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RESUMO

Experimentos de degradagdo costumam ser utilizados com o objetivo de extrair a
distribuicdo do tempo de falha de produtos que possuem elevada confiabilidade, os quais
dificilmente falham nos testes de vida tradicionais ou testes de vida acelerados. Nestes casos, se
existem caracteristicas do produto as quais a degradacdo no tempo pode ser relacionada a
confiabilidade, entdo a coleta de “dados de degradagdo” fornecera informacdo sobre a
confiabilidade do produto. No presente artigo, dados de degradagdo sdo analisados sob enfoque
Bayesiano. A metodologia ¢ aplicada a uma base de dados real advinda da literatura corrente
sobre o assunto. A contribui¢do do artigo reside no fato da utilizagdo da distribui¢do preditiva a
posteriori dos tempos de falha para indicar adequados planos de manutengdo e garantia do
produto. Esta ¢ uma informagdo importante tanto para fornecedores quanto para o usuario final.

PALAVRAS CHAVE. Modelos de Degradacao. Estatistica Bayesiana. Manutengao e Garantia.
Estatistica.

ABSTRACT

Degradation experiments are usually used to assess the lifetime distribution of highly
reliable products which are not likely to fail under the traditional life tests or accelerated life tests.
In such cases, if there exist product characteristics whose degradation over time can be related to
reliability, then collecting “degradation data” can provide information about product reliability.
Over this paper degradation data is analyzed through Bayesian approach. The paper contribution
lies in using the time to failure predictive posterior distribution to indicate proper maintenance
plans and product guarantee. This is an important information for the suppliers and final user.

KEYWORDS. Degradation Path Models. Bayesian Statistics. Maintenance and Guarantee.
Statistics.
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1. Introducao

Uma parte substancial da literatura em Confiabilidade tem como foco o uso de dados de
tempo de falha (ou tempo de vida) em estudos nos quais o objetivo ¢ a caracterizacdo da
confiabilidade de produtos. Esses dados sdo oriundos de ensaios de vida. Entretanto, para
produtos que ja tém um alto grau de confiabilidade, tais como componentes eletronicos
modernos, ¢ comum encontrar-se diante de uma situagdo na qual, ao final do ensaio, poucas ou
até mesmo nenhuma falha é observada, resultando em um alto indice de censuras. Em casos
como estes, em geral, os custos de realizagdo dos ensaios sdo elevados e os mesmos acabam nao
fornecendo informagdes suficientes para a inferéncia estatistica. Em algumas situagdes € possivel
implementar testes acelerados (Nelson, 1990) mas, mesmo nestes casos, 0 ensaio pode terminar
com um alto indice de censuras. Dados com esta caracteristica (alto indice de censuras) fornecem
pouca informagao a respeito da proporgdo de produtos que conseguem operar além do periodo de
garantia estipulado.

Por esta razdo, a literatura especifica na area de confiabilidade tem dado maior énfase a
utilizagdo de dados de degradacdo como uma alternativa aos dados de tempo até a falha (Chiao ¢
Hamada, 1996, 2001; Lu e Meeker, 1993; Lu, Meeker e Escobar, 1996; Tseng ,Hamada e Chiao,
1995; Robinson e Crowder, 2000; Hamada, 2005) . Nos testes de degradacdo, a resposta de
interesse ndo ¢ o tempo de falha, mas uma medida de degradagdo de alguma caracteristica de
qualidade do produto de interesse, tomada ao longo do tempo. Esta medida deve estar
diretamente relacionada a falha. Além disso, a propria definicdo da falha deve estar associada a
algum nivel critico pré-especificado (limiar de falha ou “failure threshold”) da medida de
degradagdo. A justificativa para a utilizacdo desse tipo de abordagem reside no fato de que
muitas falhas sdo o resultado de um mecanismo de degradacdo em atuag@o para o qual existem
caracteristicas que se degradam com o tempo. A principal vantagem da utilizagdo de dados de
degradagdo sobre os dados de tempos de falha (oriundos de testes de vida) é que a analise pode
ser feita de maneira satisfatoria, ainda que nenhuma falha tenha ocorrido, isto é, mesmo que
nenhum dos perfis das unidades sob observagdo tenha atingido o limiar considerado “falha”
durante o periodo de duragdo do ensaio ou observacao.

A andlise de dados de degradagdo, assim como dos dados de tempo de falha, tem como
objetivo estimar a distribui¢do do tempo até a falha ou caracteristicas da mesma tais como o p-
ésimo quantil (¢,), o tempo médio até a falha; ou a fun¢do de confiabilidade R(t) por exemplo.
Essa analise €, em geral, implementada em duas etapas. A primeira consiste na constru¢do de um
modelo ndo linear (ou linear) misto que explique o perfil de degradagdo ao longo do tempo e a
estimacao dos parametros desconhecidos deste modelo. Trata-se, portanto, da analise de dados
longitudinais com resposta continua, através de modelo néo linear (ou linear) misto. A utilizacdo
de um modelo misto, isto €, que incorpora em sua forma funcional tanto efeitos aleatorios quanto
fixos, pode ser vista como uma modelagem de dois estagios, no qual primeiramente parametros
ndo observaveis (os efeitos aleatorios) sdo amostrados de uma distribui¢do que por si s6, possui
parametros (fixos) desconhecidos. Em seguida (2°. estidgio) os dados observados no ensaio sdo
entdo considerados como sendo amostras (realizacdes) de distribui¢des Normais independentes,
cujas médias sdo fungdes lineares (ou ndo lineares) destes efeitos aleatorios e possivelmente de
outros parametros populacionais (efeitos fixos). Uma vez que uma familia paramétrica ¢
escolhida para os efeitos aleatorios € preciso estimar os pardmetros fixos do modelo, quais sejam
os parametros da distribuicao dos efeitos aleatorios e outros parametros fixos que fazem parte da
forma funcional do perfil de degradacao.

De posse das estimativas dos pardmetros do modelo, a segunda etapa da analise dos
dados de degradagdo consiste em estimar a distribuicdo do tempo até a falha e outras
caracteristicas de interesse. Quando o modelo de degradagdo ndo ¢ suficientemente simples para
que se obtenha uma forma fechada para a distribui¢do do tempo de falha Fr (f) entdo uma
estimativa ¢ obtida através de simula¢ao de Monte Carlo.
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Métodos de estimacdo baseados em inferéncia classica podem ser empregados para
obter estimativas dos pardmetros desconhecidos nos modelos de degradacdo e, a partir delas,
estimar a distribui¢do do tempo de falha. Lu e Meeker (1993) sugeriram um modelo geral para
dados de degradagdo bem como procedimentos de inferéncia para estimacdo dos parametros. O
procedimento foi ilustrado com dados de evolugdo de trincas em ensaios de fadiga. Yacout ef al.
(1996) utilizaram estes métodos para modelagem da degradagdo de elementos de combustivel. Lu
et al. (1997) estenderam o modelo de degradagdo e sugeriram métodos de estimagdo baseados na
verossimilhanga; entretanto, estes ndao sdo adequados para todos os tipos de dados de degradacao.
Dentre alguns métodos disponiveis na literatura estdo o método analitico, numérico e o método
aproximado (Meeker e Escobar, 1998; capitulos 13 e 21) e todos baseiam-se em estimagdo por
maxima verossimilhanga. Os métodos analitico e aproximado aplicam-se melhor a situa¢des nas
quais o modelo de degradacao ¢ simples (por exemplo linear) com poucos parametros aleatorios.
Ja 0o método numérico é mais abrangente e permite utilizar modelos mais complexos (néo lineares
por exemplo) com pardmetros fixos e aleatérios. A grande dificuldade da abordagem por
inferéncia cléssica reside justamente na primeira etapa da analise dos dados, ou seja, na
estimagdo dos parametros do modelo.

As rotinas disponiveis para a estimagdo dos parametros por maxima verossimilhanga
utilizam a suposicdo de que os efeitos aleatorios seguem uma distribui¢do Normal Multivariada
com vetor de médias e matriz de variancia-covariancia desconhecidos (Pinheiro e Bates, 1995).
Entretanto, essa suposi¢do nem sempre ¢ verdadeira em situacdes praticas e dada a dificuldade de
verificagdo de sua validade, muitos trabalhos na literatura t€ém tentado acessar o efeito de desvios
desta suposicao nas estimativas dos pardmetros fixos tanto para esta classe de modelos (Modelos
Lineares e Nao Lineares de Efeitos Mistos) quanto para outras mais abrangentes tais como a dos
Modelos Lineares Generalizados de Efeitos Mistos - GLMM (Generalized Linear Mixed Effects
Models). Verbeke e Lesaffre (1997), Agresti, Caffo e Ohman-Strickland (2004), Litiere, Alonso e
Molenberghs (2008), Freitas et al. (2009) sao alguns exemplos. Em particular, com o objetivo de
estudar o impacto de desvios da suposi¢do de Normalidade nas estimativas de percentis ¢ da
confiabilidade em um tempo t, Freitas et al.(2009) compararam os métodos numérico e
aproximado através de um estudo por simulacéo. Os autores utilizaram um modelo de degradacdo
linear simples onde o efeito aleatério associado a cada perfil de degradagdo era oriundo das
distribuicdes Normal, Weibull ¢ Lognormal. Nos trés casos a analise foi implementada sob a
suposi¢ao de Normalidade dos efeitos aleatorios. Os autores constataram que os dois métodos sao
afetados por desvios na suposi¢do de Normalidade, sendo que o impacto no método numérico €
ainda maior.

Em func¢do da grande dificuldade de estimagdo dos parametros do modelo em situagdes
nas quais a suposicdo de Normalidade ndo se aplica e dos efeitos desta ma especificagdao, uma
outra frente de pesquisa foi aberta cujo foco € o desenvolvimento de métodos computacionais
alternativos, que permitam a obten¢do de estimadores de maxima verossimilhanga para modelos
de efeitos mistos (utilizados na modelagem de dados de degradagcdo) com efeitos aleatorios ndo-
normais. Pinheiro ef al. (2001) propuseram um modelo linear misto com efeitos aleatorios de
uma distribuicdo T multivariada. Para modelos gerais com efeitos aleatdrios ndo-normais, alguns
métodos de estimag@o que aparecem na literatura incluem a verossimilhanca hierarquica (Lee e
Nelder, 1996) e a maximizagdo por partes (Song, Fang e Kalbfleish, 1995). Entretanto, a
implementagdo destes métodos para utilizagdo intensiva em analise de dados mostrou-se uma
tarefa desafiadora. A quadratura Gaussiana ¢ uma ferramenta que tem sido utilizada com sucesso
na estimagdo de parametros em modelos com efeitos aleatdrios Normais. Para modelos mistos
com efeitos aleatorios ndo-normais, Nelson et al.(2006) propés um método computacional
simples que utiliza 0 método PIT (“Probability Integral Transformation™) para obter estimativas
de méxima verossimilhanga. Entretanto essa abordagem s6 consegue lidar com efeitos aleatorios
para os quais a inversa da fun¢ao distribui¢do acumulada (f.d.a) tem forma fechada, o que limita a
sua aplicacdo. Liu e Yu (2007) propuseram um novo método de estimagdo que reformula a
verossimilhanga condicional de efeitos aleatorios nao-normais. Os autores reformulam a
verossimilhanca, dividindo e multiplicando a verossimilhanga condicional por uma fungio
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densidade Normal. Os mesmos mostram que os resultados encontrados sdo similares aos obtidos
pelo método PIT. Além disso, ha vantagens adicionais tais como a redugdo do esforco
computacional e a possibilidade de lidar com distribuigdes de efeitos aleatorios para as quais ndo
ha forma fechada para a f.d.a.

Portanto a abordagem do problema através da inferéncia classica ainda esbarra em
problemas relacionados aos métodos que possam acomodar a suposi¢do de ndo-normalidade dos
efeitos aleatorios.

Por outro lado, uma outra abordagem para o tratamento de dados de degradagdo ¢
utilizagdo de métodos Bayesianos . Esta abordagem aparece de maneira natural visto que utiliza
a informacdo contida na distribuigdo a priori dos parametros do modelo de degradacdo. Em
farmaco-cinética, métodos Bayesianos ja foram utilizados (Wakefield ef al.,1994; Gelman et
al.,1996; Wakefield, 1996), entretanto s6 recentemente essa abordagem comecgou a ser utilizada
em dados de degradagdo. Hamada (2005) utilizou métodos Bayesianos em dados de degradagdo
associados a falhas em lasers. O autor baseou-se em um modelo linear de degradacdo com
estrutura hierarquica, no qual uma distribuicdo a priori Weibull foi escolhida para os efeitos
aleatorios e distribuicdes a priori Gamma foram utilizadas para os dois hiperparametros.
Amostras da distribuigdo a posteriori dos parametros do modelo foram obtidas através de
simulagdo MCMC (Markov Chain Monte Carlo; Dani e Lopes, 2006). As distribuigdes a
posteriori de quantis da distribui¢do do tempo de falha T, bem como da confiabilidade a
posteriori em 4000 h de uso também foram obtidas. Para isso, as expressoes para o calculo do p-
ésimo quantil ¢ de R(t) (a confiabilidade em um tempo t) de uma distribuicdo Weibull foram
aplicadas as amostras da distribui¢@o a posteriori dos pardmetros do modelo.

O objetivo deste artigo ¢ mostrar que a analise conduzida com a abordagem Bayesiana
pode fornecer subsidios importantes para a manutengdao de equipamentos. Isto sera evidenciado
através da re-analise dos dados contidos no trabalho de Hamada (2005). Para atingir este
objetivo, a uma abordagem um pouco diferente daquela utilizada pelo autor sera empregada aqui.

O presente texto organiza-se da seguinte forma. Na Se¢do 2 sdo apresentados os dados
de degradacgdo do laser, descrito em Hamada (2005). Na Sec¢do 3, expde-se a forma geral do
modelo de degradacdo. Na Secdo 4 ¢ fornecida a especificacdo do modelo sob o enfoque
Bayesiano, seguida da analise dos dados dos emissores de laser. Na Se¢do 5 sdo apresentadas as
conclusoes.

2. Dados de degradacao do Laser

Hamada (2005) apresentou dados de degradagdo de lasers. Estes dados foram
originalmente analisados por Meeker e Escobar (1998), utilizando a modelagem baseada em
inferéncia classica descrita na introducao (método numérico).

Quinze (15) lasers foram acompanhados por 4000 h de operagdo. Registrou-se para
cada um, a cada 250 h, o percentual de aumento na corrente de operacdo (calculado em relagdo a
corrente nominal de operagdo isto €, aquela do inicio do ensaio). Esta informagdo é importante
visto que a luz dos lasers se degrada ao longo do tempo se a corrente de operagdo ¢ mantida
constante. Conseqiientemente, para que seja gerada uma saida de luz constante, a corrente de
operagao precisa ser aumentada ao longo do tempo. Portanto a medida de degradagdo neste caso
¢ o percentual de aumento na corrente de operagdo. A “falha” do laser ¢ definida como tendo
ocorrido quando o percentual de aumento exceder 10%. Em outras palavras, no limiar D= 10%
(denominado limiar de falha ou “failure threshold”) considera-se que o laser falhou, embora
ainda esteja em operagdo.

A Figura 1 apresenta o grafico dos perfis de degradagdo para cada uma das 15 unidades
emissoras de laser (os dados estdo disponiveis na pagina
http://www .stat.lanl.gob/staff/MHamada/degradation_data.htm). Por exemplo, para a 10%
Unidade, cuja degradagdo é a mais rapida, os dados sdo (0,0000; 0,4136; 1,4880;2,3810; 2,9950;
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3,8350; 4,5010; 5,2510; 6,2560; 7,0510; 7,8030; 8,3210; 8,9300; 9,5540; 10,4500; 11.2800;
12,2100).

O questionamento que se faz é a respeito de qual o melhor momento para efetuar a
manuten¢do de cada unidade laser. Ainda, atentando ao ponto de vista de um fabricante, qual
tempo de garantia um fabricante deveria estipular para seus emissores de laser?

Perfis de Degradagao - Laser

Df=10

10 12
1

% acrescido da corrente padrao do laser
6
1

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000

Tempo

Figura 1 — Perfis de degradacio dos emissores de laser

3. O Modelo geral de degradacao.

Em um ensaio de degradagdo, uma amostra de n unidades ¢ colocada sob teste. Para
cada uma delas observa-se ao longo do tempo uma caracteristica relacionada ao mecanismo de
falha de interesse. Em outras palavras, observa-se a “degradacdo” desta unidade, através das
medidas desta caracteristica tomadas ao longo do tempo. A abordagem geral consiste em modelar
os perfis de degradacdo das unidades individuais utilizando a mesma forma funcional e as
diferencas entre as unidades amostrais sdo explicadas através da incorporagdo de efeitos
aleatorios no modelo. Assim, para a i-¢sima unidade, a verdadeira degradagdo no tempo t ¢ dada
por:

Vi =D;(t)=D(t;0:8,) (1
em que D(t;;a;P;) assume uma forma funcional que depende de pardmetros (cuja natureza serad
explicitada mais adiante). Para uma dada unidade i, a falha é considerada como tendo ocorrido
quando a degradacdo atinge o limiar D Assim o tempo de falha da i-ésima unidade € o tempo 7;
no qual:

yiTi:D/':Di(Ti)=D(Ti;a;|3i) )

Entretanto, os dados observados nos ensaios de degradacdo para uma dada unidade i
sd0 na verdade amostras do seu verdadeiro perfil (dado por (1)), obtidas em m; tempos pré-
especificados ¢; (j = 1,2,...,m;). Como estas medidas estdo sujeitas a erros, a verdadeira
degradacdo no tempo ¢; (isto &, D(#;)) € observada com erro g;.

Portanto o modelo geral de degradagao ¢ dado por:

yij:Dij:D(tij;u;Bi)+gzj9 (3)
em que D(;ai;) € o real perfil de degradagdo da unidade i em um tempo pré-especificado #; (j =
(= len j=1l..,m); a= (a,,..a) é um vetor de efeitos fixos que descreve as
caracteristicas da populacdo (este se mantém constante para todas as unidades); B; = (Bi, Bi, -+

Biz)' é um vetor de efeitos aleatérios associado a i-ésima unidade, representando caracteristicas
individuais de cada unidade (por exemplo, variagdes em propriedades da material prima, no
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processo de producdo, nas dimensdes do component, etc.) e g; € o erro aleatorio (de medida)
associado a i-ésima unidade no tempo .

A forma funcional de D(#;;a;B;) pode ser baseada em analise empirica dos perfis dos de
degradagdo do processo sob estudo, mas sempre que possivel deve ser baseada em algum
fenomeno fisico-quimico associado a ele. Assume-se que os &;’s (i = 1,...,n; j = 1,...,m;) sdo
independents e identicamente distribuidos (iid), segundo uma Normal com media zero e varidncia
desconhecida o”,.

Os Bi's (i = 1,2,...,n) sdo independentes, com distribuigdo Ag(8), que depende de um
vetor de parametros desconhecidos © = (8,,...,6,)’, 0 qual precisa ser estimado a partir dos dados
de degradacdo. Além disso, {g;} e {Bi} sdo, por suposi¢do do modelo, independentes. Assume-
se também que y e ¢ estdo em escalas transformadas , caso necessario. Por exemplo y e ¢ podem
estar em escala logaritmica.

A propor¢do de falhas no tempo ¢ ¢é equivalente a proporcao de perfis de degradacao
que excedem o limiar critico D, até o tempo ¢. Portanto, ¢ possivel definir a distribui¢do do
tempo de falha 7 para o modelo (1) como:

F ()= F.(t0;A4(); D, D)= P(T <t) = PID(t;0;B) 2 D, ]
quando as medidas de degradagdo sdo crescentes com o tempo ou

Fo.(t) = F,(t;0;A4();; D)= P(T <t)= P[D(t;0;B) < D, ]
quando as medidas sdo decrescentes com o tempo.

Para que se possa estimar por exemplo os quantis da distribui¢do do tempo de falha T
com base neste modelo de degradacdo, € necessario estimar o (o vetor de efeitos fixos) e O =
(6),-..,0,) 0 vetor de pardmetros (também fixos) da distribui¢do do efeitos aleatorios Ag(6).

Conforme ja mencionado anteriormente, para modelos com formas funcionais simples,
a fungdo distribuicdo £ (¢#) pode ser expressa em forma fechada. Entretanto, para muitos perfis,

isto ndo ¢ possivel. Quando a forma functional de D(#;;a;B) € ndo linear e 0 modelo tem mais de
um parametro aleatério (ou seja, quando o vetor de parametros B tem dimensdo k>1), a
especificagdo de Fr(¢) torna-se complicada. Em casos como este essa avaliagdo ¢ feita de forma
numérica. De maneira mais geral, ¢ possivel obter numericamente a distribuicdo de T para
quaisquer o, Ap(0), Dy e D especificados, utilizando simula¢do de Monte Carlo. Todavia, esse
procedimento s6 pode ser implementado se os pardmetros fixos a e o vetor de pardmetros 0 da
distribui¢do dos efeitos aleatorios Ag(0) puderem ser estimados de alguma forma.

4. Os dados do Laser revisitados
4.1 Especificacao do modelo sob a abordagem
Bayesiana.

Como as curvas da Figura 1 sdo aproximadamente lineares, Hamada (2005) utilizou um
modelo no qual o verdadeiro perfil de degradacdo no tempo ¢, para a i-ésima unidade do laser é

dado por:
1
D(t)=|— |t (4)
o~{3)

Utilizando o mesmo argumento da se¢ao anterior, temos que o tempo de falha 7; da i-
ésima unidade € o tempo no qual D,= D; (T;), ou seja:

I,=Dp,. )
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O modelo utilizado descreve a degradacdo observada yj; isto €, a degradagdo observada
do i-ésimo laser no tempo #; toma a seguinte forma:

1
yU.ZDU.ZD(tU.;ﬁi)Jreij:Ftijﬂreij i=1,...,15 (unidades), j=1,...17 (medidas) (6)

1

Analises anteriores indicaram que os tempos de falha dos lasers poderiam ser bem
explicados pela distribuicdo de Weibull (Meeker e Escobar ,1998), e devido a relacdo (5), para
que os tempos de falha 7; possam ter distribui¢do Weibull, é preciso que os £;'s também tenham
distribuicdo Weibull.

De fato, pode-se demonstrar que f, ~ Weibull (0,4) com fung¢do de densidade dada

por:
p(8,16,4)= 018, expt (8, ) } (5>0:250) entao, T, | 8,4 ~ Weibuil(  , 3/ D? )
Portanto a especificagdo completa do modelo (6) ¢ a seguinte:

° & |62 ~ N(0;07) (iid), ou seja, p(e, |62) = N(0;5?)
e B, NN(tg;/Bi"Gj)

e Distribuicdes a priori para os parametros (5’s e 6°;) e hiperparametros dos f3’s:
iid
> . |0,A~Weibull (6,1)
» A~ Gamma (0,01; 0,01)
» 0~ Gamma (0,01; 0,01)
» o% ~ Gamma-Inversa (0,01; 0,01)

Assim, de acordo com a abordagem Bayesiana, 77=(ﬂ1,,6'2,...,,6'15,/1,§,03)t é o

vetor de parametros desconhecidos cujas distribui¢des a posteriori serdao obtidas.

4.2. Analise dos dados

Como apresentado no item 2, dispomos de quinze (15) emissores de laser sob teste.

Para conseguirmos elaborar um plano de manutengdo para os emissores de laser
utilizamos a distribui¢do preditiva a posteriori dos tempos de falha para cada unidade
experimental, da qual podemos extrair sua respectiva fungdo distribui¢do acumulada (f.d.a) e ou
densidade de probabilidade (f.d.p.) empirica. Para obter essa distribuicdo preditiva a posteriori
basta aplicar a equacdo 5 em 7| Dados (aqui entende-se Dados pelos perfis de degradagdo). A

idéia € utilizar as medidas de degradagdo no tempo, correspondentes a um especifico emissor de
laser, e estipular o melhor momento para efetuar sua manutencao.

Outra questdo que tem apelo comum em confiabilidade ¢ estimar qual seria o
comportamento (f.d.a. e ou f.d.p.) de um emissor de laser qualquer, que ndo se encontra no
escopo da amostra. Para obtermos tal estimativa, na abordagem da Estatistica Bayesiana,
precisamos encontrar a distribui¢do preditiva a posteriori dos tempos de falha para um novo
emissor de laser. Como no modelo de degradagdo utilizado a degradagdo de todas as unidades
experimentais é nula, basta inserir a nova unidade no modelo com a medida de degradagéo nula
no tempo zero. Dai, o vetor de parametros a ser estimado torna-se

n= (ﬁl BasesPiss ﬂlé,i,é,af )t, entdo a distribuigdo preditiva a posteriori dos tempos de falha

1024



30/08 A 03/09

XLIISBPO

da nova unidade e sua respectiva f.d.a. e ou f.d.p. sdo obtidas da mesma maneira que para os
emissores de laser que possuiam medidas de degradagdo durante o tempo de estudo. Com a f.d.a.
e a f.d.p. a posteriori do novo emissor de laser o fabricante desse equipamento poderia estipular
um periodo de garantia para qualquer equipamento que fosse produzir.

A analise dos dados foi efetuada utilizando-se os softwares WinBUGS 1.4 ¢ R 2.8.1
(pacote R2ZWinBUGS), uma vez que # | Dados ndo tem forma analitica fechada e necessita de
algoritimos numéricos (Markov Chain Monte Carlo Methods — MCMC presentes no WinBUGS)
para obtencdo de sua estimativa. O codigo escrito no WinBugs, utilizado para obtengdo das
estimativas dos parametros, encontra-se disponivel na pagina
(http://www.stat.lanl.gov/staff/MHamada/degradation _code.htm).

A fim de garantir a convergéncia das estimativas dos parametros, assim como
minimizar a autocorrelagdo das mesmas, foram realizadas 10.001.000 iteragdes do algoritmo
MCMC, com um periodo de burn-in de 1000, e saltos para de 1000 para a amostragem, o que
resultou em 10.000 amostras para cada parametro. Todos os parametros do modelo convergiram e
apresentaram decaimento rapido dos autocorrelogramas.

Verificam-se pelo Grafico 1 as f.d.p.’s da distribuicdo preditiva a posteriori dos tempos
de falha para cada emissor de laser, incluindo a f.d.p. da nova unidade de emissdo. As unidades
10, 6 e 1 sdo as que falharam, por isso apresentam um alto grau de afunilamento da curva no
entorno do mais provavel tempo de falha, e esse afunilamento ndo se torna uma linha pois ndo se
conhece o tempo exato da falha dessas unidades. A curva das unidades laser que ndo falharam
apresenta maior dispersdo, indicando maior grau de incerteza com relacdo aos seus tempos de
falha (quanto menos inclinado o perfil da Figura 1, maior a incerteza evidenciada no Gréfico 1).

No Grafico 1 apresentamos também as f.d.a.’s da distribui¢@o preditiva a posteriori dos
tempos de falha para cada emissor de laser, incluindo a f.d.a. da nova unidade de emissdo. E
notavel que a probabilidade de falha acumulada da nova unidade comeca a crescer no limiar da
f.d.a. da primeira unidade a falhar, e se estende até um pouco além da f.d.a. da Gltima unidade que
falharia. Esse resultado ¢ perfeitamente razoavel, uma vez que utilizamos distribuigdes a priori
ndo informativas, no sentido de colocar massas de probabilidade aproximadamente iguais para o

espago paramétrico, para todos os pardmetros.
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Grifico 1 — Funcoes densidade de probabilidade e acumulada da distribuicio preditiva a posteriori
dos tempos de falha para todos os emissores de laser e para um novo emissor

A Tabela 1 apresenta as informagdes de resumo da distribuigdo preditiva a posteriori
dos tempos de falha para os 15 emissores de laser assim como para uma nova unidade de

emissao.
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Tabela 1 — Estimativas das quantidades de interesse para a distribui¢io preditiva a posteriori dos
tempos de falha

Unidade de média(t|Dados)| to.01 | Dados | to.02s | Dados to.s | Dados to,975 | Dados

Emissdo de Laser (em horas) (em horas) (em horas) (em horas) (em horas)
1 3710 3641 3651 3709 3768
2 4176 4089 4103 4176 4251
3 5623 5464 5490 5622 5760
4 5981 5808 5831 5981 6138
5 5435 5289 5312 5434 5565
6 3614 3550 3560 3614 3672
7 6137 5952 5979 6135 6302
8 6402 6199 6233 6401 6580
9 5070 4939 4962 5070 5182
10 3309 3254 3263 3309 3357
11 5271 5130 5151 5271 5394
12 5031 4904 4925 5031 5140
13 4782 4669 4687 4782 4882
14 5818 5653 5676 5818 5965
15 6116 5936 5964 6115 6279

16 (Nova unidade) 5110 2425 2859 5194 6938

A interpretagdo da Tabela 1 ¢ a mesma para todas as unidades laser, inclusive para a
nova (unidade 16). Dessa maneira é possivel estabelecermos um plano de manutencdo das
unidades sob teste e fornecer a garantia para qualquer um emissor de laser.

Por exemplo, se o percentil 1 (“ty; | Dados* - tempo no qual a probabilidade de falha é
0,01) ¢ tomado como referéncia, verifica-se que os tempos relativos a esta coluna da Tabela 1 sdo
0s tempos para os quais a manutengdo deveria ser planejada para cada respectivo emissor de
laser.

Se o fabricante desejasse estabelecer a garantia para um novo emissor de laser, ele
poderia indicar o tempo de 2425 horas sabendo que a probabilidade de falha de qualquer nova
unidade antes desse tempo seria de apenas 1%.

O estabelecimento desses tempos também poderia ser associado a uma fungdo de custo,
que, se otimizada, forneceria os tempos com menor percentual de falha possivel para obter o
maior retorno financeiro ao fabricante ou ao usuario dos emissores de laser.

Note que para estabelecimento do plano de manutengdo e da garantia ndo se utiliza
intervalos de confianga como na Estatistica Classica, uma vez que a medida de incerteza sobre os
tempos de falha a posteriori € a propria probabilidade de falha para o tempo estipulado.
Diferentemente da Estatistica Classica, na Estatistica Bayesiana os intervalos de credibilidade
referem-se apenas aos parametros do modelo estatistico.
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5. Conclusoes

Neste artigo uma analise Bayesiana foi realizada para os dados de emissores de laser.
Os resultados obtidos foram ftteis para planejar o tempo de manutencao dos equipamentos, assim
como determinar o tempo de garantia de uma nova unidade de emissao.

Pode-se observar a utilidade do modelo Bayesiano nesta situagdo. Através dele é
possivel fazer a previsao futura para cada unidade assim como para uma nova unidade laser.

Em especial, foi possivel predizer o tempo de falha para 15 unidades laser. Neste caso,
mesmo para unidades que haviam falhado, o modelo foi capaz predizer este tempo, dado que as
medicdes foram realizadas em momentos fixos de tempo e ndo € possivel obter de forma
deterministica o verdadeiro tempo de falha.

Foram obtidas também a f.d.a. e f.d.p. para uma unidade tipica de laser.
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