthFt/ + ‘/t (33(3)
(iii) A distribuicdo de filtragem de 8, dado y;.; ¢ Normal (my; C;) com:

my = E(6yy14) = ar + R F}Q; ey,

Ct = Var(9t|y1:t) = Rt - RtFJ,ﬂQ;lFth, (33d)

em que e; = Yy — fi € o erro de previsao.

3.1.3 Suavizador de Kalman

Na filtragem, as distribui¢oes a posteriori no tempo t sao obtidas condicionais em

informacgoes parciais y;.¢; e nao na informacao completa Yi.7. Assim, a inferéncia para
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0s 0;5 iniciais pode ser precaria por causa da pouca informacao. A suavizacao é feita
visando melhorar as estimativas.

Considera-se novamente o DLM definido em (3.2a-c) e que as observagoes em Y;
foram obtidas por um periodo ¢t = 1,2,...,T. Se Oi11|y1.r ~ N(S¢x1,Ser1), entao
Ot|y1.r ~ N(s¢,St), em que:

St = My + CtG;+1Rt_+11(3t+1 — ayyq),

St = Ct — CtG;—i—lRt_—{—ll (Rt+1 — St—|—1)Rt_+11Gt+1Ct- (34)

O suavizador de Kalman permite que sejam calculadas as distribui¢oes de 0¢|yy.r,
comecando por t = T — 1, que no caso é a distribuicao de filtragem em 7', Or|yi.7 ~
N(sr = mg,Sr = Cr), e entdo prosseguindo em sentido contrario computando as

distribuigoes de O¢|y.7 parat =T —2,t =T —3,.. ..

3.1.4 Previsao

Possuindo as observagoes yy.;, pode ser de interesse prever novos valores de obser-
vagoes, Yiyk, ou fazer inferéncia sobre os vetores de estados, @yyr. Supondo o DLM
definido em (3.2a-c) e fazendo a:(0) = m; ¢ R:(0) = Cy, para k > 1, tais inferéncias

podem ser obtidas conforme os seguintes passos:
(i) A distribuigao de 044y dado yy.4 ¢ Normal(a:(k), R¢(k)), com:
ai(k) = Giprar(k — 1),
Ri(k) = Gy xRi(k — 1)GY  + Wik (3.5a)
(ii) A distribuicao de Y;4x dado yy.4 € Normal( fi(k), Q¢(k)), com :
fe(k) = Fyypa(k),

Q:(k) = FiypRi(k)F/  +V;. (3.5b)

3.1.5 Medidas de Acuracia

As medigoes de erros estatisticos desempenham um papel critico na precisao das

previsoes obtidas conforme a subse¢ao anterior. As estatisticas MAPE, MAD e MSE
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sao informagoes importantes para fazer comparagao dos modelos de suavizagao e decidir
se estes representam um bom ajuste aos dados. Nas aplica¢oes dos bancos de dados
reais efetuadas no capitulo 5, tais medidas serao utilizadas para comparar a qualidade do
ajuste dos modelos lineares de degradacao Weibull e dinamico e, por isso, sao descritas

com mais detalhes nas proximas linhas.

Média Percentual Absoluta do Erro (MAPE)

Expressa o erro em porcentagem. Isto é, se seu valor é 7% indica que o ajuste esté

errado em 7% dos dados. Para obter a MAPE, utiliza-se a expressao:

Z?:1 [(ye = Ue) [ ye

n

x 100, se y; # 0. (3.5)

Desvio Padrao Absoluto da Média (M AD)

Representa o desvio padrao do ajuste em relacao a média nas mesmas unidades dos

dados. A seguinte féormula é utilizada para o seu calculo:

> i (e — @t)| (3.6)

n

Erro Quadratico Médio (MSE)

Esta medida de acuracia é bastante comum em ajustes dos modelos dindmicos. Quando
ha outliers no conjunto de dados, essa medida é mais afetada do que o MAD. Para calcular

o (MSE) ¢ utilizado a seguinte expressao:

Z::l(yt - yt)2‘ (37>

n

Em todos os casos, y; e 3; representam os valores observados e ajustados, respectiva-
mente. Além disso, quanto menor os valores das medidas de acuréacia de previsao, melhor

a qualidade do ajuste do modelo.
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3.1.6 Foward Filtering Backward Sampling

Se além dos estados @y, com t =1,2,...,T, o MLD incluir um outro parametro mul-
tidimensional desconhecido @ na sua especificacao e as observagoes y;.7, a distribuigao

a posteriori conjunta do parametro 1 e dos estados nao observados é:

(1, Bo.T|Y1.T). (3.6)

Em geral, é impossivel obter a forma fechada da distribuigdo dada em (3.6). Para
gerar amostras dessa distribuigao, é necessario recorrer a métodos computacionais tais
como os métodos MCMC através de um amostrador de Gibbs, alternando extracoes das
distribuigoes condicionais completas a posteriori de 7(1|6o.1, y1.1) € 7(Oo.1 |8, Y1.1), S€
estas possuirem forma fechada. Para gerar amostras da distribui¢ao condicional completa
a posteriori de Og.r héa algoritmos eficientes, como por exemplo, o Foward Filtering
Backward Sampling (FBBS) disponivel em Carter ¢ Kohn (1994), Frithwirth-Schnatter
(1994) e Shephard (1994). O FFBS essencialmente ¢ uma versao simulada das recursoes
de suavizagao (Petris et al., 2009).

Nesse contexto, pode-se escrever a distribuicao conjunta a posteriori de @q.r dado

y1.7 da seguinte forma:

T
7T(90:T|y1:T) = HW(9t|9t+1:T7 yl:T)7 (3~7)

t=0

em que o ultimo fator do produtério em (3.7) é w(Or|y1.1), isto é, a distribuigao de filtra-
gem de O, que, no MLD Gaussiano, é N(mz,Cr). A expressao (3.7) sugere que, com
0 objetivo de obter a distribui¢ao do lado esquerdo da férmula, deve-se comecar gerando
amostras de O de N(mqg,Cr) e depois, parat =T — 1,7 — 2,...,0, recursivamente,
extrair amostras de 0y a partir de 7(60¢|0¢y1.7,Yy1.17), cuja distribuigdo é N(hs, Hy) em

que:

ht = TNy + Cth,F—i—lR;il(Ot'f'l — at+1),

Ht = Ct - CtG:t+1R15_—i-11Gt+lct‘ (38)

Dessa forma, tendo obtido (0¢y1,...,01), o proximo passo consiste em extrair 6; de
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N(hg, Hy). Perceba que h; depende do valor 647 que é gerado no passo anterior do
algoritmo.

Esquematicamente, o algoritmo FFBS ¢é assim representado:

(F1) Execute o filtro de Kalman;
(Fy) Gere O ~ N(mr,Cr);

(F3) Parat =T —1,...,0, gere 6y ~ N(hy, Hy).

3.2 Modelo Linear de Degradacao Dinamico

Uma suposicao habitual feita no modelo linear de degradacgao, como aquele visto no
Capitulo 2 deste trabalho é que a taxa de degradagao em uma unidade 7 é constante ao
longo do tempo. Entretanto, conforme Ye e Xie (2015), possiveis mudangas aleatorias nas
condicoes fisicas dos produtos contribuem para a aleatoriedade inexplicada dos processos
de degradacao. Além disso, fatores ambientais podem contribuir para a aleatoriedade
nao explicada. Por exemplo, nos dados de desgaste em rodas de trem (Freitas et al.,
2009), fatores externos como temperatura, lotacdo do trem, entre outros, podem afetar
as taxas de degradagao de modo que a suposicao feita no modelo de degradacao linear
nao parece mais ser razoavel. Por outro lado, se é possivel obter informacao suficiente
sobre estes fatores ambientais, pode-se trata-los como covariaveis dependentes do tempo
e a aleatoriedade dos perfis de degradagao seria reduzida (Hong et al., 2015). Porém, é

quase impossivel observar todos os fatores ambientais.

3.2.1 Definicao

Nesta se¢ao, propoe-se um modelo de degradacao o qual assume que a taxa de degra-
dacdo em cada unidade i varie ao longo do tempo. E introduzido estendendo o modelo
linear de degradacao definido na literatura ao incorporar uma componente de evolugao
dos perfis capaz de melhor acomodar as instabilidades das taxas de degradacgao causa-

das por fatores nao explicados. Para este fim, assume-se que n unidades independentes,
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sao colocadas sob teste e que, em cada unidade, m; medidas de degradacao sao feitas.
Denote por Y;; a j-ésima medida de degradacao para a i-ésima unidade, de modo que
Y; = (Yy,,...,Y,;)" representa as medidas de degradagao coletadas nas n unidades sob
teste no instante de medigao j.

Em um contexto dindmico, a forma mais simples de analisar tais dados seria considerar
uma analise em cada perfil de degradacao individualmente. Essa abordagem pode até
dar boas previsoes, mas nao faz o que comumente se chama de "pegar emprestado",
isto é, ao predizer a degradacao feita para uma unidade ¢, nao é explorada a informacao
proveniente das outras unidades sob teste (Petris et al., 2009). Visando utilizar toda
a informacao disponivel, propoe-se o ajuste de um modelo conjunto para o processo
n-variado ((Y1,...,Yn;),J =1,2,...).

Uma suposigao habitual dos modelos gerais de perfis de degradacao é que todas as
unidades tenham a mesma forma funcional. Isso corresponde, no atual contexto, a hipo6-
tese qualitativa de que todas elas tenham a mesma estrutura dinidmica. Assim, para cada
unidade 7, 1 = 1,2,...,n, e cada instante de mensuragao j, 7 = 1,2,...,m;, propoe-se o

seguinte modelo:

Yij = Bijtiy + vij vij % N(0,07);
ﬁij = ﬂi(jfl) + wij wij iid N(O, 012”), (39)
em que Y;; ¢ a j-ésima medida de degradacao obtida na i-ésima unidade; 3;; representa
a componente de estado e a taxa de degradacao da unidade ¢ no intervalo de medigao
[j — 1, 4]; tij € 0 j-ésimo tempo de mensuracao associado a unidade 7; v;; e w;; representam
os erros observacional e de evolugao, com respectivas variancias associadas o2 e o2.
Assume-se aqui que ambas sao desconhecidas e invariantes no tempo.

Juntamente com o par de equagoes dado em (3.9) é necessario estabelecer a distribui-

¢ao do vetor de componente de estados inicial By = (510, B20, - - - , Bno)" dada por:
Bo ~ Nn(mo, Co), (3.10)

em que mg e Cy sao especificados de modo a satisfazer a informagao a priori disponivel

sobre o vetor de componentes de estado inicial.
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No capitulo 2, a taxa de degradacao do modelo linear para a i-ésima unidade era
representada por apenas um escalar ;, invariante no tempo. No modelo linear de de-
gradacao dinamico, essa taxa é quebrada em componentes de estado que evoluem ao
longo do tempo. Assim, as componentes do vetor de estados B; = (Bi1, Biay - - -, Bim;)"
tém interpretagoes similares e podem assumir diferentes valores para cada unidade .
Perceba que o modelo dado em (3.9) generaliza o modelo linear de degradagao (2.2),
quando uma estrutura multiplicativa para (; é considerada, isto é, D(t;;, ;) = Biti;.
Para que isso ocorra, basta especificar o2, = 0 em (3.9), de modo que f3;; = 3; para todo

i=1,2,...,m,.

3.2.2 Inferéncia no Modelo Proposto

A inferéncia no modelo definido em (3.9) é facilitada se o mesmo for reescrito com a
estrutura de modelos lineares dindmicos conforme as expressoes (3.2a-c), apontadas na
Secao 3.1. Para tanto, tem-se que em cada instante de mensuragao ¢ = j, um ntmero
p = n de componentes de estado estd agindo no processo (um para cada perfil). Alterando
a notagao, o modelo apresentado em (3.9) é equivalente ao modelo dado nas equagoes

(3.2a-c) fazendo-se:

/ /
hd Y; :(y1j7y2j7"'7ynj); ® Vj :(’Ulj,vgj,...,’l}nj>;
nx1 nx1
o V. =02 I
tlj 0 0 J v nXn;
nxn
0 tg- 0 i .
[} IFJ = J ; b GJ — In><n7
nxn : : . .
/
0 0 N b wj:(wlj7w2j7"'7wnj)7
nJj nx1
— /. 2
o 0; = (B, B2, Bnj) s e W, =02 ln.
nx1 nxn

Para seguir com o processo de inferéncia do modelo (3.9), seré utilizado o amostrador

de Gibbs com passos de FFBS, discutido na Secao 3.1. Conforme mencionado anteri-

2

ormente, as variancias o2 e o2,

sao consideradas desconhecidas e, juntamente com as

componentes de estado nao observadas, completam os parametros de interesse.
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Uma familia de distribui¢oes comumente utilizada para modelar o comportamento da
precisao ¢ a familia de distribuigoes Gama. Para o2 e o2 tais distribuigoes a priori sao
construidas considerando-se 1; = 0%2) e Py = % e especificando-se respectivamente que
1 ~ Gama(ay,by) e ¥y ~ Gama(ag, by) de acordo com a fun¢ao de densidade dada na
expressao (2.6).

Considere J = max(m;), i = 1,2,--- ,n. Nessas circunstancias, deseja-se obter amos-
tras da distribuicao a posteriori m(6g.z, 11, V2|y1.5). No amostrador de Gibbs para esse
modelo, amostras da distribuicao a posteriori de Og.5, 11 € 1y sao extraidas gerando-se
a partir de suas distribuicoes condicionais completas a posteriori.

Para gerar os vetores de componentes de estado 0.z, através da sua distribuigao con-
dicional completa a posteriori (0o, |11, V2, Y1.7), serd utilizado o FFBS, condicionando-
se nos valores de 1 e ¥, mais recentemente gerados. Esse passo é realizado utilizando-se
o pacote dlm (Petris et al., 2009) do software estatistico R (R Development Core Team,
2017).

Valores de 1, associado a 02 sao obtidos da distribuigao condicional completa a pos-
teriori m(¢1|1g, Bo.g,Y1.5). Essa distribui¢ao é proporcional a distribui¢do conjunta de
todas as quantidades envolvidas no modelo e, uma vez que assume-se que Yj;|8;;, 02 i

N (Bijtij, 02) € Bij|Bij—1), 00 ™ N (BZ (1) 3”), tal distribuicao é dada por:
T(Y1]Y2, 00:0,Y1:0) X T(Y1:7]00:0, %1, V2)7 (007 |V1, Y2) T (Y1, U2)
J
o 7 (wil65, v1)m (@)
7=1
J n
8 HH yw|ﬁw¢}1 (¢1)

J n
o< 1,2 exp _%Zz(yij—ﬂiﬂzj)z Tl_lewp{_blwl}

J n
ar+2n 1 1 9
o gy exp —h [bl +3 > Y (yig — Biti)?| . (311)

j=1i=1

e, portanto, tem-se que 1 |19, Bo. 7, Y1.7 ~ Gama (a1 + Iy 41 Z] Lo (i — B,-jtij)z).
Amostras de 1, associado a o, sao geradas da distrlbulgao condicional completa a

posteriori w(a|11, 0.5, Y1.7). Analogamente ao que foi feito no passo anterior, essa
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distribuicao é dada por:

7(Va|t1, 00:0,y1:0) < T(Y1:9|00:7, %1, ¥2)T (003 |¢1, Y2) T (Y1, 1)
< ][ 7(0510:-1, v2)m(v2)

.
—

J n
o 1:[1:[ (BijlBigj=1)> ¥2) 7 (32)

7j=1 =1

x vy exz>{ j{jjij Bij — Big-1) } 52 ewp{—bayin}
x w;fr%_ e:l:p{ o |:b2+ ZZ Bij — Bigj—1) ]}, (3.12)

7j=11i=1

2
e, portanto, tem-se que o1y, 8.7, Y1.5 ~ Gama (ag + 2 by + = Z] D (ﬁ,] /Bz‘(j_l)) )

Percebe-se das expressoes (3.11) e (3.12) que ; e 1y sdo condicionalmente independentes,
dado 90:.] € Y1.J-
Assim, o algoritmo para gerar da distribuicao a posteriori dos parametros é esque-

matizado da seguinte maneira:
(D1) Especifique os valores iniciais: ¢, = @Di e Py = ,
(Dy) Parak=1,... K:

(a1) gere 00.;" a partir de 7 (90:JW1 — ¢§k*1)’¢2 _ zpékfl)?ylﬂ), utilizando o
FFBS:

(@2> gere %k) a partir de 7 (%‘% = wékil), 0.5 = BO:J(k)7 yl:J);

(as) gere v a partir de 7 (ol = ¥, 0us = O0us ™ 1.5 ).

3.2.3 Inferéncia para o Tempo até a Falha

Conforme discutido no Capitulo 2, a analise dos modelos gerais de degradacao com-
preende duas etapas: primeiramente efetua-se um ajuste nas unidades em teste para
estimar o modelo de degradagao e, em sequéncia, ¢ utilizada tal estimativa e a relacao

entre a degradagao e o tempo até a falha para serem obtidas as quantidades de interesse
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em Confiabilidade como, por exemplo, estudar o comportamento do tempo até a falha

de unidades futuras.

Ao colocar uma estrutura dindmica nas componentes de estado que representam as
taxas de degradagao no modelo (3.9), este comportamento dindmico também se reflete no
tempo até a falha. Pode-se dizer que a cada instante de inspecao j, o i-ésimo perfil, com
1=1,2,...,n, estd sujeito a uma inclinagao proveniente da taxa de degradacao naquele
instante que, se projetada, levaria a um dado tempo de falha 7T;;. Para perceber isso, seja
D;; (ti;, Bij) = Bijti; o real perfil de degradacao considerado para a i-ésima unidade no

instante de medicao j. Assim, relembrando que a falha ocorre quando a unidade atinge
Dy

o limiar critico Dy, tem-se que Dy = f3;;T;; = Tij = 55
ij

Nesse contexto, a distribuicao preditiva a posteriori do tempo de falha dindmico

Fr,,)v;., ¢ dada por:

FTz‘jlYl:J = P<Tij < tly1:g)

D
= P(ﬁ; §t|yu)

D
= P(Bijz f|y1:J)

t

t
= 1- Fﬁz‘j\yl:J (D_f) (3'13)

Nos testes de degradacao, nao é necessaria a existéncia de unidades que tenham
falhado no estudo para que se possa fazer uma anélise satisfatoria sobre o tempo até a
falha. No entanto, quando elas ocorrem nos ensaios de degradacao, é importante que
seus referidos tempos de falha sejam bem estimados, uma vez que todas as unidades em

teste servem de base para a estimagao do tempo de falha de uma unidade futura.

Nesse contexto, para as unidades sob teste que ja falharam, é possivel investigar o
seu tempo de falha considerando a taxa de degradacao estimada no instante de medicao
imediatamente anterior a falha e para as demais unidades a informacao para o tempo de
falha é proveniente da sua tltima taxa de degradacao estimada pelo modelo, ja que esta

representa o comportamento final do perfil no estudo.



CAPITULO 3. UMA ABORDAGEM DINAMICA PARA O MODELO LINEAR DE

DEGRADACAO

45

Dessa forma, considere:

l;, se a unidade 7 falhou;
Vi =
J, caso contrario,

em que [; é o instante de medicao imediatamente anterior a falha.

(3.14)

Para as unidades sob teste, a estimacao de Fr,jy;,, (t|y1.7) € obtida de acordo com o

seguinte esquema:

Dy
61'%‘
= ([Ti%"ﬁi%‘](l) ) [T%%|ﬂi%‘](2) ) e

<ﬂz(’11)7 Bz(’i)v cee ’62(:2)> = avalie Bi%‘|y1=J em T;W -

conduzindo ao seguinte estimador:

S 1 {[T 1] <t

FTilylzJ (t‘yl:J) - w )

) [E%|/Bi%](w> )

(3.15)

Para uma unidade futura, assume-se a amostra da distribuigao a posteriori de B|y.,

com B = (Bl'yla /62727 c

- Bny, ), como a amostra da distribuicao a posteriori de B,11|Yy1.s-

Assim, a estimativa de Fr, . |v;,, (t|y1.s) € obtida de acordo com o esquema a seguir:

1 2 u
ﬁ%»ﬁp /857)17 Tt BEVE
(1) (2) (u)
3 9 L] . D
62’72 p 272 2 = avalie f3;,,|y1.g em Ti, = !
R P
1 2 v
£L’)?n7 /87("0'Y)n7 Tt 7(7’7)"

[Tl'n ’61’71](1) ) [Tl’h |ﬁ1'Y1](2) )
[T2V2 ’B2’Y2](1) ) [TQ’YQ |B272](2) )

[T B ] s [T B @

levando ao seguinte estimador:

Y i {1180 < ¢

Fr, v (tly) = o

) [Tl’h |ﬁ171](u)
) [TQ’YQ |B272](u)

oy [T B ] ™

(3.16)
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3.2.4 Tratamento de Dados Faltantes

Na analise dos dados reais, € muito comum ter que lidar com observacoes faltantes.
Nos ensaios de degradagao, em particular, tal condicdo é mais recorrente no final dos
estudos, principalmente em unidades sob teste que falharam. Nos dados de desgaste
em rodas de trem (Freitas et al., 2009), por exemplo, as rodas de posigao MA11l que
apresentaram a falha foram substituidas e nao mais foram obtidas medidas de didmetro
apos esse acontecimento (Figura 1.2).

A estrutura dos modelos de espago de estados favorece que dados faltantes sejam
facilmente acomodados na recursao de filtragem (Petris et al., 2009). Considere um
ensaio de degradacao com n unidades sob teste e que, no instante de medicao j, o
vetor y; = (Y1, Y25, - - - ,ynj)t possui observacoes faltantes. Na filtragem, o vetor y;
possui alguma informagao sobre as taxas de degradagao no instante j, B;, mas toda
essa informacao esta contida nas observagoes coletadas neste instante de medi¢ao. Dessa
forma, se torna possivel adaptar o filtro de Kalman para situacoes de dados faltantes de

modo que sejam obtidas as recursoes de filtragem.

3.2.5 Adequacao do modelo

Na abordagem geral de perfis de degradacao sao feitas suposi¢oes sobre o modelos. Na
literatura, nao é comum a verificacao dessas suposicoes, principalmente a de normalidade
dos erros. A adequacao do modelo é realizada essencialmente por meio dos residuos do
modelo ajustado. Uma anélise dos residuos ajuda a determinar se as suposicoes feitas
sobre o modelo sao adequadas.

No contexto do modelo (3.9), no instante de medi¢ao j, pode-se definir o erro de
previsao e; como:

e; =Y; — E(Yjly-1) =Y — fj. (3.17)

A sequéncia de erros de previsao (ej)j21 possui algumas propriedades importantes e
também sdo chamados de inovagoes (Petris et al., 2009). Segundo os autores, quando as
observacoes sao univariadas, a sequéncia de inovacoes padronizadas, definida por é; = 5—JJ
¢ um ruido Gaussiano, em que ), ¢ definido em (3.3c).
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No software R (R Development Core Team, 2017), as inovagoes padronizadas podem
ser extraidas com o uso do pacote dlm (Petris et al., 2009) que fornece graficos de auto-
correlagao e a estatistica de Ljung e Box (Ljung e Box, 1978) para testar se as inovagoes
se comportam de maneira aleatoria e independente. Aliado a estes métodos de diagnos-
tico, ¢ comumente utilizado o teste de normalidade de Shapiro Wilk (Shapiro e Wilk,
1965) para verificar a adequagao da distribuigao.

Para o caso de observacoes multivariadas, como os ensaios de degradac¢ao, os mesmos
graficos sao aplicados de maneira univariada na sequéncia de inovagoes (Petris et al.,
2009). No Capitulo 5, ao ajustar o modelo linear de degrada¢ao dindmico nos bancos de

dados reais, efetuou-se a adequacao do modelo e os resultados estao no Apéndice B.



48

3.2. MODELO LINEAR DE DEGRADACAO DINAMICO




Capitulo 4

Analise de dados Simulados

Neste capitulo, o objetivo é comparar o modelo linear de degradacao dinamico pro-
posto neste trabalho com o modelo linear de degradacao Weibull, considerando dados
simulados.

No primeiro estudo (Segao 4.1), os perfis gerados s@o provenientes dos dados de de-
gradacao linear Weibull. Neste contexto, de posse dos tempos de falha reais, o estudo é
dividido em dois cenarios de modo a avaliar o impacto no aumento de unidades amostrais
sob teste nas estimativas obtidas pelos modelos. No segundo estudo (Secdo 4.2), os perfis
simulados sao oriundos dos dados de degradacao linear dinamico. Nesta secao, a analise
¢ dividida em dois cenérios permitindo a comparagao de ambos os modelos quando é
aumentada a variabilidade nas taxas de degradacao em cada unidade. Nos dois estudos
também é verificado o impacto do aumento no niimero de mensuragoes do mecanismo de
degradagao.

No ajuste do modelo linear de degradacao Weibull aos dados simulados, especificam-se

as seguintes distribuigoes a priori pouco informativas para os parametros:

[ Bil(k, X) ~ Weibull(x; \);
0?2 ~ Gama Invertida(a; = 0,01;b; = 0,01);
Klag, by ~ Gama(as = 0,01;by = 0,01);

\ Aag, bs ~ Gama(asz = 0,01;b3 = 0,01).

49
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No ajuste do modelo linear dindmico de degradagao, atribui-se my = 0, Cjy = 1000 e

as seguintes distribuigoes a prior: pouco informativas:

1/)1|a1,b1 ~ Gama(a1 = 0,017 b1 = O, 01),
Wo|ag, by ~ Gama(as = 0,01;by = 0,01).

(4.2)

Para o algoritmo MCMC, realizou-se um total de 101000 iteragoes, sendo 1000 para o
periodo de aquecimento (burn in) e saltos (lag) de 10 iteragoes para a amostragem. Como
resultado, obteve-se uma amostra da distribuicao a posteriori de tamanho u = 10000.

Ao comparar o ajuste dos dois modelos, foram considerados o vicio e erro quadratico

médio (MSE) das estimativas obtidos da seguinte maneira:

Vicio = % > (T;; - Tj> , (4.3)
1 n R N2
MSE=— 3" (TJ - fz}j) , (4.4)

i=1 j=1
em que n € o namero de unidades sob teste, R ¢ o ntumero de réplicas, T7; e T;; repre-
sentam, respectivamente, o tempo de falha real e ajustado para a i-ésima unidade na

j-6sima réplica, com 1 =1,2,...,nej=1,2,..., R.

4.1 Dados de Degradacao Linear Weibull

Nesta se¢ao, os perfis de degradagao simulados sao gerados assumindo o modelo de
degradagao linear Weibull, definido na equagao (2.2), considerando uma estrutura mul-
tiplicativa para a taxa de degradacdo, isto ¢, D(t;;,3;) = Biti;. A anélise dos dados
simulados é dividida em dois cenarios:

Primeiro Cenario: n = 15 e m = 10, 20;
Segundo Cenario: n = 30 e m = 10, 20,
em que n representa o nimero de unidades amostrais e m é o niumero de mensuragoes do

mecanismo de degradacao.
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Em ambos os cenarios, a geragao dos perfis de degradacao linear Weibull foi conduzida

da seguinte maneira:

1. Especificacao dos valores para n e m.

2. Limar critico de degradacao Dy = 10.

3. Os efeitos aleatorios sao gerados a partir de f;|(k, A) ~ Weibull(k = 4, 5; A = 2, 2),

comi=1,2,...,n.

4. Desvio padrao associado ao erro de mensuracao o, = 0, 20.

Dy
Bi”

5. Tempo de falha real para a ¢-ésima unidade 7; é obtido como T; =
6. Os tempos pré especificados sao t; = 0, to = 0,25,...t9 = 4,75, para o caso em

quem=20et; =0, t5 =0,25,...t10 = 2,25, quando m = 10.

7. As medidas de degradacao y;; sao geradas utilizando a equagao y;; = Sit;; + €;; do
modelo linear de degradacao. Os erros associados a cada y;; sao obtidos a partir

da distribui¢ao Normal(0, 02).

Em cada cenario, foram gerados R = 500 bancos de dados com m = 20 mensuragoes
do mecanismo de degradacao. Para o caso em que m = 10, foram retiradas as tultimas
10 medidas dos bancos de dados anteriores para manter a comparabilidade entre as duas
situacoes. Os valores reais especificados para os parametros do modelo foram determi-
nados como sendo proximos aos obtidos quando se ajusta o modelo linear de degradacao
Weibull aos dados de corrente de operagdo em emissores de laser (Meeker e Escobar,
1998) (anélise efetuada no Capitulo 5). Assim, garante-se uma representatividade na
pratica dos dados simulados. A anélise dos perfis gerados é efetuada utilizando o modelo

linear de degradacao Weibull e o modelo linear de degradacao dindmico considerando os
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métodos discutidos nos Capitulos 2 e 3 para fazer inferéncia sobre o tempo até a falha
das unidades sob teste.

A Figura 4.1 apresenta exemplos de um banco de dados gerado em cada cenério a
partir dos dados de degradagao linear Weibull. A linha vertical pontilhada destaca como

os perfis de degradagao sao tratados com 10 e 20 mensuragoes.

g B : — T
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(a) n =15 (b) n =30

Figura 4.1: Exemplos de perfis simulados a partir dos dados de degradagao linear Weibull para os dois

cenarios analisados

A Tabela 4.1 apresenta o vicio e erro quadratico médio das estimativas dos tempos de
falha das unidades sob teste estimados pelos dois modelos conforme as expressoes (4.1) e
(4.2) e é acrescida do percentual de cobertura dos valores reais dos tempos de falha pelo
intervalo HPD com 95% de credibilidade. Em média, as estimativas dos tempos de falha
das unidades obtidas por ambos os modelos sao superiores ao tempo de falha real, com
excecao das estimativas obtidas pelo modelo Weibull com n = 30 e m = 20. Em ambos os
cenarios, o vicio e erro quadratico médio do modelo Weibull sao menores que os obtidos
a partir do modelo dindmico mas o percentual de cobertura deste tltimo é superior. Ao
dobrar-se o niimero de mensuragoes do mecanismo de degradacao, as estimativas dos
tempos de falha sao menos viesadas e a diferenca no erro quadratico médio entre os dois

modelos diminui, tornando os modelos competitivos. Ao comparar-se as estatisticas, o
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aumento no nimero de unidades amostrais de n = 15 para n = 30 tem menor impacto
na precisao das estimativas dos tempos de falha para as unidades sob teste, do que um
aumento no nimero de medidas do mecanismo de degradacao. Isso ¢ principalmente
notado no MSE. Sob o modelo Weibull, assumindo n = 15, por exemplo, o MSE diminui
de 0,042 se m = 10 para 0,005 se m = 20. No entanto, ao passar de n = 15 para n = 30,
o MSE, com m = 10, passa de 0,042 para 0,043. Dessa forma, ao ser proposto um novo
estudo com dados de degradacao linear, é mais viavel que seja aumentado o ntimero de
mensuracgoes do mecanismo de degradacao do que o nimero de unidades amostrais sob

teste.

Tabela 4.1: Vicio médio, erro quadratico médio e percentual de cobertura para as estimativas obtidas

do tempo de falha das unidades sob teste (Dados de Degradagio Linear Weibull)

Cenario m Modelo Vicio MSE PC

Weibull ~ -0,004 0,042 93,013
10
Dinamico -0,021 0,066 96,707

n=15
Weibull -0,001 0,005 94,093
20
Dinamico -0,005 0,015 97,360
Weibull -0,001 0,043 93,527
10
Dinadmico -0,016 0,087 97,087
n=30

Weibull 0,001 0,006 94,280
20
Dinamico -0,003 0,014 98,053

Na Figura 4.2, a amplitude dos intervalos HPD com 95% de credibilidade ¢ apre-
sentada graficamente para os cenarios analisados. Em ambos os casos, a amplitude dos
intervalos do modelo dinamico sao maiores que as encontradas para o modelo Weibull.
Ao passar-se de m = 10 para m = 20, os valores das amplitudes dos intervalos diminuem

e ha uma diferenca maior entre os dois modelos, indicando que o ntimero de mensuracoes
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do mecanismo de degradacao tem um impacto direto na amplitude dos intervalos.
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Figura 4.2: Amplitude dos intervalos HPD com 95% de credibilidade (Dados de Degradacao Linear
Weibull)

O vicio das estimativas tem a sua representacao grafica apontada na Figura 4.3.
Aumentando-se o nimero de medi¢oes de m = 10 para m = 20, o vicio diminui em

ambos os modelos. Além disso, a diferenca entre as distancias interquartilicas obtidas
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pelos dois modelos aumenta, indicando que o modelo linear de degradagao Weibull é mais

sensivel quando o niimero de observagoes ¢ dobrado.
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Figura 4.3: Vicio obtido nos 500 bancos de dados simulados (Dados de Degradagao Linear Weibull)
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4.2 Dados de Degradacao Linear Dinamico

Nesta secao, as unidades sob teste tém suas trajetoérias geradas a partir dos dados de
degradagao linear dinamico. Para a conduc¢ao da anéalise dos dados simulados, o estudo

foi dividido em dois cenérios:

Primeiro Cenéario: n = 15, m = 10,20 e o, = 0, 05;

Segundo Cenario: n =15, m = 10,20 e o, = 0,08,
em que m e n sao como especificados na Se¢ao 4.1 e o, é o desvio padrao associado ao
erro de evolucao do modelo. Dessa forma, ¢ possivel avaliar o impacto no aumento da
variabilidade das taxas de degradagao na comparagao do ajuste dos dois modelos.

Em todos os cenérios, a geragao dos perfis simulados foi feita da seguinte forma:

1. Especificacao dos valores para n e m.
2. Limar critico de degradacao D; = 10.

3. Especificacao do desvio padrao associado ao erro de evolugao o, variando com o

cenario analisado.

4. As taxas de degradacao iniciais para as unidades (g sao geradas da distribuicao
Normal(2,2;0.45). Apods a especificagao inicial do processo, as demais taxas de
degradacao sao geradas a partir da equagao de evolucao f3;; = ;-1 +w;;. Os erros

de evolugao associados a cada f3;; sdo obtidos a partir da distribui¢ao Normal(0, o2).

5. Os tempos pré especificados sao t; = 0, to = 0,25,...t9 = 4,75, para o caso em

quem=20et; =0, t5 =0,25,...%190 = 2,25, quando m = 10.
6. Desvio padrao associado ao erro de mensuragao o, = 0, 12.

7. As medidas de degradacao y;; sao geradas utilizando a equagao observacional y;; =
Bijtij + €ij. Os erros associados a cada y;; sao obtidos a partir da distribuigao

Normal(0, o2).
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8. Todas as unidades tém seus perfis de degradagao gerados até que a ultima atinja o
limiar critico de degradagao. Dessa forma, é guardada a k-ésima taxa de degradacao
imediatamente anterior a falha e define-se que o tempo de falha real para a i-ésima

unidade T; é obtido como T; = g—_i.

Em cada cenéario, foram gerados 500 bancos de dados e foram guardadas as m = 20
primeiras mensuragoes do mecanismo de degradacgao. Para o caso em que m = 10, foram
retiradas as dltimas 10 medidas dos bancos de dados anteriores para manter a compa-
rabilidade entre as duas situagoes. Os valores reais especificados para os parametros do
modelo foram determinados como sendo préximos aos obtidos quando se ajusta o modelo
linear de degradagao dindmico aos dados de corrente de operagao em emissores de laser
(Meeker e Escobar, 1998). A analise dos dados gerados é efetuada utilizando o modelo
linear de degradacao dinamico e o modelo linear de degradagao Weibull considerando os
métodos discutidos nos Capitulos 2 e 3 para fazer inferéncia sobre o tempo até a falha
das unidades sob teste.

A Figura 4.4 exibe um banco de dados gerado em cada cenario e é destacada a

abordagem com m = 10 e m = 20 medidas do mecanismo de degradacao.

L g ; T
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v

Degradacéo
Degradacéo

Tempo Tempo
(a) 0, = 0,05 (b) o, = 0,08

Figura 4.4: Exemplos de perfis simulados a partir dos dados de degradacgao linear dinAmico para os dois

cenéarios analisados

Apo6s o ajuste dos dois modelos aos bancos de dados de degradagao linear dinamico,
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foram obtidos o vicio e erro quadratico médio das estimativas. A Tabela 4.2 apresenta
estes resultados, bem como o percentual de cobertura dos intervalos HPD com 95%
de credibilidade. Percebe-se que, em média, as estimativas dos tempos de falha das
unidades obtidas por ambos os modelos sao inferiores ao tempo de falha real em todos os
casos. O vicio e erro quadréatico médio do modelo dindmico sao menores do que aqueles
obtidos pelo modelo Weibull e, ao colocar maior variabilidade nas taxas de degradacao,
as estimativas tém um acréscimo indicando maior imprecisao. Quando m = 10, essas
estimativas sao mais proximas e o percentual de cobertura do intervalo HPD é menor.
Dessa forma, ao suspeitar que as unidades sob teste estao sujeitas & uma instabilidade
das taxas de degradacao, ¢ importante que sejam coletadas um maior niimero de medidas
do mecanismo de degradagao, pois, ao passar de m = 10 para m = 20, o modelo dinamico
se sobressai ao obter um maior percentual de cobertura do intervalo HPD.

Tabela 4.2: Vicio médio, erro quadratico médio e percentual de cobertura para as estimativas obtidas

do tempo de falha das unidades sob teste (Dados de Degradagdo Linear Dinamico)

Cenério m  Modelo Vicio MSE PC

Weibull 0,127 0,598 30,691
10
Dinamico 0,115 0,577 41,903

0w =0,05
Weibull 0,106 0,374 40,767
20
Dinamico 0,064 0,316 74,812
Weibull 0,230 1,406 24,467
10
Dindmico 0,207 1,367 31,667
0w = 0,08

” Weibull 0,190 0,895 37,295
Dinamico 0,098 0811 71,011

A amplitude dos intervalos com 95% de credibilidade esté representada na Figura 4.5.
As amplitudes dos intervalos obtidas pelo modelo dindmico sao maiores do que aquelas
fornecidas pelo modelo Weibull, com excecao do caso em que o, = 0,08 e m = 20. Tal
fato se deve & inadequacao do modelo linear em situagoes com maior variabilidade das
taxas de degradacao e maior quantidade de medidas, isto é, bancos de dados que nao

possuem trajetérias proximas da linearidade. Isso é comprovado pela Tabela 4.2, em que
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o percentual de cobertura do modelo linear Weibull se encontra bem abaixo do obtido

pelo modelo linear de degradacao dindmico nessa situagao.
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Figura 4.5: Amplitude dos intervalos HPD com 95% de credibilidade (Dados de Degradacao Linear

Dinamico)

O vicio das estimativas neste estudo esta representado graficamente pela Figura 4.6.
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Nota-se que, ao passar de m = 10 para m = 20 medidas do mecanismo de degradacao, o
vicio obtido pelas estimativas do modelo Weibull sao maiores comparado com os valores

obtidos pelo modelo linear de degradacao dinamico.
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Figura 4.6: Vicio obtido nos 500 bancos de dados simulados (Dados de Degradacao Linear Dinamico)
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E importante atentar para a diferenca na construcdo dos perfis de degradacéo simu-
lados em ambos os modelos. Nos dados de degradacao linear Weibull, tratado na segao
anterior, ao gerar os efeitos aleatérios no comego do processo, automaticamente ja se tém
conhecido os valores reais das falhas nas unidades. Assim, as medidas de degradacao
obtidas em uma unidade sao desvios da inclinagao gerada pelo efeito aleatorio, conside-
rando o erro de mensuracgao especificado. No modelo linear de degradacao dindmico, ao
gerar as taxas de degradacao iniciais para as unidades, isso nao traz informacao direta
sobre o tempo de falha real delas. Como a analise é feita sequencialmente, as medidas de
degradagao obtidas para um determinado perfil estao sujeitas nao s6 ao erro observacio-
nal, mas também ao erro de evolugao das taxas de degradagao. Assim, para este estudo,
esperam-se trajetérias mais instaveis dos perfis de degradacao do que aquelas obtidas no

estudo anterior.
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Capitulo 5

Aplicacao a Dados Reais

Neste capitulo, analisa-se os trés conjuntos de dados apresentados no Capitulo 1. Nos
dois primeiros, corrente de operagao em emissores de laser (Se¢do 5.1) e desgaste em
rodas de trem (Segao 5.2), objetiva-se comparar o ajuste do modelo linear de degradagao
Weibull e o modelo linear de degradagao dindmico proposto. Nesse contexto, considera-
se 0o modelo linear de degradagao apresentado em (2.2) com efeito aleatério Weibull,
associando uma estrutura multiplicativa para a taxa de degradagdo, isto é, D(t;;, ;) =
Bit;; € o modelo proposto nas expressoes dadas em (3.9).

No terceiro conjunto de dados, poténcia luminosa em diodos emissores de luz infraver-
melha (Sec@o 5.3), efetua-se apenas o ajuste do modelo linear dindmico de degradacao,
comparando-o com alguns resultados obtidos por Wang et al. (2017), em que o referido
banco de dados ¢ analisado.

Para o ajuste dos modelos aos bancos de dados reais, foram consideradas as mesmas
especificagoes a prior: dos cenarios relatados na introdugao do capitulo anterior, bem

como as configuragoes utilizadas para a execugao dos algoritmos MCMC.

5.1 Corrente de Operacao em Emissores de Laser

Nesta secao, considera-se os dados de corrente de operagao em emissores de laser
apresentado em Meeker e Escobar (1998). Os perfis de degradagao desse estudo s@o
exibidos na Figura 1.4 e nota-se que os emissores que nao atingiram o limiar critico
de degradagao ultrapassaram 60% do caminho até a falha (limiar critico Dy = 10%).

Hamada (2005) adota o modelo de degradagio linear dado em (2.2) para analisar tais

63
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dados e quando ajusta-se este modelo, supoe-se que a quantidade degradada em cada
unidade ¢ distinta e constante em cada um dos tempos de inspegao.

Para motivar a metodologia proposta no Capitulo 3 no que se refere a estimacao da
distribuicao do tempo até a falha de unidades que ja falharam no estudo, suponha que
o limiar critico do estudo fosse Dy = 6%. O perfil de n° 7, exibido na Figura 5.1, teria
falhado e sua ultima medida de degradagao tem seu incremento que destoa dos demais,
como ¢ apresentado com maior facilidade no gréafico a direita. Isso indica que, ao ajustar
um modelo linear para os dados, essa observacao poderia impactar no ajuste da taxa de
degradagao estimada para o perfil e o tempo de falha dessa unidade seria subestimado.
Com o modelo proposto, é possivel investigar dinamicamente o tempo até a falha na

inspecao imediatamente anterior a esse acontecimento.
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Figura 5.1: Perfil de degradagao e incrementos do emissor de laser n® 7

5.1.1 Ajuste dos Modelos de Degradacao

Para o ajuste dos modelos, o tempo foi transformado de modo que a unidade de
medida adotada ¢ 10® horas conforme consta na Figura 5.1. Avaliou-se o desempenho
dos modelos verificando seus comportamentos no que se refere a previsao de novas ob-
servacoes. Para tanto, retirou-se do banco de dados as tltimas m observagoes em cada
perfil, com m = 1,2,...,7, e ajustou-se os modelos. No modelo linear de degradagao com

efeito aleatorio Weibull, as observagoes retiradas foram estimadas considerando a taxa
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de degradagao ajustada para cada perfil. No modelo linear dinamico de degradacao, as
observagoes omitidas foram estimadas com base na ultima taxa de degradacao ajustada
em cada perfil. Para toda observacao retirada, foram calculadas as medidas de acuracia
de previsao MSE, MAPE, e MAD apontadas na Subsecao 3.1.5. Os resultados obtidos

encontram-se na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Medidas de acuracia de previsdo para os modelos lineares de degradagao Weibull (W) e

dinamico (D) (Emissores de Laser)

m

Modelo W D W D W D W D W D W D W D
MSE 0,11 0,06

MAPE | 3,26 2,14

MAD 0,25 0,18

MSE 0,05 0,02 | 0,13 0,09

MAPE | 2,74 1,56 | 3,65 2,73

MAD 0,19 0,12 | 0,27 0,22

MSE 0,05 0,01 | 0,07 0,03 | 0,15 0,11

MAPE | 2,48 1,49 | 3,20 2,03 | 4,05 3,19

MAD 0,17 0,10 | 0,23 0,15 | 0,30 0,25

MSE 0,08 0,02 | 0,08 0,03 | 0,10 0,03 | 0,19 0,12

MAPE | 3,57 1,96 | 3,09 1,94 | 3,74 2,08 | 4,60 3,70

MAD 0,23 0,13 | 0,21 0,12 | 0,27 0,15 | 0,34 0,29

MSE 0,10 0,03 | 0,12 0,05 | 0,12 0,05 | 0,16 0,04 | 0,24 0,12

MAPE | 4,65 2,36 | 4,38 2,89 | 3,95 2,77 | 4,54 2,22 | 5,33 3,54

MAD 0,28 0,14 | 0,28 0,19 | 0,27 0,19 | 0,33 0,15 | 0,39 0,27

MSE 0,09 0,05 | 0,15 0,09 | 0,17 0,11 | 0,18 0,11 | 0,24 0,14 | 0,33 0,22

MAPE | 5,15 3,41 | 5,79 4,15 | 5,21 4,06 | 4,93 3,90 | 5,68 4,35 | 6,16 5,16

MAD 0,28 0,19 | 0,34 0,25 | 0,33 0,27 | 0,34 0027 | 0,41 0,32 | 0,46 0,39

MSE 0,06 0,02 | 0,13 0,09 | 0,19 0,15 | 0,21 0,17 | 0,23 0,19 | 0,31 0,24 | 0,42 0,37
MAPE | 4,13 2,67 | 6,14 5,23 | 6,62 598 | 6,02 561 | 593 531 | 6,71 6,20 | 6,83 6,96
MAD 0,20 0,13 | 0,33 0,28 | 0,39 0,35 | 0,38 0,36 | 0,40 0,36 | 0,48 0,45 | 0,50 0,52

Como ¢é esperado, previsoes a um numero maior de passos a frente tendem a ser mais
viciadas e menos precisas sob ambos os modelos. No entanto, ao retirar até cerca de
41% dos dados, o modelo linear dinadmico de degradacgao fornece melhores previsoes para
as observagoes suprimidas segundo os critérios MSE, MAPE e MAD. Isso indica que
as novas medidas da corrente de operacao dos emissores de laser sao mais dependentes
das dltimas mensuragoes observadas nos perfis do que o estabelecido por todo o trajeto
de degradacao das unidades. Isto é notado na Figura 5.2, que apresenta as previsoes
obtidas por ambos os modelos quando foram retiradas m = 5 observagoes. As linhas
tracejadas e continuas representam o ajuste dos modelos lineares de degradacao Weibull
e dinamico, respectivamente, considerando a média a posteriori e o intervalo HPD de

95% de probabilidade das taxas de degradacao estimadas.
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degradagdo Weibull (linha tracejada) e dinAmico (linha continua), para os emissores de laser
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Figura 5.2: Previsao para m = 5 observagoes omitidas (quadrados brancos) considerando os modelos
lineares de degradagdo Weibull (linha tracejada) e dindmico (linha continua), para os emissores de laser

13 a 15

Nota-se da Figura 5.2, que o modelo linear dindmico de degradacao fornece melhores
previsoes para as observagoes omitidas principalmente naqueles perfis em que as trajeto-
rias se afastam da linearidade como os emissores de laser 3,4,7 e 12. E importante avaliar
a capacidade preditiva dos modelos de degradagao pois, como neste banco de dados as
unidades que nao falharam ja estao préximas de atingir o limiar critico de degradacao,
um modelo capaz de fornecer melhores previsoes contribui com uma informacao mais

precisa para estimar a distribuicao do tempo até a falha.

Ao ajustar o modelo linear dindmico de degradacao no banco de dados completo, a
variabilidade que, no modelo de degradagao linear Weibull era basicamente proveniente
do erro aleatério de mensuracao, é quebrada em duas, a saber: a variabilidade associada
ao erro de mensuragao e a variabilidade associada a evolugao das componentes de estado
ao longo do tempo. A Tabela 5.2 exibe as estimativas a posteriori para as componentes

que representam a variabilidade dos modelos lineares de degradagao Weibull e dinamico.

Tabela 5.2: Estimativas a posteriori para as componentes de variancia dos modelos ajustados (Emissores

de Laser)

Modelo Parametro Média Mediana Desv pad Hpd LI Hpd LS

Weibull Oy 0,200 0,199 0,009 0,183 0,218
Oy 0,117 0,117 0,009 0,101 0,134
Ow 0,054 0,054 0,005 0,044 0,065

Din&mico
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Em ambos os modelos as estimativas das componentes de variancia fornecidas pelas
média e mediana a posteriori sao similares. Ao incluir-se uma componente de evolugao
dos perfis no modelo, a variabilidade associada ao erro de mensuragao tem uma queda
de 41,5%, em média, passando de 0,2 no modelo linear de degradacao Weibull para 0,117
no modelo linear dinamico de degradacao.

Ainda na primeira etapa da abordagem dos modelos gerais de perfis de degradacao,
¢ de interesse avaliar o comportamento das taxas de degradagao estimadas nos dois
modelos ajustados. A Figura 5.3 apresenta estimativas a posteriori para tais taxas nos
dois modelos. No modelo linear de degradacao Weibull, cujas estimativas estao nas linhas
tracejadas, sao apontadas a média a posteriori e intervalos HPD de 95% de credibilidade
para o efeito aleatério associado ao i—ésimo perfil, com ¢ = 1,2, ... 15, que é invariante
no tempo. No modelo linear dinamico de degradagao, representado pelas linhas continuas,
estao retratadas as médias a posterior: e os intervalos HPD de 95% de credibilidade para

as taxas de degradacao estimadas ao longo do tempo.
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Figura 5.3: Médias a posteriori e intervalos HPD de 95% de credibilidade para as taxas de degradagao
ajustadas pelos modelos lineares de degradagdo Weibull (linha tracejada) e dindmico (linha continua),

para os emissores de laser 1 a 6
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Figura 5.3: Médias a posteriori e intervalos HPD de 95% de credibilidade para as taxas de degradagéo
ajustadas pelos modelos lineares de degradagao Weibull (linha tracejada) e dindmico (linha continua),

para os emissores de laser 7 a 15

A partir da Figura 5.2, nota-se que, no comeco do estudo, as taxas de degradacao
estimadas pelo modelo linear dinamico de degradagao possuem maior amplitude nos
intervalos HPD com 95% de probabilidade. Tal fato pode ser explicado pelo pouco niimero
de mensuracoes coletadas no inicio do ensaio. A medida que novas observacoes sao
obtidas, a amplitude dos intervalos diminui. Atentando-se agora para o final do estudo,

onde estao as taxas de degradacgao estimadas responsaveis por levar a informagao para
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o tempo de falha das unidades, nota-se que as maiores diferengas entre os dois modelos
foram observadas para os emissores de laser 4 e 7. Tal fato é justificado pela mudanca
de trajetoria que estes dois perfis apresentam conforme apresentado na Figura 5.2. Além
disso, ao longo do estudo, percebe-se que o comportamento das taxas de degradacao é
diferente para as unidade sob teste, isto ¢, nao ha um padrao no desempenho das taxas
de degradacao, indicando que cada emissor de laser carrega as suas particularidades.
No que se refere a adequagao do modelo linear dinamico de degradacao aplicado nos
dados de corrente de operacao em emissores de laser, o Apéndice B apresenta uma analise
das inovagoes padronizadas. Na Tabela B.1, sao apontados os valores-P do teste Shapiro
Wilk de normalidade efetuado nas inovacoes padronizadas referentes a cada emissor de
laser. Nota-se que nao ha desvios graves da suposicao de normalidade. Nos graficos de
diagnostico, apresentados na Figura B.1, as inovagoes padronizadas se dispoem aleatori-
amente em torno do valor 0 e o teste de Ljung-Box retrata maior grau de dependéncia
nas inovagoes padronizadas dos emissores de laser 4 e 8, cujos graficos ACF evidenciam

maior autocorrelagao dentre todas as unidades sob teste.

5.1.2 Inferéncia para o Tempo até a Falha

Na segunda etapa da abordagem dos modelos gerais de perfis de degradacao é feita
a inferéncia sobre a distribuicao do tempo até a falha para unidades sob teste e futura.
Considerando os métodos inferenciais apresentados para este fim nos Capitulos 2 e 3, a
Tabela 5.3 apresenta resumos da distribuicao preditiva a posteriori dos tempos de falha
para as 15 unidades sob teste considerando os modelos lineares de degradagao Weibull e
dinamico, respectivamente.

A duragao do estudo de corrente de operagao em emissores de laser é de 4000 horas.
Da Tabela 5.3, nota-se que, apenas para os emissores de laser 1, 6 e 10, as estimativas a
posteriori do tempo médio até a falha (MTTF) sdo menores que esse valor. Tais emissores
sao aqueles que atingiram o limiar critico de degradacao durante o ensaio e apresenta-
ram a falha. As maiores diferencas entre as estimativas obtidas pelos dois modelos sao
detectadas nos emissores 4 e 7, indo de acordo com as discussoes ja anteriormente apre-

sentadas.
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Tabela 5.3: Tempo médio até a falha (MTTF) e percentis da distribuigdo preditiva a posteriori dos
tempos (103 horas) de falha para unidades sob teste obtidos pelos modelos Weibull e dindmico (Emissores

de Laser)

Modelo  MTTFly tpy(0.025]y) t,y (0.1y) tpy(0.5]y) t,y (0.975]y)

Weibull 3,710 3,655 3,673 3,709 3,767
Emissor 1

Dinamico 3,755 3,685 3,709 3,755 3,827

Weibull 4,176 4,105 4,130 4,175 4,247
Emissor 2

Dinamico 4,290 4,194 4,228 4,289 4,388

Weibull 5,621 5,495 5,538 5,620 5,753
Emissor 3

Dinamico 5,815 5,644 5,701 5,813 5,990

Weibull 5,982 5,838 5,886 5,981 6,129
Emissor 4

Dinamico 6,472 6,255 6,328 6,470 6,699

Weibull 5,433 5,317 5,356 5,432 5,555
Emissor 5

Dinamico 5,283 5,141 5,188 5,283 5,430

Weibull 3,614 3,562 3,580 3,614 3,668
Emissor 6

Dinadmico 3,535 3,472 3,493 3,535 3,602

Weibull 6,141 5,992 6,042 6,139 6,296
Emissor 7

Dinamico 5,683 5,518 5,573 5,681 5,862

Weibull 6,414 6,249 6,306 6,412 6,582
Emissor 8

Dinadmico 6,419 6,212 6,280 6,418 6,635

Weibull 5,068 4,966 5,000 5,067 5,175
Emissor 9

Dinadmico 5,098 4,964 5,011 5,097 5,235

Weibull 3,310 3,266 3,281 3,309 3,356
Emissor 10

Dinamico 3,378 3,315 3,337 3,377 3,443

Weibull 5,268 5,156 5,194 5,267 5,383
Emissor 11

Dinadmico 5,389 5,241 5,292 5,388 5,542

Weibull 4,949 4,850 4,885 4,948 5,047
Emissor 12

Dinadmico 5,078 4,945 4,989 5,078 5,214

Weibull 4,780 4,688 4,720 4,779 4,875
Emissor 13

Dinadmico 4,911 4,788 4,829 4911 5,035

Weibull 5,819 5,683 5,729 5,818 5,956
Emissor 14

Dinadmico 5,802 5,630 5,689 5,801 5,978

Weibull 6,120 5,975 6,023 6,119 6,273
Emissor 15

Dinadmico 6,051 5,869 5,929 6,049 6,247

Suponha que o interesse estd em investigar a confiabilidade de um novo emissor de
laser, isto é, de uma unidade futura. Nesse contexto, a Tabela 5.4 apresenta alguns
resumos da distribuicao preditiva a posteriori dos tempos de falha de uma unidade futura,

considerando os modelos lineares de degradacao Weibull e dinamico.
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Tabela 5.4: Estimativas para quantidades de interesse da distribuigao preditiva a posteriori dos tempos

(103 horas) de falha para uma unidade futura (Emissores de Laser)

Modelo Ry (5000[y) MTTFly ¢,y (0.025]y) v (0.1]y) v (0.5]y) 1,y (0.975y)
Weibull 0,604 5,093 3.302 3,614 5,267 6,440
Dinémico 0,658 5,131 3,367 3,535 5,273 6,546

De acordo com a Tabela 5.4, os modelos apresentam estimativas relativamente pro-
ximas do tempo médio até a falha de um novo emissor de laser. Pode se dizer que a
probabilidade estimada de um novo laser nao apresentar a falha até o tempo de 5000
horas é de 0,604 no modelo Weibull e 0,658 no modelo dinamico.

A Figura 5.4 apresenta as distribuicoes preditiva a posteriori dos tempos de falha
para o tempo até a falha das unidades sob teste (via modelo dindmico) e futura (via

ambos os modelos), corroborando alguns resultados apresentados nas Tabelas 5.3 e 5.4
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Figura 5.4: Distribuicdes preditiva a posteriori dos tempos (10 horas) de falha para unidades sob teste

e futura (Emissores de Laser)
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5.2 Desgaste em Rodas de Trem

Nesta se¢ao, os modelos lineares de degradagao Weibull e dinamico serao utilizados
para a analise do banco de dados de desgaste em rodas de trem de posicao MA11 apre-

sentado em Freitas et al. (2009).

No estudo, 3 rodas falharam e ap6s atingirem o limiar critico de degradagao nao foram
mais coletadas medidas nessas unidades, diferentemente do que ocorria no conjunto de
dados anterior. Dessa forma, ao final dos 600.000 Km, 3 perfis de degradacao contém
dados faltantes. Entretanto, conforme mencionado anteriormente, os modelos lineares

dinamicos conseguem acomodar esses dados devido a sua estrutura.

Nas Subsegao 5.2.1, analisa-se o ajuste dos dois modelos nos dados de desgaste em
rodas de trem e na Subsecgao 5.2.2 é feita a inferéncia sobre a distribuicao do tempo até

a falha.

5.2.1 Ajuste dos Modelos de Degradacao

Para o ajuste dos modelos, o tempo foi transformado de modo que a unidade de
medida ¢ 10* Km. De maneira analoga ao que foi feito no conjunto de dados analisado
na Sec¢ao 5.1, inicialmente comparou-se o desempenho dos modelos lineares de degrada-
¢ao Weibull e dindmico no que se refere a capacidade preditiva dos modelos ao omitir

observagoes do banco de dados.

Nesse contexto, foram retiradas as ultimas m observagoes de cada perfil, com m =
1,2,...,6, representando a omissao de aproximadamente 46% dos dados. A Tabela 5.5
apresenta as medidas de acurécia de previsao MSE, MAPE e MAD calculadas para as
observagoes retiradas. Em todos os cenarios, o modelo linear dindmico de degradacao
apresentou menores valores das medidas de acuracia de previsao indicando melhor capa-

cidade de acomodar as observagoes omitidas.
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Tabela 5.5: Medidas de acuracia de previsdo para os modelos lineares de degradagao Weibull (W) e

dindmico (D) (Rodas de Trem)

m 2 5 6
Modelo W D W D w D w D w D w D
MSE 2,10 0,21

MAPE 2,45 0,56

MAD 1,03 0,25

MSE 1,57 0,11 3,17 0,45

MAPE | 2,39 0,49 | 3,06 1,04

MAD 0,93 0,19 | 1,28 0,45

MSE 1,59 0,28 2,59 0,70 4,78 1,59

MAPE | 2,63 0,74 | 3,06 1,16 | 3,78 1,74

MAD 0,93 0,29 | 1,19 047 | 1,58 0,76

MSE 1,02 0,04 | 2,47 0,50 | 3,78 1,09 | 6,61 2,20

MAPE | 2,72 0,58 | 3,40 1,26 | 3,84 1,70 | 4,61 2,33

MAD 0,83 0,15 | 1,19 0,44 | 1,48 0,65 | 1,90 0,97

MSE 1,21 0,04 | 1,98 0,12 | 400 060 | 579 1,24 | 9,62 2,41

MAPE | 3,03 0,72 | 3,74 1,23 | 4,42 1,91 | 4,86 2,35 | 5,70 3,02

MAD 0,89 0,19 | 1,16 0,33 | 1,55 0,64 | 1,87 0,87 | 2,35 1,21

MSE 2,08 0,52 | 2,79 0,64 | 4,28 1,23 | 7,48 2,95 | 10,25 4,64 | 16,11 7,54
MAPE | 3,77 1,56 | 4,35 2,13 | 5,15 2,78 | 5,83 3,44 | 6,26 3,87 | 7,21 4,66
MAD 1,00 0,41 | 1,28 0,60 | 1,62 0,83 | 2,06 1,19 | 2,44 1,48 | 2,99 1,92

A Figura 5.5 retrata a previsao para m = 5 observagoes retiradas. As linhas trace-
jadas representam a média a posteriori e os intervalos HPD com 95% de credibilidade
para o efeito aleatorio estimado no modelo linear de degradagao Weibull. As linhas con-
tinuas representam as mesmas estimativas a posterior: para a ultima taxa de degradacao

estimada nos perfis pelo modelo linear dinamico de degradagcao.

Tremn®1 Trem n°® 2 Tremn®3
< 4
N
NI
N
£ E Q- £
N
£ £ £
= 1= =
© |
2 g3 2
o O o
S S o S
o s =] o
j=2 j=2} j=2
j9) o < | j9)
[a] o [a]
[
-
o
—

25 30 35 40 45 50 55 60
Tempo (10* Km)

25 30 35 40 45 50 55 60
Tempo (10* Km)

25 30 35 40 45 50 55 60
Tempo (10* Km)

Figura 5.5: Previsdo para m = 5 observagdes omitidas (quadrados brancos) considerando os modelos

lineares de degradagao Weibull (linha tracejada) e dindmico (linha continua), para os trens 1 a 3
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Figura 5.5: Previsao para m = 5 observagoes omitidas (quadrados brancos) considerando os modelos

lineares de degradacao Weibull (linha tracejada) e dinAmico (linha continua), para os trens 4 a 14
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Da Figura 5.5, nota-se que os perfis de degradagao dos trens 7 e 13, que destoam dos
demais por apresentarem uma mudanga de trajetoria no final do ensaio, foram melhores
capturados pelo modelo linear dindmico de degradacao. Para os demais perfis, ambos
os modelos fornecem previsdes similares devido as suas trajetorias observadas. E vélido
ressaltar que os trens 11, 12 e 14 falharam e, por nao continuarem no estudo, possuem
dados faltantes.

Ao ajustar o modelo dinamico de degradagao, a variabilidade associada ao erro de
mensuracao tem uma queda de 56,8 % , em média, passando de 0,944 para 0,408, conforme
aponta a Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Estimativas a posteriori para as componentes de variancia dos modelos ajustados (Rodas

de Trem)

Modelo Parametro Média Mediana Desv pad Hpd LI Hpd LS

Weibull Oy 0,944 0,941 0,053 0,983 1,048
o 0,408 0,406 0,045 0,325 0,498
Dinamico
Ow 0,028 0,028 0,002 0,023 0,033

As taxas de degradacao estimadas pelos dois modelos estao apresentadas na Figura
5.8. As linhas tracejadas e continuas apresentam as estimativas médias a posteriori
e intervalos de 95% de credibilidade, considerando os modelos lineares de degradagao

Weibull e dindmico respectivamente.
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Figura 5.6: Médias a posteriori e intervalos HPD de 95% de credibilidade para as taxas de degradagao
ajustadas pelos modelos lineares de degradagdo Weibull (linha tracejada) e dindmico (linha continua),

para os trens 1 a 3
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Conforme a Figura 5.8, o perfil n® 7 é o tinico que apresenta um aumento nas esti-
mativas para as taxas de degradacao ao longo do tempo. Todas as outras rodas de trem
apresentam um padrao de decaimento das estimativas, que no final do ensaio sao menores
que aquelas registradas pelo modelo linear de degradacao Weibull. Devido a presenga de
dados faltantes nas unidades sob teste que falharam (trens 11, 12 e 14), ha um acréscimo
na amplitude das taxas de degradacao estimadas nesses perfis nos tempos de inspecao
com observagoes omitidas.

A adequacao do modelo linear dindmico de degradacao aos dados de desgaste em
rodas de trem estda no Apéndice B2. A Tabela B.2 mostra os valores-P para o teste de
normalidade Shapiro Wilk aplicado as inovagoes padronizadas das unidades sob teste.
Tais valores indicam que possivelmente outras distribui¢oes de probabilidade possam ser
mais adequadas aos dados de desgaste em rodas de trem. Esta é uma das pesquisas
futuras deste trabalho e estd mais detalhada no Capitulo 6. Além disso, as inovacoes
padronizadas se dispoem de maneira assimétrica em torno do valor 0, de acordo com a

Figura B.2.

5.2.2 Inferéncia para o Tempo até a Falha

Na segunda etapa da abordagem dos modelos gerais de perfis de degradagao, o ajuste
do modelo da espaco as estimativas das quantidades de interesse em Confiabilidade. Nesse
contexto, é de interesse investigar a distribuicao do tempo até a falha de unidades sob

teste e futura para que medidas preventivas sejam adotadas.

Considerando os métodos inferenciais apresentados nos Capitulos 2 e 3 deste trabalho,
apresenta-se na Tabela 5.7 um resumo da distribuicao preditiva a posteriori dos tempos
de falha para as 14 unidades sob teste considerando os modelos lineares de degradacao
Weibull e dindmico, respectivamente. Os trens 11, 12 e 14, cujas rodas falharam ao longo
do estudo, possuem as menores estimativas para o tempo médio até a falha. As maiores
diferencas obtidas entre as inferéncias fornecidas pelos dois modelos sao detectadas nos

trens 1 e 7, conforme ja apontava a Figura 5.8, em que ambos os perfis possuem maior
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discrepancia nas taxas de degradacao estimadas no final do estudo.

Tabela 5.7: Tempo médio até a falha (MTTF) e percentis da distribuigdo preditiva a posteriori dos

tempos (10* Km) de falha para unidades sob teste (Rodas de Trem)

Modelo MTTF|y tp‘y(0.025|y) tp‘y(0.1|y) tp|Y(O.5|y) tp‘y(0.975|y)
- Weibull 229,513 219,935 223,230 229,371 239,857
em 1
Dinamico 234,951 226,007 229,027 234,852 244,748
- Weibull 191,272 184,513 186,832 191,233 198,154
em 2
Dinamico 194,766 188,493 190,700 194,696 201,248
T Weibull 134,776 131,489 132,572 134,749 138,314
em 3
Dinamico 136,367 133,223 134,319 136,352 139,586
Trem 4 Weibull 100,453 98,567 99,203 100,457 102,369
em
Dinamico 101,588 99,873 100,455 101,580 103,366
Weibull 66,934 66,081 66,393 66,932 67,806
Trem 5
Dinamico 67,370 66,609 66,875 67,365 68,143
‘Weibull 96,964 95,213 95,825 96,961 98,740
Trem 6
Dinamico 97,754 96,139 96,686 97,760 99,410
™ . ‘Weibull 104,656 102,585 103,308 104,664 106,760
em
Dinamico 99,395 97,755 98,336 99,379 101,089
™ g ‘Weibull 173,387 167,942 169,730 173,349 179,194
em
Dinamico 176,281 171,171 172,891 176,208 181,784
‘Weibull 71,410 70,466 70,788 71,403 72,381
Trem 9
Dinamico 71,835 70,944 71,267 71,833 72,728
‘Weibull 113,310 110,967 111,737 113,281 115,831
Trem 10
Dinamico 114,197 112,072 112,782 114,183 116,392
‘Weibull 35,656 35,237 35,384 35,653 36,087
Trem 11
Dinamico 35,774 35,440 35,556 35,772 36,111
‘Weibull 27,613 27,237 217,366 27,610 28,011
Trem 12
Dinamico 27,653 27,397 27,484 27,653 27,914
‘Weibull 80,064 78,884 79,279 80,057 81,293
Trem 13
Dinamico 83,736 82,544 82,966 83,732 84,918
‘Weibull 54,019 53,396 53,617 54,015 54,631
Trem 14
Dinamico 54,243 53,675 53,868 54,243 54,824

Para uma observacao futura, isto é, fora do escopo da amostra, as estimativas das

quantidades de interesse obtidas a partir da distribuicao preditiva a posteriori estao

apresentadas na Tabela 5.11. A confiabilidade estimada na distancia de 300000 Km tem

uma queda de 0,929 no modelo linear de degradagao Weibull para 0,857 no modelo linear

dindmico de degradagao. Ja o tempo médio até a falha (MTTF) tem um ligeiro aumento

na estimativa a posteriori do modelo dinamico.
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Tabela 5.8: Estimativas para quantidades de interesse da distribuigao preditiva a posteriori dos tempos

(10* Km) de falha para uma unidade futura (Rodas de Trem)

Modelo Ry (300000]y) MTTF|y t,y(0.025y) ¢,y (0.1ly) ¢,y (0.5ly) t,v(0.975]y)
Weibull 0,929 105,716 97,537 35,599 98,661 231,299
Din&mico 0,857 106,851 27,604 35,730 98,562 236,615

A Figura 5.7 retrata graficamente as distribui¢oes preditivas a posteriori dos tempos
de falha para as unidades sob teste e futura de acordo com o ajuste dos modelos lineares
de degradagao Weibull e Dinamico. Percebe-se que, como apontado na tabela anterior, as
estimativas dos percentis de tempos de falha para probabilidades acumuladas superiores

sao maiores no modelo dindmico do que no modelo Weibull.
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Figura 5.7: Distribuicoes preditiva a posteriori dos tempos (10* Km) de falha para unidades sob teste

e futura (Rodas de Trem)
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5.3 Poténcia Luminosa em Diodos Emissores de Luz

Infravermelha

Nesta se¢ao, a analise é voltada para os dados de poténcia luminosa em diodos emis-
sores de luz infravermelha (IRLEDSs), cuja introdugao é feita em Yang (2007). Os dados,
apresentados na Figura 1.6, nao mais evidenciam um comportamento aproximadamente
linear como os dois conjuntos de dados anteriores. Dessa forma, sera verificado apenas
o desempenho do modelo linear dinadmico de degradacao proposto neste trabalho e as
estimativas das quantidades de interesse serao comparadas com o artigo de Wang et al.
(2017) em que os autores ajustam um modelo por processo de Wiener com efeitos mistos

nos dados de IRLEDs testados a 170mA (Figura 1.6 a esquerda).

Ao ajustar o modelo linear dindmico de degradacao nos IRLEDs testados a 170mA, a
variabilidade que representa a evolugao das componentes de estado ao longo do tempo tem
uma média a posteriori de 0,143, conforme aponta a Tabela 5.9. Esse valor é numerica-
mente superior aos obtidos nos dois exemplos anteriores devido a uma maior instabilidade

das taxas de degradacao que este ensaio apresenta.

Tabela 5.9: Estimativas a posterior: para as componentes de varidncia do modelo linear dindmico de

degradagao (IRLEDs)

Parametro Média Mediana Desv pad Hpd LI Hpd LS
Oy 1,399 1,396 0,097 1,218 1,594
Ow 0,143 0,142 0,017 0,111 0,178

As taxas de degradacao estimadas pelo modelo estao representadas na Figura 5.8,
em que as linhas continuas representam a média a posteriori e intervalos com 95% de
credibilidade. Nota-se que a maior parte dos diodos apresentam taxas de degradacao
que diminuem ao longo do tempo ou que se mantém aproximadamente constantes. Além
disso, o mesmo comportamento dos estudos anteriores é visto no comeco do ensaio em
que as amplitudes dos intervalos HPD com 95% de probabilidade sdo maiores e diminuem

durante o tempo a medida que novas observagoes sao coletadas.
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ajustadas pelo modelo linear dindmico de degradacao para os IRLEDs 1 a 20
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Figura 5.8: Médias a posteriori e intervalos HPD de 95% de credibilidade para as taxas de degradagao

ajustadas pelo modelo linear dinAmico de degradacao para os IRLEDs 21 a 25

A adequagao do modelo linear dindmico de degradagao aplicado nos dados de potén-
cia luminosa em diodos emissores de luz infravermelha esta no Apéndice B3. A Tabela
B.3 aponta os valores-P do teste de normalidade Shapiro Wilk aplicado nas inovagoes
padronizadas dos IRLEDs. Por esta tabela, apenas uma unidade sob teste apresenta
inovagoes padronizadas com desvio da suposicao de normalidade. Nos graficos de diag-
nosticos retratados na Figura B.3, algumas inovagoes padronizadas se dispoem de maneira
assimétrica em torno do valor 0.

Ao passar para a segunda etapa da abordagem dos modelos gerais de perfis de de-
gradacgao, a Tabela 5.10 contém estimativas a posterior: para quantidades de interesse
da distribuicao preditiva do tempo até a falha para unidades sob teste. As unidades que
falharam durante este estudo sao os IRLEDs 1, 5, 8 e 25, que apresentam estimativas do
tempo médio até a falha inferiores ao tempo do ensaio de 2250 horas. Além disso, quanto
maior for a estimativa do tempo médio, maior é a incerteza na distribuicao preditiva a

posteriori, como é apontado nos IRLEDs 14 e 18.
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Tabela 5.10: Tempo médio até a falha (MTTF) e percentis da distribui¢do preditiva a posteriori dos
tempos (10 Horas) de falha para unidades sob teste (IRLEDs)

MTTFly  tyy(0.025]y) t,y(0.1y) tpy(0.5]y) t,y (0.975]y)

IRLED 1 18,865 16,620 17,302 18,793 21,598
IRLED 2 30,855 26,499 27,813 30,666 36,354
IRLED 3 48,326 38,242 41,164 47,610 62,390
IRLED 4 87,090 58,670 65,087 82,502 142,192
IRLED 5 16,028 14,355 14,902 15,963 18,007
IRLED 6 35,536 29,917 31,547 35,223 42,810
IRLED 7 29,015 25,179 26,344 28,841 33,828
IRLED 8 15,584 13,625 14,223 15,488 18,057
IRLED 9 39,012 32,302 34,289 38,615 48,141
IRLED 10 53,807 41,601 44,941 52,726 72,058
IRLED 11 36,312 30,521 32,201 35,963 43,990
IRLED 12 57,801 44,196 47,790 56,571 79,632
IRLED 13 35,432 29,797 31,433 35,174 42,675
IRLED 14 87,778 58,743 65,251 83,436 143,071
IRLED 15 48,269 38,351 41,154 47,509 62,467
IRLED 16 30,600 26,376 27,618 30,432 35,913
IRLED 17 60,546 45,323 49,262 59,043 84,592
IRLED 18 120,827 70,476 81,173 110,552 251,162
IRLED 19 26,804 23,537 24,519 26,683 30,863
IRLED 20 29,722 25,674 26,925 29,549 34,676
IRLED 21 36,952 30,955 32,664 36,621 45,008
IRLED 22 47,052 37,541 40,205 46,351 60,477
IRLED 23 43,572 35,204 37,530 43,105 54,954
IRLED 24 31,223 26,726 28,097 31,028 36,866
IRLED 25 20,084 17,809 18,501 20,008 22,863

Ao verificar as estimativas das quantidades de interesse da distribuicao preditiva a
posteriori para o tempo de falha de uma observagao futura, a Tabela 5.11 apresenta os
resultados para o modelo linear de degradacao dinamico e alguns percentis do tempo
de falha obtidos no trabalho de Wang et al. (2017) em que foi ajustado um processo de
Wiener. A confiabilidade estimada pelo modelo linear dindmico de degradagao no tempo
de 3000 horas é de 0,701, sendo esta a probabilidade de um IRLED nao falhar até esse
tempo. Os percentis de falha estimados pelos dois modelos sao diferentes indicando que,
inicialmente, o modelo dindmico associa um tempo de falha estimado menor para uma

probabilidade de 0,1 e no tempo mediano o cenario é inverso.
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Tabela 5.11: Estimativas para quantidades de interesse da distribuigao preditiva a posteriori dos tempos

(102 Horas) de falha para uma unidade futura (IRLEDs)

Modelo Ry (3000ly)  MTTF|y  t,y(0.025]y) 1,y (0.1]y) t,v(0.5]y) t,v(0.975]y)

Dinamico 0,701 43,487 15,270 18,519 36,278 115,571

Wang et al. (2017) — - — 20,865 31,017

A Figura 5.9 representa graficamente as distribuigoes preditiva a posteriori para o
tempo de falha de unidades sob teste e futura estimada pelo modelo linear dindmico de
degradacgao. Nota-se que a curva da distribuicao associada & uma nova unidade é mais
suave do que aquelas retratadas nos conjuntos de dados anteriores. Tal fato se deve a

um maior nimero de unidades amostrais que trazem mais informacao para a anélise.
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e futura (IRLEDs)
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Capitulo 6

Conclusoes

Com o passar dos anos, os componentes e sistemas vao se tornando cada vez mais
confiaveis, principalmente por causa do aumento da demanda por esse tipo de produto.
Um dos desafios da Confiabilidade que nasce nesse contexto reside no desenvolvimento de
modelos que possam ser tteis nas tomadas de decisdo e na previsao de falhas que muitas
vezes geram um alto custo e podem ser catastroficas tanto para o cliente quanto para o
fornecedor.

Metodologias que utilizam dados de degradacao tém sido bastante utilizadas para
fazer inferéncia sobre sistemas altamente confidveis. Tal abordagem é baseada na coleta
de mensuracoes em tempos pré-especificados e distintos de algum mecanismo de degra-
dacao que seja inerente a falha e considera-se que esta ocorre quando um determinado
limiar critico de degradagao é ultrapassado. No Capitulo 1, foi feita uma breve expla-
nacao das duas grandes vertentes dos modelos de degradacao, a saber, os modelos por
processos estocéasticos e os modelos gerais de perfis de degradacao. Além disso, os trés
bancos de dados reais analisados nessa dissertagao foram apresentados na introducao e
um olhar mais atento nas trajetérias desses perfis de degradacao motivou a execugao
deste trabalho.

Dentro da vertente dos modelos gerais de perfis de degradacao, considerou-se a sub-
classe de modelos lineares de degradacao a qual assume-se que o relacionamento entre a
degradagao e o tempo pode ser descrito por uma equacao de reta cuja inclinagao ¢ um

efeito aleatorio relacionado com a taxa de degradagao em cada unidade. No Capitulo 2,

87
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revisou-se este modelo e discutiu-se os métodos inferenciais para a obtencao da distribui-
¢ao do tempo até a falha das unidades sob teste e futura. Tal revisao é necesséria pois o
modelo linear de degradacgao foi comparado com a metodologia proposta. No mesmo ca-
pitulo, desenvolveu-se um algoritmo para ajustar o modelo linear de degradacao Weibull
que foi eficiente ao fornecer um maior monitoramento da autocorrelacao e convergéncia

das cadeias a posteriori dos parametros de interesse.

Uma suposigao habitual feita no modelo linear de degradacao, é que a taxa de degra-
dacao em uma determinada unidade sob teste é constante ao longo do tempo. Entretanto,
possiveis mudangas aleatorias nas condigoes fisicas dos produtos ou fatores ambientais
podem contribuir para a aleatoriedade inexplicada nas unidades e serem responsaveis por
uma variabilidade nas taxas de degradacao ao longo dos tempos de medicao. Essa foi a
motivacao pratica por tras da metodologia proposta no Capitulo 3, em que estendeu-se o
modelo linear de degradagao inserindo uma estrutura dindmica no modelo ao incorporar-
se uma componente de evolucao capaz de melhor acomodar instabilidades nas taxas de
degradagao que ocorram durante a condugao dos ensaios. Foram derivados os métodos
inferenciais para a obtencao da distribuigao do tempo até a falha das unidades sob teste e
futura. Além disso, foi discutido como o modelo proposto pode ser utilizado em situacoes

em que ha dados faltantes e como pode ser verificada a qualidade do ajuste.

No Capitulo 4, ambos os modelos foram comparados através de estudos de simulagao
realizados com o objetivo era verificar a eficiéncia na estimacao dos tempos de falha
reais das unidades sob teste. Neste contexto, foi interessante observar como é diferente
a construgao das trajetorias dos perfis de degradacao. No modelo linear de degradacao
Weibull, ao gerar-se os efeitos aleatérios no comego da simulagao, ja se sabe, inicialmente,
o valor real do tempo de falha das unidades sob teste e as medidas do mecanismo de
degradagao simuladas para uma unidade sao desvios da inclinagao gerada pelo efeito
aleatorio devido ao erro observacional. No modelo linear de degradagao dinamico, ao
gerar-se as taxas de degradagao que dao inicio & construcao sequencial dos perfis, isso
nao tras informacao direta sobre o tempo de falha real das unidades sob teste. Sob essa
estrutura, além das unidades estarem sujeitas ao erro observacional, existe a componente

de evolugao das taxas de degradacgao que permite maior variabilidade fornecendo quebras
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e pontos de mudanca na estrutura do processo.

Ao gerar-se os perfis de degradacao a partir dos dados de degradagao linear Weibull,
foi possivel verificar que, mantendo o nimero de mensuragoes do mecanismo de degra-
dacao constante, um aumento no nimero de unidades amostrais nao tem impacto na
precisao das estimativas por ambos os modelos. Por outro lado, ao aumentar o ntimero
de mensuracoes do mecanismo de degradacgao, isso possibilita maior informacao para a
analise e, consequentemente, reduziu o vicio das estimativas dos tempos de falha obtidos
pelos modelos. Quando as trajetorias sao construidas a partir dos dados de degradacao
linear dinamico, ignorar essa natureza pode ser prejudicial a inferéncia, pois, as estimati-
vas obtidas pelo modelo linear de degradacao Weibull sao mais viesadas e, ao aumentar
o nimero de mensuragoes do mecanismo de degradagao, o modelo dinamico se sobressai
ao obter um percentual de cobertura dos intervalos HPD maior do que o fornecido pelo

modelo Weibull.

Em suma, o modelo linear de degradagao dinamico proposto neste trabalho mostrou-
se competitivo com o modelo de degradacao linear Weibull quando este é o verdadeiro
modelo e mostrou-se superior quando a taxa de degradagao real modifica-se ao longo do
tempo. Neste caso, o modelo proposto leva a melhores estimativas para o tempo até a

falha, por exemplo.

Percebe-se, no entanto, que se a modificagao da taxa de degradagao é muito brusca,
ambos os modelos nao fornecem bons ajustes em situagoes de poucas mensuragoes do
mecanismo de degradacao. Dessa forma, se existe a suspeita de que no estudo os perfis
de degradagao possam passar por instabilidades nas taxas de degradacao, é mais viavel
que sejam coletadas um maior ntiimero de medidas do mecanismo de degradacao do que,

por exemplo, aumentar o niimero de unidades amostrais.

Os trés bancos de dados apresentados na introdugao deste trabalho foram analisados
no Capitulo 5. Nos dois primeiros, corrente de operacao em emissores de laser e desgaste
em rodas de trem, foi possivel comparar o ajuste dos modelos lineares de degradacao
Weibull e dinamico. Na previsao de novas mensuragoes do mecanismo de degradacao
para estes dois conjuntos de dados, o modelo dindmico conseguiu acomodar melhor as

observagoes omitidas contribuindo com uma informacao mais precisa para estimar a
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distribuicao do tempo até a falha feita na segunda etapa da abordagem dos modelos
gerais de perfis de degradacao. Outro fato interessante na analise destes bancos de dados
foi o comportamento das taxas de degradagao estimadas ao longo do tempo pelo modelo
linear de degradacao dindmico. Foi possivel comprovar que as taxas variam com o tempo
e, principalmente nos dados de desgaste em rodas de trem, elas apresentam um padrao
de queda nas estimativas.

Extensoes possiveis do modelo proposto neste trabalho podem ser obtidas assumindo-
se um modelo com intercepto variando com o tempo, o modelo hierarquico dindmico de

degradagao e outras distribui¢oes de probabilidade para a degradacao.
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Apéndice A:
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Apéndice B: Adequacao do Modelo Linear de Degrada-
cao Dinamico

1- Corrente de Operacao em Emissores de Laser

Tabela B.1: Valor-P do teste Shapiro Wilk para as inovagoes padronizadas (Emissores de Laser)

Emissor 1

Emissor 2

Emissor 3

Emissor 4

Emissor 5

Emissor 6

Emissor 7

Emissor 8

0,454

0,100 0,307 0,664 0,036 0,537 0,928 0,338
Emissor 9 | Emissor 10 | Emissor 11 | Emissor 12 | Emissor 13 | Emissor 14 | Emissor 15
0,420 0,624 0,329 0,007 0,036 0,011 0,453
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Figura B.1: Graficos de diagnostico para as inovagoes padronizadas (Emissores de Laser 1 a 6)
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2- Desgaste em Rodas de Trem

Tabela B.2: Valor-P do teste Shapiro Wilk para as inovagoes padronizadas (Rodas de Trem)

Trem 1 | Trem 2 Trem 3 Trem 4 Trem 5 Trem 6 Trem 7
0,010 0,019 0,010 0,062 0,016 0,017 0,020
Trem 8 Trem 9 Trem 10 | Trem 11 Trem 12 Trem 13 Trem 14

0,018 0,022 0,022 0,525 0,912 0,369 0,053
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Figura B.2: Graficos de diagnostico para as inovagoes padronizadas (Trens 1 a 6)
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3- Poténcia Luminosa em Diodos Emissores de Luz In-

fravermelha

Tabela B.3: Valor-P do teste Shapiro Wilk para as inovagoes padronizadas (IRLEDs)

IRLED 1 IRLED 2 IRLED 3 IRLED 4 IRLED 5 IRLED 6 IRLED 7 IRLED 8 IRLED 9
0,014 0,266 0,354 0,289 0,005 0,317 0,054 0,228 0,637
IRLED 10 IRLED 11 IRLED 12 IRLED 13 IRLED 14 IRLED 15 IRLED 16 IRLED 17 IRLED 18
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Figura B.3: Graficos de diagnodstico para as inovagbes padronizadas (IRLEDs 1 a 6)
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Figura B.3: Graficos de diagnéstico para as inovagoes padronizadas (IRLEDs 16 a 24)
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