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MARCORIN, Adilson José. Aplicacdo dos Métodos de Kaplan-Meier e
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REsSumMO

Estimativas de confiabilidade sédo em geral feitas utilizando-se técnicas de
inferéncia estatistica. As inferéncias séo feitas a partir de dados de falhas
coletados em ensaios. A utilizacdo de dados de campo para as inferéncias
pode reduzir os custos de coleta de dados de falha. Neste trabalho propde-se a
aplicacdo do método de Kaplan-Meier para estimativa ndo-paramétrica de
confiabilidade, bem como o método de reamostragem Bootstrap para
determinacgéo do intervalo de confianga da estimativa feita usando-se dados de
campo. Populagbes com distribuicbes conhecidas sdo geradas por simulagéo,
visando testar a capacidade da proposta de estimar os valores de
confiabilidade e seu intervalo de confianga. Os resultados das simulagdes
mostram que a proposta € consistente para diversas populacbes com
distribuicdo simétrica ou assimétrica, bem como para diversos niveis de
censura a direita. Um estudo de caso de utilizagdo do método € apresentado
para uma amostra real de dados de falhas ocorridas em painéis de operagdo
de maquinas. A proposta permite estimar a vida B10 do equipamento
utilizando-se dados de uma amostra fortemente censurada. O método se
mostra adequado para estimativas n&o-paramétricas de confiabilidade
utilizando-se amostras que contenham censuras de mdaltiplos tipos ou com

tempos de falha repetidos.

PALAVRAS-CHAVE: Confiabilidade, Estimativas de confiabilidade, Amostras

censuradas, Dados de campo, Reamostragem Bootstrap.
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KAPLAN-MEIER AND BOOTSTRAP APPLICATION ON
PRODUCT RELIABILITY ANALYSIS
BASED ON FIELD DATA

ABSTRACT

Reliability estimation is usualy done using statistical inference. The
inferences are done using data colected by means of reliability tests. However,
field data can be a valuable, low cost source of failure data. A proposal is
presented for reliability estimation using field data. The proposal is based on
Kaplan-Meier method to estimate reliability measures and the Bootstrap
ressampling method to calculate confidence intervals. Data with known
population distribution has been generated to test the method's ability to
calculate consistent confidence intervals. Simulation results show the
consistency of the proposal to calculate confidence interval for different
population, including cases of data showing different levels of right censoring. A
case study using failures occurred in machine operating panels has been
conducted to test the proposal using real data sampled from field. The method
has shown to be adequate to non-parametric estimation of reliability using
samples with multiple censoring data, specially when it is not possible to fit the

data to a known distribution function.

Keywords: Reliability, Reliability estimation, Censored sample, Field failure

data, Bootstrap resampling.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

Ao longo das décadas mais recentes a humanidade vem assistindo a
consolidagéo do sistema capitalista. Uma das caracteristicas deste sistema é
uma forte énfase na competicdo pela sobrevivéncia. Esta competicdo se
manifesta nas mais diversas atividades, inclusive na conducédo dos negdécios e
da economia. Empresas competem entre si pela sua sobrevivéncia no
mercado, tendo como principais fatores para esta sobrevivéncia a conquista e a
manutengdo de clientes que garantam o consumo de produtos e de servigos

ofertados pelas empresas.

Com isso, as empresas se voltam para a busca da satisfagdo do cliente
como estratégia de competicdo. Neste contexto, a qualidade é cada vez mais
definida em termos da capacidade de um dado produto ou servigo de atender
as necessidades e expectativas dos clientes. A qualidade, portanto, passa a
ser uma das armas principais desta competicdo pelo mercado consumidor. Em
consequéncia, grandes esforcos sao feitos dentro das empresas visando

gerenciar da melhor maneira possivel a qualidade de seus produtos e servicos.

Os conceitos de gerenciamento da qualidade tém também evoluido ao
longo do tempo, passando de uma mentalidade reativa para uma mentalidade
proativa, conforme observado por Kenett & Zacks (1998). Esta evolugéo da
mentalidade de gerenciamento da qualidade é representada em seu trabalho
como uma escada, chamada de escada da qualidade (The Quality Ladder).
Este modelo classifica a evolugdo da cultura da qualidade dentro de uma
organizagdo em quatro degraus. Os degraus mais baixos representariam
culturas de geréncia de qualidade mais reativas, enquanto os degraus mais
altos representariam culturas de geréncia mais proativas. No degrau mais alto
e mais proativo, esta representada a cultura do planejamento da qualidade do
produto ja durante seu desenvolvimento, num conceito chamado de “qualidade
por meio do projeto” (Quality by Design). Segundo este conceito, a qualidade

de um produto deve ser planejada no seu desenvolvimento.



Theije et al. (1998) argumentam também em favor da proatividade do
planejamento da qualidade no desenvolvimento de um produto, e estimam que
70% a 80% dos custos futuros relacionados a um produto dependem de
decisdes tomadas durante o seu desenvolvimento. Jayaram & Ibrahim (1999)
discutem que as decisdes de projeto devem ser tomadas visando torna-lo
robusto. Segundo os autores, um projeto € dito robusto se as caracteristicas de
desempenho nédo se alteram em fungdo das variagbes que este possa sofrer

durante seu uso.

Donovan & Stephenson (1997) destacam a importancia da reducdo do
tempo de desenvolvimento de um produto como estratégia de competicéo,
citando um estudo segundo o qual as companhias perdem em média 33% de
seu lucro quando o langamento de um novo produto é atrasado em seis meses.
No entanto, alerta que a qualidade n&o pode ser comprometida na busca pela

reducéo do tempo de projeto.

Por outro lado, a qualidade pode ser caracterizada por oito dimensoes,
conforme proposto por Garvin (1987), sendo uma delas a confiabilidade.
Segundo Garvin, a confiabilidade reflete a probabilidade de um produto falhar
dentro de um periodo de tempo, e se torna especialmente relevante para os

consumidores quando a manutenc¢éo do produto é mais dispendiosa.

Segundo Garvin (1987), a durabilidade é também uma das oito dimensdes
da qualidade. A durabilidade pode ser definida como a quantidade de uso que
se consegue do equipamento até que seja mais econémico descarta-lo do que
repara-lo. Dentro deste enfoque, a durabilidade tem também uma relagéo
estreita com a confiabilidade e, para produtos reparaveis, estes conceitos sdo

equivalentes.

Apesar das diversas visdes e abrangéncias possiveis para a qualidade,
tradicionalmente um produto que se diga de boa qualidade é associado a idéia
de um produto que ndo quebra, ou seja, um produto que funciona
continuamente sem apresentar falhas. Assim, pode-se dizer que,

independentemente do enfoque em discussédo, o conceito de qualidade esta



fortemente associado & confiabilidade do produto, quase independentemente

da conceituacdo adotada para sua defini¢céo.

A confiabilidade, por sua vez, é definida como a probabilidade de um
produto funcionar continuamente, sem falhas por um determinado periodo de
tempo, e em condigbes de funcionamento determinadas (O"Connor,1988). A
analise de confiabilidade se baseia em modelos estatisticos de probabilidade,

aplicados a dados de tempo decorrido até a falha.

Os dados de tempo até a falha podem ser coletados por meio de ensaios
ou por meio de registro de ocorréncias de falhas em produto funcionando em

clientes, que sdo chamados neste trabalho de dados de campo.

A realizagcdo de ensaios gera informagbes mais completas sobre o
comportamento das falhas do produto, j& que todas as condigbes de ensaio
estdo sob controle. Por outro lado, nos ensaios existe a necessidade de
alocacgdo alta de recursos, conforme ditado por Genadis (1996), que descreve
0S principais custos envolvidos em ensaios de confiabilidade. Basicamente,
devem ser computados custos de equipamentos de ensaio que simulem as
condigbes de funcionamento desejadas, energia elétrica para alimentacéo
destes equipamentos, mao-de-obra qualificada para acompanhamento dos
ensaios, além da aquisicdo de amostras que sdo submetidas aos testes. Como
o0 objetivo do ensaio é que ocorram falhas, as amostras a ele submetidas serédo
fatalmente inutilizadas. Além disso, para que se possa ter o resultado dos
ensaios em tempo habil para a tomada de decisdo durante o desenvolvimento
do produto, o tempo de ensaio nédo pode ser longo a ponto de atrasar o projeto.
Para reducéo da sua duragdo é comum a realizacdo de ensaios nos quais as
amostras sdo submetidas a condicdes mais severas do que as normais de
utilizag&o. Isso visa acelerar a ocorréncia de falhas para reduzir o tempo de
falhas, sendo por isso chamados de ensaios acelerados. A andlise de dados de
falhas geradas nestas condigbes demanda a utilizacdo de técnicas especificas
que permitam extrapolar os resultados dos ensaios para as condigdes normais
de uso. O dominio de tais técnicas demanda também a disponibilidade de méo-

de-obra especializada para andlise dos resultados.



Por outro lado, a utilizacdo de dados de campo esta sujeita a algumas
limitagOes relativas & qualidade das informacdes de falhas registradas. Apesar
de normalmente existirem bancos de dados de ocorréncias de reparos em
campo, suas informagdes tém em geral finalidades fiscais para a cobranga do
servico de manutencgao, trazendo pouca informacéo sobre a falha observada e
0 seu diagnostico. Isso dificulta 0 seu uso para o calculo de confiabilidade num
grande numero de casos. Outra dificuldade comum é que nem todas as falhas
ocorridas em campo sao registradas, ja que alguns clientes tém equipe propria
de manutengéo. Isso faz com que muitas informac¢des de falhas ndo cheguem
ao fabricante do equipamento. Portanto, em geral, as informagfes disponiveis
sdo aguelas relativas a equipamentos ainda dentro do periodo de garantia.
Com isso, normalmente somente as falhas ocorridas dentro do periodo de
garantia sdo consideradas para andlise da confiabilidade. Some-se a isso o
fato de que equipamentos de alta confiabilidade n&o falham com frequéncia,
tem-se que a quantidade de falhas para andlise de confiabilidade é bastante

reduzida quando se utilizam dados de campo.

Apesar disso, a utilizagdo de dados de campo se constitui em uma
alternativa bastante atrativa para estimativa de confiabilidade pelo seu baixo
custo e pela sua disponibilidade imediata, impactando positivamente o tempo e
o0 custo de desenvolvimento e tendo a grande vantagem das informagdes terem

sido coletadas com os equipamentos em condi¢des reais de utilizagao.

Na literatura internacional existem diversos trabalhos com estudos de
confiabilidade baseados em dados de campo, utilizando métodos estatisticos
classicos para estimativa de confiabilidade. Wang et al. (1999) se preocupam
especificamente com a estruturacdo da base de dados para o registro de
ocorréncias de falhas em campo. Jauw & Vassiliou (2000) propdem um sistema
automatizado de aquisi¢cdo e andlise de dados de falhas de campo. A despeito
de suas virtudes, em alguns casos, os métodos utilizados com os dados de
campo tendem a apresentar intervalos de confianga de tal ordem que néo

permitem avaliagéo conclusiva sobre a confiabilidade do produto.



O que se nota é que, apesar das vantagens apresentadas pelo uso de
dados de campo, as analises feitas através de métodos classicos demonstram
a importancia de se aprimorar o célculo dos intervalos de confianga das

estimativas de confiabilidade.

Neste sentido, este trabalho objetiva apresentar a aplicagdo dos métodos
de Kaplan-Meier e Bootstrap para o calculo do intervalo de confianca nas
estimativas de confiabilidade usando dados de campo, de tal modo a agregar

0s seus beneficios no desenvolvimento de produtos.

Para isso, o presente trabalho esta dividido nos 6 capitulos descritos a

seqguir.

No presente capitulo apresentam-se a justificativa e a contextualizagéo do
tema, declarando-se a motivacdo para a realizacdo deste estudo, além de seu

objetivo.

No Capitulo 2 apresentam-se 0s conceitos sobre a teoria estatistica
aplicada a estudos de confiabilidade, com a definicdo de vérios elementos
importantes como os estimadores, os modelos e os métodos de analise de
caracteristicas dos dados de falha. O capitulo serve, portanto, como uma
referéncia tedrica para detalhamento do tema e da proposta apresentadas nos

capitulos subsequentes.

No Capitulo 3 apresenta-se a revisdo bibliografica relativa a utilizagdo das
técnicas estatisticas aplicadas a estudos de confiabilidade, notadamente
visando destacar os casos de utilizacdo de dados de campo reportados. As
caracteristicas principais dos dados de campo sédo também destacadas neste

capitulo.

No Capitulo 4 descreve-se a metodologia proposta para calculo do
intervalo de confianga de estimativas de confiabilidade utilizando-se dados de
campo, bem como uma forma de se validar a proposta quanto a sua
capacidade de atendimento das caracteristicas especificas de tais dados,

destacadas no Capitulo 3.



No Capitulo 5 € apresentada a aplicacdo do processo de validagéo
descrito no Capitulo 4 e seus resultados sdo comentados. Um estudo de caso
utiizando a metodologia proposta com dados reais de falhas de um
equipamento é também apresentado, visando testar a proposta com dados

reais de campo.

No Capitulo 6 conclui-se o trabalho, avaliando-se os resultados, as
vantagens e as limitagbes da proposta, apresentando ainda sugestdes para
pesquisas futuras que contribuam para o aproveitamento de dados de campo

como fonte de informagé&o para estudos de confiabilidade.



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS DA CONFIABILIDADE

Um estudo de confiabilidade esta relacionado ao estudo das falhas
ocorridas em um dado equipamento. O dominio dos conceitos envolvidos na

definicdo de confiabilidade permite que ela possa ser quantificada.

Por seu lado, a quantificagcdo de confiabilidade de um dado equipamento
envolve a utilizagdo de técnicas estatisticas de calculo de probabilidade.
Estudos de confiabilidade sdo uma forma de estatistica aplicada ao estudo de

falhas de equipamentos.

Para efeito deste trabalho, a conceituagédo geral aqui utilizada, aplicada a
atividade industrial, foi grandemente baseada nos trabalhos de Kenett & Zacks
(1998) e Levine et al. (1998). A teoria estatistica aplicada & confiabilidade foi
principalmente baseada nos trabalhos de Smith (1986), Muller & Schwarz
(1986) e O"Connor (1988).

Neste capitulo é apresentada a definicdo formal de confiabilidade, a partir
da qual se discutem os conceitos nela envolvidos, visando estabelecer o ponto
de partida para a sua quantificagdo. A seguir, as estimativas comumente
utilizadas como medidas de confiabilidade de um produto sdo descritas, as
quais serédo referenciadas ao longo do texto. Na sequéncia, sdo apresentados
os modelos e métodos estatisticos de inferéncia utilizados para as estimativas
de vida, de forma a caracterizar cada um deles em funcéo dos diversos tipos
de dados utilizados. A discussdo das caracteristicas das amostras de dados
utilizadas para estudo de confiabilidade destaca as suas peculiaridades em
relacdo as amostras usadas em estudos estatisticos mais genéricos.
Finalmente, sdo apresentados os métodos de determinagdo de intervalos de
confianga para os valores de confiabilidade estimados, de forma a ressaltar sua

importancia na estimativa de uma dada medida de confiabilidade.



2.1 — CONCEITUACAO E DEFINICAO DA CONFIABILIDADE

As normas militares americanas, elaboradas pelo Departamento de
Defesa dos Estados Unidos da Ameérica, definem confiabilidade como a
probabilidade de um item executar a fun¢éo para o qual foi projetado, por um
periodo de tempo especifico e sob condigdes determinadas (U.S. Department
of Defense, 1998).

O termo “item” na definico acima é uma generalizacdo para artigos
manufaturados, produtos, equipamentos, componentes e conjuntos de

componentes.

Tais itens sdo concebidos para o atendimento de uma fungéo especifica,
desde que trabalhando sob as condigbes de uso para as quais tenham sido
projetados. Ao apresentarem incapacidade de atendimento desta fungéo, nas
condi¢des de trabalho especificadas, diz-se que 0 equipamento apresenta uma

falha.

Esta definicdo caracteriza a confiabilidade como uma probabilidade de
funcionamento num periodo de tempo. Portanto, a quantificagdo da
confiabilidade sempre associa uma probabilidade P a um tempo t de
funcionamento do item, sem falhas. A este tempo t € comumente dado o0 home

de “missao”.

Empiricamente, tem-se facilmente a nogéo de que esta probabilidade P de
funcionamento é tanto menor quanto mais aumenta o tempo de uso t. De fato,
espera-se que itens com maior tempo de uso tenham menor chance de
funcionar do que itens relativamente mais novos. A confiabilidade, portanto, é
uma fungéo que decresce com o tempo de uso. A figura 1 ilustra esta relagcéo

empirica.



Pa

t
Figura 1 — Relag&o empirica entre o tempo de funcionamentote a

probabilidade de funcionamento P

Nos estudos de confiabilidade, o que se chama de tempo t ndo €
necessariamente expresso através de unidades de tempo (horas, dias,
semanas, meses, anos, etc.). Pode também ser expresso por quantidades que,
indiretamente, indiguem tempo de uso, como kilometragem de automodveis,
numero de ciclos de um cilindro hidraulico, nimero de manobras em um botao,

etc.

Smith (1986) faz ainda algumas considera¢gdes de ordem pratica bastante
relevantes em relacdo aos conceitos de confiabilidade. Primeiramente, alerta
que, por ser uma probabilidade, a quantificacdo da confiabilidade envolve
técnicas estatisticas, sendo, portanto, uma forma de mateméatica aplicada.
Como tal, ela deve servir como auxilio e ndo como substituta da razdo logica, ja
gue seu uso cego, sem consideracdes de ordem prética, vai fatalmente levar a
conclus@es erroneas na interpretagcéo dos resultados. Assim, os valores devem
sempre ser interpretados a luz da razdo e do conhecimento técnico sobre o

item em analise.

Outra observacao feita por Smith (1986) € de que a confiabilidade é um
estado do conhecimento, e ndo um estado das coisas. Para ilustrar esta idéia,
uma situacdo hipotética é considerada, em que um astronauta esta em um
foguete prestes a ser langcado. O astronauta questiona o engenheiro na base
sobre como é que ele pode saber se o foguete é confiavel. O engenheiro

responde que disparou dezesseis foguetes idénticos ao atual, e os ultimos
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quatorze funcionaram. O Astronauta novamente pergunta se eles dispararam
este em que ele estd. Obviamente que ndo, responde o0 engenheiro, pois do
contrario o astronauta ndo estaria nele. Entdo o astronauta volta a questionar
como ele pode estar seguro de que o foguete vai funcionar. O engenheiro
entdo pede que ele olhe ao redor, para fora do foguete, e observe que eles vao
disparar diversos foguetes idénticos para ele. O primeiro foguete a ser
disparado falha. Cinco foguetes sdo entdo disparados em seguida, e todos
funcionam adequadamente. Apds o primeiro disparo falhar, o engenheiro e o
astronauta certamente ficaram em duvida quanto a confiabilidade do foguete.
ApOs os cinco disparos com sucesso, porém, com certeza a confianga de
ambos ficou maior. O que mudou foi o estado do conhecimento sobre o
desempenho do sistema, pois o foguete em que esta o astronauta continua o
mesmo desde sua colocagdo na base de langamento. Com este exemplo,
Smith (1986) mostra que a confiabilidade ndo é uma caracteristica do produto,
mas sim do conhecimento que se tem dele, sendo, portanto, um conceito

subjetivo por natureza.

Apesar desta subjetividade, porém, defende-se a importdncia do
conhecimento de probabilidade na vida pratica, seja nas areas de engenharia,
ciéncias biomédicas, negdécios e na vida diaria dos individuos, onde existe um
grau consideravel de incerteza. Sob este enfoque, a probabilidade serve como
uma substituta da certeza. O fato de uma afirmacgéo de probabilidade se revelar
verdadeira, ou ndo, quando da ocorréncia dos eventos discretos, ndo implica
que a afirmativa seja certa ou errada. A probabilidade é apenas e tdo somente
uma medida do que se espera que aconte¢a, na média, se um dado evento é

repetido por um grande nimero de vezes em condic¢des idénticas.

2.2 — ESTIMATIVAS, PARAMETROS E FUNCOES PARA A CONFIABILIDADE

Pelas discussfes precedentes, é natural que a formulagdo de problemas

de confiabilidade envolvam a caracterizacdo objetiva de elementos que
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permitam o célculo de pardmetros para aplicagdo direta na quantificacdo da

melhoria da qualidade.

A despeito das inUmeras nuéncias das diversas definicdes que envolvem
a questdo, alguns conceitos basicos e fundamentais podem ser expressos por
variaveis, fungdes e modelos que os traduzam em resultados para os objetivos
pretendidos nos estudos de confiabilidade. Dentre eles podem ser citados a
funcdo de confiabilidade R(ty), a taxa de falhas h(ty), o tempo médio entre
falhas MTBF, a missédo By e a garantia, ou tempo associado a uma dada
confiabilidade. Os métodos de estimativa destes elementos séo descritos nas
secdes a seguir. Nas descricdes serdo utilizadas a fungdo densidade de
probabilidade, denotada por f(t), e a funcdo de probabilidade cumulativa,
denotada por F(t). Para conceituagdo sobre estas fun¢cbes recomenda-se a
leitura de Kenett & Zacks (1998).

2.2.2 — A FUNCAO DE CONFIABILIDADE

De acordo com a definicdo dada, a fungdo de confiabilidade R(t) define a
probabilidade de n&o ocorrer uma falha até o tempo t. Tomando-se t como uma
variavel aleatéria continua, a funcdo de confiabilidade R(t) (equagéo 4) pode

ser obtida a partir de uma transformacgéao simples da F(t) dada por (1):
F(t)=P(t<t) =" f(s)ds (1)

Esta é a funcdo que define a probabilidade de ocorréncia da falha até o
tempo to. Como a confiabilidade é a probabilidade de ndo-ocorréncia da falha
até o tempo t,, ou a probabilidade de néo-falha, torna-se um evento
mutuamente excludente em relagdo a probabilidade dada em (1). Desse fato
conclui-se que a probabilidade de falha somada a probabilidade de n&o-falha
(confiabilidade) deve resultar o valor 1. A funcdo mostrada em (1) é também
dado o nome de funcdo desconfiabilidade, Q(t), j& que ela representa a

probabilidade de falha.
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Portanto,

Q1) +R(t)=1 (2)
R =1-Q() =1~ (s)ds ®3)
ou seja,

R(t) =P(t>t,) = j:f(s)ds (4)

2.2.3 — A TAXA DE FALHAS OU TAXA DE RISCO

A taxa de risco ou taxa de falhas de um produto define a sua
probabilidade instantanea de falha, que é a probabilidade do produto sobreviver
ao intervalo de t a t+dt, dado que ele tenha sobrevivido até o tempo t.

A funcéo taxa de falhas ou taxa de risco é dada por:

_fO

“R0) (5)

h(t)
Pode-se também definir a taxa de falhas cumulativa como sendo:
v f(s)
H(t) = ——ds 6
0=, - = (6)

A taxa de falhas nao é necessariamente constante ao longo da vida de um
produto. A representacdo grafica da variacdo da taxa de falhas ao longo do
tempo € comumente conhecida como “curva da banheira” (O"Connor, 1988;
Muller & Schwarz, 1986) ou “curva de mortalidade” (Smith, 1986). Sua forma

classica esta representada na figura 2.

Na fase chamada de infancia, problemas associados em geral ao
processo de fabricacdo causam taxa de falhas alta em um produto novo. A

medida que os problemas s&o sanados esta taxa vai decrescendo
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acentuadamente até se estabiizar em um valor de taxa de falhas

aproximadamente constante. Ai se inicia a chamada vida util do produto.

hity A

y

“nfancia * Wida dtil * Edesgaste

Figura 2 — Curva da banheira

Uma preocupagdo comum aos fabricantes de produtos é reduzir ao
maximo o tempo de infancia através de testes antes de envia-lo para o cliente.
Aos testes realizados com este fim da-se o nome de burn-in. Uma questéo
importante € a determinag&o do tempo de burn-in, tempo t; na figura 2, onde se
inicia a vida util do produto. Esta questdo é discutida por diversos autores,
como Genadis (1996), Hiu & Lu (1996) e Su & Wu (1999).

Durante a vida Uutil a taxa de falhas do produto é praticamente constante,
onde as falhas ocorrem meramente ao acaso. Com o uso do equipamento,
suas pecgas vao se desgastando, e o produto entra em uma fase de taxas de
falhas crescentes, conhecida como velhice ou desgaste. A caracterizagao
destas fases € muito importante para a determinacdo de politicas de
manutengdo. Para manter a disponibilidade dos equipamentos, o tempo de vida
atil deve ser mantido o mais longo possivel. As partes do produto que estejam
proximos de sua fase de desgaste devem ser trocadas, de forma a evitar
paradas ndo programadas de maquinas por desgaste. Técnicas de
confiabilidade podem ser utilizadas para o gerenciamento da manutencéo
neste caso. A manutencdo feita com base em dados de confiabilidade é

conhecida como RCM — Reliability Centered Maintenance. Diversos trabalhos
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discutem a utilizagdo de técnicas de confiabilidade em manutencdo, como em
Pintelon et al. (1999) e Bem-Daya (2000).

2.2.4 — O TEMPO MEDIO ENTRE FALHAS — MTBF

O tempo médio t fornece a expectativa média de vida dos itens, e pode
ser empiricamente definida como a média dos valores de t tomados entre n

elementos. Dados n valores de vida t, a vida média é dada por:
TN t(i)/
t=] 0 (7)

2.2.4 —VIDA By E GARANTIA

A vida By é o tempo t onde se espera que a probabilidade de falha de um

item seja de x%. A vida B pode ser definida por:

X

B, =t ,talque 100J'j f(s)ds = x% (8)

Analogamente, a garantia é expressa como o tempo t onde se espera um
dado valor de confiabilidade R(t). Por exemplo, o tempo de garantia t que uma
empresa pode dar ao cliente, se ela esta disposta a custear 5% dos retornos de
campo, € o tempo t equivalente a uma confiabilidade R(t) igual a 95%.

2.3 — METODOS DE INFERENCIA PARA A CONFIABILIDADE

Os elementos descritos na se¢éo anterior representam diversas formas de
se quantificar os parametros relacionados a confiabilidade de um dado produto.
Em estudos de confiabilidade, técnicas estatisticas séo utilizadas para o calculo
destes parametros, utilizando-se dados de falhas das amostras. Ao conjunto

dessas técnicas da-se o nome de inferéncia estatistica.
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Segundo Levine et al. (2000), inferéncia estatistica pode ser definida
como os métodos que tornam possivel a estimativa de uma caracteristica de
uma populagdo com base somente em resultados de amostras. Tais
inferéncias podem ser feitas de forma paramétrica, através das funcdes f(t), ou

de forma ndo-parameétrica.

As fungdes densidade de probabilidade, f(t), s&o formas de caracterizar a
distribuicdo de probabilidade de uma variavel aleatéria continua. Em estudos
de confiabilidade, considerando o tempo de falha t como uma variavel aleatéria
continua, através da caracterizacdo de sua f(t) podem-se derivar os principais

estimadores de confiabilidade discutidos na segéo 2.2.

A inferéncia utilizando distribuicdo de frequéncia para estimativa da
confiabilidade consiste em encontrar primeiramente o modelo de distribuicdo
que melhor se adequa aos dados da amostra. Encontrado o modelo adequado,
0os parametros do modelo de distribuicAo devem ser estimados, e somente
entdo a f(t) associada ao modelo pode ser utilizada para quantificagdo da
confiabilidade do produto. Por depender da adequagcdo dos dados ao modelo,
com a estimativa dos seus parémetros, a inferéncia feita desta forma é

conhecida como modelagem paramétrica.

Em contrapartida, O"Connor (1988) define como métodos inferenciais
ndo-paramétricos aqueles desenvolvidos para medir e comparar variaveis
estatisticas quando ndo se utiliza na andlise a f(t) para caracterizacdo da
distribuicdo de freqiéncia. Podem também ser chamados de métodos
independentes de distribuicdo (distribution-free methods). Os métodos néo-
parameétricos sdo um pouco menos poderosos que 0os métodos parameétricos
em termos de precisdo quando a distribuicdo da populagdo é conhecida. No
entanto, eles sdo mais simples de usar e bastante adequados quando nédo se

conhece a distribui¢c&do da populagéo.

Na segcdo 2.3.1 sédo apresentados o0s principais estimadores para 0s
valores de confiabilidade descritos na secdo 2.2, para as fungbes de

distribuicdo de probabilidade f(t) mais conhecidas utilizadas em modelagem de
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dados de falha. Na secdo 2.3.2 s8o apresentados alguns métodos néo-

parametricos classicos em estudo de confiabilidade.

2.3.1 — INFERENCIA PARAMETRICA

Os métodos de inferéncia paramétrica consistem em se adequar uma
funcdo de distribuicdo de freqiéncia aos dados da amostra, estimar 0s
parametros da funcéo de distribuicdo, através dos elementos definidos em 2.2,

quantificando-se a partir deles as medidas de confiabilidade de interesse.

Diversas sao as distribuicdes de probabilidade utilizadas em estudos de
confiabilidade. A tabela 1 ilustra as expressdes da fungéo f(t), da confiabilidade
R(t), do parametro MTBF, e da taxa de falhas h(t), trazendo a expressao

equivalente para as distribuicdes Normal, Weibull, Exponencial e Lognormal.

A distribuicdo Normal tem ampla utilizagdo em confiabilidade, e modela
adequadamente itens que sofrem desgaste ao longo de sua utilizagdo. No
entanto, a distribuicdo Normal permite trabalhar com valores negativos da
variavel aleatéria, enquanto o tempo de falha t em geral assume valores
positivos. Nestes casos, tempos negativos podem indicar defeitos de
fabricagdo ou problemas de transporte, armazenagem ou manipulacdo, de
forma que o item ja apresenta defeito no inicio de sua utilizagdo. Na tabela
nota-se também a definicdo das expressbes através de seu parametro de

localizacdo, a média u, e do parametro de disperséo, o desvio-padréo o.

A distribuicdo Lognormal tem grande utilizagdo em estudos de
confiabilidade, notadamente por modelar adequadamente variaveis que, apesar
de terem distribuicdo aproximadamente Normal, ndo podem assumir valores
negativos. A distribuicdo Lognormal também tem um parametro de localizagéo,

a média u, e um parametro de dispersao, o desvio-padréo o.



Tabela 1 — Expressdes dos estimadores de confiabilidade para distribuicdes Normal, Weibull, Exponencial e Lognormal

Normal Weibull Exponencial Lognormal
1 ity 1 () 1 Ly
f t = 2 ot t_ T _ — _ f t' =—e 2 ot
W O e =21 SIS O vz
w1 iy (=Y N [* 1 ey
R(t) R(t) = J.t A0 e 2 dt R(t)=¢ [ n J R(t) = p~Htr) R(t') = .L ot 2L € dt
) _ 1 - 3 i ‘E: et +Ecrzt'
MTBE t=/l t=}/+771“[§+1j t_}/—i_ﬂ,
1t-u, 1t—p',
1 e—;(f) o 1 6—5(7‘,)
A - v oy
hty | hit)=—2= 12H o h(t) =§{Tyj h(t) =4 ht) = —< 12H e
N e 2o dt Tt ezt
J o211 | tot'v/2IT

LT
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Também amplamente utilizada em estudos de confiabilidade, a
distribuicdo exponencial modela adequadamente circuitos eletrénicos e demais
componentes que tenham como caracteristica ndo apresentarem falhas por
desgaste. Tais componentes tém maior chance de falhar logo no inicio de sua
vida, devido a problemas em seu processo de fabricagdo, ou por problemas de
manipulagéo. A distribuicdo exponencial tem geralmente apenas um parametro
de localizacao, 1, mas pode também ter um parametro de deslocamento, y. Em
estudos de confiabilidade y € conhecido como vida minima, sendo na grande
maioria dos estudos considerado nulo. Esta distribuicdo tem grande utilizacéo
devido a simplicidade do calculo de seu parametro. Para populagbes
sabidamente exponenciais, 0 seu parametro A € o inverso da vida média
MTBF. Assim, calculando-se a média aritmética dos valores da amostra

(MTBF), o parametro A pode ser calculado como mostrado na expresséao 9.

2= Rurer )

A distribuicdo de Weibull é bastante utilizada em estudos de confiabilidade
pela sua flexibilidade no ajustamento. Alterando-se um de seus parametros, a
distribuicdo de Weibull pode modelar as mais diversas formas de distribuigé&o,
desde formas extremamente assimétricas a esquerda, como a Exponencial, até
distribuicbes simétricas como a Normal. A distribuicAo de Weibull tem um
parametro de forma S, um parametro de localizagdo n e um parametro de
deslocamento y. Em estudo de confiabilidade y é conhecido como vida minima,
e € normalmente zero. Quanto menor o valor de [, mais assimétrica a
esquerda € a forma da distribuicdo de probabilidade. Valores de g = 1 indicam
uma distribuigéo perfeitamente exponencial. Valores de g aproximadamente 3,5

indicam uma distribuicdo aproximadamente Normal.

2.3.2 — INFERENCIA NAO-PARAMETRICA

Inferéncia ndo-paramétrica € uma ferramenta Util para estimativas de

confiabilidade quando ndo se dispbe de informagbes sobre a forma da
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distribuicdo de frequéncia da varidvel aleatoria. Através da inferéncia nao-
parameétrica as estimativas podem ser obtidas sem que se utilizem func¢des de

distribuicéo.

Os estimadores ndo-paramétricos se baseiam no que se conhece por
estatisticas da amostra ordenada. Tais estatisticas sdo definidas por Kenett &
Zacks (1998) como os valores caracteristicos de uma amostra cujos elementos

foram ordenados de forma crescente.

Sejam t, ty,...,tn 0S n valores de tempo observados em uma amostra. A
amostra ordenada é denotada por tu, tp),...tn), onde tiy € menor valor
observado na amostra, tz € o segundo menor valor, e assim por diante. De
forma geral, denota-se por t; o i-ésimo valor da amostra assim ordenada. A

figura 3 ilustra esta notagéo.

tu te t(n

) ) )
| | |
I I I
i= 1 2 3 4 n
Figura 3 — Notagéo para identificagéo dos elementos da amostra ordenada

Apesar de i representar a ordem do valor discreto t; dentro da amostra
ordenada, sendo, portanto, um valor inteiro, podem ocorrer ocasides onde se
torna necessério determinar valores intermediarios entre dois valores discretos
ty e t@y. Nestes casos, ao valor de t; adiciona-se uma proporgdo k da
diferenga entre t; e t;.1), tal que 0 < k < 1. A este valor intermediario denota-se

por tik), conforme exemplificado na expresséo (10) a seguir.

tas) =ty +0,5(t;, —tg) (10)

Diversas estatisticas amostrais podem ser calculadas utilizando-se esta
notagdo. Como exemplo, o minimo amostral € o ty), 0 maximo € tu, a

amplitude amostral é dada por (tn) — t)-

As estatisticas mais conhecidas, calculadas por meio de inferéncia néo-

paramétrica, sdo a mediana e os quartis, dadas genericamente por Q; = t(gy),
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onde q; = j(n+1)/4, caracterizando-se o primeiro quartil quando j=1, a mediana
ou segundo quartil quando j=2, e o terceiro quartil quando j=3. As expressdes

abaixo ilustram o conceito:

1° quartil: Q, =t , sendo g, = (n +1% (11)
2° quartil: mediana = Q, =t,,, sendo d, _2n +% (12)
3° quartil: Q; =ty;, sendo g, _3(n +% (13)

Analogamente & maneira pela qual se definem os quartis dentro da
amostra ordenada, podem também ser definidos os decis como D;, sendo

j=(n+1)/10, os percentis como C;, sendo j=(n+1)/100, etc.
Estas sdo formas especificas de uma classe de estatistica chamada de
guantil amostral. Assim, a mediana € definida como o E—eS|mo qguantil, Q1 é o

%—ésimo guantil, etc. Pode-se desta forma determinar o %—ésimo guantil, o

1 . .
——-ésimo quantil, etc.
100

Usando-se os dados de uma populagdo Normal hipotética de 100
elementos com média 99,8 e desvio-padrdao 10,3, N(99,8;10,3), conforme
mostrada na tabela 2, tais estatisticas podem ser determinadas conforme

exemplo a seguir.
Com base no exposto anteriormente, determinam-se:

O 1° quartil
twoosayay = Liasas) = tias) +0.25 (L) - 1125 ) =92,7+0.25(92.9-92.7) =92.75

A mediana

t ooy = tisos) =tsoy 0,5 (tsy) ~tsp) ) =99,8+0,5 (100,2-99,8) =100
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Tabela 2 — Exemplo de amostra ordenada de n=100 itens de uma populacao
Normal N(99,8;10,3)

i 10} i 1) i 10} l 196) i 140}

1 74,3 21 91,2 41 96,2 61 103,0 81 108,9
2 74,4 22 92,1 42 96,9 62 103,0 82 109,4
3 81,8 23 92,1 43 96,9 63 103,2 83 109,6
4 83,3 24 92,5 44 97,2 64 104,0 84 109,7
5 84,0 25 92,7 45 97,4 65 104,1 85 110,2
6 84,9 26 92,9 46 98,4 66 104,5 86 110,7
7 85,6 27 93,0 47 98,7 67 104,7 87 111,2
8 85,8 28 93,1 48 98,7 68 104,9 88 111,2
9 85,9 29 93,3 49 99,0 69 105,3 89 1114
10 86,0 30 93,5 50 99,8 70 105,5 90 112,6
11 86,4 31 93,9 51 100,2 71 105,6 91 112,7
12 87,4 32 94,0 52 100,5 72 105,9 92 113,5
13 88,7 33 94,3 53 100,6 73 106,4 93 114,3
14 88,8 34 94,6 54 100,9 74 106,5 94 114,5
15 88,9 35 94,7 55 101,3 75 107,0 95 118,0
16 89,3 36 95,1 56 101,3 76 107,5 96 118,9
17 89,4 37 95,2 57 101,3 77 108,0 97 119,1
18 90,1 38 95,7 58 101,4 78 108,2 98 1211
19 90,4 39 96,1 59 101,9 79 108,3 99 121,2
20 91,2 40 96,1 60 102,9 80 108,5| 100 | 125,0

Na figura 4 mostram-se a funcdo cumulativa de N(99,8;10,3) e um

poligono de frequéncia acumulada utilizando os valores de probabilidade

calculados de forma ndo-paramétrica.

Pode-se notar que os resultados das fung¢Bes paramétrica e n&o-

paramétrica se aproximam, indicando a possibilidade de se utilizar as

informagcdes néo-paramétricas para estimativa de confiabilidade, mesmo se

desconhecendo a forma de distribuicédo de freqiéncia dada pela f(t).

Esta abordagem leva também a uma forma de se verificar a aderéncia da

amostra & uma dada distribuicdo padronizada, chamada de Quanti-Quantil-Plot

(QQ-Plot), cuja fundamentacao é descrita detalhadamente por Kennet & Zacks

(1998).
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Figura 4 — Comparacgéao da F(t) de uma amostra Normal N(99,8;10,3) com a F(t)

empirica calculada por meio de estimativa ndo-paramétrica

2.3.3 — ESTIMATIVA DE PARAMETROS

Na secéo 2.3.1 discutiram-se as principais distribuicbes de probabilidade
usadas para a modelagem de confiabilidade, utilizando inferéncia paramétrica.
Na tabela 1 foram mostradas as fungdes destas distribuicdes de probabilidade.
Quando se pretende fazer estimativas dos valores de confiabilidade de forma

parameétrica, pelo uso de uma funcao f(t) conhecida, o seguinte procedimento é

recomendado:
i) Escolhe-se a fungéo f(t) mais adequada aos dados;
1)) Estimam-se os parametros da distribui¢éo f(t) escolhida;

i) Estimam-se os valores da confiabilidade de interesse.
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A escolha da fungéo de distribuicdo f(t) mais adequada pode ser feita
através de verificagdo gréfica ou numérica do modelo escolhido para os dados

disponiveis.

A verificagdo gréfica de aderéncia pode ser feita através de gréaficos de
probabilidade QQ-Plot dos quantis t; para os diversos modelos padronizados e
linearizados. Esta é a forma mais simples de se verificar aderéncia, sendo
integrante da maioria dos softwares comerciais de estatistica e de
confiabilidade. A figura 5 ilustra esta verificagdo para os dados da tabela 2,
donde se pode notar claramente que os modelos Normal e Lognormal se

adequam melhor aos dados da amostra.

Célculos podem ser feitos utilizando-se os diversos testes de aderéncia
conhecidos. Os mais comumente utilizados s&o os testes do x> e o teste de
Kolmogorov-Smirnov, que testam a hipétese de uma dada amostra pertencer a
uma dada distribuicdo de freqiiéncia escolhida. Uma forma empirica de se
quantificar numericamente a aderéncia é calcular o coeficiente de correlagédo
linear dos pontos mostrados no grafico. A curva que possui maior coeficiente
de correlagéo, considerando também os valores e a distribuigcdo dos residuos,
€ tomada como a de melhor aderéncia. Detalhes da fundamentacao destes
testes podem ser também encontrados em Kenett & Zachs (1998) e O"Connor
(1988).

Uma vez identificada a distribuicAo mais adequada aos dados da amostra,

€ necessario que os parametros da fungédo sejam estimados.
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Figura 5 — QQ-Plot das amostras da tabela 2 para diversas distribuicdes, feitas

pelo software Minitab®

A estimativa dos parametros pode ser feita também com a utilizacdo dos
gréficos da figura 5. Para distribuicdes como a de Weibull, que tem também um
pardmetro de forma, o coeficiente angular da reta ajustada aos pontos é a
estimativa deste parametro. Dos pontos que interceptam dados valores de
probabilidade, podem ser obtidos os parametros de localizacéo e escala. Para
a distribuicdo Normal, o parametro de localizacdo (a média) corresponde a
probabilidade de 50%, sendo o parametro de escala (desvio-padréo) calculada
como a diferenca entre os tempos equivalentes as probabilidades de 84,14% e
15,85%, que equivalem as probabilidades relacionadas a um desvio-padréo
acima e um desvio-padrdo abaixo da média, respectivamente; O mesmo se
aplica a distribuicho Lognormal, lembrando-se, porém, que estas

probabilidades estimam o valor do logaritmo do tempo t.

Outras alternativas para a estimativa dos parametros sédo os métodos dos

momentos, dos minimos quadrados e da maxima verossimilhangca (MLE —
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Maximum Likelihood Estimator), conforme apresentados por Kenett & Zachs
(1998).

z

O método MLE é bastante utilizado em estudos de confiabilidade,
notadamente por se adequar a estudos de amostras censuradas e de pequeno
tamanho, como se vera na sec¢do 2.4.2. Basicamente, trata-se de um método
que busca maximizar a funcdo de verossimilhanca, que por sua vez é definida

pela equacéo (14).

A fung@o de verossimilhanca é uma medida de aderéncia de cada dado

discreto da amostra a uma distribuicdo e seus parametros.

Dada uma amostra t;, t5,...,t, de varidveis pertencentes a uma mesma
distribuicao f(t,0), sendo f(t,0) a f(t) com parametro ou conjunto de parametros

0, a funcdo de verossimilhanca de 6 é dada por:
L©G;t,,...t) =] f(t,.0) (14)
i=1

Na fungéo de verossimilhanca utilizam-se os valores t da amostra e o
conjunto ©® de pardmetros da distribuicAo como varidveis. Tomando-se 0s
valores amostrais t e variando-se os valores do conjunto de parametros 6 da
distribuicdo, o conjunto que resultar em maximo valor da funcdo de
verossimilhanga € o conjunto de pardmetros mais adequado para que a
distribuicdo se adeque aos dados da amostra. Nota-se que, para utilizagéo do
MLE, € necessério que se assuma uma dada distribuicdo, sendo, portanto, um

meétodo completamente parameétrico.

Para se maximizar a funcéo de verossimilhanga, deve-se igualar a zero a
sua primeira derivada. Este célculo ndo tem solugdo direta para todas as
funcbes de probabilidade, podendo ser executado através de métodos
numeéricos interativos. Tais métodos demandam uso de computador para que

se alcance convergéncia da fungéo para o valor maximo.
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Tendo sido encontradas a distribuicdo e seus parametros, que melhor
modelam os dados da amostra, os valores de confiabilidade de interesse
podem ser calculados pela aplicagéo direta das fun¢gbes mostradas na tabela 1,

anteriormente mostrada.

2.4 - MODELAGEM DOS DADOS DE FALHAS

A qualidade de uma analise de dados depende do tipo de informacgéo
disponivel sobre os tempos de ocorréncia das falhas. Quando se trata de
tempo de falha, deseja-se idealmente que existam registros do tempo exato de
ocorréncia de falhas para cada item da amostra. No entanto, podem ocorrer
casos em que néo se disponha de informag&o do tempo exato de ocorréncia de

falhas para todos os itens da amostra.

Esta falta de informag&o pode ocorrer devido ao registro da falha no ter
sido adequadamente feito, porque se perdeu o0 momento exato de ocorréncia
da falha, ou mesmo porque uma falha ndo tenha efetivamente ocorrido no

momento do registro.

A esta questdo da falta do registro do momento exato da falha da-se o
nome de censura’. A observacdo que apresenta tal caracteristica é chamada
de observacéo censurada. Ao contrério, quando se conhece o tempo exato de

ocorréncia da falha, a observacéo é dita completa.

Portanto, uma possibilidade de censura ocorre quando apenas k itens
dentro de uma amostra de tamanho n (com k < n) apresentaram falha dentro
do tempo de observacéo t,. Ou seja, existem n-k itens dentro da amostra que
nao falharam dentro do tempo t, de observagao, constituindo-se uma amostra
censurada. Dos itens que néo falharam, sabe-se apenas que o tempo de falha
€ maior que o tempo de observacdo t,, caracterizando assim uma censura a

direita.

! Alguns autores fazem distingso entre os termos “censura’ e “suspensdo”. No entanto, esta
distincao ndo é relevante para a discusséo neste trabalho, de forma que o termo “censura” sera
usado de forma genérica, tanto em caso de censura como de suspensao.
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Uma outra possibilidade de censura ocorre se no tempo t, de observacao
estdo disponiveis itens que falharam, porém ndo se sabe o tempo exato de
ocorréncia da falha. Neste caso, sabe-se que o tempo de falha € menor que o

tempo de observacéo t,, caracterizando uma censura a esquerda.

Existe ainda a possibilidade de que se saiba que em um dado tempo t, <
to, um dado item da amostra ainda estava funcionando, mas que no instante t,
o item j& ndo é mais funcional, sem o registro exato do tempo de ocorréncia da
falha. Neste caso sabe-se apenas que a falha ocorreu entre os tempos t, € to,

caracterizando o que se chama de censura por intervalo.

A figura 6 ilustra a classificagdo das observagbes segundo o tipo de

censura.

Cormpleta 3¢

Censura 3 direita

X

CEnsura a esquerda —x;

Censura por intervalo 4

tini-:ial t1 e ta 1:-:-

Figura 6 - Classificagdo das observag¢des no tempo de observacéo t,

Para andlise de uma amostra que contenha dados censurados, tanto 0s
meétodos parameétricos como 0s ndo-paramétricos precisam sofrer alteracfes
para considerarem as censuras. As se¢des seguintes discutem as variagoes

dos métodos de inferéncia para estes casos.

2.4.1 — MODELAGEM NAO-PARAMETRICA DE AMOSTRAS CENSURADAS

A modelagem ndo-paramétrica mostrada em 2.3.2 considera a ordem i de

cada valor da amostra ordenada de forma crescente. A ordenacdo dos dados
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de falha para célculo dos quantis, quando na presenca de censuras, deve
considerar que, caso se conhecessem o0s valores exatos de tempo de
ocorréncia de falhas de todos os itens, certamente a ordem i dos tempos de

falha seria diferente.

Por esta raz8o, os métodos de inferéncia ndo-paramétricos prevéem um
ajuste dos valores da ordem i de cada falha quando em presenga de censuras.
Este ajuste no valor de i depende da quantidade de censuras observadas na

amostra, bem como de sua posicao relativa as falhas observadas.

Em consequéncia deste ajuste da ordem i dos elementos da amostra, a
quantidade e a posicéo relativa das censuras influenciam no valor calculado da

estatistica pelos métodos de inferéncia ndo-paramétricos.

Para ilustrar este conceito, considere o exemplo descrito abaixo (Reliasoft
Corporation, 2001).

Seja uma amostra de 5 componentes colocados sob teste, dos quais 3

falharam e 2 foram censurados, como mostrados na tabela 3.

Tabela 3 — Exemplo de amostra censurada. (Reliasoft Corporation, 2001)

Componente Tempo de Estado
observacéao(h)
A 5100 Falha
B 9500 Censura
C 15000 Falha
D 22000 Censura
E 40000 Falha

Como o componente A falhou, e é a primeira observagdo da amostra, ao
seu numero de ordem i atribui-se o valor 1. O niumero de ordem i da segunda
falha, componente C da tabela, € uma incognita, uma vez que antes desta falha
0 componente B foi censurado. Se o componente B n&o tivesse sido censurado

e falhasse antes de 15000 horas, o componente C seria 0 terceiro item da
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tabela. Ao contrario, caso o componente B durasse mais do que 15000 horas, 0
componente C seria o segundo item da tabela. Assim, o nimero de ordem da
segunda falha, componente C, deve estar entre 2 e 3. Para se determinar o
namero de ordem ajustado para a falha do componente C, deve-se levar em
conta todas as combinagdes possiveis de ordem dos componentes da amostra,
tanto para o caso do componente C estar na segunda posigdo como na terceira
posicdo da tabela. As tabelas 4% e 4b mostram as possiveis combinagGes do

componente C na segunda e na terceira posi¢coes.

Tabelas 4a e 4b — Combinacgdes possiveis do componente C na posi¢édo 2 e na

posicdo 3. Fonte: Reliasoft Corporation (2001)

(4a) (4b)

Posicao Combinacbes Combinacdes
1 A A A A A A A A
2 C C C C C C B B
3 B D E B D E C C
4 D B B E E D D E
5 E E D D B B E D

Nota-se que existem seis combinacfes possiveis de falhas e censuras
com o componente C na segunda posicdo, e duas combinagbes com o
componente C na terceira posicao. Assim, o nimero de ordem i mais provavel
da segunda falha & a média destes arranjos, dado por:

i :(6>< 26)122><3):2,25 (15)

De forma anéloga, o niumero de ordem i da falha no componente E vai
depender das combinagdes possiveis de localizagdo desta falha em fungéo das
censuras observadas. Neste caso, 0 componente E poderia estar nas posi¢coes
3, 4 ou 5, dependendo das combinagbes dos tempos dos demais

componentes, conforme mostrado nas tabelas 5a, 5b e 5c.



30

Tabela 5a, 5b e 5¢c — Combinag¢fes possiveis do componente E, quando nas

posicdes 3, 4 ou 5. Fonte: Reliasoft Corporation (2001)

(5a) (5Sb) (5¢)

Posicdo | Combinacdes Combinacbdes Combinacdes
1 A A A A A A A A
2 C C B C C B C C
3 E E C B D C B D
4 B D E E E D D B
5 D B D D B E E E

Assim, o valor mais provavel de i para o componente E seria:

iE:(2><3)+(3><4)+(3><5):4’125 (16)
2+3+3

Apesar de didatico, este método se torna impraticavel & medida que a
amostra e a quantidade de censuras cresce, razdo pela qual alguns métodos
alternativos de ajuste sdo encontrados na literatura. Um deles, descrito por
O’Connor (1988), consiste em se identificar cada falha por um nimero de
ordem i, listando em ordem crescente os valores de tempos de falha ti. Ao lado
de cada falha, indicam-se quantos itens foram censurados entre o tempo t.; e
t. Chamando-se de n o tamanho da amostra e N, 0 nimero de itens ainda em
operacdo no tempo t, para cada falha calcula-se o nimero de ordem médio iy,
usando a equagao

Iy =gy + UL S (17)

1+N,

Existem também métodos ndo-paramétricos para dados censurados que
ndo demandam o ajuste do numero de ordem i. Um dos mais utilizados
meétodos nado-paramétricos para estudo de confiabilidade com amostras
censuradas é conhecido como Product Limit Estimator, PL, ou método de

Kaplan-Meier. Neste método os valores de confiabilidade R(t) sdo estimados
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em fungdo da quantidade de itens em operagcdo num dado tempo t e a
guantidade de falhas em cada instante, conforme mostra a equacdo (18).
Considera-se em operagdo os itens que ainda nao falharam e nem foram
censurados até o tempo t.

R = )=k 8

t <t No(h)

Sendo Nq(t) o nuimero de itens em operacdo até o tempo t, e ki a
quantidade de falhas no tempo t. A menos que haja empates (duas falhas com
mesmo tempo), kg tipicamente é igual a 1. A figura 7 mostra uma

representacao gréafica tipica do estimador de Kaplan-Meier ao longo do tempo.

I
n,9a
0,91
0,85 1
>
1000 2000 3000 t

Figura 7 — Graéfico tipico do estimador de Kaplan-Meier

Como em todo método nado-paramétrico, os valores de interesse sdo
calculados somente para os tempos de falha observados, de modo que a
funcdo ndo é continua, podendo os valores intermediarios ser calculados por

interpolacéo.

Uma vantagem do estimador de Kaplan-Meier é que ele se adequa bem a
qualquer tipo de censura, além de se prestar também adequadamente nos
casos onde existam os chamados “empates”, ou seja, ocorréncia de falhas em

mais de um item ao mesmo tempo.
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2.4.2 — MODELAGEM PARAMETRICA DE AMOSTRAS CENSURADAS

Como discutido na seg¢éo 2.3.3, uma das questdes centrais de utilizagéo
de métodos de inferéncia paramétrica € a estimativa dos parametros da
distribuicdo escolhida. A estimativa pode ser feita graficamente utilizando-se
representacao grafica de probabilidade, ou numericamente por meio de método

de maxima verossimilhanca (MLE).

A estimativa dos parametros feita de forma gréfica para amostras
censuradas envolve a utilizacdo de métodos nao-paramétricos, ja discutidos
em 2.4.1 para atribuir a cada falha a sua probabilidade. Os pares ordenados
(tempo, probabilidade) sdo entdo representados graficamente em papel de
probabilidade, buscando-se uma linha de regressao destes pontos, conforme
ilustrado na figura 5. Os parametros séo estimados pelo coeficiente angular e
pela intersecdo da reta com uma dada probabilidade, como j& discutido na
secdo 2.3.3. Este método, apesar de adequado também a dados censurados,
envolve imprecisdo e variabilidade caracteristicas da forma manual como é

feito.

Como o método MLE pode considerar as censuras observadas na
amostra, ele se torna o0 método mais adequado nestes casos. No entanto, para
amostras censuradas, o método MLE deve também ser modificado para

considerar as censuras.

Quando na presenca de dados censurados a direita, a funcdo de
verossimilhanga considera a f(t;0) para os valores de tempo de falha, enquanto
que para os tempos de censura, considera a funcdo de confiabilidade R(t;0). A
funcdo de verossimilhanca para dados censurados a direita é definida por (19),

na qual k € o nimero de falhas e n o tamanho da amostra, com n-k censuras.

L(0;tl,...,tn)=ﬁ f(ti,e)ﬁR(ti,e) (19)

i=k+1
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Para os demais tipos de censura, a funcédo verossimilhanca deve ser
adaptada para levar em conta as fun¢des de probabilidade especificas a cada
tipo de censura. Para detalhes da funcdo completa, vide Kenett & Zachs
(1998).

2.5 — ESTIMATIVAS POR INTERVALO

Os métodos mostrados nas secdes 2.3 e 2.4 estimam um valor discreto da
estatistica de interesse, como por exemplo a média, a mediana ou um quantil
qualquer. A este tipo de estimativa € dado o nome de estimativa por ponto.
Segundo Levine et al. (2000), a estimativa por ponto consiste em uma Unica
estatistica da amostra que € utilizada para se calcular o valor real de um

parametro da populagéo.

Como exemplo, a média amostral é uma estimativa por ponto da média
real da populagdo. No entanto, intuitivamente sabe-se que, se tomarmos outras
amostras da mesma populacdo, os valores estimados para as novas amostras
serdo diferentes dos anteriores, por influéncia da variabilidade dos valores da
populacéo e da aleatoriedade do processo de amostragem. Pode-se entdo
construir um intervalo dentro do qual esta contido o verdadeiro valor da

estatistica da populacao.

Segundo Levine et al. (2000), as estimativas por intervalo buscam estimar
um intervalo numérico dentro do qual estd contido o verdadeiro valor da

estatistica de interesse da populacéo.

Qualquer estimador calculado por meio de inferéncia estatistica pode ser
representado em seu intervalo de confianga. Para cada estimador existem
métodos adequados para determinacdo de seu intervalo de confiangca. O
método utilizado para a média é o mais conhecido de todos, e se baseia no fato
de que a distribuicdo das médias amostrais é sempre Normal, independente da
distribuicdo da populagédo. No entanto, esta € uma caracteristica exclusiva da

média, que ndo pode ser estendida diretamente a outros estimadores.
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Diversos métodos de estimativa por intervalo foram desenvolvidos para
outros estimadores, além da média. Os que particularmente interessam para o
escopo deste trabalho sdo os métodos para calculo de intervalo de confianga
de estimadores ndo-paramétricos, além do método de calculo de intervalo para
0os parametros da distribuicdo utilizando-se MLE, incluindo-se métodos para

amostras censuradas.

2.5.1 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA MLE

A modelagem paramétrica utilizando-se estimador de maxima
verossimilhanga, MLE, resulta em uma estimativa pontual dos parametros da
distribuicdo selecionada. A cada um dos parametros da distribuicdo pode ser
atribuido um intervalo de confianca, em funcdo de um nivel de confian¢a 1-a

adotado.

Dois s8o os métodos comumente utilizados para calculo do intervalo de
confianca para as estimativas paramétricas. A tratativa matematica destes
meétodos é bastante complexa e foge do objetivo deste trabalho, de forma que
simplesmente serdo discutidas as principais caracteristicas de cada um deles.
Manuais de software comerciais, como o Weibul++® (Reliasoft Corporation,

2001), descrevem detalhadamente estes métodos.

O método chamado de Limites pela Matriz de Fisher determina intervalos
de confianca para os parametros 6 de uma distribuicdo genérica G qualquer,
baseados na esperanca matematica E(G), no nivel de confianca 1-a, e na
variancia Var(G). A variancia Var(G) é determinada pela Matriz de Informacao
de Fisher, que tem em sua diagonal principal a variancia dos estimadores dos
pardmetros e na diagonal secundéria a sua covariancia (Reliasoft Corporation,
2001).

Em geral, os intervalos calculados por este método tendem a ser muito
otimistas, especialmente para casos onde o tamanho da amostra seja
pequeno. Nestes casos, um método mais adequado é o de relagdo de

verossimilhanga (Likelihood ratio method) (Reliasoft Corporation, 2001).
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O método de relagdo de verossimilhanca baseia-se em uma inequacao
segundo a qual a razdo entre as fungdes verossimilhanca da amostra e da
populacdo deve ser sempre maior ou igual a uma dada estatistica . A funcdo
de verossimilhanca da amostra € calculada pelo MLE. J4& a fungdo de

7

verossimilhanga populacional € deduzida por métodos computacionais
numéricos. O método de relacdo de verossimilhanca é mais simples que o
método da matriz de Fisher, mas demanda maior capacidade de

processamento (Reliasoft Corporation, 2001).

2.5.2 — INTERVALO DE CONFIANCA PARA INFERENCIA NAO-PARAMETRICA

Quando se utiliza inferéncia ndo-paramétrica baseada em estatistica de
amostra ordenada ndo censurada, o intervalo de confianca € feito determinado-
se numeros de ordem i para os respectivos quantis, equivalentes ao nivel de
confianca 1-a adotado. Para este método, utiliza-se a distribuicdo binomial

cumulativa, mostrada na equagéo (20), onde a probabilidade de sucesso do

evento binomial é p=i/N.
p=3 [\ Jpa-p) 20
k=i k

A equacao deve ser resolvida em P=a/2 para célculo do limite inferior, e

em P=1-(a/2) para o limite superior do intervalo de confianca.

Ocorre que néo existe método de célculo para solucdo desta equagdo em
p. Uma aproximacgdo utilizada normalmente é calcular diretamente os valores
de i equivalentes a o e 1l-a utilizando-se uma aproximagédo do intervalo de

confianca para a média. Os limites do intervalo s&o:

tg, com j=npxZ,,/np(d-p) (21)

Na expresséo, np € a média binomial e npq a sua variancia. Neste caso, p

€ a estatistica pontual cujo intervalo se deseja determinar.



36

Esta aproximagéo resulta em valores do namero de ordem i que indicam
na amostra os valores da variavel aleatéria t que servem como limites de

confianca da estimativa.

Para o estimador de Kaplan-Meier, o intervalo de confianga pode ser
calculado pelo método de Greenwood (Mathsoft, 1999). Este método calcula
intervalos de confianga para a confiabilidade de cada falha. A figura 8 mostra a
representacdo grafica do estimador de Kaplan-Meir com os intervalos de

confianga assim calculados.

Rit) 4
0,48

0,91

:

0,85

Y

1000 2000 3000 t

Figura 8 — Grafico do estimador de Kaplan-Meier com os intervalos de

confianga calculados para cada estimador

2.5.3 — METODOS DE REAMOSTRAGEM

Uma forma de determinacdo de intervalo de confianca que vem sendo
amplamente utilizada com o aumento da capacidade e reducdo de custos de

computacgdo é conhecida como reamostragem.

A reamostragem consiste da selecdo de uma amostra inicial e da
sucessiva reamostragem com reposicdo dos valores desta mesma amostra
(Levine et al., 2000). O que torna Uutil o seu uso é o fato de ndo serem

necessarios quaisquer pressupostos sobre a distribuicdo populacional para
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estimativa das estatisticas de interesse, ndo sendo também necessario

conhecer qualquer parametro de distribuigéo.

Um dos métodos de reamostragem mais conhecidos € o Bootstrap (Efron,
1982). Seja n o tamanho da amostra original, no Bootstrap sdo geradas M
reamostras aleatérias de tamanho n, a partir da amostra original e com
reposicdo. Para cada reamostra € calculado o valor da estatistica de interesse
T, de forma que apés M reamostras obtém-se um vetor de M valores da
estatistica T de interesse. A distribuicdo dos valores deste vetor € chamada de
EBD — Empirical Bootstrap Distribution. A EBD é centrada no valor da
estatistica de interesse estimada pela amostra. A média da EBD €& uma
estimativa da média da distribuicdo amostral da estatistica T. O desvio-padrédo
da EBD é a estimativa Bootstrap do erro-padréo de T. O a/2-ésimo quantil e o
(1-a)/2-ésimo quantil da EBD séo os limites de confiangca Bootstrap empiricos

para o parametro estimado por T, no nivel de confianga 1-a.

A estatistica T pode ser qualquer estimador, paramétrico ou n&do. Para
estimadores ndo-paramétricos, o método oferece uma forma de se calcular
intervalos de confianga a partir de uma amostra, sem que seja necessario fazer

qualquer suposicéo sobre a distribuicdo da populagao.

Em estudos com dados de campo nem sempre as amostras tém tamanho
adequado para que se faca uma suposicdo de normalidade, além de serem
fortemente censuradas. Em geral, ainda, existem incertezas sobre a

distribuicdo de probabilidade da populagéo investigada.

Especificamente nestes casos, 0 método de Bootstrap pode ser associado
a uma forma néo-paramétrica de estimativa de confiabilidade, como o método

de Kaplan-Meier.

Esta associagdo permitiria estimar a confiabilidade e seus intervalos de
confianca de forma robusta, livre de qualquer pré-suposto de distribuicdo. Além
disso, podem ser calculados intervalos de confianga tanto para o tempo de vida

t como para a confiabilidade a ele associada, R(t).
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Tendo sido expostos neste capitulo os fundamentos teoricos para
estimativa de confiabilidade, serdo discutidos no capitulo seguinte os trabalhos
publicados na literatura relativos a utilizacdo de dados de campo para esta

estimativa.
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CAPiTULO 3. UTILIZACAO DE DADOS DE CAMPO EM CONFIABILIDADE

Este capitulo relata os trabalhos publicados sobre o uso de dados de
campo para estudos de confiabilidade, de forma a apresentar as diversas
abordagens utilizadas na discussdo do tema. Seguindo com a apresentagéo
das caracteristicas mais relevantes das amostras de dados de campo, sao
relatados trabalhos onde tais caracteristicas sdo discutidas. Com base nas
discussdes publicadas e suas caracteristicas, demonstra-se a pertinéncia da
proposta aqui discutida sobre a aplicacdo dos métodos de Kaplan-Meier e de

Bootstrap para estimativas de confiabilidade utilizando dados de campo.

Nos estudos de confiabilidade de um produto, métodos de inferéncia
estatistica séo utilizados para avaliar as suas caracteristicas de vida, com base
em dados de tempo de funcionamento até a falha. Estes dados sdo em geral
coletados através de ensaios nos quais os produtos sdo submetidos a
condicdes de funcionamento conhecidas. No entanto, 0s registros das
ocorréncias de campo também podem fornecer dados de tempo até a falha dos
produtos. A utilizacdo de dados de campo para célculo de confiabilidade
mostra-se vantajosa em relagéo a realizagdo de ensaios para coleta dos dados
devido ao seu baixo custo e a sua disponibilidade imediata. Deste modo, sua
utilizagdo durante o desenvolvimento de novos produtos vem ao encontro da

necessidade de reducéo do tempo de projeto.

As empresas costumam manter registros das ocorréncias de falhas em
campo. Tais registros sdo provenientes de solicitagbes de reparos feitas por
clientes. Os custos de reparo precisam ser quantificados para efeitos de
cobranca dos servi¢os, de modo que os sistemas de informagéo voltados para
coleta destes dados tém normalmente objetivos contébeis e fiscais, e pouca
énfase é dada nas informacgfes registradas que permitam a caracterizagdo
adequada das falhas. Deste modo, nem sempre estes registros sdo adequados

para estudo de confiabilidade. Adaptac¢des, ou mesmo remodelagem completa
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das bases de dados, podem ser necessarias para que os dados possam servir

ao propésito de calculo de confiabilidade.

Lin (2002) discute que nas fases iniciais de um desenvolvimento de
produto a disponibilidade de informacéo de desempenho € escassa. Por isso,
as poucas evidéncias que se possam conseguir podem ser muito valiosas se
adequadamente avaliadas. Segundo o autor, métodos de inferéncia Bayesiana
permitem que evidéncias mesmo indiretas sobre o desempenho possam ser
aproveitadas na andlise de confiabilidade. Um argumento similar é encontrado
em Ke & Shen (1999) e Guida & Pulcini (2002).

James et al. (2002) argumentam que na concepg¢éo e projeto de novos
produtos muitos componentes utilizados em projetos anteriores podem ser
aproveitados. O desempenho destes itens € em geral conhecido pelos
projetistas, atraves do retorno das informacgdes de campo. Os dados de falhas
ocorridas em campo estdo em geral disponiveis nas bases de dados de falhas
da empresa. Apesar disso, ndo € pratica comum a utilizacdo destes dados para
melhoria dos novos produtos. Com isso, licdes aprendidas com erros e acertos
anteriores ndo sdo incorporadas aos novos produtos. A falta desta pratica,
segundo os autores, seria devida a problemas culturais que envolvem, em
geral, ndo se adotar como politica a andlise dos dados de falhas de campo.
Para esta abordagem, uma metodologia denominada REMM (Reliability
Enhancement Methodology and Modeling) foi criada, na qual se propde uma
andlise ampla das partes de produtos j& existentes, como meio de se utilizar
sua informagdes em novos produtos. Pela metodologia, os dados de campo
sdo utilizados ndo somente para célculos de confiabilidade, mas também para
andlise qualitativa das falhas. Tais analises permitiriam a eliminagcédo de causas
potenciais de falhas detectadas no campo, estendendo seus beneficios a

novos produtos.

Jauw & Vassiliou (2000) descrevem a aquisicdo e a manipulagdo de
dados de falha como o aspecto mais desafiador dos estudos de qualidade e
confiabilidade de produtos. Muitas empresas ndo conseguem aproveitar 0s

dados de desempenho dos produtos no campo porque seus dados nédo séo
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coletados, carecem de uniformidade ou sdo imprecisos. Mesmo quando 0s
dados séo coletados, normalmente sédo registrados em diversos setores da
empresa, com pouca ou nenhuma integracdo entre as fontes de dados e sem
uniformidade de formatos. Tais deficiéncias dificultam a analise dos dados.
Segundo os autores, é necessario que se utilize uma abordagem integrada em
um Unico sistema, que garanta que os dados sejam adequadamente coletados,
armazenados, analisados e apresentados. Tal sistema permitiria que a
empresa transformasse dados de campo em informagéo, e a informacédo em
decisdo para melhoria continua. Seu desenvolvimento deve considerar a
especificagéo precisa das informagdes que devem ser registradas para que se
consiga estimar a confiabilidade dos produtos, bem como a estrutura adequada

para armazenagem dos dados.

J& Wang et al. (1999) discutem a importancia do conhecimento da
confiabilidade das méaquinas para que os indices de disponibilidade das
mesmas possam ser mantidos em niveis adequados. A indisponibilidade de
uma maquina em uma planta representa sempre grandes prejuizos, seja em
termos de perda de producgdo, seja em termos de custos de reparo. A
necessidade de melhoria dos niveis de disponibilidade das méquinas leva seus
usuérios e fabricantes a se preocuparem com a confiabilidade dos
equipamentos. Para a avaliagdo da confiabilidade, os dados de desempenho
em campo sao coletados e analisados. Para sistematizar o trabalho de andlise
de confiabilidade baseada nestes dados, e evitar erros de manipulacdo manual,
€ essencial que se desenvolvam bases de dados e sistemas de andlise
adequados. Uma estrutura adequada destas bases deveria representar de
forma hierarquica a propria estrutura fisica da maquina, bem como os modos

de falha aos quais esté sujeita.

Neste sentido, a maquina pode ser representada como um conjunto de
componentes agrupados em sub-sistemas, que por sua vez seriam novamente
agrupados para formar a maquina. Um sistema de codificacdo das ocorréncias
na maquina cria um cédigo alfanumérico, onde sdo representados os sistemas,

sub-sistemas e componentes discretos da maquina, bem como os diversos
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modos de falha a que estdo sujeitos. Isso cria uma forma segura de
representacdo das informacdes relevantes da ocorréncia, permitindo sua
classificacdo adequada para andlise de confiabilidade. Tal estrutura permitiria
que os dados de falhas coletados e armazenados pudessem ser diretamente
utiizados para analise qualitativa e quantitativa da confiabilidade das
maquinas, ja que a classificagdo dos dados pode ser feita de forma consistente
e automatizada, reduzindo a chance de erros devido a problemas de

interpretacdo das descri¢des de falhas.

3.1 — CARACTERISTICAS DOS DADOS DE CAMPO

Se por um lado a utilizacdo de dados de campo estd condicionada a
disponibilidade de sistemas adequados de coleta e registro, os métodos de
andlise destes dados precisam considerar aspectos caracteristicos dos dados
de campo, que podem exigir técnicas de andlise distintas daquelas utilizadas
em inferéncia estatistica convencional. As amostras de dados de campo
apresentam em geral poucas falhas e muitas censuras. Para que se possa ter
tamanhos de amostra significativos, os dados provenientes de diversos modos
de falha ndo sé@o separados na andlise, de modo que dados de campo
normalmente representam diferentes populacdes, referentes a diferentes
modos de falha, ou falhas em diferentes fases de vida do produto. Com isso,
modelos de distribuicdo tradicionais podem ndo se adequar as amostras, e
técnicas de inferéncia nado-paramétricas podem ser uma alternativa
interessante. Neste contexto, os intervalos de confiangca das estimativas
tendem a ser grandes, de modo que sua avaliagdo adequada se torna

relevante.

Crowder & Eshleman (2001) argumentam que a presséo por redugéo de
custos e a necessidade de agilidade na adaptagéo dos produtos ao mercado
tém levado algumas companhias a reverem suas estratégias de volume de
producgéo, que passam a visar a entrega de muitos lotes pequenos de produtos

ao invés de poucos lotes grandes. Com a reducdo do tamanho dos lotes, os
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tamanhos de amostras para controle estatistico de processo e para estimativa
de confiabilidade tém também sido reduzidos, demandando técnicas de andlise

adequadas para pequenas amostras.

Yang & Zaghati (2002) discutem que as informacdes relativas aos reparos
cobertos pela garantia do produto constituem-se em fonte importante de
informagdo sobre as falhas em campo. Quando os reparos séo feitos, 0s
tempos de operacdo e os modos de falha s&o registrados pelo pessoal de
assisténcia técnica, tornando possivel a modelagem da confiabilidade do
produto. Por outro lado, o periodo de garantia determina também a censura
dos dados de falha, ja& que nem todos os produtos falham dentro deste periodo.
As unidades que n&o falham dentro do periodo de garantia constituem
amostras censuradas a direita. Para amostras com censuras, os métodos de
inferéncia da confiabilidade se tornam mais complexos. Para alguns produtos,
como automoveis, a garantia pode ser definida tanto por tempo de aquisicéo
como por intensidade de utilizagdo, o que torna os mecanismos de censura
completamente aleatorios, exigindo técnicas de inferéncia ainda mais

complexas.

Disso, pode-se dizer que a andlise de confiabilidade utilizando dados de
garantia requer que se conhegcam os dados de produtos que nao falharam

dentro do periodo de garantia, e que devem ser, por essa razdo, censurados.

O periodo de garantia, em geral, se inicia pela venda do produto. Quando
a venda do produto é feita pelo proprio fabricante, a data de venda de cada
unidade é conhecida, tornando possivel a caracterizagdo precisa das unidades
censuradas. Ao contrario, quando a venda néo é feita pelo fabricante, a data de
venda de cada unidade é desconhecida pois os produtos podem ficar
aguardando nos pontos de venda para serem adquiridos. Este tempo costuma
ser chamado de tempo de prateleira. Eletrodomésticos sdo exemplos tipicos
onde surge esta questdo, uma vez que, em geral, a data de venda do produto

ndo € conhecida pelo seu fabricante.
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Segundo Liu (2002), uma alternativa para caracterizagdo das censuras
nestes casos seria a modelagem estatistica do tempo de prateleira, novamente
utilizando-se dados de reparos em garantia. Para as unidades retornadas em
garantia, as bases de dados podem conter as suas datas de fabricagcéo e de
venda, permitindo que o tempo de prateleira possa ser calculado como a
periodo entre estas duas datas. O conjunto de tempos de prateleira das
unidades reparadas em garantia resultaria em uma amostra cuja distribuicdo
poderia ser utilizada para estimativa do tempo médio de prateleira. Sabendo-se
a quantidade de produtos fabricados em um dado periodo, a estimativa do
tempo de prateleira pode ser utilizada na determinacdo da quantidade de
unidades efetivamente em funcionamento no campo, permitindo assim a
estimativa das quantidades e dos tempos de funcionamento das unidades

censuradas pela garantia.

A analise dos dados de falhas ocorridos em campo precisa também
considerar que os equipamentos podem falhar de diversas formas ou modos de
falha, e que cada um dos modos de falha pode ter caracteristicas de
distribuicdo diferentes. Arts et al. (1997) argumentam que, nestes casos, 0S
dados de falha sdo uma mistura de tempos até a falha resultantes de muitos
modos de falha simultdneos. O tipo de amostra assim constituido contém o que
se costuma chamar de modos de falha concorrentes - competing failure mode.
Se for possivel distinguir os tempos de falha associados a cada modo de falha,
estes podem ser separados em amostras distintas, permitindo modelagem
individual de cada uma delas. Ocorre que, nos casos de dados de campo, as
informagdes de falhas sdo muito pobres e dificilmente se consegue caracterizar

os modos de falha para cada ocorréncia individual.

Diversos autores apresentam técnicas para tratamento de modos de falha
concorrentes. Arts et al. (1997) propdem uma metodologia numérica adequada
para casos onde apenas dois modos de falha com distribuicdo conhecida

estejam presentes.

Falcetta (2000) também discute que em alguns estudos de confiabilidade

os tempos até a falha sdo gerados a partir da ocorréncia de dois ou mais



45

modos de falhas distintos. Nestes casos, tém-se dados oriundos de mais de
uma populacdo, que podem ndo seguir uma mesma distribuicdo. Os modelos
matematicos necessarios nestes casos podem ser extremamente complexos
pela quantidade de parametros a serem estimados. Nestes casos, a
representacdo gréfica das falhas em papel de probabilidade pode ser utilizada
para se distinguir os diversos modos envolvidos, de forma que possam ser

isolados e avaliados separadamente.

Zhang & Ren (2002) argumentam que a representacdo gréfica dos dados
em papel de probabilidade é uma forma simples e intuitiva de se inferir sobre a
distribuicdo das falhas. Quando uma dada distribuicdo € adequada aos dados,
a representacdo dos mesmos no papel respectivo deve resultar em uma linha
reta. Nos estudos utilizando este tipo de representacéo, o papel de distribuicdo
de Weibull tem grande utilizagdo, dada a sua flexibilidade, que permite a
modelagem de diversas distribuicdes padronizadas, desde as mais
assimétricas a esquerda, como a Exponencial, até distribuicbes simétricas
continuas, como a Normal. Porém, em presenca de modos de falhas
concorrentes, mesmo distribuicbes mais flexiveis podem n&o modelar
adequadamente os dados. Nestes casos, o alinhamento dos pontos no papel
de probabilidade pode sugerir a aderéncia de mais de uma distribuicdo aos
dados, cada uma delas relativa a um modo de falha distinto. Com base nisso,
um método baseado em analise gréafica das falhas em papel de probabilidade
poderia ser utilizado para caracterizagdo dos diversos modos de falhas
concorrentes presentes na amostra. O modelo apresentado por Zhang & Ren
(2002) permite tratar até trés modos de falha distintos que possam ser
modelados por meio de distribuicdo de Weibull. Nair et al. (2001) também
discutem a questdo de modos de falhas concorrentes, e propdem inferéncia

Bayesiana para sua analise.

Além de diversos modos de falha a que os produtos estéo sujeitos, podem
estar presentes nos dados de campo informagdes referentes a diferentes fases
de vida do produto, ao longo da qual a taxa de falhas varia, conforme descrito

na secao 2.2.3.
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Hasting & Ang (1995) se ocupam da identificagdo na amostra de falhas
pertencentes a diferentes fases da vida do produto. A forma classica de
modelagem destas fases utiliza a distribuicdo de Weibull. Quando modelados
por esta distribuicdo de probabilidades, o seu parametro de forma 3 assume
diferentes valores caracteristicos para cada fase. f menor que 1 indica infancia,
B=1 indica vida util e p maior que 1 indica velhice. De acordo com 0s autores,
tal abordagem seria adequada somente em casos onde nédo haja mais de um
modo de falha, ou seja, ndo existam falhas concorrentes. Os autores propdem
uma distribuigéo alternativa que consegue modelar adequadamente os dados,
distribuindo-os automaticamente entre as trés fases, mesmo em casos de mais

de um modo de falha.

3.2 — ESTIMADORES PARA DADOS DE CAMPO

Apesar da existéncia de diversos métodos para avaliacdo de dados
provenientes de diversos modos de falha, ou de diversas fases de vida do
produto, a utilizacdo destes métodos para cada caso em particular esta sujeita
a aceitag@o de varios pressupostos que nem sempre sdo validos na pratica.
Em todos estes métodos, € necessério que se conheca a distribuicdo dos
diversos modos de falha. Para alguns dos métodos, deve-se assumir que

todos os modos provenham de popula¢cées da mesma familia de distribuicéo.

Existem, porém, formas de se estimar os valores de confiabilidade sem a
necessidade de conhecer a distribuicdo de probabilidade dos dados da
amostra. Os métodos de inferéncia deste tipo sédo conhecidos como métodos
inferenciais ndo-parameétricos, j& que ndo existe necessidade de se estimar
parédmetros para uma dada distribuicdo. Em alguns trabalhos, a inferéncia
utilizando estes métodos € chamada de inferéncia independente de distribuigdo
(distribution-free inference); vide Sharma & Singh (1997) e Chakraborti et al.
(2001). Além destes, Steiner & Mackay (2000) também discutem casos onde
estimadores ndo-paramétricos podem ser mais adequados que estimadores

parametricos.
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Segundo Colosimo et al. (1999), as inferéncias em estudos de
confiabilidade podem ser feitas tanto de forma paramétrica como de forma néo-
parameétrica, desde que a metodologia utilizada seja adequada para trabalhar
com amostras censuradas. A utilizacdo de estimadores n&o-paramétricos é
mais simples que os paramétricos, sendo por isso bastante utilizado em
estudos de confiabilidade. Apesar da sua simplicidade de uso, nos casos onde
a distribuicdo de probabilidade puder ser corretamente especificada as técnicas
paramétricas devem ser utilizadas, j& que sdo mais eficientes que as néo-
parameétricas. No entanto, especificacdo incorreta da distribuicdo acarreta

estimativas viciadas de confiabilidade.

Uma caracteristica dos estimadores nao-paramétricos € que as
probabilidades s&o estimadas apenas para os valores discretos de tempos de
falha observados na amostra. Nos valores de tempo entre duas falhas
consecutivas considera-se que a probabilidade se mantém constante, o que
resulta em uma fungcdo descontinua de probabilidade, cuja representagéo

gréafica mostra um formato de escada (vide secéo 2.4.1).

Barlett & Hastings (1998) abordam a questdo de descontinuidade da
funcdo de confiabilidade para um certo método ndo-paramétrico, a saber, 0
estimador de Herd-Johnson. Neste método, a confiabilidade é calculada
utilizando-se os numeros de ordem da amostra ordenada, conforme ja discutido
na secgéo 2.4.1. Deste modo, os estimadores n&o levam em conta os valores de
tempo de falha ou de censura, mas apenas seu numero de ordem. Segundo 0s
autores, isso equivale a considerar que as censuras tenham sido observadas
no momento da ocorréncia da falha. Como consequéncia, tais métodos sao
insensiveis a variagBes dos valores dos tempos de censuras e dos tempos de
falha, a menos que tais variagdes ocorram de tal forma que causem alteragéo
da ordem relativa dos elementos da amostra ordenada. Uma alteragdo na
metodologia é proposta para a ajustar o numero de ordem utilizado na
estimativa de confiabilidade, em funcdo dos valores de tempo de censura da
amostra. Tal alteragdo confere & funcdo de probabilidade a sensibilidade a

variagdes dos valores de censura presentes na amostra.
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Sharma & Singh (1997) também se ocupam de calcular valores de
confiabilidade utilizando-se métodos ndo-paramétricos. Para a justificativa de
utilizacdo de métodos ndo-paramétricos argumenta-se que, nas fases iniciais
de desenvolvimento de um produto, nem sempre € possivel se fazer suposi¢éo
sobre a distribuicdo de falhas de um dado equipamento. A situagdo se torna
ainda mais complexa quando em presencga de censuras. Diversos estimadores
ndo-paramétricos de confiabilidade simples de serem utilizados sdo propostos,
visando permitir célculos préaticos de confiabilidade quando n&do se conhece a

distribuicdo de falhas.

Outra questdo importante quando se trabalha com estimativas de
confiabilidade é a determinacdo do intervalo de confianga para a estimativa. O
intervalo de confianga varia diretamente com a dispersdo dos dados da
amostra e inversamente com seu tamanho (Kenett & Zacks, 1998). Como
dados de campo normalmente fornecem poucas informac¢des de falha, as
amostras sao pequenas, e geram intervalos de confianga grandes. A presenca
na amostra de dados de falha de diversas populagbes, com modos de falha
diferentes, aumenta a dispersdo dos dados, o que também contribui para o
aumento do intervalo de confianga. Portanto, em decisfes que sejam baseadas
em estudos de confiabilidade utilizando dados de campo, o intervalo de
confianga precisa ser levado em consideracdo. Apesar disso, SG0 poucos 0S
trabalhos de estimativa de confiabilidade onde se tratam especificamente dos

aspectos relativos ao célculo do intervalo de confianca.

Colosimo et al. (1999) discutem a determinagcdo de intervalos de
confianca, tanto para estimadores paramétricos e ndo-paramétricos. Segundo
0s autores, pelo fato de os estimadores paramétricos apresentarem maior
precisédo, espera-se que 0s seus intervalos de confianga tenham amplitude
menor que nos métodos ndo-paramétricos. Lembram, porém, que esta
vantagem do estimador paramétrico somente € valida caso a distribuicdo seja
adequada aos dados da amostra. Sharma & Singh (1997) propdem uma forma

de caélculo de intervalo de confianca para estimadores n&o-paramétricos
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considerando que os numeros de ordem da amostra podem ser modelados

usando-se uma distribuicéo binomial.

Em um trabalho voltado para a area biomédica, Li & Keilegon (2000)
desenvolvem um método de célculo de intervalo de confianca para métodos
ndo-parameétricos com dados censurados, usando o que chamam de razdo de
verossimilhanga (Likelihood ratio). Tal desenvolvimento resulta em uma
generalizagdo dos métodos de célculo de intervalo de confianca néo-

parameétricos. Sua tratativa matematica, porém, é extremamente complexa.

Os métodos apresentados para célculo de intervalos de confianga tém em
geral como pressuposto a distribuicdo Normal do estimador, sendo baseados
no teorema do limite central. No entanto, nem todos os estimadores
apresentam distribuicdo Normal (Levine et al., 1998). Mesmo para 0S casos
onde a distribuicAo do estimador possa ser considerada Normal, a
determinacdo do intervalo de confianca envolve calculos complexos e
formulagcBes que nem sempre resultam em fungdes inversiveis. Por esta razéo,
€ comum que os célculos somente possam ser feitos utilizando-se métodos

numéricos solucionaveis por computador.

Especificamente para estimadores n&o-paramétricos, os métodos de
célculo de intervalo somente resultam em valores de limite de confianga para
as estimativas de probabilidade, ndo gerando intervalos para os valores de

tempo estimados, como a vida do produto.

Para que ndo seja necessario se sujeitar as complexidades de céalculos de
intervalos de confianga em casos onde ndo se pode pressupor uma
distribuicdo, métodos de reamostragem podem ser uma alternativa simples.
Diversos trabalhos discutem o uso de métodos de reamostragem em inferéncia
estatistica; vide Chambal & Keats (2001), Chan & Lee (2001), Gatto (2001),
Hung (2001) e Pang et al. (2001).

Pitt & Kreutzweiser (1998) avaliam a utilizacdo destes métodos em

pesquisas ambientais. Os autores discutem que as estatisticas convencionais
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se baseiam fortemente nas propriedades do teorema do limite central. No
entanto, problemas associados com a nao-aleatoriedade do experimento,
desconhecimento das distribuicdes amostrais, tamanhos pequenos de amostra,
entre outros, colocam em questido alguns pressupostos e criam ceticiSmo nos

resultados.

Alternativas n&o-paramétricas convencionais livram o pesquisador do
pressuposto de uma distribuicdo, mas podem limitar a analise, além de serem
menos poderosos que 0s métodos paramétricos. Por outro lado, com o
aumento da capacidade de processamento dos computadores, novos métodos
de inferéncia vém sendo aplicados que superam limitagbes de diversos

meétodos parametricos e ndo-parametricos.

Estes novos métodos sao independentes de pressupostos de distribuicao.
Tais métodos utilizam a capacidade de computacdo disponivel para
reorganizar, reamostrar ou simular uma série de dados milhares de vezes, de

modo a definir empiricamente uma distribuicdo que seja adequada aos dados.

Os autores comentam que sua aplicacdo pratica tem mostrado diversas
vantagens, dentre as quais a liberdade de pressupostos sobre a distribuigéo,
sem perda do poder de inferéncia, sendo ainda de facil adaptacdo as
complexidades dos modelos, e com um apelo consideravelmente intuitivo. Por
outro lado, tais métodos demandam capacidade de processamento
consideravel e demandam mais tempo de processamento que os métodos

tradicionais para mostrar os resultados.

Particularmente sobre o método de reamostragem Bootstrap, destaca-se
sua grande utilidade para determinagéo de estimadores e de seus intervalos de
confianga, de forma muito intuitiva. No entanto, os autores alertam para que as
reamostras ou simulagdes se conformem aos limites das amostras originais,
pois a geracdo de amostras maiores que as originais vai erroneamente levar a
intervalos de confianga mais estreitos. Decisdes tomadas sobre estes
intervalos vao levar a altas taxas de rejeicdo quando aplicados na pratica. Além

disso, advertem que nédo se deve confiar em métodos de reamostragem para
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remediar problemas associados a insuficiéncia ou baixa qualidade de dados.
Ndo se deve também aumentar artificialmente o tamanho das amostras, pois
iISSo comprometeria a precisédo do experimento e as decisdes tomadas com

base em seus resultados.

Andrews & Buchinsky (2001) discutem que a determinagdo da quantidade
de reamostras € uma questdo importante em alguns estudos onde seja
necessaria uma precisdo alta do experimento. Uma quantidade baixa néo
resulta em precisdo adequada. Por outro lado, aumentar indefinidamente a
quantidade de reamostras implica em aumento proibitivo dos custos de
computacdo. Um método para determinacdo da quantidade O6tima de
reamostras é avaliado. Esta questdo é discutida também por Dmitrienko &
Govidarajulu (2002).

Tong & Chen (1998) exploram a utilizagdo do método de reamostragem
Bootstrap para inferéncia de limites de confianga em controle estatistico de
processo. Argumenta-se que a andlise de capabilidade de processo € util para
se estimar a proporgéo de itens fabricados que estdo dentro da especificagéo,
e medir a consisténcia e robustez do processo. Diversos indices de
capabilidade séo utilizados para estas finalidades. Um pressuposto comum em
tais indices é que o processo segue uma distribuicdo Normal. Portanto, se o
pressuposto de normalidade for violado, a inferéncia destes indices néo faz
sentido. Nestes casos, métodos de inferéncia ndo-paramétricos podem ser
utilizados para estimativa dos indices, e os intervalos de confianga para estes
indices podem ser encontrados empiricamente utilizando-se reamostragem
Bootstrap. Nam (2001) também avalia a questéo de intervalo de confianca para

indices de capabilidade usando Bootstrap.

Kobbacy et al. (1997) discutem a modelagem de intervalos de
manutencdo preventiva. Tal modelagem envolve céalculos de custo de
manutencdo e de disponibilidade de equipamentos. Ambos os célculos
demandam a estimativa de nimero de falhas esperadas em um dado intervalo
de tempo, para a qual utilizam-se métodos de analise de confiabilidade

aplicados a dados histéricos de falhas dos equipamentos.
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Argumenta-se, porém, que ndo é costume das companhias coletarem
dados sobre as atividades de manutengdo. Mesmo quando se coletam dados,
sua qualidade seria em geral muito baixa, nem sempre contendo as
informacdes necessérias para o estudo. Mesmo quando os dados sé&o
adequados, os tamanhos de amostras sdo em geral pequenos, como resultado
de programas de manutencao preventiva bem aplicados. Para tais tamanhos
de amostra, softwares estatisticos ndo conseguiriam adequar uma distribuicdo
de probabilidade. Com isso, métodos alternativos seriam necessérios para
conseguir adequar uma distribuicdo aos dados de falhas. Kobbacy et al. (1997)
propdem a utilizacdo de método Bootstrap paramétrico para escolher a melhor
distribuicdo para os dados. Pelos resultados mostrados, tal método resulta em
maior eficiéncia na determinacdo da distribuicdo do que os métodos

tradicionais.

3.3 — DISCUSSAO DA LITERATURA

Pelo que se pode notar, diversos trabalhos mostram a importéancia de se
utilizar dados de campo para estimativas de confiabilidade, notadamente
durante o desenvolvimento do produto, onde a realizagdo de ensaios pode
demandar dispéndio de tempo inaceitavel para o prazo de conclusdo do
projeto. Contudo, as bases de dados de falhas de campo podem né&o ser
completamente adequadas para este propdsito e alteragdes de sua estrutura

podem ser necessarias para melhorar esta adequacéo.

Pode-se notar também que, uma vez que os dados de campo estejam
adequadamente registrados, técnicas adequadas de estimativa dos valores de
confiabilidade s@o necessarias para se utilizar os dados de campo. Tais
técnicas devem considerar as suas caracteristicas inerentes que envolvem, por
exemplo, a baixa quantidade de falhas e a grande quantidade de censuras,
além de uma mistura de diferentes modos de falha, ou ainda falhas em

diferentes fases da vida do produto.
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As discussBes mostram também que a utilizagdo de métodos de inferéncia
parameétricos somente se torna adequada quando se conhece o modelo de
distribuicdo que melhor se adapta ao comportamento de falhas do equipamento
em estudo, o que é relativamente raro quando se trabalha com dados de

campo.

Nota-se também pela literatura que a determinagdo de intervalos de
confianca para estimativas feita por métodos paramétricos tem como
pressuposto que a estimativa de interesse tenha distribuicdo Normal, sendo
esta calculada com base em grandes amostras. Mesmo que estes
pressupostos fossem sempre verdadeiros, sdo poucos 0s estimadores cujos

intervalos podem ser calculados para amostras censuradas.

Disso, pode-se inferir que uma metodologia adequada aos dados de
campo para estimativas de confiabilidade e de seus intervalos de confianga,

deva operar de forma completamente ndo-paramétrica.

A proposta apresentada neste trabalho utiliza o estimador de Kaplan-
Meier para inferéncia da confiabilidade e o método de reamostragem Bootstrap
para determinagcdo de seu intervalo de confianga, atendendo, portanto, ao

tratamento ndo-paramétrico desejado.

Com isso, nenhum pressuposto de distribuicdo de probabilidade precisa
ser feito. Como o método de Kaplan-Meier modela adequadamente todos os
tipos de censura, tanto amostras completas como amostras com censuras
aleatorias podem ser utilizadas. Por outro lado, o método de reamostragem
Bootstrap permite que os intervalos de confianga sejam determinados sem que
haja necessidade de se supor uma distribuicdo para o estimador. Além disso,
os intervalos podem ser determinados tanto para a estimativa de confiabilidade

como para o tempo de falha.

Assim, no capitulo a seguir sera detalhada a proposta ndo-paramétrica de
estimativa de confiabilidade e de seu intervalo de confianga utilizando-se dados

de campo.
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CAPITULO 4. A PROPOSTA PARA ESTIMATIVA DE CONFIABILIDADE

Pelo descrito, a utilizagdo de dados de campo em estudos de
confiabilidade envolve a andlise de amostras invariavelmente censuradas.
Duas grandes razdes explicam a grande quantidade de censuras em dados de

campo.

A primeira esta relacionada ao fato ja citado, de que falhas ocorridas fora
do periodo de garantia do produto podem néo ser informadas ao fabricante, ja
que o usuario do equipamento pode dispor de alternativas de menor custo para
reparo do que se recorresse aos servicos do fabricante. Por isso, amostras
com dados de campo contém normalmente apenas dados de falhas ocorridas

dentro do periodo de garantia, quando o produto é ainda relativamente novo.

A segunda razéo para a alta incidéncia de censuras em dados de campo
€ conseqiéncia da primeira, pois produtos de boa confiabilidade ndo falham

com frequéncia quando novos (em garantia).

Outra caracteristica relevante de tais amostras é que, além da quantidade
de falhas ser pequena, tais falhas podem ocorrer de modos diferentes e em
partes diferentes do produto. Isso faz com que, mesmo mediante uma
quantidade consideravel de falhas, as amostras separadas por modo de falhas
ainda resultem pequenas. Em funcéo disso, para que se possa ter um tamanho
significativo de amostra para a inferéncia € comum que as amostras sejam
avaliadas sem fazer distingdo de modos de falhas, o que tende a dificultar a
distincdo das distribuicdes de falhas, favorecendo o uso de métodos néo-

parametricos.

Isso porque meétodos paramétricos para amostras censuradas
pressupdem que os dados possam ser adequados a uma fungdo de
distribuicdo pré-definida. Como as amostras de dados de campo podem conter

informagéo de diferentes modos de falha, cada um deles possivelmente com
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diferente distribuicdo, nem sempre é possivel se conseguir boa aderéncia de

um dado modelo de distribuicdo a dados de campo.

J& estimadores ndo-paramétricos se constituem em alternativas
interessantes nestes casos, uma vez que nestes métodos de inferéncia ndo ha
a necessidade de aderéncia a modelos de distribuicdo. No entanto, a
determinacéo de intervalos de confianga para estimadores ndo-paramétricos se
baseia em um pressuposto de normalidade da distribuicdo do estimador, que
para amostras com poucas falhas pode nem sempre ser verdadeiro. Além
disso, os métodos para determinac@o de intervalos de confianga para estes
estimadores resultam um intervalo para a probabilidade, mas néo para o tempo

de falha associado a ela.

Utilizando-se o método de Bootstrap em conjunto com estimadores néo-
parameétricos pode-se determinar tanto intervalos de confiangca para a
probabilidade como para o tempo, sendo por isso uma alternativa atrativa para

ser usado com dados de campo.

Com base no exposto, o presente trabalho trata de avaliar uma forma de
estimativa de confiabilidade de produtos, baseada em dados de campo
fortemente censurados. Para tal, busca-se a aplicagdo de métodos néo-
parameétricos para determinagdo das estatisticas de interesse, associadas a
técnicas de reamostragem de Bootstrap para a determinacdo do intervalo de
confianga, tanto para a probabilidade estimada como para o tempo de falha a

ela associado. A proposta € ilustrada na figura 9.

Parte-se da coleta da amostra original, contendo n tempos de falha e de
censura para n produtos cuja confiabilidade se deseja estimar. S&o entéo feitas
reamostragens da amostra original. Para isso, M amostras com reposi¢éo de
mesmo tamanho n da amostra original sdo tiradas. Para cada uma das M
reamostras, é calculado o valor da estatistica de interesse T, utilizando-se
método de Kaplan-Meier, com interpolagdo nos casos onde 0s quantis ndo sdo
calculados diretamente. Como resultado, tem-se um conjunto de tamanho M

dos valores de T de cada reamostra.
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Figura 9 — Representagdo grafica da proposta

A ordenagdo dos M valores da estatistica T resulta no que se chama de
EBD — Empirical Bootstrap Distribution, que representa a distribuicdo amostral

do estimador da estatistica T.

A estimativa Bootstrap da estatistica amostral T é a média dos M valores

de T da EBD. A determinacdo do intervalo de confianga para T, com um nivel
de confianca 1-a, é calculado considerando-se como limite inferior o o/2-ésimo

quantil da EBD, e como limite superior o 1-(o/2)-ésimo quantil da EBD.

Tal método de estimativa ndo-paramétrico pode ser validado utilizando-se

um processo de simulagéo, conforme ilustrado na figura 10.
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Figura 10 — representagéo grafica do processo de validagdo

A simulagao envolve a geracdo de uma populacéo suficientemente grande
que possa caracterizar uma populagdo com caracteristicas de forma e

pardmetros conhecidas. A estatistica T populacional de interesse € entédo

calculada.

Uma grande quantidade A de amostras € entdo tirada da populagédo
conhecida. Nas A amostras retiradas séo simulados diversos tipos de censura.

Como resultado obtém-se A amostras censuradas.

O método proposto é entdo aplicado a cada uma das A amostras
artificialmente censuradas, estimado-se a estatistica de interesse T e seu
intervalo de confianga para um dado nivel de confianga 1-a. Para cada uma
das A amostras é comparado o valor real da estatistica T da populagédo

conhecida com o intervalo de confianca calculado pelo método proposto.

Seja A, a quantidade de amostras A cujos intervalos de confianga
calculados pelo método contenham o valor real da estatistica T da populagéo,

para que o método seja considerado vélido, a propor¢éo entre A, e A deve ser
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aproximadamente igual ao nivel de confianga 1-a escolhido para calculo do

intervalo de confianga no método proposto.

Além disso, se A for suficientemente grande, a distribuicdo dos A valores
da estimativa de T calculados para cada amostra deve ser aproximadamente
Normal, com média aproximadamente igual ao valor real de T da populacdo

conhecida.

Para validar a proposta para diversas populagdes e com niveis de censura
diferentes, o processo de validagéo ilustrado pode ser repetido para diferentes
formas de distribuigdo, com diferentes tipos e niveis de censura. Este processo

de validacdo é apresentado em detalhes no proximo capitulo.
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CAPITULO 5. VALIDACAO E TESTE DA PROPOSTA

No Capitulo 4 foi mostrada uma forma de se fazer inferéncia sobre a
confiabilidade de produtos baseada em dados de campo. A proposta discutida
compreende a utilizagdo do estimador de Kaplan-Meier e do célculo do seu
intervalo de confianga, através de um processo de reamostragem Bootstrap,
resultando em uma forma completamente n&o-paramétrica de estimativa de
confiabilidade. Discutiu-se também uma forma de validar os estimadores e 0s
intervalos de confianga, de tal modo a verificar sua consisténcia para os fins

pretendidos.

No presente capitulo € mostrada a aplicacdo do processo de validacéo da
proposta, juntamente com seus resultados. O método de inferéncia proposto é
aplicado para estimativa da confiabilidade de um dado produto utilizando-se

dados reais de campo.

Para a validag&o foram feitas seis simulagdes para diversas combinagdes

de distribuicdo e propor¢des de censura a direita.

Mais especificamente, utilizando-se método de Monte Carlo foram
geradas trés populagbes de 1000 elementos, uma com distribuicdes Normal
N(1000;20), uma exponencial E(1000), e uma uniforme U(950;1050). Desta
forma, o método foi validado para uma populacdo com distribuicdo simétrica
continua, para uma populacdo com distribuicdo simétrica retangular e para uma

populagdo com distribuicdo extremamente assimétrica.

De cada uma das distribuicdes, 2000 amostras aleatérias de 100
elementos foram retiradas. Duas proporgBes de censura a direita foram
escolhidos para cada populagéo, sendo uma delas aplicada as primeiras 1000
amostras e a outra aplicada as demais 1000 amostras de cada populacéo.
Com isso, o método foi validado para dois niveis de censura para cada uma

das populagdes simuladas.
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Por questdo de simplicidade de simulag@o, somente censuras a direita
foram geradas. No entanto, como o método de Kaplan-Meier € aplicavel a
qualquer tipo de censura, considera-se que a validacdo para censura a direita

valida igualmente outros tipos de censura possiveis.

Conforme proposta de valida¢do discutida no Capitulo 4, para cada uma
das 2000 amostras artificialmente censuradas a direita, 0 método foi aplicado
com um nivel de confianga 1-a de 95%, sendo contadas as amostras em que 0
intervalo de confianga calculado pelo método continha o valor real da
estatistica T da populacdo. A proporgdo esperada para validagcdo do método é

proxima a 950 por mil, ou seja, o valor de A, deveria estar proximo de 950.

A estatistica de interesse T neste caso é a vida B10, ou seja, o tempo t
ap6s o qual a probabilidade de falhas € de 10%. Este estimador equivale ao
guantil 0,9, ou uma confiabilidade de 90%. Desta forma, foram obtidos valores
empiricos de nivel de confianga por mil amostras da popula¢do conhecida. A
tabela 6 mostra os resultados deste ensaio para as trés popula¢des simuladas,

e para os dois tempos de censura utilizados.

Tabela 6 — Resultado de ensaios de célculo de nivel de confianga utilizando o

método

Distribuicdo Simulada

U(950, 1050) N(1000,20) E(1000)
B10 populacional (real) 961,63 975,54 118,74
Proporcdo de censural 50% 80% 50% 80% 50% 80%
Av (contado na simulagdo)] 953 947 953 949 956 962
B10 médio estimado| 961,26 | 961,25 | 974,47 | 974,27 | 121,47 | 119,37
B10 mediano estimado| 961,03 960,99 974,60 974,26 117,83 116,72

Da tabela 6 nota-se que o método determina intervalos de confianga
consistentes para diversas populagdes e para as diferentes propor¢cdes de
censura a direita. De fato, das 1000 amostras retiradas de cada populagéo e
para cada proporgéo de censura, cerca de 950 delas continham o valor real da
estatistica de interesse T (valor de A, na tabela 6), o que coincide com o

intervalo de confianga estabelecido para estimativa, de 95%.
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A tabela 6 mostra também o valor real de B10 para cada populagéo
simulada, bem como a média dos 1000 valores estimados para cada uma das
populagBes e niveis de censura. Como se pode notar, os valores médios
calculados se aproximam dos valores de B10 para todas as populagdes.
Observa-se valores B10 entre 960,99 e 961,26 para a distribuicdo uniforme,
cujo B10 real é de 961,63, além de valores entre 974,26 e 974,60 para a
distribuicdo normal, cujo B10 real é de 975,54. Em ambos os casos o pequeno
intervalo calculado, de 0,27 e 0,34 respectivamente, é proximo € um pouco

abaixo do valor real usado na simulagéo.

Na populacdo Exponencial, o valor médio de B10 observado entre 116,72
e 121,47, que representa um amplitude de 4,75 em torno do valor populacional
de 118,74. A razao desta maior amplitude esta relacionada a distribuicao da
estatistica de interesse, neste caso B10. Nas populacdes simétricas a
distribuicAo de B10 pode ser considerada Normal, enquanto que para a
distribuicdo Exponencial ela é levemente assimétrica a esquerda. Os
histogramas representados na figura 11 mostram esta diferenca nas

distribuicdes dos estimadores.

Como o método proposto pode trabalhar com estimadores cuja
distribuicdo ndo seja simétrica para todas as populacdes, a média pode néo ser
uma boa medida de tendéncia central. Desta forma, a mediana poderia ser
utilizada de forma geral para calculo do estimador a partir da EBD, ja que é
uma medida de tendéncia central robusta tanto para distribuigcbes simétricas

como para distribuicbes assimétricas.

Nota-se, portanto, que em todos 0s casos 0 método estimou valores
bastante préximos do valor real da estatistica T da populacdo. Nota-se também
a relagcé@o entre A,, quantidade de intervalos de confianga que contém o valor
real de T populacional, e A, quantidade total de amostras, € aproximadamente
igual ao intervalo de confianca de 95% estipulado para o experimento,
mostrando uma concordancia adequada entre o esperado e o obtido através do

método de validagao.
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Os resultados parecem confirmar que a utlizagdo do estimador de
Kaplan-Meier aliado ao método de reamostragem Bootstrap para célculo do
intervalo de confiangca empirico, constituem uma forma robusta de estimativa
de confiabilidade.

Histograma de B10 para U(950,1050) e proporgéo de censura de 50% Histograma de B10 para U(950,1050) e proporgdo de censura de 80%
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Figura 11 — Distribuicdes dos valores de B10 calculados pela proposta.
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5.1 - APLICACAO DA MODELAGEM

Para exemplificar a aplicacdo do meétodo proposto de andlise de
confiabilidade usando dados de falha em campo, um estudo foi feito usando-se

dados de campo reais.

A partir de diversas linhas de produtos fabricadas por uma dada empresa,
foi selecionado um determinado produto que apresentasse um alto indice de
retorno em garantia. Assim, a quantidade de dados de falha gera uma amostra
de tamanho suficiente para o estudo. Para este ensaio foi escolhida uma

maquina mecéanica automatizada do setor de bens de capital

Para escolha do componente da maquina a ser avaliado também se
utilizou o critério do alto indice de retorno de campo, visando obter uma
amostra significativa de dados de falha para o estudo. Normalmente, em
maquinas mecéanicas automatizadas os painéis de operagdo séo itens criticos
em termos de confiabilidade. Os painéis de operacdo sdo em geral constituidos
de circuitos eletrbnicos sensiveis que, dada a sua funcdo especifica, ficam
expostos ao ambiente industrial. Com isso, tais equipamentos estao sujeitos a
altas temperaturas, poeira e manipulagdo constante dos operadores de
maquinas. Estes fatores resultam em degradacdo mais acentuado destes
equipamentos quando comparados com outros equipamentos eletrénicos da
maquina. Pelo seu alto indice de falhas, um dado painel de operacdo foi

escolhido para o levantamento dos dados de campo.

Para que o estudo ndo sofresse influéncia da qualidade de reparos,
somente foram consideradas as primeiras falhas ocorridas em cada
equipamento, desconsiderando-se falhas ocorridas apds o primeiro reparo. O
levantamento da amostra foi feito no més de outubro de 2001, quando estavam

em operacgdo 187 maquinas com o painel de operacéo escolhido para estudo.

Do total de 187 unidades do equipamento que estavam em operagao no
campo, somente 15 unidades haviam falhado até a data do levantamento. Os

equipamentos que ndo falharam foram censurados a direita com base nos
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relatorios de falhas registradas de outras partes da maquina. A tabela 7 mostra

0 conjunto total de dados de falha levantados. Os tempos de falha sé&o

expressos em horas.

Tabela 7 — Amostra censurada contendo tempos de falhas e de censuras para

187 unidades do painel de operagéo em estudo

i |[tempo | Estado | i |tempo| Estado | i |[tempo|Estado | i | tempo | Estado | i | tempo Estado
1 40 c 39| 625 f 77] 1871 c 115 3957 c 153 6500 c
2| 48 f 40[ 700 c 78| 2058 c 116| 4022 c 154| 6570 c
3] 83 c 41| 700 c 79| 2183 c 117| 4083 c 155/ 6575 c
4 85 c 42| 712 c 80| 2189 c 118| 4100 c 156| 6637 c
5 100 c 43| 742 c 81| 2222 c 119| 4187 c 157| 6766 c
6 101 c 44| 813 c 82| 2231 c 120| 4194 c 158| 6911 c
7] 101 c 45| 819 c 83| 2320 c 121 4264 c 159| 7027 c
8 102 c 46| 852 c 84| 2375 c 122| 4437 c 160| 8008 c
9 105 c 47| 899 c 85| 2379 c 123| 4460 c 161| 8264 c
10 110 c 48| 901 c 86| 2400 c 124 4499 c 162| 8279 c
11| 110 c 49| 926 c 87| 2442 f 125| 4537 c 163| 8414 c
12| 126 c 50| 937 c 88| 2458 c 126 4652 c 164| 8600 c
13| 129 c 51| 952 c 89| 2529 c 127| 4656 c 165| 8735 c
14| 133 c 52| 971 c 90| 2530 c 128| 4902 f 166| 9374 c
15 147 c 53| 1100 c 91| 2727 c 129| 4912 c 167| 9588 c
16/ 165 c 54| 1176 c 92| 2787 c 130{ 5000 c 168| 9700 c
17| 185 c 55| 1193 c 93| 2900 c 131| 5030 c 169| 9725 c
18 200 c 56| 1200 c 94| 2912 c 132| 5186 c 170| 10135 c
19| 217 c 57| 1209 f 95| 2918 f 133| 5192 c 171| 10144 c
20| 240 f 58| 1236 c 96| 2934 f 134| 5247 c 172| 10216 c
21| 241 c 59| 1257 c 97| 2970 c 135| 5265 c 173| 10239 c
22| 318 c 60| 1271 c 98| 3000 c 136| 5379 f 174| 10656 c
23 338 c 61| 1307 c 99| 3104 c 137| 5403 c 175| 10689 c
24| 390 c 62| 1393 f 100| 3223 c 138| 5500 c 176| 11627 f
25 395 c 63| 1395 c 101 3307 c 139 5599 c 177] 11755 c
26| 420 c 64| 1400 f 102| 3342 c 140{ 5800 c 178| 12401 c
27| 428 [ 65| 1404 c 103| 3399 [ 141| 5974 c 179| 12453 c
28| 442 c 66| 1414 c 104| 3400 f 142| 5991 c 180| 12475 c
29| 450 c 67| 1500 c 105| 3521 c 143| 6000 c 181| 13144 c
30, 505 c 68| 1534 c 106| 3592 c 144| 6012 c 182| 13779 c
31 517 C 69| 1590 C 107| 3600 C 145/ 6051 C 183| 13911 C
32| 527 c 70| 1647 c 108| 3678 c 146 6065 c 184| 14453 c
33| 559 c 71| 1700 c 109| 3698 f 147| 6149 c 185| 15708 c
34| 563 c 72| 1701 c 110] 3711 c 148| 6155 c 186] 15969 c
35 578 c 73| 1780 c 111| 3870 c 149| 6200 c 187| 16391 c
36| 587 c 74| 1800 c 112| 3888 c 150 6269 c Nota: A coluna "Estado"
37, 600 c 7511800 | ¢ |113[ 3894 | ¢ |151] 6290 c famgz"(% f)i‘?o‘?‘l‘gﬁ:?:gé‘(’c)
38 603 c 76| 1801 c 114| 3908 f 152| 6387 c




65

Antes de se aplicar a esta amostra a proposta descrita no Capitulo 4, foi
feita a andlise utilizando-se métodos paramétricos classicos. A analise inicial
pelos meétodos classicos visa ressaltar as caracteristicas da amostra e do
produto em analise, e quantificar a sua confiabilidade para efeito de

comparagao com os valores resultantes da proposta.

A andlise paramétrica dos dados mostra que as falhas seguem uma
distribuicdo de Weibull, com =0,8718 e n=66491. Como visto no Capitulo 3,
um valor de B<1 caracteriza o periodo de infancia do produto, com falhas
prematuras causadas principalmente por falhas no processo de fabricagdo. O
valor de B10 resultante desta andlise € de 5031 horas, com intervalo de

confianca de 2810 a 9005 horas para um nivel de confianca de 95%.

No entanto, esta andlise pressupfe que existem dados de apenas uma
populacdo na amostra, 0 que neste caso ndo € verdadeiro. Sabe-se pelo
histérico de falhas que existe mais de um modo de falha na amostra. Assim,
uma analise paramétrica mais adequada deve levar em conta a identificacdo na
amostra das distribuicdes das diversas popula¢des, como citado no Capitulo 3.
Tal analise pode ser feita utilizando-se a distribuicdo de Weibull mista (Reliasoft
Corporation, 2001).

A andlise utilizando-se a Weibull mista identifica duas populagbes na
amostra. Por meio desta andlise, o valor de B10 resultante & de 4229 horas,
com intervalo de confianca de 2721 a 6574 horas para um nivel de confianca
de 95%. Com relacdo a andlise anterior, que ndo considera os diversos modos
de falha, esta andlise resulta em valor de B10 menor. Além disso, o intervalo de
confianca, para um mesmo nivel de confianca de 95%, € significativamente
menor. Nota-se, portanto, que a utilizacdo da Weibull mista resulta em uma

analise mais precisa neste caso.

O método proposto no Capitulo 4 foi aplicado a esta amostra de dados,
visando estimar a vida B10 do equipamento. Para estimativa do intervalo de
confianga, M=200 reamostras de tamanho n=187 foram retiradas da amostra

original com reposicdo. Para cada amostra a estatistica B10 de interesse,
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equivalente ao quantil 0,9, foi calculado utilizando-se o método de Kaplan-
Meier, conforme equacéo 18. Conforme exposto no Capitulo 4, o conjunto dos
M valores de B10 assim calculados constitui a distribuicAo empirica, EBD. A
meédia da EBD é o estimador da vida B10 da populagédo destes painéis de
operacdo, dentro do intervalo de confianca determinado pelo método para um

nivel de confianca de 95%.

A figura 12 mostra a distribuicdo Bootstrap empirica, EBD, dos 200

valores de B10 calculados pelo método proposto.

AT
g |
¥ t{haras) ¥
3824
2520 6162

Figura 12 — Distribuicdo dos 200 valores de B10

Pelo método, chegou-se a uma estimativa Bootstrap de B10 de 3824
horas com 95% de confianga que o valor real da populagéo esteja entre 2520
horas e 6162 horas. Estes valores sdo bastante proximos dos valores
resultantes da analise paramétrica feita utilizando-se a distribuicdo Weibull

mista.

Em um levantamento recente feito pela empresa, avaliou-se o indice de
retorno em garantia do equipamento estudado. A garantia deste equipamento &

de 1 ano a partir da data da nota fiscal de venda.
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Estdo em campo atualmente 242 unidades das maquinas que utilizam
este painel de operacdo. A tabela 8, extraida do estudo, mostra a quantidade
de maquinas em campo distribuidas em idades de 6 a 18 meses. A tabela
mostra também a quantidade atual de retornos de painel de operacdo para 0s
trés intervalos de idades de maquinas, de forma que se pode estimar a

proporgdo de painéis que retornam para cada idade de maquina.

Nota-se que existem 215 méaquinas com mais de 6 meses de idade.
Destas, 5 maquinas tiveram problemas em painéis de operacdo antes de
completarem 6 meses de uso, uma proporgao de retornos de cerca de 2,3%. O

mesmo raciocinio vale para as demais idades.

Tabela 8 — distribui¢cdo da idade das maquinas e da quantidade de retornos de

painel de operagéao.

Tempo em uso (idade)

> 6 meses >12 meses | > 18 meses
Maquinas 215 195 169
Falhas em painéis de operagao 5 18 23
Proporgéo do total 2,3% 9,2% 13,6%

Para avaliagdo do resultado da proposta utilizando dados de campo deste
painel de operacdo, pode-se comparar o tempo onde a propor¢éo de falhas é
de 9,2% na tabela 8 com o resultado da estimativa de B10 feita pelo método.
De fato, o valor de B10 deve refletir o tempo onde se espera que a
probabilidade de falha do equipamento seja de 10%, préxima a propor¢ao real

de 9,2% observada na pratica.

Considera-se que o0s usuarios da maquina trabalham em turnos de 8
horas, e que alguns deles trabalham apenas um turno, outros trabalham dois
turnos. Considera-se também que nem todos os clientes trabalham aos finais
de semana. Com isso, considera-se que, na média, os clientes trabalham 50

semanas no ano, com 6 dias de trabalho na semana, cada dia com 12 horas
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em média de trabalho. Um ano de trabalho representaria, portanto, 3600 horas

de trabalho®.

Desta forma, pelos dados atuais, 9,2% dos painéis de operacao falharam
até 3600 horas de trabalho. Estes valores de tempo e proporcao de falha séo
bastante proximos aos valores estimados pela proposta aplicada a dados de
outubro de 2001.

Este capitulo mostrou o resultado de uma aplicacao préatica da proposta
deste trabalho. No capitulo seguinte serdo resumidas as conclusdes tiradas
com base nos resultados apresentados e expostas possibilidades de trabalhos

futuros.

 Mesmo que sejam consideradas 52 semanas ao ano, o resultado final ndo se altera de forma
significativa. De fato, neste caso o resultado seria de 3744 horas anuais, ao invés de 3600
horas.
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CAPITULO 6. CONCLUSAO E PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

O planejamento da qualidade de um produto deve ser iniciado j& em sua
concepcao. A confiabilidade é uma dimens&o muito importante da qualidade de
um produto, de forma que sua estimativa deve ocorrer desde 0 seu

desenvolvimento.

A estimativa de confiabilidade depende da disponibilidade de dados de
falhas. A utilizacdo de dados de campo, quando disponiveis, permite que se
possam fazer estimativas sem que seja necessario aguardar a execucao de
ensaios de vida. Além disso, sua aquisicdo € em geral mais econbmica que a

realizagdo de ensaios.

Dados de campo, porém, sao em geral altamente censurados, e contém
informagdes de diversos modos de falha ou de ocorréncias em diversas fases
de vida do produto. Desta forma, a utilizacdo de métodos de inferéncia
parameétricos pode ser prejudicada, dada a dificuldade de se adequar aos
dados de campo uma distribuicdo de frequiéncia. Por essa razdo, métodos de
inferéncia ndo-paramétricos podem ser mais adequados para estimativas de

confiabilidade baseadas em dados de campo.

Por isso neste trabalho apresentou-se a aplicacdo dos métodos de
Kaplan-Meier e Bootstrap para o calculo do intervalo de confianga nas
estimativas de confiabilidade usando dados de campo, de tal modo a agregar

seus beneficios no desenvolvimento de produtos.

Um procedimento de teste e validacdo foi aplicado para diversas
populagBes, com distribuicdes simétricas e assimétricas, utilizando-se ainda

diversas proporcdes de censura.

O resultado da validagdo mostra que, para uma dada populagéo

conhecida, o procedimento é capaz de fazer estimativas do valor real da
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estatistica de interesse, dentro do nivel de confianga estabelecido e segundo

os condicionantes do experimento utilizado.

Para testar a proposta foi utilizada uma amostra de dados reais de campo,
referentes ao painel de operagdo de uma maquina, procurando-se estimar o
valor de B10 do equipamento. Os dados utilizados foram coletados em outubro
de 2001.

O resultado do teste permitiu mostrar que, apés 3824 horas de uso, 0
painel de operagcdo tem uma chance de 10% de falhar. Este valor de B10,
calculado com base nos dados de outubro de 2001, foi comparado com dados
reais atuais de retorno em garantia do equipamento, que indicam que, de fato,
9,2% dos equipamentos retornaram apos cerca de 3600 horas de uso. Tais
valores sdo equivalentes aos obtidos pela analise paramétrica de confiabilidade
para modos de falhas mistos. No entanto, a andlise paramétrica de amostras
com dados de diferentes populagbes ndo é elementar, e demanda uso de
técnicas normalmente ndo disponiveis em softwares estatisticos néo

especializados em confiabilidade.

Os resultados da validagdo e do teste mostraram que a proposta permite
estimativa consistente da confiabilidade baseada em dados de campo,
fornecendo informagdes melhores qualificadas em relagdo as comumente

encontradas nestas aplicacoes.

Do exposto, pode-se concluir que a utilizacdo do estimador de Kaplan-
Meier, aliado & reamostragem Bootstrap, permite estimativas adequadas
confiabilidade, utilizando-se dados de campo, permitindo assim agregar ao
desenvolvimento dos produtos as vantagens de utilizar informagfes de baixo

custo em favor da reducgéo do tempo de desenvolvimento.

Apesar destes beneficios, porém, o estimador de Kaplan-Meier, como
qualquer estimador ndo-paramétrico aplicado a amostras censuradas, mostra-
se limitado quanto aos valores de quantis que se pode estimar, em fungéo da

quantidade de falhas e de censuras observadas. Assim, o método ndo permite
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célculo de qualquer quantil para tempos superiores ao maior tempo observado
na amostra. No exemplo da amostra utilizada para teste, em fungédo da
quantidade e do tipo de censura observada, o maior quantil estimado é de 20%
para a amostra original. Desta forma, probabilidades de falha maiores que
20%, ou confiabilidade menor que 80%, ndo podem ser estimadas naquele

caso.

A utilizacdo desta proposta estd também condicionada ao uso de
computadores, ndo somente por conta da quantidade de dados e de censuras
utilizadas, mas principalmente por causa da necessidade de geracéo de grande
quantidade de reamostras, fundamentalmente dependente da geragéo de
nameros aleatérios. Tais necessidades ndo podem ser atendidas manualmente

se considerado o senso prético da aplicacéo discutida.

Como os softwares comerciais de confiabilidade n&o dispdem ainda
destas alternativas, sua aplicagédo esta condicionada também & necessidade de
programagdo de computadores, ou de criagdo de macros em softwares

estatisticos.

Assim, trabalhos podem ser propostos no sentido de criar softwares
especificos para execugdo desta proposta, ou ainda para sua inclusdo em

pacotes comerciais de software de confiabilidade.

Pode-se ainda comparar os resultados da presente proposta com
alternativas de reamostragem de Monte Carlo, usando-se estimadores
parameétricos, conhecido como Bootstrap paramétrico. Tal comparagao
permitiria compreender melhor as diferencas entre as metodologias, indicando
paréametros que direcionam a decisdo sobre a melhor metodologia em cada

caso particular.

Torna-se também interessante a avaliacdo de uma alternativa para a
interpolagdo na estimativa de quantis intermediarios ndo calculados
diretamente pelo estimador de Kaplan-Meier, de forma a considerar a nao-

linearidade da fungéo probabilidade nestes intervalos.
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