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LEAL, J.E.S. Uma Abordagem Alternativa Para Avaliagao da Convergéncia do
Método de Monte Carlo Adaptativo do GUM S1. 2016. 145 f. Dissertacdo de

Mestrado, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia.

Resumo

Esta dissertacdo de mestrado apresenta uma nova abordagem para a avaliagao da incerteza
de medicao de forma a solucionar os problemas encontrados no método de Monte Carlo
Adaptativo (MCA), principalmente com relagao a perda da estabilidade. Esta nova abordagem
denominada de método de Monte Carlo Sequencial (MCS) se fundamenta nos mesmos
principios norteados pelo GUM e GUM S1 e visa ampliar o campo de aplicacao dos métodos
propostos nestes documentos. Quando comparado com o MCA, o MCS apresenta duas
modificagbes, a primeira esta relacionada com o armazenamento dos dados decorrentes da
simulagdo, enquanto que a segunda consiste na aplicagdo de um novo critério de
convergéncia. O MCS foi aplicado para estimar a incerteza de medi¢des efetuadas com
paquimetro, micrémetro externo, projetor de perfil e rugosimetro. A eficacia do MCS foi
validada por meio da avaliagdo da repetibilidade dos resultados da simulagdo e pela
comparagao dos valores de incerteza obtidos e aqueles decorrentes da aplicacido dos
métodos GUM, MC e MCA. Ainda, o MCS apresentou maior repetibilidade em relagdo ao MCA
no que diz respeito ao numero de iteracbes necessarias para atingir a convergéncia da
simulacao. Este fato atribui a este método maior confiabilidade quando comparado com o
MCA. A nova forma de armazenamento dos dados decorrentes da simulagdo usada no
método MCS diminuiu de forma significativa a quantidade de dados a serem manipulados, e,

consequentemente, ampliou o campo de aplicagado do MCA.

Palavras Chave: Incerteza de medicdo. GUM. Método de Monte Carlo Adaptativo.



LEAL, J.E.S. An Alternative Approach to Evaluation of Convergence of the
Adaptive Monte Carlo method of GUM S1. 2016. 145 p. MSc. Dissertation, Federal

University of Uberlandia, Uberlandia.

Abstract

This dissertation presents a new approach to the measurement uncertainty evaluation in order
to solve the problems found in the Adaptive Monte Carlo method (AMC), mainly about the loss
of stability. This new approach, the Sequential Monte Carlo method (SMC), is based on the
same principles guided by GUM and GUM S1 documents and aims to expand the scope of the
proposed methods in these documents. When compared with the AMC, the SMC has two
modifications; the first one is related to the storage of data resulting from simulation; and the
second consists in applying a new convergence criterion. The SMC has been applied in order
to estimate the uncertainty of measurements made with a caliper, external micrometer, profile
projector and roughness meter. The SMC effectiveness was validated by the evaluation of the
repeatability of the simulation results and through the comparison of the uncertainty values
and those resulting from the application of the GUM, MC and AMC methods. Furthermore, the
SMC showed greater repeatability when was compared to AMC as regards the number of
necessary iterations to achieve the convergence of the simulation. This fact attributes to this
method higher reliability in comparison with AMC. The new way of storing data resulting from
the simulation method used in SMC decreased significantly the amount of manipulated data,

and consequently extended the scope of the AMC method.

Keywords: Measurement uncertainty. GUM. Adaptive Monte Carlo method.
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CAPITULO |

INTRODUGAO

Ao medir uma determinada grandeza é encontrado um valor que nao corresponde ao
valor verdadeiro, uma vez que toda medicao esta sujeita a erros. Assim sendo, para que os
resultados de medicdo possam ser comparados entre si ou com valores de referéncia é
obrigatério que seja apresentada alguma indicagao quantitativa da qualidade dos mesmos.
Desta forma aqueles que utilizam estes resultados podem avaliar sua confiabilidade (BIPM et
al., 2008b). O paradmetro metroldgico usado para esta finalidade é a incerteza de medicao.

Com o propdsito de consolidar um vocabulario e procedimentos de medi¢ao
reconhecidos pela comunidade cientifica, em 1993 a International Organization for
Standardization (ISO) publicou a primeira versédo do guia intitulado “Guide to the expression
of uncertainty in measurement (GUM)” e simultaneamente foi inserido no “International
vocabulary of basic and general terms in metrology” a primeira definicdo formal do termo
“incerteza de medicao”. Estes documentos sao revisados periodicamente e novas versbes
sao disponibilizadas para acesso e uso a nivel internacional. As versdes atualmente em vigor
sao: “International vocabulary of metrology - Basic and general concepts and associated terms
(VIM)” (BIPM et al., 2012) e “Evaluation of measurement data — Guide to the expression of
uncertainty in measurement” (BIPM et al., 2008b). As versdes em portugués foram publicadas
pelo Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia (INMETRO) sob os titulos
“Vocabulario Internacional de Metrologia (VIM)” (INMETRO, 2012b) e “Avaliacao de dados de
medicao - Guia para a expressao de incerteza de medigcdo — GUM 2008” (INMETRO, 2012a).

A elaboracdo, divulgacdo e aceitacdo de documentos que norteiam e orientam a
comunidade mundial para a avaliagéo da incerteza permitiram expressar de forma quantitativa
e completa a qualidade dos resultados de medicdes. A relevancia deste feito pode ser
comparada a criacdo do Sistema Internacional de unidades (Sl) e do VIM. Esse consenso

mundial sobre aspectos praticos e tedricos relacionados a medi¢cdo significou um grande



avango nao so na producao, conformidade e intercambialidade de pegas, mas também na
comunicacao entre pesquisadores, laboratérios, industrias e paises. Apesar de todas as
diferengas e conflitos entre os paises, documentos de suma importancia como os aqui citados
estdo acima de quaisquer fronteiras geograficas e/ou culturais.

O GUM (1SO, 1993) estabeleceu as regras gerais e critérios para expressar e combinar
as incertezas individuais que afetam o processo de medicéo e, assim, determinar a incerteza
de medicdo, que pode seguir varios niveis de exatiddo e de complexidade. O método
apresentado possui um notdrio desempenho, sobretudo em processos de medi¢cao simples e
de média complexidade. Entretanto, o entendimento e a aplicagdo dessas regras n&do sdo
tarefas faceis. Para tal, dentre outros aspectos, exigem-se amplos conhecimentos
metroldgicos e estatisticos, além da manipulagao de grande quantidade de dados o que pode
conduzir ao aparecimento de erros de calculo e de um valor de incerteza pouco representativo.

O método de avaliacio da incerteza de medicao proposto pela ISO em 1993 e depois
adotado pelo (BIPM et al., 2008b) apresenta limitacbes de aplicabilidade, tais como: é mais
especifico para modelos explicitos com apenas uma variavel de saida; requer que o modelo
matematico que descreve o processo de medi¢ao seja linear; a variavel de saida deve ter uma
distribuicdo normal; e exige a determinagéo dos graus de liberdade da incerteza combinada.
Pode-se destacar, ainda que as derivadas parciais, que representam os coeficientes de
sensibilidade devem ser calculadas e em algumas aplicagbes estas derivadas podem ser
complexas, de dificil resolugéo, constituindo uma fonte significativa de erros e uma barreira
dificil de ser superada por muitos usuarios do método.

Como exemplo da dificuldade de aplicagdo do método GUM no que diz respeito ao
célculo das derivadas parciais pode ser citado o trabalho desenvolvido por Sato (2003). Este
autor aplicou o método GUM para avaliar a incerteza associada a medicdo de diferentes
caracteristicas dimensionais e geométricas em uma maquina de medir por coordenadas. Ao
aplicar a lei de propagagdo de incertezas em todas as etapas de ajuste da geometria
substituta, por meio da aplicacdo do método dos Minimos Quadrados, 27, 30 e 77 derivadas
parciais foram calculadas para determinagao da incerteza de medigéo associada ao didmetro
do furo, ao desvio de circularidade e ao didametro da esfera, respectivamente. Desta maneira,
a aplicagdo do método de propagacéao de incertezas torna-se limitada para garantir resultados
confiaveis em muitas aplicagoes.

Assim sendo, em 2004 foi publicado um documento, popularmente conhecido como
GUM S1, que apresenta os métodos de Monte Carlo (MC) e Monte Carlo adaptativo (MCA)
(BIPM et al., 2004) e tem como principal objetivo aumentar o campo de aplicagédo do GUM. A

versdo mais recente do GUM S1 foi publicada em 2008 sob o titulo “Evaluation of



Measurement Data Supplement 1 to the Guide to the Expression of Uncertainty in

Measurement-Propagation of distributions using a Monte Carlo method” (BIPM et al., 2008a).
O GUM S1 baseia-se na simulacdo de Monte Carlo (MC) e esta livre da maioria das

limitagbes do GUM, além disso, ndo contradiz as recomendacgdes nele apresentadas.

O método de MC pode ser utilizado para resolver problemas matematicos por meio da
simulacao de variaveis aleatdrias. Quando aplicado para avaliagao da incerteza de medicao,
este método permite combinar distribuicées de probabilidades, significando muito mais do que
simplesmente propagar incertezas estatisticas. Ainda por ser fundamentado na geracao de
numeros aleatorios para simular os valores de variaveis aleatérias, o método de MC pode ser
considerado melhor do que o GUM que realiza calculos analiticos (INMETRO, 2008).

A crescente evolucdo dos computadores pessoais fez das simulagdes numéricas para
a resolucado de problemas de metrologia uma ferramenta cada vez mais presente nos
laboratorios industriais e de ensino. Neste contexto o método de Monte Carlo tornou-se
bastante popular (INMETRO, 2008).

O método de MC possui um algoritmo com estrutura simples, como regra geral utiliza
um programa computacional para realizacdo de uma prova aleatéria, depois esta prova
repete-se M vezes de modo que cada experimento seja independente dos outros. Como regra
geral o GUM S1 recomenda a realizagcao de no minimo 1 000 000 de iteragdes. Desta forma,
a convergéncia do método é garantida para uma ampla gama de aplica¢des, envolvendo
processos de medicdo simples, de média complexidade e até mesmo, processos mais
complexos.

Todavia, o numero de iteragdes igual a 1 000 000 foi definido de forma arbitraria e néo
considera as particularidades de cada processo de medicdo. Assim sendo, em diversas
aplicagdes praticas se excede o numero de iteragdes necessario para garantir a obtencao de
valores de incerteza de medicao fidedignos, e em contrapartida em processos de medi¢cao de
média e elevada complexidade pode ndo ser garantida a convergéncia dos resultados.

Ao aplicar o método de MC nao existe qualquer controle direto sobre o grau de
aproximagao dos valores de incerteza resultantes, uma vez que o numero de iteragbes
necessario para proporcionar um grau prescrito de aproximagao dependera da forma da
funcao densidade de probabilidade dos valores da variavel de saida e da probabilidade de
abrangéncia requerida. Além disso, os calculos sdo de natureza estocastica, sendo baseados
em uma amostragem aleatoria.

Assim sendo, o BIPM et al., (2008) apresentou também um algoritmo mais completo
que permite a verificagdo da convergéncia dos resultados, o método de Monte Carlo
adaptativo (MCA). Este apresenta funcionamento semelhante ao método de MC, porém,

enquanto no MC o numero de iteragdes é escolhido a priori pelo usuario no MCA o numero



de iteracoes é determinado adaptativamente como descrito a seguir. Inicialmente sdo geradas
10 000 provas aleatérias (h = 1), em um segundo momento sao efetuadas (h = h + 1) obtendo-
se 20 000 provas (h = 2). Em seguida ¢é aplicado o teste de convergéncia (verificacao 1), e
caso esta nao seja confirmada sao adicionadas 10 000 novas iteragdes (h = 3) e um novo
teste de convergéncia é aplicado (verificacdo 2). Novas simulagdes sdo efetuadas e o teste
de convergéncia e repetido tantas vezes quanto necessario até atestar-se a mesma.
Quando a convergéncia € admitida ao final de h etapas e h — 1 verificagdes a incerteza-
padrdo combinada é calculada utilizando-se todo o espaco M x h. Este espaco é formado pelo
vetor de saida resultantes de todas as M x h itera¢des realizadas no método, ou seja, Mx h é
0 numero de elementos do vetor de saida. Para avaliar a convergéncia do método sao

utilizados quatro parametros, a saber, ¥ (média de Y), u(y™) (desvio-padréo de Y), y

h N . - . _
(menor valor de Y), e y,(m,)( , € uma tolerancia numérica previamente definida.

O método de MCA busca, por meio dos seus parametros de convergéncia, avaliar a
incerteza associada ao resultado da simulagdo e assim estabelecer um critério de
convergéncia, esta pratica permite que sempre um nimero minimo de iteragbes seja efetuado
€ ao mesmo tempo garante resultados confiaveis.

A aplicagdo do método MCA pode levar a redugdo significativa do tempo gasto na
simulagao, quando comparado com o método de MC, pois a convergéncia pode ser alcangada
para um numero de iteracdes relativamente pequeno, por exemplo, 50 000, sem comprometer
a qualidade dos resultados. Entretanto, ambos os métodos, MC e MCA, apresentam
limitagbes, dentre elas: necessidade de utilizar um gerador de niumeros pseudoaleatérios de
qualidade e efetuar um numero total de iteragdes bastante grande para promover resultados
adequados. Em alguns casos, a capacidade operacional de muitos computadores é excedida,
tornando a aplicagao destes métodos inviavel em diversas situagdes praticas. Assim, resulta
necessario estabelecer um compromisso entre a qualidade dos resultados desejada e as
disponibilidades de hardware e de tempo.

Além destas limitagbes, acrescenta-se que o critério de convergéncia adotado no MCA
apresenta caracteristicas indesejaveis, como, por exemplo, a perda da estabilidade, em
simulagdes ja consideradas estaveis, com o aumento do numero de iteragdes. Os parametros
relacionados aos valores maximos e minimos tém a probabilidade de 50% de, adquirem um
comportamento convergente na primeira verificagao de convergéncia, independentemente do
mensurando em questao.

Assim, esta dissertacdo de mestrado tem como objetivo propor uma nova abordagem
para a avaliacdo da incerteza de medicao de forma a solucionar os problemas encontrados

no método de MCA (perda da estabilidade e convergéncia prematura). Adicionalmente se



pretende reduzir o volume de dados armazenados e manipulados). Esta nova abordagem
deve apresentar os mesmos principios norteados nas metodologias propostas pelo GUM e
GUM S1.
Como objetivos especificos relacionados ao desenvolvimento deste trabalho é possivel
citar:
= Contribuir para o entendimento e divulgacado do método de Monte Carlo e Monte Carlo
adaptativo.
= |nvestigar o efeito do numero de simulagdes de Monte Carlo adaptativo nos valores da
incerteza-padrao combinada (uc).
= Reduzir o uso de memodria nas simulacoes.
= Melhorar a qualidade dos resultados decorrentes da aplicagdo do método de Monte
Carlo adaptativo, principalmente do valor da incerteza-padrao combinada;

= Contribuir para a rastreabilidade das medicdes.

Este trabalho é constituido de mais quatro capitulos organizados da seguinte maneira:

O Capitulo 2 contém uma revisao bibliografica sobre os aspectos mais importantes
relacionados a incerteza de medicao, fazendo énfase nos documentos vigentes sobre o
assunto, sao eles: GUM (BIPM et al., 2008b) e 0 GUM S1 (BIPM et al., 2008a).

No Capitulo 3 é apresentada a metodologia utilizada para desenvolvimento do trabalho
a qual é composta das seguintes etapas: i) apresentacdo do método de Monte Carlo
Sequencial (MCS); ii) planejamentos dos experimentos; e iii) validagdo do MCS.

Os resultados obtidos sdo apresentados no Capitulo 4, bem como as suas respectivas
analises e discussodes e, por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusodes, consideracdes finais

e sugestoes para trabalhos futuros.



CAPITULO II

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos tedricos relacionados a incerteza de
medicado fazendo énfase nos métodos de calculo utilizados para avaliacdo da mesma. De
forma ampla s&o abordados o método GUM (BIPM et al., 2008b) e o de Monte Carlo
Adaptativo (BIPM et al., 2008a). Sao explicitadas as vantagens e as limitacbes de cada
método, bem como alguns trabalhos relacionados. Finalmente sdo abordados os conceitos

basicos referentes a calibragao, rastreabilidade, e planejamento de experimentos.

2.1. Incerteza de medigao — método GUM

O resultado de uma medigao, apds correcao dos efeitos sistematicos reconhecidos, é
ainda tdo somente uma estimativa do valor do mensurando, por causa da incerteza
proveniente dos efeitos aleatérios e da correcao imperfeita do resultado para efeitos
sistematicos.

A incerteza associada ao resultado de uma medicao reflete a falta de conhecimento
exato do valor do mensurando (BIPM et al., 2008b). De acordo com INMETRO (2012a) a
incerteza é definida como um parametro ndo negativo que caracteriza a dispersao dos valores
atribuidos a um mensurando, com base nas informacoes utilizadas.

Esta definicdo traz varios pontos que devem ser destacados. Em primeiro lugar,
ressalta-se que a incerteza esta relacionada ao resultado da medi¢cdo, e ndo ao valor
verdadeiro da grandeza, o qual na pratica ndo é conhecido. Em segundo lugar, tem-se que a
incerteza nao ¢ intrinseca ao sistema de medicao e sim aos valores indicados por ele. Desta
forma nao é possivel falar em incerteza de medi¢ao associada a um paquimetro. Em terceiro

lugar, a incerteza caracteriza uma faixa de valores ou um intervalo, e ndo um valor pontual.



Portanto, a incerteza nao deve ser confundida com o erro de medi¢ao (EM) o qual é expresso
como a diferenga entre o resultado de medicdo (média de um conjunto de indicagdes) e o
valor convencional (VC). Assim, o erro de medi¢ao (EM), considerando um conjunto de (n)

observacoes, pode ser determinado pela Eq. (1.1).
EM=x-VC (1.1)

Onde:
X: valor médio das n observagdes;

VC: valor convencional.

Segundo a Eq. (2.1) o erro de medigcdo € um valor pontual e pode ser positivo ou
negativo, indistintamente. Usualmente pode ser corrigido, aplicando-se um fator de correcao
adequado, cujo valor corresponde ao erro de medicdo (tendéncia) com o sinal trocado.
Entretanto, apds aplicacdo de uma corregcao ainda permanece uma duvida que, somada
aquela proveniente dos efeitos aleatérios, convencionou-se chamar de incerteza de medigao.
Assim sendo, a incerteza mede o grau de desconhecimento sobre 0 mensurando em questéo.

BIPM et al. (2012) classificam o EM em dois tipos: os erros sistematicos e os erros
aleatérios. O erro sistematico é a parcela do erro de medi¢cao que, em medigdes repetidas,
permanece constante ou varia de maneira previsivel (INMETRO, 2012). Em outras palavras,
o erro sistematico permanece constante em grandeza e sinal ou varia de acordo com uma lei
definida, quando um numero consideravel de medicbes de uma mesma grandeza ou
mensurando é efetuado sob as mesmas condigcdes.

Por sua vez, o erro aleatorio € a parcela do EM que, em medicdes repetidas, varia de
maneira imprevisivel (INMETRO, 2012). Este erro é decorrente de influéncias externas e
internas ndo controladas, que provocam o aparecimento de erros ndo repetitivos. Em geral os
erros aleatdrios diferem para cada leitura, podendo-se apenas ter nogao de seus limites e
somente podem ser avaliados estatisticamente. Na maioria dos casos sdo pequenos e podem
ter sinal positivo ou negativo, indistintamente. E atribuida aos erros aleatérios a
indeterminacgéo do resultado de medigéo.

A Figura 1.1 mostra graficamente a diferenga entre incerteza e erro de medicdo (EM).
Observa-se, que o valor médio das (n) observagbes é menor que o valor convencional e,
portanto, o erro de medigdo € negativo. Por sua vez a incerteza ocupa uma faixa de valores

em torno do valor médio.



Incerteza (95,45%)

—
-

|

) =

A

’T M

X VC
Figura 2.1 — llustracdo da diferenca entre erro e incerteza de medig¢ao (PHILLIPS, 1995)

A necessidade de indicar quantitativamente a qualidade do resultado da medi¢ao levou
ao estabelecimento de critérios para determinar um valor que representa a incerteza de
medicdo. Este parametro pode ser considerado como um indicador do desempenho dos
instrumentos de medicao e da confiabilidade do resultado da medi¢ao (BIPM et al., 2012). A
avaliacdo e declaracido da incerteza contribuem para a rastreabilidade dos resultados de
medicdo e para a adequacdo destes as normas técnicas em vigor, como a ABNT NBR
ISO/IEC 17025 “Requisitos gerais para a competéncia de laboratérios de ensaio e calibragao”
(ABNT, 2005).

Se a incerteza nao for declarada, os resultados das medicbes ndo podem ser
comparados, entre si ou com valores de referéncia indicados em uma especificagdo ou norma
técnica (BIPM et al., 2008b).

A avaliacdo da incerteza de medicdo é crucial durante o controle dimensional e
geométrico de pecgas, sendo um dos conceitos mais importantes na especificagdo da
geometria do produto (WEN et al., 2013). Neste sentido, Weckenmann; Knauer; Killmaier,
(2001) mostraram como a incerteza expandida associada ao resultado da medicao afeta os
valores limites que definem a tolerancia dimensional reduzindo-a e dando origem a zona de
conformidade. Pode-se emitir um parecer confiavel sobre o atendimento a tolerancia
especificada naqueles casos em que a dimensao efetiva pertencer a zona de conformidade.
Esta observagao pode ser estendida para todos os mensurandos que devem atender um valor
de referéncia, incluindo as tolerancias micro e macro-geométricas.

A avaliacdo da incerteza de medicdo permite identificar quais sdo os fatores de
influéncia que mais contribuem para a incerteza final do resultado de uma medicéo e,

consequentemente propor meios para reduzir seus efeitos.



E, portanto, necessario que haja um procedimento prontamente implementado,
facilmente compreendido e de aceitagcédo geral para caracterizar a qualidade do resultado de
uma medicgao, isto é, para avaliar e expressar sua incerteza (BIPM et al., 2008b). Assim o
GUM (BIPM et al., 2008b), de forma pioneira, apresentou um método para avaliar a incerteza
de medicao que foi aceito a nivel internacional.

De forma geral, o método proposto no GUM pode ser dividido nas seguintes etapas:

1. Definicdo do mensurando ou variavel de saida;

2. ldentificacao das variaveis que podem afetar o resultado da medig&o (variaveis de

entrada ou grandezas de influéncia);

3. Expressdo do mensurando (variavel de saida) em funcdo das variaveis de
influéncia, através de um modelo matematico;

Avaliacao da incerteza-padréao associada as variaveis de entrada;
Avaliacao da incerteza-padrao combinada associada a variavel de saida;
Avaliacdo da incerteza expandida associada a variavel de saida;

Expressao do resultado de medigao.

> N o o &

seguir € apresentada uma breve descricdo da cada uma destas etapas.

2.1.1. Definicdo do mensurando

Toda medigao tem como objetivo a determinagao do valor do mensurando. Desta forma,
o mensurando deve ser definido de forma completa e clara, o que significa que para um nivel
de exatidao determinado, seu valor € Unico. Além da clara definicdo do mensurando, resulta

necessario especificar o método de medicao e o procedimento de medicao a ser adotado.

2.1.2. ldentificagdo das variaveis de entrada

Na etapa inicial do calculo da incerteza devem ser identificadas todas as grandezas de
influéncia (BIPM et al., 2008b). O INMETRO (2012a) define grandeza de influéncia como
aquela grandeza que, em uma medicao direta, ndo afeta a grandeza efetivamente medida,
mas afeta a relagao entre a indicagao e o resultado de medi¢cio. Tais componentes podem
estar relacionadas as condi¢gdes ambientais, ao operador, aos equipamentos e padrdes
utilizados, ao método de medig¢ao, dentre outros fatores. Para identificagao das mesmas deve-
se realizar uma analise criteriosa do processo de medigao.

A quantidade e o tipo de componentes variam de acordo com o sistema de medi¢cdo
utilizado, com o tipo de mensurando e com o nivel de exatiddo requerido na medi¢ao. Assim
sendo, o operador deve conhecer o principio de funcionamento do sistema de medigao, as
principais fontes de erros presentes na medicdo em curso, bem como o procedimento de

medicdo. Ainda, deve ser efetuada a interpretacao do certificado de calibracdo do sistema de
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medicao e retirar do mesmo as informagbes mais relevantes para o calculo da incerteza.
Outros documentos, tais como manuais e especificacdes de fabricantes, também devem ser
consultados e analisados.

Na definigdo das componentes de incerteza recomenda-se fazer uso do diagrama de
causa e efeito. A Fig. 2.2 mostra este diagrama para um processo de medigdo simples,

especificamente a medi¢do com micrémetro analdgico para dimensdes externas.

Desvio de Temperatura Material
—===vo s
paralelismo dif. de 20 °C
(fuso-batente) .
N ugosidade
Desvio de pl AMENTQ@riagéo IENTERugosidade
do batente temperatura
Desvio de planeza
do fuso macrogeomeétricos
Erro
Numero de Erro de

Posicoes ges RADOR

TRATEGIA Qﬁicubsid@p
(0)

Uso incorreto

da catraca

Figura 2.2 — Componentes de incerteza presentes na medigao com micrémetro analdgico para

medicoes externas

Observa-se na Fig. 2.2 que na medigdo com o micrémetro analdgico para medigdes
externas existem cinco fatores principais que podem contribuir para o erro de medicao, sendo
eles: peca, meio ambiente, equipamento, operador e estratégia de medigédo. A cada um destes
fatores esta associado um conjunto de fatores secundarios, que podem contribuir para a
incerteza final.

A identificagdo das variaveis de influéncia assume importancia impar na avaliagdo da
incerteza de medig¢ao, sendo considerada uma etapa critica do processo. Muitos operadores
nem sequer conseguem iniciar o calculo da incerteza porque nao séo capazes de identificar
os possiveis fatores de influéncia presentes na medigao. Isto se justifica, principalmente, pela
falta de conhecimento sobre o sistema e o processo de medi¢ao. Pode ser acrescentado que,
na pratica, existem muitas fontes que podem contribuir para a incerteza final em uma medigao,

dificultando a identificagdo das mesmas.
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2.1.3. Expressdo do mensurando em fung¢ao das variaveis de entrada
O método apresentado no GUM pode ser aplicado sé para aqueles casos em que é
possivel formular um modelo matematico para descrever a variavel de saida em fungcéo das

variaveis de entrada ou grandezas de influéncia, como mostrado na Eq. (2.2).
Y =f(X;, Xg,..0, Xn) (2.2)

Nesta equacéo, Y representa a variavel de saida e X7, X>, ..., Xy s80 as variaveis de
entrada.
O modelo matematico da medicao pode ser simples, de média complexidade ou muito

complexo. Em muitas aplicagdes ele existe a priori, em outras é necessario prop6-lo.

2.1.4. Avaliagéo da incerteza-padréo associada as variaveis de entrada

O INMETRO (2012b) conceitua trés tipos de incerteza: a incerteza-padrao, a incerteza-
padrdo combinada e a incerteza expandida. A incerteza-padrao esta relacionada a cada
variavel de entrada e é obtida através da analise individual de cada variavel considerada,
através de uma avaliagado do Tipo A (analise estatistica de uma série de observagdes) ou do
Tipo B (outros métodos que nido a analise estatistica de séries de observacdes). Ao
compreender o efeito dessas variaveis de entrada ou fatores de influéncia, é possivel
relaciona-las por meio da lei de propagacéo de incertezas obtendo-se assim, a incerteza-
padrao combinada relativa a variavel de saida ou mensurando.

Por sua vez, a incerteza expandida associada a variavel de saida consiste no resultado
da multiplicagao do valor da incerteza-padrao combinada por um fator, definido de acordo com
o nivel de abrangéncia desejado.

A incerteza-padrao pode ser obtida por meio de uma avaliacéo do tipo A, a partir de uma
funcdo densidade de probabilidade derivada da observacdo de uma distribuicdo de
frequéncia, isto é, baseada em uma série de observagdes da grandeza. Esta é calculada

utilizando-se a Eq. (2.3).

u(x) = - (2.3)
n

T

Onde:
S é o desvio-padréo experimental

n é o numero de elementos da amostra.
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Segundo o INMETRO (2008), uma avaliagao Tipo A da incerteza-padrao é aquela obtida
de uma analise estatistica de uma série de observagées de um mensurando, assumindo uma
distribuicdo normal, Fig. 2.3, ou outra qualquer. Um componente de incerteza obtido por uma
avaliagdo do Tipo A é caracterizado por um desvio-padrdo que considera as flutuagbes
aleatdrias e as influéncias consideradas constantes dos resultados de um dado experimento.

Naquelas situagdes onde a estimativa x; de uma grandeza de entrada X; ndo tenha sido
obtida através de observagdes repetidas, a variancia estimada associada u?(x;) ou a incerteza-
padréo u(x;) é avaliada por julgamento cientifico, baseado nas informagdes disponiveis sobre
a possivel variabilidade de X;.. O correto uso dessas informag¢des exige o discernimento
baseado na experiéncia € no conhecimento geral, sendo esta uma habilidade que pode ser

adquirida com o tempo e a pratica.

fx)

A\ J

68,26 %

95,44 %
|
99,73 %

Figura 2.3 — Distribui¢do normal

Em muitas aplicagdes é possivel encontrar declarada uma incerteza expandida U(x))
com um fator de abrangéncia ky associado, tendo um nivel de confianga de 90%, 95% ou
99%. Quando nao for especificada uma distribuicao diferente, pode ser utilizada a distribuicao

normal para calcular a incerteza-padrao como mostra a Eq. (2.4).

u(x;)

K (2.4)

u(x;)=
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Em outros casos, é possivel estimar apenas os limites superior e inferior para Xi e
estabelecer que a probabilidade de que o valor Xi pertenca ao intervalo [-a, +a] € (1) um e a
probabilidade para que o valor X; esteja fora desse intervalo é (0) zero. Para tais situacoes

deve ser utilizada a distribuicdo retangular ou uniforme, Fig. 2.4.

|
Y

|
1/2a ‘

Xi — a/\/g Xi + a/\/§

Figura 2.4 — Distribui¢ado retangular (INMETRO, 2012b modificada)

Se nao houver conhecimento especifico de possiveis valores de X; dentro do intervalo,
pode-se assumir que € igualmente provavel que X; esteja em qualquer ponto do intervalo.
Entao, x;, esperanca ou valor esperado de X, é o ponto médio no intervalo [-a +a]. Ainda, X;
pode assumir infinitos valores e consequentemente o seu grau de liberdade € infinito. Caso a
diferencga entre os limites, [-a, +a], designada por 2a, entdo a varidncia estimada é calculada
a partir da Eq. (2.5).

a

u(x;)=—
V3 (2.5)

Como x; pode assumir infinitos valores no intervalo [-a, +a] entdo o nimero de graus de
liberdade é igual a infinito.

O uso da distribuicao retangular ou uniforme é recomendado quando se dispde de pouca
informacao sobre uma determinada variavel.

As vezes, é mais realista esperar que valores perto dos limites sejam menos provaveis
do que perto do ponto médio, assim faz se necessario o uso de uma distribuigéo trapezoidal

simétrica, Fig. 2.5, com uma base de largura a — (—a) = 2a e topo igual a 2aB, onde 0 < S < 1.
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f(x) 4

a2

v

Figura 2.5 — Distribuigéo trapezoidal (INMETRO, 2012b modificada)

Neste caso a incerteza padrao é dada pela Eq. (2.6). Como X; pode assumir infinitos

valores consequentemente o seu grau de liberdade ¢ infinito.

UZ(X-)Z a2(1+BZ)
' 6 (2.6)

Caso haja maior quantidade de informacao sobre a distribuicdo dos valores possiveis
da grandeza, a distribuigcdo de probabilidade trapezoidal passa para uma triangular, Fig. 2.6,
com infinitos graus de liberdade, que pode evoluir para uma normal.

A avaliagédo Tipo B da incerteza-padrao associada a uma grandeza com distribuicao

triangular é expressa a partir da Eq. (2.7).

u(x ) — i
‘/E (2.7)
A
) ]
1/a Y i : !

y f >
-a Xi \ a

Ut — a/\6 M + a/\6

Figura 2.6 — Distribui¢éo triangular (INMETRO, 2012b modificada)

Conhecendo todos os valores das incertezas-padréo, calcula-se a incerteza-padréao
combinada. Para isso, um modelo matematico deve ser previamente definido, pois ele é a

base para a aplicagdo do método proposto no GUM (INMETRO, 2012b).



15

2.1.5. Avaliacdo da incerteza-padrdo combinada associada a variavel de saida

A lei de propagacgao de incertezas pode ser aplicada no modelo matematico para
determinar a incerteza-padrao combinada relacionada com o resultado de medigéo, de acordo
com a Eq. (2.8).

w-1

w
> < o u(x,)-ulx;,) r(x,.x,) (2.8)

w.(of \°
ui(y)= Z[a) u?(x;)+2 o o,
i=1 i i=1 j=i+1
O valor de y é a estimativa da variavel de saida Y, x; & a estimativa da variavel Xj, u*(x)
€ a variancia associada a x;, para i variando de 1 a W, W é o numero de variaveis que afetam
o resultado da medicéo de Y, u(x) é a incerteza-padrdo associada a estimativa x; e r(x;, x;) é
o coeficiente de correlacdo entre a estimativa x; e x;.
O segundo termo da Eq. (2.8) expressa a correlagao entre as duas fontes de incerteza

Xi € Xj, i=.

2.1.6. Avaliagéo da incerteza expandida associada a variavel de saida
A incerteza expandida associada a variavel de saida, U(y), € obtida, multiplicando-se a

incerteza-padrao combinada u,(y) por um fator de abrangéncia k, Eq. (2.9).
U(y)=k-u.(y) (2.9)

O fator de abrangéncia k presente na Eq. (2.9) é escolhido em fun¢do do nivel de
confianca especificado para o intervalo. No caso particular da distribuicdo normal o fator de
abrangéncia ¢ igual a 2,00 para um intervalo com um nivel de confianca de 95,45% e 3 para
99,73% de confianga.

Quando o numero de leituras for reduzido, caracterizando uma amostra pequena, essa
aproximacgao para o fator de abrangéncia nao é conveniente. Neste caso, deve ser utilizado o
teorema do valor central junto com a tabela t de Student para fornecer um valor para k
baseado no grau de liberdade efetivo da incerteza-padrao combinada da medicao.

O calculo do grau de liberdade efetivo é baseado na equacao de Welch-Satterwaite,

conforme expresso na Eq. (2.10).
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ul(y) ul(y)
Vet = 2 = £ y (2.10)
N u(y;) N (u(x;)-c;)
Zi=1 Vi ZI=1 Vi
Onde:

N: nUmero de variaveis de entrada;

ver. NUMero de graus de liberdade de cada variavel de entrada;

uc(y): incerteza-padrao combinada da variavel de saida;

u(x;): incerteza-padréo de cada variavel de entrada;

ci. coeficiente de sensibilidade do mensurando em relagdo a cada variavel de entrada y..

O resultado de medicdo RM usualmente é expresso levando-se em conta a incerteza
expandida, como mostra a Eq. (2.11). Para que este resultado esteja em conformidade com
a ABNT NBR ISO 17025 (2005) deve ser especificada o intervalo de confianga e o fator de

abrangéncia.

RM=y+U(y) (2.11)

Na Eq. (2.11), y é a estimativa de Y, mais especificadamente, seu valor médio e U(y) a
incerteza expandida associada a y.

O método GUM tem sido aplicado com sucesso em diversas situagdes praticas, entre
elas:

Sato et al. (2004) calcularam a incerteza associada ao diametro de uma esfera
inspecionada em uma maquina de medir por coordenadas (MMC), através do método GUM.
De acordo com a autora este método é simples, transparente, mas muito trabalhoso, pois
requer o calculo de multiplas derivadas simbdlicas, nas diversas etapas necessarias para
expressar a dimensao final avaliada.

Moraes (2011) avaliou a incerteza de medi¢cado associada aos ensaios realizados por
meio de régua, paquimetro, micrémetro, relégio comparador, transferidor, projetor de perfil,
maquina de medir por coordenada, microscopio ferramenteiro, rugosimetro e maquina
universal de medir comprimentos). Os roteiros de calculo desenvolvidos por meio da aplicagao
do GUM foram implementados utilizando o programa Microsoft® Excel®. De acordo com a
autora, este se mostrou uma poderosa ferramenta para a implementagéo dos roteiros de
calculo facilitando os calculos e diminuindo os erros decorrentes dos mesmos.

Arencibia et al. (2015) propuseram um modelo matematico simplificado para avaliagao
da incerteza associada a medicao em MMC de desvios de circularidade e de cilindricidade

aplicando o método GUM. De acordo com estes autores, a parcela de incerteza relacionada
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ao método de ajuste utilizado para obtengdo da geometria substituta pode ser
desconsiderada, uma vez que neste caso em particular sua contribuicao na incerteza final foi
pouco expressiva.

Trabalhos foram encontrados sobre avaliagdo da incerteza de medi¢cao de microdureza
por meio da aplicacdo do GUM. Dentre eles Ellis (2003) e Cruz-Crespo et al. (2015). O
primeiro autor considerou as fontes de influéncia relacionadas a maquina de ensaio (a
repetibilidade linear, a for¢a aplicada, a resolugdo e o angulo do indentador), bem como, o
erro devido a ampliagdo do sistema de medi¢do. Por sua vez, Cruz-Crespo et al. (2015)
avaliaram a incerteza de medi¢cao de microdureza Vickers na caracterizacido de recobrimento
duro de facas cortadoras em usinas de acucar. Estes autores apresentaram uma modelo mais
abrangente, que inclui entre outros fatores a for¢a aplicada e o angulo do indentador. Nesta
aplicagao, o método GUM se mostrou viavel mostrando que a incerteza expandida associada
a microdureza Vickers é altamente influenciada pelo desvio-padrao das leituras quando varios
ciclos de medicéo s&o executados.

A incerteza associada a medicao da perda de volume em cabecas femorais fabricadas
em ceramica foram avaliadas por Carmignato et al. (2011) usando uma MMC. O método GUM
foi aplicado com bastante sucesso para avaliacdo da incerteza de medi¢cdo. Apesar dos
autores listarem cinco componentes de incerteza que podiam afetar o resultado da medigao
de volume nas condigbes especificadas, eles consideraram apenas as incertezas associadas
ao sistema de apalpamento da MMC e aquela relacionada com a estratégia de medigao.

Moraes et al. (2016) avaliaram a incerteza de medicao do desgaste em amostras de
liners e risers obtido em uma MMC. O modelo matematico da medic¢ao utilizado considerou
além das variaveis relacionadas a maquina e a estratégia de medigéo, a deformacéo elastica
da amostra e os efeitos térmicos. Sendo assim este modelo pode ser aplicado para avaliagao
da incerteza do desgaste volumétrico quando este € medido em MMC instaladas no chao de
fabrica. Entre todos os fatores que afetam a incerteza de medicdo da taxa de desgaste do
riser, a variabilidade da espessura do riser ao longo da trilha de desgaste contribuiu de forma
mais significativa para a incerteza final. Por sua vez, a deformacgao elastica do polimero de
poliuretano teve a maior contribuicdo na incerteza final para a perda de volume do liner.

Diversos autores apresentaram trabalhos relacionados as MMC, entre eles: Barini,
Tosello e De Chiffre (2010), Castro (2008), Galantucci, Pesce e Lavecchia (2015),
Weckenmann, Knauer e Killmaier (2001), Wen et al. (2012 e 2013) aplicando os principios
relacionados ao método GUM. Embora os modelos matematicos propostos por estes autores
apresentavam certo grau de complexidade, a aplicagdo do método GUM se mostrou viavel.

Quando o modelo matematico que descreve a relagéo funcional entre as variaveis de

entrada e de saida de um determinado sistema de medicédo é complexo, tal como na medicao
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com maquinas de medir por coordenadas, o calculo das derivadas parciais que representam
os coeficientes de sensibilidade torna-se extremamente laborioso. Isso pode levar ao
aparecimento de erros de calculo e tem sido um dos principais fatores para a ndo adopg¢ao da
metodologia proposta no GUM.

No caso especifico das MMC, a complexidade dos modelos matematicos da medigao
estd relacionada com o significativo niumero de varidveis que podem contribuir para a
incerteza final (GUYE, 1978; HERMANN, 2007; HOCKEN et al., 1977; ZHANG et al., 1985).
A identificagdo e quantificagdo de todos estes fatores de influéncia constituem um desafio na
medigdo tridimensional (KRUTH et al.,, 2009). Pode ser acrescentada a versatilidade da
maquina que resulta em diversos modelos matematicos, um para cada caracteristica
dimensional ou geométrica avaliada (BALSAMO et al., 1999). Estes fatores podem aumentar
a dificuldade para avaliar a incerteza de medicado em MMC, como mostrado em (ABACKERLI,
PAPA; PEREIRA, 2010; MIGUEL; KING; ABACKERLI, 2003; SATO; DI GIACOMO; VALDES,
2004; VALDES; DI GIACOMO; PAZIANI, 2005).

Em outras aplicagdes, os modelos matematicos que descrevem a medi¢gdo podem ser
nao lineares ou nao derivaveis limitando assim a aplicagdo do método GUM. Como exemplo
podem-se citar os paradmetros de rugosidade Rt e Rsk. Com relagdo ao Rt tem-se que este é
calculado por meio de uma equacéo nao derivavel, enquanto que o modelo matematico que
descreve 0 Rsk apresenta termos com média igual a zero que ao ser aplicada a lei de
propagacgao de incertezas resulta em derivadas parciais nulas.

A fim de estimar a incerteza de medicao, os conceitos e recomendacdes apresentadas
no GUM (INMETRO, 2012a) devem ser copiosamente conhecidos. O método proposto no
referido documento requer a utilizagdo de uma expansao da série de Taylor de primeira ordem
para a propagacgao das incertezas-padrdo. No entanto, quando o modelo matematico do
mensurando é nao linear, esta aproximagao pode ser inadequada (WEN et al., 2013).

A correta obtengéo de tal modelo nem sempre € uma tarefa facil (NIELSEN, 2003). A
principal razado disso radica, muitas vezes, na complexidade do sistema de medicéo, na falta
de conhecimento sobre o seu principio de funcionamento, bem como sobre os erros de
medi¢cao e suas fontes. Neste sentido, Sommer e Siebert (2006) destacam a importancia de
identificar as grandezas de influéncia para o bom desenvolvimento do modelo matematico de
medi¢do, uma vez que a criagcao deste modelo é essencial para determinar corretamente a
incerteza associada ao resultado da medigéo.

Desta forma pode-se concluir que a aplicagao do GUM (INMETRO, 2012a) ndo € uma
tarefa simples, porque seu entendimento e interpretagdo correta requerem capacitagao

técnica especializada.
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De acordo com Harris € Cox (2014), o método GUM tem duas limitagdes principais. Em
primeiro lugar esta a forma aproximada utilizada para construir o intervalo de abrangéncia de
maneira que contenha os valores do mensurando com uma probabilidade de abrangéncia
estipulada. Em segundo lugar tem-se a orientacao insuficiente para o caso multivariado em
que existe mais do que uma grandeza mensurada.

A partir do exposto sao apresentadas as limitagdes do método proposto pela ISO em
1993. S&o elas:

> E mais especifico para modelos explicitos com apenas uma variavel de saida;
» Requer que o modelo matematico que descreve o processo de medicado seja
linear;

» A variavel de saida deve ter uma distribuicdo normal;

A\

Exige a determinacao dos graus de liberdade da incerteza padrao combinada;
» As derivadas parciais, que representam os coeficientes de sensibilidade devem
ser calculadas analiticamente; e
» A incerteza-padrao quando calculada por meio de uma avaliagdo do Tipo A
depende do tamanho amostral.

A fim de superar essas limitagcbes, o “Joint Committee for Guides in Metrology” (JCGM)
publicou dois documentos de orientacdo especificos: “Evaluation of Measurement Data -
Supplement 1 to the Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement - Propagation of
distributions using a Monte Carlo method” (BIPM et al., 2008a) e “Evaluation of Measurement
Data - Supplement 2 to the Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement-Extension
to any number of output quantities” (BIPM et al., 2011). Esses documentos sdo comumente
referidos como GUM S1 e GUM S2, respectivamente. De acordo com (EICHSTADT et al.,
2012), o GUM S1 e o0 GUM S2 fornecem um quadro harmonizado para a avaliagdo da
incerteza de medicdo contribuindo para a comparacdo dos resultados das medicbes

internacionalmente.

2.2 Método de Monte Carlo (MC) e Monte Carlo adaptado (MCA) - GUM S1

O GUM S1 (BIPM et al., 2008a) orienta a aplicagdo do método de Monte Carlo (MC) que
emprega simulagdes computacionais para gerar numeros aleatérios de acordo com uma
distribuicao de probabilidades e seus parametros caracteristicos definidos previamente. Estas
distribui¢cdes de probabilidade das variaveis de entrada s&o propagadas por meio do modelo
matematico da medicdo (SCHWENKE et al., 2000).
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As informacbes de entrada para aplicagdo do método de MC sao similares aquelas
usadas na abordagem do GUM (BIPM et al., 2008a), ou seja, parte-se de um modelo
matematico descrevendo o mensurando em funcido das variaveis de entrada e de suas
informacbes estatisticas. A diferenca fundamental é que as informacgbes estatisticas de
entrada usadas no GUM s&o basicamente a média, o desvio padréo e o numero de graus de
liberdade de cada distribuicdo. J& no método de MC as proprias Fungbes Densidade de
Probabilidade (FDP) das distribuicdes de entrada sao utilizadas, fornecendo informa¢des mais
completas sobre tais distribuigdes (LANDGRAF; STEMPNIAK, 2004).

Conhecidas as distribuicdes de probabilidade de cada uma das variaveis de entrada é
possivel determinar o respectivo valor numérico, bem como a incerteza-padrédo associada a
esta. Com estas informacdes pode-se simular a distribuicdo dos valores da variavel de saida
ou mensurando, de onde é possivel obter-se a incerteza-padrado combinada.

Segundo o INMETRO (2008), as principais etapas para a avaliagdo da incerteza através
da aplicacdo do método de Monte Carlo sao: formulacao, propagacao e resumo.

Na formulacdo é definido o mensurando Y (variavel de saida), sdo identificadas as
grandezas de influéncia Xi com (X1,..., XW) (variaveis de entrada) das quais Y depende.
Desenvolve-se entdo um modelo matematico que relaciona a variavel de saida e as variaveis
de entrada e com base no conhecimento disponivel atribui-se uma Funcdo Densidade de
Probabilidade (gaussiana, retangular, triangular, etc.) para cada Xi.

Na etapa de propagagado, cada grandeza de entrada Xi possui uma FDP, com um
intervalo no qual o limite inferior é definido pelo valor mais provavel da fonte subtraido da sua
respectiva incerteza-padrao estimada, e o limite superior é calculado pelo valor mais provavel
da mesma fonte de entrada adicionado da incerteza-padrao estimada.

Em seguida é utilizado um programa computacional para realizagcdo de uma prova
aleatéria, obtendo-se desta forma um valor da variavel de entrada em questao. Depois esta
prova repete-se M vezes de modo que cada experimento seja independente dos outros. Assim
€ obtido um vetor de saida com M valores para cada variavel de entrada Xi (Xi(1),..., Xi(M)).
Finalmente sdo propagadas as FDPs de cada variavel Xi através do modelo matematico para
se obter M valores de saida Y (Y(1),..., Y(M)), bem como sua FDP.

O numero de iteracdes a ser efetuado em cada simulacdo de Monte Carlo deve ser
selecionado a priori. O GUM S1 recomenda que M inicial seja igual a 1 000 000. Assim sendo,
nao existe controle direto sobre o grau de aproximacao dos resultados obtidos por meio da
aplicagdo deste método. A razdo disso € que o numero de simulacbes necessario para
proporcionar um grau prescrito de aproximagao dependera da forma da fungao densidade de

probabilidade da grandeza de saida e da probabilidade de abrangéncia requerida. Pode-se
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adicionar que os calculos sdo de natureza estocastica, baseados em uma amostragem
aleatoria.

Este valor M pode, ainda, nao ser especificado com antecedéncia, mas determinado
pela aplicacdo de uma regra de parada durante o calculo. A regra de parada é aplicada
periodicamente, a fim de decidir se a qualidade desejada dos resultados foi alcangada e, se
este for o caso, o calculo é encerrado (HARRIS; COX, 2014).

Entretanto ao aplicar-se o método de MC nao existe qualquer controle direto sobre o
grau de aproximacéao dos valores de incerteza resultantes, uma vez que o numero de iteragdes
necessario para proporcionar um grau prescrito de aproximacao dependera da forma da
funcido densidade de probabilidade dos valores da variavel de saida e da probabilidade de
abrangéncia requerida. Além disso, os calculos sdo de natureza estocastica, sendo baseados
em uma amostragem aleatoria. Todavia, o numero de iteragdes igual a 1 000 000 foi definido
de forma arbitraria, assim, em diversas aplicagbes praticas pode ndo ser garantida a
convergéncia dos resultados.

Apesar de este método ter ampliado o campo de aplicacdo do GUM, ndo é capaz de
atender todas as aplicagdes praticas, no que diz respeito a avaliagdo da incerteza de medicéo.
Em alguns casos o numero de iteracbes M pode resultar em vetores de entrada e de saida
cujos comprimentos excedem a capacidade de softwares amplamente utilizados como o
Matlab®. Ainda a memoria e o desempenho computacional exigidos em tais casos podem
nao estar disponiveis.

Assim, o GUM S1 (BIPM et al., 2008a) apresenta, também, o método de Monte Carlo
adaptativo (MCA), cujo algoritmo € mostrado na Fig. 2.7. Enquanto no método de MC o
numero de iteracdes é escolhido a priori pelo usuario, no MCA o numero iteracbes & definido
adaptativamente seguindo uma regra de parada ou critério de convergéncia. Para tanto,
inicialmente sdo geradas 10 000 ou iteragdes (h = 1), em um segundo momento sao efetuadas
novas 10 000 iteragdes (h = h + 1) obtendo-se 20 000 iteragdes (h = 2). Em seguida é aplicado
o teste de convergéncia (verificacdo 1), e caso esta ndo seja confirmada sao adicionadas
10 000 novas iteragdes (h = 3) e um novo teste de convergéncia é realizado (verificagao 2).
Novas simulagdes sao efetuadas e o teste de convergéncia e repetido tantas vezes quanto
necessario até atestar-se a mesma.

Quando a convergéncia € admitida ao final de h etapas e h — 1 verificagdes a incerteza-
padrao combinada é calculada utilizando-se todo o espago M x h. Este espacgo € formado pelo
vetor de saida resultantes de todas as M x h iterag¢des realizadas no método, ou seja, Mx h é
0 numero de elementos do vetor de saida. Para avaliar a convergéncia do método s&o

utilizados quatro pardmetros de convergéncia, a saber, y (média de Y), u(y™) (incerteza de
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Y), y® (menor valor de Y), e y{") (maior valor de Y), e uma tolerancia numérica

previamente definida. Esta toleréncia pode ser calculada pela Eq. (2.12).

1T
d0=—-10"
5 (2.12)

Onde !/ é o numero de casas decimais da resolugdo do sistema de medicdo
O numero M de iteragdes deve ser de no minimo 10* iteragbes conforme mostra a Eq.
(2.13).

M = méximo (J, 10%) (2.13)

Onde J é o préximo numero inteiro maior ou igual a 100/(1-p), sendo p a abrangéncia

desejada.
= h h, h h H
A cada nova etapa h sdo armazenados os valores y™, u(y™), y®™ e y(") ou seja, no

MCA obtém-se, além do vetor de saida, outros quatro vetores e para que a simulagao seja
considerada estavel, o erro-padrao, calculado pela Eq. (2.14) de cada um dos parédmetros de

convergéncia, deve ser menor do que a tolerancia numérica especificada pela Eq. (2.12).

(r) _ 2
2E, h(h 72 Z(y (2.14)

Onde:

1 &,
:F Zy() (2.15)

r=1

Caso a convergéncia nao seja confirmada, novas M iteragcdes devem ser efetuadas h =
h + 1, aumentando assim o comprimento (M-x h) do vetor de saida, e novamente a
convergéncia deve ser verificada. Em outras palavras, o niumero total de iteragdes € um
multiplo de M e os valores de média, incerteza-padrdo combinada, maximo e minimo levam
em consideragao todos os valores gerados.

Um fluxograma do método MCA pode ser visto na Fig. 2.7.
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Figura 2.7 — Diagrama do bloco para a avaliagdo da incerteza de medic¢édo utilizando o método

de Monte Carlo adaptativo proposto pelo BIPM et al. (2008a)
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Quando nenhum dos valores 2E,(y), 2Ep(u(y)), 2Ep(Ymax) OU 2E,(ymin) €xceda o grau de
aproximacgao exigida o calculo do MCA é considerado estavel. Os resultados, oriundos do
numero total de iteragdes, sao entdo utilizados para fornecer a estimativa do valor de grandeza
de saida, a incerteza-padrao associada a medigao e o intervalo de abrangéncia (BIPM et al.,
2008a). Em outras palavras, uma grandeza pode ser considerada estavel se o erro-padréo
associado com a estimativa do seu valor € menor do que o grau de aproximagao exigida na
incerteza-padrao u(y).

Schwenke et al. (2000) aplicaram o método de Monte Carlo para estimar a incerteza
na medicdo de caracteristicas geométricas em MMCs. Os resultados encontrados foram
comparados com aqueles obtidos a partir de medi¢des repetidas, observando-se uma boa
concordancia dentro das expectativas tedricas.

Piratelli-Filho e Di Giacomo (2003) estimaram a incerteza de medi¢do associada a
calibragéo de instrumentos usados para medir &ngulos pequenos por meio da aplicagdo dos
métodos Monte Carlo e GUM. Os valores de incerteza expandida obtidos por ambos os
métodos foram comparados, mostrando-se similares. O método de Monte Carlo se mostrou
mais eficiente na analise quando a incerteza é determinada a partir de expressées com um
certo grau de complexidade.

Matus (2012) utilizou o método MC para avaliar a incerteza da medi¢gao do desvio de
planeza de blocos-padrao. Este processo, embora simples, ndo permite a aplicacdo do GUM,
porque as derivadas parciais da fungdo modelo nao existem.

Andolfatto; Mayer; Lavernhe (2011) implementaram uma abordagem multi-saida de
Monte Carlo para determinar a incerteza de medicao de oito erros utilizando um teste de
configuragao unica em uma maquina-ferramenta com cinco eixos. A contribuicao desses erros
na incerteza final foi avaliada.

Um método, baseado nas simulacbées de Monte Carlo, foi proposto por Kruth et al.
(2009) para determinar a incerteza associada a medi¢cao de desvios de forma de pegas em
CMM. Para estes autores, o método de Monte Carlo fornece valores de incerteza adequados.
Ainda pode-se esperar que um valor de M igual a 1 000 000 providencie um intervalo de
abrangéncia de 95% para o valor da grandeza de saida de tal modo que fornega um grau de
aproximagao para a incerteza resultante de um ou dois digitos decimais significativos.

Theodorou et al. (2011) apresentaram duas abordagens para estimar a incerteza
associada a medigdo direta de cadmio na agua utilizando espectrometria de absorgao atémica
em forno de grafite (GFAAS). Os resultados incerteza expandida (com niveis de confianca de
95%) obtidos com o GUM e do Método de Monte Carlo ao nivel de concentragéo de 3,01 pg/L
foi de 0,20 ug/L e 0,18 pg/L, respectivamente. Assim, o GUM ligeiramente superestima a

incerteza geral em 10% em relagdo ao MC, mesmo este tendo em conta as fontes adicionais
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de incerteza que o GUM considera insignificante. A principal fonte dessa diferenga é a
aproximacgao utilizada pelo GUM para estimar a incerteza padrao da curva de calibragao
produzida pela regressao por minimos quadrados. Embora o GUM mostra-se adequado neste
caso especifico, geralmente o Método de Monte Carlo tem caracteristicas que evitam as
premissas e as limitagoes do GUM.

Wen et al. (2013) demonstraram que o modelo matematico do desvio de cilindricidade
com base na condigdo minima zona é estabelecido e um algoritmo de otimizagdo enxame
quasiparticula (QPSO). Neste caso, o modelo € ndo-linear e é necessario verificar se o GUM
€ valido para a avaliagao da incerteza de medicéo de desvio de cilindricidade. Em seguida, o
MCA e o GUM foram utilizados para estimar a incerteza.

O método MCA foi aplicado por Acero et al. (2016) para avaliar a incerteza de medi¢ao
utilizando uma plataforma de metrologia acoplada destinada a calibragédo e verificagao dos
processos de medicao utilizando instrumentos de medicao portatil. Para tanto foi desenvolvido
um procedimento para estimativa de incerteza com base no método de Monte Carlo, o qual
tem como finalidade a identificacdo das principais fontes de erro que podem afetar os
resultados de medig¢ao da plataforma, sendo elas: a incerteza de calibragao da plataforma, o
erro do instrumento de medicao portatil, os erros dos sensores capacitivos, a deformacao
modal da plataforma e a temperatura.

Balsamo et al. (1999); Ramu et al. (2011) e Schwenke et al. (2000) aplicaram o método
de Monte Carlo para avaliar a incerteza de medicao em MMCs fazendo uso de MMCs
virtuais, as quais permitem a simulagdo do comportamento metrolégico destas maquinas de

forma bastante realistica.

2.3. Calibragao e rastreabilidade

A Norma ABNT NBR ISO/ IEC 17025 (ABNT, 2005) contém todas as especificagdes e
exigéncias para que os laboratorios responsaveis pela realizagédo de ensaios e calibragbes
operem de forma a atender os padrdes exigidos nacional e internacionalmente, garantindo a
emissdo de resultados confiaveis. Assim sendo, esta norma estipula quinze requisitos
relativos a diregao do laboratdrio e dez técnicos.

Os requisitos técnicos envolvem os fatores humanos, os equipamentos e seu manuseio,
os métodos empregados, as instalagdes e condicbes ambientais, a rastreabilidade das
medi¢des, a amostragem, o manuseio de itens de ensaio e calibragdo, a garantia da qualidade

de resultados de ensaio e calibracio e a apresentacéo dos resultados.
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Os resultados dos ensaios e calibragbes devem ser rastreaveis e para tanto, o
laboratério deve efetuar a calibracdo dos instrumentos de medicdo e dos padrées do
laboratério. Estes ultimos sao calibrados por organismos credenciados que assegurem total
confiabilidade.

A rastreabilidade metroldgica é uma propriedade de um resultado de medicao pela qual
tal resultado pode ser relacionado a uma referéncia através de uma cadeia ininterrupta e
documentada de calibragcbes, cada uma contribuindo para a incerteza de medicdo. No
entanto, a rastreabilidade metroldgica de um resultado de medi¢cdo ndo assegura a adequacao
da incerteza de medig&o para um dado objetivo ou a auséncia de erros humanos (INMETRO,
2012b).

A rastreabilidade metrolégica requer uma hierarquia de calibragdo estabelecida
(INMETRO, 2012b), uma cadeia de rastreabilidade genérica e sem ramificacbes pode ser

vista na Fig. 2.8.

Definigdo da grandeza

<

Padrdes primarios internacionais

2

Padrdes primarios nacionais

<

Padrdes (Lab. secundarios - RBC)

2

Padrées (Laboratério industria)

<

Sistema de medigao (Industria)

Figura 2.8 — Cadeira de rastreabilidade genérica

Para medi¢ges com mais de uma grandeza de entrada em um modelo matematico de
medi¢cdo, cada valor de entrada deveria ter sua propria rastreabilidade e a hierarquia de
calibracao envolvida pode formar uma estrutura ramificada ou uma rede (INMETRO, 2012b).

Os elementos necessarios para confirmar a rastreabilidade metrolégica sdo (INMETRO,
2012b):

1. Uma cadeia de rastreabilidade ininterrupta a um padrao internacional ou a um

padrao nacional;
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Uma incerteza de medi¢do documentada;
Um procedimento de medi¢gdo documentado;
Uma competéncia técnica reconhecida;

A rastreabilidade metrolégica ao SI;

o o~ Dh

Intervalos entre calibracoes.

A calibragdo é o conjunto de operagdes que estabelece, sob condi¢cbes especificadas,
a relacao entre os valores indicados por um instrumento de medic&o ou sistema de medicéo
e os valores correspondentes das grandezas estabelecidos por padrées (INMETRO, 2012).

A calibracao pode ser dividida em calibracdo direta e indireta. Na calibragéo direta, o
mensurado é aplicado sobre o sistema de medicao por meio de medidas materializadas, cada
qual com seu valor verdadeiro convencional suficientemente conhecido. Sdo exemplos de
medidas materializadas: blocos-padrao (comprimento), massas padrao, pontos de fusdo de
substancias puras, entre outras.

E necessario dispor de uma colegdo de medidas materializadas suficientemente
completa para cobrir toda a faixa de medicdo do instrumento. As condigbes do sistema de
medicdo sdo confrontadas com cada valor verdadeiro convencional e a correcdo e sua
incerteza é estimada por meio de medi¢des repetitivas.

Para a calibragéo indireta, o mensurado € gerado por meio de um dispositivo auxiliar
(artefato-padrao), que atua simultaneamente no sistema de medig¢éo a calibrar e também no
sistema de medigao-padrao, isto €, um segundo sistema de medi¢cdo que ndo apresente
incerteza superiores a 1/10 da incerteza do primeiro. As indicagdes do sistema de medicao a
calibrar sdo comparadas com as do sistema de medicado-padrao, e os erros sdo determinados.

O resultado de uma calibracdo permite tanto o estabelecimento dos valores do
mensurando para as indicagcdes como a determinacdo das corregoes a serem aplicadas. A
calibracdo do sistema de medicdo possibilita, ainda, a emissdo de um parecer de
conformidade, bem como determinar outras propriedades metrolégicas como o efeito das
grandezas de influéncia. Segundo o (INMETRO, 2012b), uma calibragdo pode ser expressa
por meio de uma declaracdo, uma fungao de calibragdo, um diagrama de calibracdo, uma

curva de calibragcédo ou uma tabela de calibracado (INMETRO, 2012).

2.4, Testes de normalidade

A Estatistica € uma ciéncia que possui procedimentos para coleta, apresentagao e
interpretacdo adequada de um conjunto de dados (BUSSAB e MORRETIN, 2002). A
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Estatistica classica esta fortemente aliada a distribuicdo Normal dos dados e a auséncia de
valores extremos (outliers), desta forma se aplicada a analise de um conjunto de dados nao
normais, obtém-se medidas de dispersao elevadas e com baixa confiabilidade, produzindo
amplos intervalos de aceitacéo, o que reduz a qualidade das interpretagdes (BIASOLI et al.,
2007).

Em estatistica, os testes de normalidade sdo usados para determinar se um conjunto
de dados de uma dada variavel aleatéria € bem modelada por uma distribuicdo normal ou
nao, ou para calcular a probabilidade da variavel aleatéria subjacente estar normalmente
distribuida.

Os testes de normalidade devem ser aplicados para verificar a normalidade dos valores
do mensurando uma vez que o método GUM exige que a variavel de sai apresente uma FDP
normal.

Para testar a normalidade existem diferentes testes dentre eles Kolmogorov-Smirnov,
Cramer-von Mises, Anderson-Darling e Shapiro-Wilk. De acordo com Leotti, Birck e Riboldi
(2005) ha equivaléncia entre estes testes Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises, Anderson-
Darling e Shapiro-Wilk para dados Normais, porém o teste de Kolmogorov-Smirnov € menos
sensivel a verificacdo da Normalidade, sendo considerado o menos eficiente deles. Estes
autores concluiram que o teste de Shapiro-Wilk &, aparentemente, o melhor teste de aderéncia
a Normalidade. Este fato também foi confirmado por Cirillo e Ferreira (2003) e Oztuna; Elhan;
e Tuccar (2006).

Royston (1983) generalizou o teste univariado de Shapiro-Wilk para o caso multivariado.
Este teste fornece o parametro valor de prova (valor-p, p-value ou significancia), que pode ser
interpretado como a medida do grau de concordancia entre os dados e a hipotese nula (Ho),
sendo Hy correspondente a distribuicdo Normal. Quanto menor for o valor-p, menor é a
consisténcia entre os dados e a hipétese nula. Entdo, a regra de decisao adotada, para saber
se a distribuicdo € Normal, é rejeitar Hy, primeiramente, se p-value < q, rejeita-se Hyp, ou seja,
nao se pode admitir que o conjunto de dados em questdo tenha distribuicdo Normal. Em
segundo lugar, se p-value > a, nao se rejeita Hy, ou seja, a distribuicdo Normal é uma

distribuicao possivel para o conjunto de dados em questdo (LOPES et al., 2013).



CAPITULO 1l

METODOLOGIA

Neste trabalho é apresentado um método alternativo para avaliar a incerteza de
medi¢ado, chamado de método de Monte Carlo Sequencial (MCS). Este se baseia no método
de Monte Carlo Adaptativo (MCA) proposto pelo GUM S1 com duas modificagdes. A primeira
diz respeito a quais dados decorrentes da simulacdo sdo armazenados, enquanto que a
segunda consiste na aplicagdo de um novo critério para avaliar a convergéncia. O método
proposto foi aplicado para estimar a incerteza de medigdes efetuadas por meio de
paquimetro, micrOmetro para dimensdes externas, projetor de perfil e rugosimetro. A
validacdo do mesmo foi efetuada comparando os resultados obtidos com aqueles
decorrentes da aplicacao dos métodos GUM, Monte Carlo e Monte Carlo Adaptativo.

Para um melhor entendimento, este capitulo, foi dividido em quatro etapas, descritas a
seguir: apresentacao do método MCS proposto; planejamento dos experimentos; avaliagéo

da incerteza de medicao; e validacdo do MCS.

3.1 Apresentacdao do método de Monte Carlo Sequencial (MCS)

Durante a aplicagao do método de Monte Carlo Adaptativo proposto no GUM S1 (BIPM
et al., 2008) o comprimento M x h do vetor de saida Y, onde M é o numero de iteragbes em
cada etapa h, pode assumir valores significativos que exigem elevada capacidade de
processamento e de memoria disponivel. Com isto a capacidade de alguns computadores
softwares, como por exemplo o Microsoft® Excel®, pode ser excedida e, portanto, nao podem
ser utilizados para efetuar a simulagao.

Assim, este trabalho propde um novo modo de armazenar os dados decorrentes da

simulagao. O diferencial neste caso, quando comparado ao método MCA convencional, radica
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em que todos os valores do vetor de saida Y nao sao armazenados, mas deste sdo extraidas
as informagdes necessarias para o calculo dos paradmetros de convergéncia. Estas
informacdes séo: o seu valor maximo, o seu valor minimo, o somatério dos seus elementos
(Zy) e o somatdrio do quadrado dos seus elementos (Xy?). As variaveis Xy e Xy? sdo calculadas
recursivamente por meio das Egs. (3.1) e (3.2), desta maneira seus valores séo atualizados a

cada nova etapa h executada.

Dy=>Dy+>.Y(i) (3.1)
i=1

M
Dyi=>y > Y(i)? (3.2)
i=1

Nas Egs. (3.1) e (3.2) Y é o vetor de saida da etapa h.

Esta modificacdo tem como fundamento quatro pressupostos:

a) Primeiro pressuposto: se uma populacao P & formada por h amostras entdo a média
da populagéo P é igual & média das médias das h amostras (Y”, Y@, ..., Y). Desta maneira,

o célculo da média y™ da populagéo foi realizado interativamente utilizando a Eq. (3.3)
(h) _ 2.y 3.3
y Y (3.3)

b) Segundo pressuposto: Como para uma populagdo P formada por h amostras a
relagao entre as médias apresentada no primeiro pressuposto 1 ndo se cumpre para o desvio-

padrdo, ent&o se propde estimar a incerteza populacional u(y)™ como mostra a Eq. (3.4).

, Oy)
Y™ " Mmn

M-h-1

u(y)™ = (3.4)

A incerteza-padrdao combinada calculada desta forma é igual aquela estimada no MCA.

Como demonstrado a seguir:
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i=M-h i=M-h
DUY(i)-y)F | D AY(i)F=2-Y(i)-§+y?)
i=1 i=1

M-h-1 M-h—1

i=M-h i=M-h i=M-h
ZY(I) -2.y- ZY(I)+Zy

Mh1

J i i:fhv(i) - ('fv(:)}
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(3.5)

i=M-h 2 i=M-h
(Zv(u} (ZYW]
zy(') T M.h T Meh
M-h—1

» ('fv(u}
2 ( y)
ZY(/ )? — Voh Z Z

M-h—-1 Mh1

c) Terceiro pressuposto: O maior valor da populagao corresponde ao maior valor entre

0 maximo das amostras, Eq. (3.6).

yh = Méximo[y " " ; Méximo(Y, )] (3.6)
d) Quarto pressuposto: O menor valor da populagao corresponde ao menor valor entre

o minimo das amostras, Eq. (3.7).

y) = Minimo [y %" ; Minimo (Y, )] (3.7)

max 7

O MCS visa modificar o critério de convergéncia do MCA, que é baseado nos valores
2Eu(y), 2Ep(u(y)), 2Ep(Ymax) € 2Ep(ymin), por um critério que ndo permita que simulacdes
consideradas estaveis e convergentes adquiram comportamento instavel ou ndo convergente,
com o aumento do numero M x h de iteragdes. Ainda o novo critério de convergéncia deve
permitir ao usuario a visualizagéo da flutuagao dos valores da incerteza-padrdo combinada e
fornecer informagdes sobre a FDP do vetor de saida a medida que o numero de iteragdes

aumenta.
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Desta maneira, o novo critério de convergéncia proposto para o MCS ¢é baseado na
diferencga entre os valores de incerteza (D[u(y)]), em seu valor maximo padronizado Ymax-p €
no valor minimo padronizado ymin-,. Estes parametros podem ser calculados pelas Eq. (3.8) a
(3.10).

Dlu(y)]™ =2-u(y)™ —u(y)"™| (3.8)
(h) (h)
h)y _ Ymx ~Y
Yiex p = o (3.9)
T uy)™
(h) _ \,(h)
y(h) Yy Y nin (3.10)

Uy )™

Neste trabalho se adotou que a exatidao requerida durante a simulacao é igual a décima
parte da resolugdo do sistema de medi¢do. Entretanto, uma indicagdo da estabilidade dos
valores de D[u(y)]" é alcancada quando a diferenca entre a incerteza estimada para a etapa
h e h-1 for inferior a R/100 por 7 etapas consecutivas.

Considerando que uma parte consideravel dos mensurandos pode apresentar um
comportamento normal com modelos matematicos muito complexos, ndo derivaveis ou nao
lineares, adicionou-se para esses casos uma condi¢ao adicional. A qual consiste em que os

(h) (h)

valores ¥ o —p € Ymn-, devem ser superiores a 4 e de preferéncia iguais. Esta condicéo se

justifica porque o intervalo de abrangéncia correspondente a (X £s) apresenta valores
diferentes para FDPs normais, triangulares e retangulares, sendo de 68%, 65% e 58%,
respectivamente.

Para um intervalor de abrangéncia proximo a 100% sao encontrados os valores

X +2,45s € x=+173spara FDPs triangulares e retangulares, respectivamente, assim

espera-se que y,(,’;f( p € y,(,f,,)_p se aproximem de 2,45 e 1,73. E importante ressaltar que para

estas FDPs sao conhecidos e fixados os seus valores extremos (maximo e minimo), enquanto
que para distribuicdes normais ndo ha um limite finito que ira conter 100% de seus valores
possiveis. No entanto, espera-se que apenas 0,1% dos seus possiveis valores estejam em
um intervalo superior a X +4s e por este motivo, para FDPs do tipo normal, os valores

y,(,gf( p € y,(,f,,)_p devem ser superiores a 4. Cabe destacar que este critério sera aplicado

apenas para mensurandos com distribuicdo normal.



33

Os valores maximo e minimo de uma distribuicdo simétrica apresentam o mesmo

afastamento em relagdo a média. Desta maneira, a diferenca entre os valores y(") € ygfn)_p

é um indicador de simetria da FDP, pois, estes s&o calculados a partir da diferenga entre y"
e os valores y" e y"
Durante a geracéo dos nimeros aleatorios a estagnacgéo de y!" e y!") evidencia que a

FDP do vetor de saida nao sofrera alteragdes e, portanto a estabilizagao foi alcangada.

Para outras distribuigdes que ndo a normal, a primeira condi¢g&o para a estabilizagdo de

Dfu(y)] se mantem, porém o limite inferior para os parametros y{v,_, e y'_ depende do tipo

max —p

de distribuicao.

3.2 Planejamento dos experimentos

Visando o desenvolvimento e validacdo de um método que possa ser aplicado para
avaliar a incerteza associada a medigdo de uma ampla gama de mensurandos, fez-se
necessaria uma extensa coleta de dados provenientes de processos de medicdo em
diferentes niveis de complexidade e exatidao. Assim foram abordados sistemas de medicao
simples e complexos. Dentre os simples figuram (paquimetro, micrémetro e projetor de perfil);

e complexo (rugosimetro).

a) A avaliagcdo da incerteza de medicdo em processos simples possibilitou a
familiarizacdo e aprendizado das rotinas do GUM S1, bem como a avaliacdo da
repetibilidade dos métodos MCA e MCS. Nesta etapa foram desenvolvidos de
algoritmos que possam ser validados por meio da comparagéo dos resultados obtidos
e aqueles fornecidos por meio da aplicagdo do método GUM que é notoriamente eficaz
para tais mensurandos.

b) A avaliagédo da incerteza de medigao em processos complexos foi dedicada aos
parametros de rugosidade Ra, Rq, Rt e Rsk. A medicdo da rugosidade pode ser
considerada um processo de medigdo complexo devido a: cada parémetro de
rugosidade é calculado por meio de uma equagao matematica determinada; grande
quantidade de dados é utilizada para calculo dos valores desses parametros; e as
ordenadas dos pontos do perfil, que sdo a base do calculo dos pardmetros possuem

FDPs ndo normais.
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Todos os experimentos foram conduzidos a temperatura de (20,0 = 1,0) °C conforme
recomenda a norma ABNT NBR NM ISO 1 (ABNT, 1997). Para monitoramento da temperatura
foi utilizado um termo higrometro digital do fabricante Instrutherm com resolucéo de 0,1 °C e
faixa nominal de (-20 a 60) °C. O certificado de calibragdo deste equipamento (ANEXO 1)
declara uma incerteza expandida de 0,3 °C para a temperatura com fator de abrangéncia igual
a 2,00 e infinitos graus de liberdade. Precedentemente as medigdes, tanto as pegas quanto
os sistemas de medig¢ao foram mantidos por pelo menos 12 horas na temperatura especificada

para atingirem o equilibrio térmico.

3.2.1 Coleta dos dados — processos simples de medigdo

O didmetro maior (dmaior) de um parafuso (Fig. 3.1) foi medido utilizando um paquimetro
digital Mitutoyo, com faixa nominal de 150 mm e resolugéo de 0,01 mm. O certificado de
calibragdo do paquimetro N.8116/10 (ANEXO 2) apresenta uma incerteza-expandida
associada a calibragao para medidas externas de 0,02 mm com k igual a 2,00 e 95% de

probabilidade de abrangéncia.

Figura 3.1 — Didmetro maior do parafuso medido por meio do paquimetro digital.

Este mensurando também foi medido por meio de um micrdmetro analdgico para
dimensoes externas, fabricado pela Mitutoyo, com resolucédo de 0,001 mm e faixa nominal de
25 mm. O certificado de calibragdo do micrémetro N. 02099/13 (ANEXO 3) declara uma
incerteza expandida associada a calibragdo de 0,002 mm para um fator de abrangéncia (k)
igual a 2,08, com 31 graus de liberdade efetivos e 95% de probabilidade de abrangéncia. Sao
declarados, ainda, os valores dos desvios de planeza das superficies de medicao fixa
(batente) e moével (fuso) e o desvio de paralelismo entre ambas as superficies de medigéo,
bem como o valor da incerteza de medicao associada a determinacao destas caracteristicas
e o fator de abrangéncia correspondente.

O diametro menor (dmenor) do parafuso (Fig. 3.2) foi medido com o projetor de perfil PJ—
A3000, fabricado pela Mitutoyo, com resolugdo de 0,001 mm para as medi¢des lineares e
faixa nominal definida pela capacidade dos eixos X e Y, sendo de 50 mm, respectivamente.

Durante a medicéo o Eixo X foi utilizado como referéncia como mostra a Fig. 3.3.
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Figura 3.2 — Didametro menor do parafuso medido por meio do projetor de perfil

Figura 3.3 — Posicionamento do parafuso durante a medigao do didametro menor utilizando um

projetor de perfil com destaque para o eixo X utilizado como referéncia

Este equipamento possui certificado de calibragdo N.12137/12 (ANEXO 4) o qual
declara uma incerteza-expandida associada a calibragdo para medidas lineares utilizando o
eixo X de 0,002 mm. O fator de abrangéncia (k) é igual a 2,03 com 99 graus de liberdade

efetivos. Este certificado declara, também, a incerteza associada ao aumento da lente, como
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sendo 0,01% do valor do mensurando, para um fator de abrangéncia (k) igual a 2,00 e infinitos
graus de liberdade.

Em todos os casos foram efetuados trinta ciclos de medigcdo para a verificagdo da
normalidade dos valores do mensurando por meio da aplicagcao do teste de Shapiro-Wilk. Para
maior compatibilidade com as praticas convencionais de medi¢do, a avaliacdo da incerteza
de medicao foi efetuada utilizando somente as indicagdes dos cinco primeiros ciclos de cada
medicao.

Nas Figuras 3.4 a 3.6, observam-se as possiveis fontes de erro da medigdo do dmaior
com o paquimetro digital e com micrdmetro analégico, € do dmenor cOM projetor de perfil,

respectivamente.

Variabilidade dos
valores do
mensurando

Desvio de
paralelismo entre
as superticies de™

Temperatura .
diferente de 20 °C

medicio Variagao da
“EQuiNaNERRStura duraniauRIENTE _
Resolugéo a medicao Material _
> Campos -
eletromagneticos ™ o
Calibracéo Particulas . Coeficiente de |
- > dilatacao térmica
Desgaste das
superficies de medicao .
Numero de

R Forga de medigao

Coeficiente de —
dilatacao térE@g' |' 'AMENTO medIQE%SI-

Erro de Abbé R

Bateria fraca_

TEGIA DE

Posicionamento EDICA%eticulosidang ADOR

Figura 3.4 — Fontes de erro da medi¢gdo do didmetro maior do parafuso utilizando um

paquimetro digital
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Figura 3.6 — Fontes de erro na medi¢cao do didmetro menor do parafuso por meio do projetor
de perfil
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3.2.2 Avaliacédo da incerteza via MCA — processos de medigdo simples

Para efetuar a avaliagdo da incerteza associada a medi¢cao do didmetro maior com o
paquimetro (d ﬁ,a,o,) e com o micrdmetro (d o) foram utilizados os modelos matematicos
presentes nas Egs. (3.11) a (3.12), enquanto que para 0 dmenor medido com o projetor de perfil

foi proposto o modelo dado na Eq. (3.13).

dP o =X+AR+AC+ADp.p +X-AT -(Qp, + 0y, )+ X-OT - (Qpy + 0y, ) (3.11)

dmior =X +AR+AC + ADpe + ADpg + ADp,y, + (3.12)
+X-AT -(ap, +Qy )+ X-0T -(Qp, +0Qy,) '

Apenor =X +AR+AC+AAl + X -AT -(0p, +ay, )+ X-OT -(Qp, +0ay,) (3.13)

Onde X é a média das indicagbes; AR ¢ a corregdo devido a resolugéo do sistema de
medicao; AC é a correcio associada a incerteza de calibragcao do sistema de medi¢ao; ADpr
e ADpny € a correcao devido ao desvio de paralelismo entre as superficies de medi¢cao do
paquimetro e do micrometro, respectivamente; ADpr € a correcdo devido ao desvio de
planeza do fuso do micrémetro; ADp; s € a corregao devido ao desvio de planeza do batente
do micrémetro; AAl é corregao devido a incerteza associada ao aumento da lente do projetor
de perfil, AT é a correcédo devido ao afastamento da temperatura em relacéo a 20 °C, 6T é
corregao devido a variagao da temperatura durante a medicao, ape € am sdo 0s coeficientes
de dilatacao térmica linear da peca e do sistema de medicao, respectivamente.

Para estas medicbes, a peca e o sistema de medicdo apresentaram o mesmo
coeficiente de dilatacdo térmica linear, além disso, as medicbes foram efetuadas a
temperatura ambiente controlada e mantida em (20,0 £ 1,0) °C e em um curto periodo de
tempo, assim, ndo foram considerados os efeitos térmicos relativos ao afastamento da
temperatura em relacao a 20 °C e a variagao da temperatura durante a medi¢ao. As equagdes

desprezando os feitos térmicos podem ser vistas nas Egs. (3.14) a (3.16).

dlior =X+AR+AC+ADg, 5 (3.14)
dmior =X +AR+AC + ADg, , + ADp + ADpjg (3.15)
opnor = X + AR+ AC + AA (3.16)
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O calculo das incertezas-padrao de cada uma das variaveis presentes na Egs. (3.14) a

(3.16) foi efetuado utilizando as informacgdes da Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Incertezas-padrao dos processos simples de medicéo

Incerteza-padrao

Variabilidade dos valores do mensurando
S(x)

u(x)=—==

NI

Resolugéo do sistema de medicéo

U(AR) = % para micrometro

U(AR) = % para paquimetro e projetor

Calibragao do sistema de medigao

U(AC) :@

Caracteristicas

Avaliacéo tipo A

- §(x): desvio-padrao das indicagdes

- n: numero de indicagbes, n =5

- Distribuicao t de Student

- n-1 graus de liberdade

Avaliacao tipo B

- R: resolugéo do SM

R = 0,01 mm para o paquimetro digital
R =0,001 mm para o micrémetro

R = 0,001 mm para o projetor de perfil
- Distribuicao retangular

- Infinitos graus de liberdade
Avaliacao tipo B

- U(C): incerteza expandida associada a
calibragcao do sistema de medicao
U(C) = 0,02 mm para o paquimetro
U(C) = 0,002 mm para o micrémetro
U(C) = 0,002 mm para o projetor de perfil
- k: fator de abrangéncia

k = 2,40 para o paquimetro

k = 2,08 para o micrometro

k = 2,03 para o projetor de perfil

- Distribuicao t de-Student

- Graus de liberdade:

Infinitos para o paquimetro

31 para o micrémetro

99 para o projetor de perfil
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Tabela 3.1 (continuagao) — Incertezas-padrao dos processos simples de medicao

Desvio de paralelismo entre as superficies

de medigcao
U(ADp,p ) = %
U(ADp, ) = W

Desvio de planeza do batente

U(Dpig )

U(ADpg ) = K

Desvio de planeza do fuso

U(ADpe ) = —U(iPIF )

Aumento da lente

u(M/)zw

Avaliacéo tipo B

- U(Dpm): incerteza expandida associada ao
desvio de paralelismo entre as superficies de
medicao

U(Dprr) = 0,003 mm para o paquimetro

U(Dpms) = 0,0003 mm para o micrémetro

- U(Dpsis): incerteza expandida associada ao
desvio de planeza do batente
U(Dpis) = 0,0002 mm

- U(Dpie): incerteza expandida associada ao
desvio de planeza do fuso
U(Dpir) = 0,0002 mm

-k=2,00

- Infinitos graus de liberdade

Avaliacao tipo B

- U(Al): incerteza expandida associada ao
aumento da lente do projetor de perfil
U(Al) = 0,01%

-k=2,00

- Infinitos graus de liberdade

Durante a aplicacdo do MCA, utilizou-se o Matlab® R2014b para a geragao dos niumeros

aleatdrios e propagacgao das incertezas. O método MCA foi aplicado trés vezes visando a

avaliagdo da repetibilidade dos resultados da simulagdo. Em todos os casos o vetor de saida

foi composto por 50 parcelas (h = 50) com 10 000 iteragdes cada (M = 10 000) com 49

verificagbes de convergéncia. A Tabela 3.2 exibe as fungdes utilizadas para a geragao dos

numeros pseudoaleatdérios.

Cada fonte de incerteza remete-se a um vetor composto de niumeros pseudoaleatérios

com as mesmas caracteristicas da sua respectiva variavel de entrada, estas caracteristicas

sdo média, desvio-padrao (valor da incerteza-padrao) e FDP (normal, triangular ou retangular)

e, em seguida, estes vetores foram combinados utilizando as Egs (3.14) a (3.16).
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Tabela 3.2 — Funcgbes utilizadas no Matlab® R2014b utilizadas durante a simulagdo —
processos simples
Funcao Finalidade
Geracao de M numeros aleatdrios considerando
((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)"R.*rand(M,1);  uma distribuicio retangular ou uniforme com
média zero e desvio-padréo igual a R/+/3
~ Geragdo de M numeros aleatérios considerando
norminv (rand(M,1),x, s) _
uma distribuicdo normal com média x e desvio-

padrao s

3.2.3 Avaliacédo da incerteza via MCS — processos de medigdo simples

A avaliagao da incerteza por meio da aplicagcdo do MCS utilizou do Matblab para a
geracdo dos numeros aleatdrios e propagacado das incertezas. Este método também foi
aplicado trés vezes visando a avaliacdo da repetibilidade dos resultados da simulagdo. Em
todos os casos se adotou M igual a 10 000 e foram realizadas 50 etapas com 49 verificacdes

de convergéncia.

3.2.4 Coleta dos dados — processos complexos de medicao

A rugosidade Ra, Rq, Rt e Rsk de um cilindro de um compressor hermético foi medida
por meio de um rugosimetro eletromecanico do fabricante Taylor Hobson, mostrado na
Fig. 3.7, este dispositivo possui uma ponta de diamante de raio igual 2 pm, resolucdo de
0,01 ym e faixa nominal de 20 um. A pega objeto de medig¢ao foi fixada sobre o desempeno
de granito da maquina de medir por coordenadas como mostra a Fig. 3.8. Vinte medi¢cbes de
rugosidade foram efetuadas em diferentes posigdes utilizando o software TalyProfile Gold
4.0®.

Este equipamento ndo possui certificado de calibracdo, os dados utilizados para o
calculo da incerteza associada a calibragdo foram obtidos conforme Vuolo (1996),
considerado: uma incerteza expandida igual a duas vezes a resolugdo com fator de
abrangéncia igual a 2,00 e infinitos graus de liberdade efetivos.

O comprimento de amostragem (cut-off) foi adotado como sendo 0,8 mm de acordo com
a ABNT NBR ISO 4288 (ABNT, 2008). Durante a medicdo foram considerados cinco
comprimentos de amostragem, totalizando um comprimento de avaliacdo de 4 mm e foi

aplicado o filtro de Gauss.
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Figura 3.7 — Rugosimetro portatil, modelo surtronic 3+ da Taylor Hobson

Figura 3.8 — Sistema de medig&o da rugosidade

Em cada medicao, além dos valores dos parametros de rugosidade, foram coletados o
perfil de rugosidade e as coordenadas z(x) dos 8000 pontos que definem o mesmo. Destes
vinte ciclos de medigdo somente o primeiro foi considerado durante a avaliagdo da incerteza
de medigéo, para o teste de Shapiro-Wilk todos os ciclos foram considerados. O teste de
normalidade foi aplicado, também para verificar a normalidade dos valores das ordenadas dos
pontos que compdem o perfil de rugosidade.

Os parametros de rugosidade Ra, Rq, Rt e Rsk sao definidos pelas Egs. (3.17) a (3.20).
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1 ¢ 1Y
Ra= T j0|z(x Jdx = NZ]z(x ) (3.17)
x=1
1 ¢ ) 1 U 5
Rq = 7-joz(x) dx = NZz(x) (3.18)
x=1
Rt = maximo[z(x)] — minimo[z(x)] (3.19)
T35 2x)°
1 (1 ¢ N <
Rsk = RaP -(7- j0z3(x)de:,;—qs (3.20)

Onde: z(x) sao os valores das ordenadas do perfil de rugosidade, N € numero de pontos
coletados e / é o comprimento de avaliagao;
As fontes de erro relativas a medigdo com o rugosimetro eletromecanico podem ser

vistas na Fig. 3.9.
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Figura 3.9 — Fontes de erro na medicao da rugosidade com o rugosimetro eletromecanico
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3.2.5 Avaliacdo da incerteza via MCA - processos complexos de medigdo

Para efetuar a avaliacdo da incerteza associada a medi¢gdo do Ra, Rt e Rsk, foram
utilizados os modelos matematicos presentes nas Egs. (3.21) a (3.24), respectivamente.

A norma ABNT NBR ISO 4288 (ABNT, 2008) apresenta um procedimento para a
verificacdo da rugosidade quando sdo estabelecidas tolerancias, os valores de cada
parametro devem ser comparados individualmente com o limite especificado. Assim, para a

avaliacdo da incerteza de medigao foi utilizado somente os valores referentes ao primeiro ciclo

de medicao.
Ra=I[Ra]+ AR+ AC + Ar+AD (3.21)
Rq =I[Rq]+ AR+ AC + Ar + AD (3.22)
Rt =I[Rt] + AR+ AC + Ar + AD (3.23)

(AR + AC + Ar + AD)°

Rsk =1[Rsk] +
ul(Rq)

(3.24)

Onde [[Ra], I[Rq], I[Rt], I[Rsk] sao as indicagbes do rugosimetro durante a primeira
medicdo do Ra, Rq, Rt e Rsk, respectivamente, AR é a corregcao devido a resolugao do
sistema de medicdo, AC é a correcido associada a incerteza de calibracdo do sistema de
medigao, Ar é a corregao devido ao raio da ponta do rugosimetro, AD é a corre¢ao devido a
deformacéo da peca durante a medicao e u-(Rq) é a incerteza-padrdo combinada associada

a medicao do Rq.

Extracdo de M amostras

Pontos apalpados com E 909 ‘ile_mﬁntos
/A e
| XM | » u([Rq])
= | I u([Rt])
[ = | |

5 5 U([Rsk])
Geracéo de uma populagéo ——————

com M x 8 000 elementos Calculo de Ra, Rq, Rt e Rsk
para cada amostra

Figura 3.10 — Grafico com o procedimento de calculo de u(l[Ra]), u(l[Rq]), u(l[Rt]) e u(l[Rsk])
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O célculo das incertezas-padrao u(l[Ra]), u(l[Rq]), u(l[Rt]) e u(l[Rsk]) durante a aplicagéo

do MCA foi realizado numericamente considerando duas populagbes diferentes, uma normal

e outra real. Apos a geracao da populagao, um vetor para cada parametro de rugosidade foi

calculado a partir de 8 000 pontos utilizando as Egs. (3.17) a (3.20), este procedimento pode

ser visto na Fig. 3.10. Por fim foi efetuada a comparacéo e analise dos resultados obtidos com

FDP normal e FDP real.

A Tabela 3.3 mostra os dados referentes ao calculo das demais incertezas-padrao

utilizadas nos modelos matematicos.

Tabela 3.3 — Incertezas-padrao dos processos complexos

Incerteza-padrao
Variabilidade dos pontos no perfil aplicada

nas equagdes de cada parametro
u(l[Ra]), u(l[Rql), u(l[Rt]) e u(I[Rsk])

Resolugéo do sistema de medigcao

R

U(AR) = =

Calibragao do sistema de medigao

u(AC) :@

Raio da ponta do apalpador do rugosimetro
_ 0,02-P

u(r) 73
(HAITJEMA, 1998)

Deformacéao da superficie da peca

u(D)=%

(LEACH, 2001)

Caracteristicas

- Calculada numericamente

Avaliacéo tipo B

-R=0,01 ym

- Distribuicao retangular

- Infinitos graus de liberdade
Avaliacao tipo B

-U(C) =0,02 ym

-k=2,00

- Distribuicao normal

- Infinitos graus de liberdade:
Avaliacao tipo B

- P: valor do parametro de rugosidade
- Distribuicao triangular

- Infinitos graus de liberdade
Avaliacéo tipo B

- D: deformacéo da superficie
D = 0,005 ym

- Distribuicao triangular

- Infinitos graus de liberdade

Durante a aplicagdo do MCA, utilizou-se o Matlab® R2014b para a geragao dos niumeros

aleatdrios e propagacéao das incertezas. Em todos os casos o vetor de saida foi composto por
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50 parcelas (h = 50) com 10 000 iteragdes por parcela (M = 10 000) com 49 verificagcdes de
convergéncia.

As incertezas-padrao AR, AC, Are AD, correspondem a um vetor composto de nimeros
pseudoaleatérios com as mesmas caracteristicas da sua respectiva variavel de entrada, estas
caracteristicas sdo média, desvio-padrédo (valor da incerteza-padrdao) e FDP (normal,
triangular ou retangular).

Por fim, as incertezas-padrdo foram combinadas utilizando as Egs (3.21) a (3.24). A

Tabela 3.4 exibe as fun¢des utilizadas para a geragdo dos numeros pseudoaleatdrios.

Tabela 3.4 — Funcbes utilizadas no Matlab® R2014b utilizadas durante a simulacdo —
processos complexos
Funcgao Finalidade
Geracdo de M numeros aleatérios
considerando uma distribuicao

((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*R.*rand(M,1); _ .
retangular ou uniforme com média

zero e desvio-padrdo igual a R/+/3

Geracdo de M numeros aleatérios
((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*0.02*R/2.*rand(M, 1)

+

((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*0.02*R/2.*rand(M,1);

considerando uma distribuicao

retangular ou uniforme com média

zero e desvio-padrao igual a R//6
Geragao de uma populagao com Mx N

numeros aleatorios considerando uma

norminv(rand(M,N), X ,s);
distribuicdo normal com média x e
desvio-padrao s
Geragao de uma populagdo com Mx N
numeros aleatorios considerando uma
norminv(rand,Perfil(randi([1,N],M,N)),s/sqrt(N)); ~
distribuicdo, média X e desvio-padrao

s semelhante ao do perfil

3.2.6 Avaliacdo da incerteza via MCS — processos complexos de medi¢cdo

A avaliacdo da incerteza por meio da aplicagdo do MCS utilizou do Matlab® R2014b
para a geragao dos numeros aleatérios e propagacgao das incertezas. Em todos os casos foi
utilizado M igual a 10 000 e foram realizadas 50 etapas com 49 verificagdes de convergéncia
e h=50.
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3.3 Validag¢ao do MCS

A validacdo do método MCS foi efetuada por meio da comparacao dos resultados
decorrentes da aplicacao deste, e aqueles provenientes dos métodos MC, MCA e GUM.

A avaliagao da incerteza por meio da aplicacdo do MC utilizou do Matlab® R2014b para
a geragdo dos numeros aleatérios e propagagdo das incertezas. Foram realizadas 50
simulacées de MC, a primeira simulagcado contou com 10 000 itera¢gdes, e cada nova simulagao
o0 numero de iteracbes foi incrementado em 10 000 iteragdes, assim, a 502 simulacéo foi
realizada com 500 000 iteracbes. Em todos os casos foram observados os valores de
incerteza, skewness e curtose para definir quando a simulacdo apresentou resultados
convergentes.

Para os processos simples a incerteza de medigao via GUM foi calculada aplicando-se
a lei de propagacao de incertezas nas Egs. (3.14) a (3.16). Desta maneira, as equagdes

utilizadas para combinar a incertezas-padrao foram:

P 2 P 2
U2 (00 ) = (ad'm'f’f J -u2(2)+[6dﬂj UP(AR)+

oX OAR
, , (3.25)
+ adll;'aior 'UZ(AC)-F adrfr)'aior 'UZ(AD )
OAC OADp, p PP
uf(d%,or)z[adg;""’] .u2()_()+[—ag’;£’J .UZ(AR)+(—8(;Z:’8’J -u?(AC) +
+ O roir -u?(ADp, ,, ) + OVl raior U?(ADpy ) + (3.26)
Prim PIF
0ADp, 0ADpe
m 2
+ 0 -u?(ADpyg )
0ADpy
2 2
ul(d. . )= ad”’i’w’ U2 (X)+ O ener ~U?(AR) +
C nmenor ax aAR (3 27)

2

od 2 od )
nmenor . AC menor . AA/
o S |t a) o |
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As derivadas parciais presentes nas Egs. (3.25) a (3.27) sao dadas pelas Egs. (3.28) a

(3.30) e sao todas unitarias:

adrir)rﬁuor adr;r)lalor adrir)euor _ 8drir)auor _ (3.28)
ox 0AR 0AC  0ADpp

adnrrﬂzlalor adr,;vlsuor adrgnalor _ 6dn”*;a/or _ adrgnalor adn,,*175a10r (329)

adme‘nor _ admenor _ admenor _ admenor _ (330)
ox 04AR oAC O0AAl

Para os processos complexos a aplicagao da lei de propagacgao de incertezas nas Eqs.

(3.21) e (3.22) resulta nas Eq. (3.31) e

combinada associada a Ra e Rq, respectivamente.

(3.32) que permitem estimar a incerteza-padrao

2
u?(Ra) = [Zgzj -u?(I[Ra ])+(‘9R;j -UZ(AR)+(%J U(AC)+
(3.31)
2
+(%j '“2(“)*[%] -u?(AD)
2
w3 (Rq) = (Zgg] (/[Rq]){afgj u2(AR) + (ngj w2(AC) +
(3.32)
2 2
(%j uz(Ar)J{ZAR%j -u?(AD)
Em que:
5 2 N 6Ra )’
u?(I[Ra])=s (Z)';[az(x)J (3.33)
N aRq )
2 -
u?(I[Rq]) =s*(z) ;(az(x)j (3.34)
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As derivadas parciais das Eqgs. (3.33) e (3.34) sao dadas pelas Egs. (3.35) e (3.36):

1
ORa AN sez(x) 20

5" (3.35)

1
NS¢ z(x) <0

oRq _ z(x)
o(x) {N-ﬁ:z(x)2

As derivadas parciais das Eqgs. (3.31) e (3.32) sao dadas pelas Egs. (3.37) e (3.38):

(3.36)

ORa ORa oORa o0ORa oORa _ 1

_ _ _ora _ (3.37)
dl[Ra] AR oAC oAr aAD

0Rq O0Rq 0ORq 0ORq ORq _q

_ _ _oRq _oRq _ (3.38)
AI[Rq] 0AR OAC 0OAr 0AD

O modelo matematico do Rt, descrito na Eq. (3.19), ndo € derivavel, por sua vez o
modelo matematico para avaliacdo da incerteza associada ao Rsk, mostrado na Eq. (3.24),
nao permitem a utilizacido do GUM, pois, existem derivadas parciais que apresentam, em seu
numerador, termos com esperanga zero, o que faz com que o calculo da incerteza-padrao

combinada avalie considere somente a u(l[Rsk]).



CAPITULO IV

RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos, bem como, as analises e
discussdes decorrentes. Para uma melhor compreensido o mesmo foi dividido em: resultados
das anadlises dos processos de medicdo simples, resultados das analises dos processos

complexos e validacdo do MCS.

4.1 Resultados das analises dos processos de medigcao simples

Esta secao apresenta os resultados das medicdes, teste de normalidade das amostras,

calculo da incerteza via MCA e MCS.

4.1.1. Resultados de medigéo e do teste de normalidade — processos simples
A Tabela 4.1 mostra os valores da média aritmética e do desvio-padrao amostral dos
didmetros maior (dmaior) e menor (dmenor) do parafuso. Os resultados das 30 leituras

efetuadas, para cada sistema de medicao, sao mostrados nos APENDICE H.

Tabela 4.1 — Média aritmética e desvio-padrdo dos valores de dmaior obtidos por meio do

paquimetro digital e do microbmetro analdgico e do dmenor indicados pelo projetor de perfil

Leituras dmaior dmaior dmenor
(paquimetro) (micrémetro) (projetor de perfil)
Média (mm) 15,89 15,895 13,283

Desvio-padrdao (mm) 0,01 0,010 0,009
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Observa-se, em todos os casos que a variabilidade das leituras € pequena evidenciando
a boa repetibilidade dos resultados de medicdo. Este fato retrata a excelente qualidade
dimensional e geométrica do parafuso.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados dos testes de normalidade para os valores do

dmaior e do dmenor.

Tabela 4.2 — Resultados dos testes de normalidade das amostras para os processos simples

de medicdo com 95% de confiabilidade

dmaior dmaior dmenor
(paquimetro) (micrémetro) (projetor de perfil)
Shapiro-Wilk W =0,74944 W = 0,96694 W =0,96323

valor-p = 0,000009 valor-p = 0,4591 valor-p = 0,3735

Para o teste de Shapiro-Wilk um valor-p menor que a = 0,05 leva a rejeigdo da hipétese
nula, desta forma, pode-se afirmar com 95% de confiabilidade que a amostra dos valores de
dmaior indicados pelo paquimetro digital ndo provém de uma populagdo normal. Entretanto,
as outras duas amostras apresentam valores de p maiores que 0,05 e, portanto, podem ser
consideradas normais.

A nao normalidade dos valores indicados pelo paquimetro pode ser confirmada por meio

do grafico quantil-quantil (Fig. 4.1a) e do histograma (Fig. 4.1b).
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Figura 4.1 — a) Gréfico quantil-quantil dos valores do dmaior obtidos por meio do paquimetro

digital e b)histograma
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O histograma da Fig. 4.1b evidencia o comportamento nido normal dos valores de
dmaior indicados pelo paquimetro digital, o que pode ser justificado pela relagdo entre a
qualidade dimensional e geométrica da peca e a resolugdo do paquimetro. Neste caso, o
paquimetro ndo deve atender ao critério relativo a exatidao da medi¢ao, o qual especifica que
a resolucdo do sistema de medigdo deve ser igual ou menor a décima parte da tolerancia
avaliada. Nesta aplicacdo em particular, a resolucido do sistema de medicdo pode ser
insuficiente para acessar as variagées dimensionais e geométricas da mesma e, portanto, ndo
€ adequado para esta finalidade. Diversos mensurandos sdo medidos em condi¢des similares
as aqui consideradas e na maioria das vezes a normalidade dos valores indicados pelo
sistema de medicao néo é testada.

A normalidade das amostras dos valores indicados pelo micrébmetro analégico e pelo

projetor de perfil é evidenciada através dos graficos das Figs. 4.2 e 4.3, respectivamente.
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Figura 4.2 — a) Grafico quantil-quantil dos resultados da medi¢do do dmaior utilizando o

micrémetro analdgico e b) histograma
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Figura 4.3 — a) Grafico quantil-quantil dos valores do dmenor indicados pelo projetor de perfil

e b) histograma

4.1.2 Resultados obtidos durante a avaliagdo da incerteza do dmaior via MCA — paquimetro
digital

Cabe ressaltar que durante a avaliacado da incerteza de medicao foram utilizados apenas
as cinco primeiras leituras mostradas no APENDICE H. Para esses valores de dmaior a média
aritmética é de 15,89 mm e o desvio-padrao de 0,01 mm.

A Figura 4.4 mostra os valores dos indicadores de convergéncia (2Epx(y), 2Ep(u(y)),
2Ep(Ymax) € 2Ep(ymin)) obtidos durante trés simulagdes do método MCA para a avaliagéo da
incerteza de medicdo do dmaior por meio do paquimetro digital.

Na Figura 4.4 observa-se que as curvas que descrevem o comportamento dos quatro
parametros de convergéncia sao diferentes a cada nova simulagdo, indicando baixa
repetibilidade dos resultados. Ainda, durante a primeira e terceira simulagido do método MCA
todos os indicadores de convergéncia estdo abaixo da tolerdncia numérica especificada
(5 um) na primeira verificagdo de convergéncia, ou seja, a simulagdo pode ser considera
estavel em h = 2, totalizando 20 000 iteragdes. Porém, para a terceira simulacédo nota-se que
a simulagao deixa de ser estavel em h = 3 e h = 4 e retoma a estabilidade em h = 5. Ja para
a segunda simulagao do método a convergéncia é alcangada na terceira verificacéo e a

simulagao pode ser considera estavel em h = 4, totalizando 40 000 iteragoes.
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Figura 4.4 — Comportamento de 2E,(y), 2Ep(u(y)), 2Ep(Ymax) € 2Ep(ymin) das trés simulagdes do

método MCA para o dmaior medido com o paquimetro digital
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Observa-se na Fig. 4.4 que em todos os casos a incerteza-padrdo combinada u(y) se
mantém praticamente constante e igual a 9,21 um, 9,34 um e 9,39 ym para as trés
simulagdes, sendo que apdés o arredondamento a incerteza final assume 0,01 mm, nao
havendo nenhum ganho com o aumento do numero de iteragées. Isto pode ser justificado pela
simplicidade do processo de medicéo e pela robustez do método.

A Figura 4.5 mostra o comportamento dos valores de u(y) do dmaior medido com o
paquimetro digital em funcdo do numero de iteragbes para trés simulagdées do MCA. Nesta

figura é apresentado ainda o 2E,(u(y)) na forma de uma barra de erros.

@ Simulagcdo 1 e Simulagdo 2 e Simulagao 3
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incerteza-padrao combinada (um)

Figura 4.5 — Comportamento dos valores de incerteza-padrdo combinada durante trés

simulagdes do MCA para o dmaior medido com o paquimetro digital

Analisando os graficos da Fig. 4.5 constata-se que a variagao sofrida pela incerteza-
padrdo combinada foi pouco expressiva, apresentando seu maximo valor de 0,22 ym para a
simulacao 2. Desta forma, pode-se considerar que os valores da incerteza sao constantes

para a exatidao requerida na medigao.

4.1.3 Resultados obtidos durante a avaliagéo da incerteza do dmaior via MCS — paquimetro
digital

A Figura 4.6 mostra os valores obtidos por meio do método de MCS durante trés
simulacdes para a avaliagdo da incerteza associada ao dmaior medido com paquimetro

digital.
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Na Figura 4.6 observa-se que embora exista variabilidade dos valores de incerteza no
inicio da simulagdo quando consideradas as trés aplicagcbes do método MCS, a diferenca
entre os valores de incerteza-padrao combinada apresenta uma tendéncia de redugao. Em
todos os casos a convergéncia é alcancada de forma simultanea para todos os parametros.
Ainda se observa que apds atingida a convergéncia da simulacao, sinalizada no grafico por
uma linha vertical vermelha, ndo ha mais perda da mesma com o aumento do numero de
iteragdes, mostrando-se estavel. Os valores de incerteza-padrao podem ser considerados
estaveis em h = 8, 9 e 9 totalizando 80 000, 90 000 e 90 000 iteracdes para as simulagoes 1,
2 e 3, respectivamente. Em todos os casos, a incerteza-padrdo combinada encontrada é de

0,01 mm (9,23 pym, 9,30 uym e 9,30 um, para as simulagdes 1, 2 e 3 respectivamente).

4.1.4 Resultados obtidos durante a avaliagdo da incerteza do dmaior via MCA — micrémetro
analégico

A Figura 4.7 mostra os valores dos parametros de convergéncia obtidos durante trés
simulagdes do MCA para a avaliagao da incerteza para o dmaior medido com micrémetro
analégico. Durante a avaliacdo da incerteza de medicdo foram utilizados apenas as cinco
primeiras leituras mostradas no APENDICE H.

Na Figura 4.7a observa-se que todos os parametros de convergéncia estdo abaixo da
tolerancia numérica especificada (0,5 pm) a partir da 362 verificagao de convergéncia (h = 37)
e a simulacdo pode ser considera estavel com 370 000 iteragbes. Ja na Fig.4.7b a
convergéncia é alcancada em h = 2, totalizando 20 000 iteragbes. Nota-se ainda que a
simulacao apresenta um comportamento ndo estavel em h =3 e h =6 e retoma a mesma em
h =7, no entanto a incerteza se mantém constante para qualquer valor de h (1 a 50). Por sua
vez, a Fig. 4.7c observa-se que a partir da 232 verificagdo de convergéncia a simulagao pode
ser considera estavel (h = 24), totalizando 240 000 iteragdes. Nota-se ainda que a simulagao
deixa de ser estavel em h = 26 e ndo retoma a mesma até h = 50, no entanto a incerteza se
mantém constante para qualquer valor de h (1 a 50).

Para as simulagbes 1, 2 e 3 a incerteza-padrdo combinada u(y) € igual a 4,45 pm,
4,43 pm e 4,44 ym, respectivamente. Sendo que apds o arredondamento a incerteza final
assume 0,005 mm em todos os casos, ndao havendo nenhum ganho com o aumento do

numero de iteracoes.
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A Figura 4.8 mostra o comportamento da incerteza-padrdo combinada conforme
aumenta o numero de iteragbes para em trés simulacbées do MCA para o a avaliacdo da
incerteza do dmaior medido por meio do micrémetro analégico. Nesta figura é apresentado
ainda o 2E,(u(y)) na forma de uma barra de erros. Os graficos da Fig. 4.8 mostram que a
variacao sofrida pela incerteza-padrdo combinada foi pouco expressiva. Desta forma, pode-
se considerar que os valores da incerteza sdo constantes para a exatiddo requerida na

medicao.
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Figura 4.8 — Comportamento da incerteza-padrao combinada durante trés simulagdes do MCA

para o dmaior medido com micrémetro analégico

Avaliando a Fig. 4.8 constata-se que a variagdo sofrida pela incerteza-padrao
combinada foi de 0,022 ym, 0,045 um e 0,025 um para as simulagdes 1, 2 e 3,
respectivamente. O valor da incerteza nao sofre nenhuma alteragdo sendo que na segunda e
na terceira simulagdes a simulagao perde a estabilidade entre h =3 e h = 24, respectivamente

0 que pode ser um indicativo de que o critério de convergéncia utilizado possa ser inadequado.

4.1.5 Resultados obtidos durante a avaliagdo da incerteza do dmaior via MCS — micrébmetro
analdgico
A Figura 4.9 mostra os valores resultantes da aplicacdo do método MCS durante trés

simulagdes para a avaliagdo da incerteza para o dmaior medido com micrdmetro analdgico.
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Na Figura 4.9 observa-se que a simulagédo pode ser considera estavel em h= 15, 25 e
10 totalizando 150 000, 250 000 e 100 000 iteracbes para as simulagdes 1, 2 e 3,
respectivamente. Em todos os casos o parametro de convergéncia relativo a incerteza-padrao
combinada associada a medicdo do dmaior foi inferior a tolerancia numérica (0,1 yum) em 20
000 iteragdes A incerteza-padrao combinada encontrada € de 0,005 mm (4,44 ym, 4,43 ym e
4,45 ym para as simulacées 1, 2 e 3, respectivamente). Ainda se observa que apdés atingida
a convergéncia da simulagdo ndo ha mais perda da mesma na medida em que aumenta o

numero de iteracoes.

4.1.6 Resultados obtidos durante a avaliagdo da incerteza do dmenor via MCA — projetor de
perfil

Para a avaliagao da incerteza de medi¢cao foram utilizadas apenas as cinco primeiras
leituras mostradas no APENDICE H. A Figura 4.10 mostra os valores dos parametros de
convergéncia obtidos durante trés simulagdes do MCA para a avaliagdo da incerteza para o
dmenor medido com o projetor de perfil. Observa-se que todos os parametros de convergéncia
estdo abaixo da tolerancia numérica especificada (0,5 ym) a partir da 162 verificacdo de
convergéncia, totalizando 170 000 iteracdes (Fig. 4.10a). Na segunda aplicacao do método
(Fig. 4.10b) a simulagao pode ser considera estavel em h = 2, com 20 000 iteragdes. Nota-se
ainda que a simulagédo perde a estabilidade em h = 6 e ndo retoma mais, no entanto a
incerteza se mantém constante par qualquer valor de h (1 a 50). Na terceira aplicagao
(Fig. 4.10c) observa-se que a partir da 382 verificagdo de convergéncia a simulagéo pode ser
considera estavel em h = 39, totalizando 390 000 iteracdes. A incerteza-padrao combinada
encontrada é de 0,005 mm nas trés aplicacoes.

A Figura 4.11 apresenta o comportamento da incerteza-padrédo combinada conforme
aumenta o numero de iteracbes para em trés simulagdes do MCA para o a avaliagdo da
incerteza do dmenor medido com o projetor de perfil. Nesta figura é apresentado ainda o
2Ep(u(y)) na forma de uma barra de erros. Observa-se que variagdo sofrida pela incerteza-
padrdo combinada foi de 0,024 um, 0,029 ym e 0,032 ym para as simulacbes 1, 2 e 3

respectivamente.
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Figura 4.10 — Comportamento de 2Ep(y), 2Ep(u(y)), 2Ep(ymax) € 2Ep(ymin) das trés simulagdes

do método MCA para o dmenor medido com projetor de perfil
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Figura 4.11 — Comportamento da incerteza-padrao combinada durante trés simulagdes do

MCA para o dmenor medido com projetor de perfil

4.1.7 Resultados obtidos durante a avaliagdo da incerteza do dmenor via MCS — projetor de
perfil

A Figura 4.12 mostra os valores dos novos parametros de convergéncia obtidos durante
trés simulagcdes do MCA para a avaliacdo da incerteza para o dmenor medido por meio do
projetor de perfil.

A simulagao pode ser considera estavel em h =16, 16 e 11 totalizando 160 000, 160 000
e 110 000 iteragdes para as simulacdes 1, 2 e 3, respectivamente. A incerteza-padrao
combinada encontrada é de 0,005 mm e em todos os casos, o parametro de convergéncia
relativo a incerteza associada a medigédo do dmenor foi inferior a tolerancia numérica (0,1 um)
em 20 000 iteragbes (4,38 um, 4,38 um e 4,35 um para as simulagbes 1, 2 e 3,
respectivamente). Observa-se ainda que depois de atingida a estabilidade da simulagéo néo

ha mais perda desta.
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Figura 4.12 — Comportamento de D[u(y)], Ymax-p € Yminp das trés simulagdes do método MCS

para o dmenor medido com o projetor de perfil
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4.2 Resultados das analises dos processos complexos

Esta secdo apresenta inicialmente os resultados decorrentes das medigdes, dos testes
de normalidade das amostras, e do calculo da incerteza via MCA, sendo que neste caso as
simulagdes foram executadas utilizando dois tipos de FDP para as ordenadas z(x) dos pontos
do perfil de rugosidade. Primeiramente adotou-se uma FDP semelhante & FDP real dos pontos
e em seguida foi utilizada a FDP normal, por fim, estes resultados foram comparados entre si.
Esta secdo apresenta ainda os resultados do calculo da incerteza de medicao obtidos por

meio da aplicacdo do MCS com FDP real.

4.2.1. Resultados de medicéo e do teste de normalidade — processos complexos

A Tabela 4.3 mostra a média aritmética e o desvio-padrao dos paradmetros de
rugosidade Ra, Rq, Rt e Rsk. A totalidade dos valores indicados pelo rugosimetro esta no
APENDICE I.

Tabela 4.3 — Valores de Ra, Rq, Rt e Rsk, obtidos por meio do rugosimetro

Parametro Ra Rq Rt Rsk
_ (Hm) (M) (Hm)

Média 0,21 0,27 2,27 -0,30

Desvio-padrao 0,01 0,02 0,35 0,23

Observa-se, para Ra e Rq que a variabilidade das leituras é pequena evidenciando a
elevada repetibilidade dos resultados de medi¢do. Isto pode ser justificado porque estes
parametros representam rugosidades meédias, ainda pela homogeneidade do acabamento da
peca. Por sua vez, os parametros Rq e Rsk apresentam valores de desvios-padrao elevados,
vale ressaltar que o parametro Rt é afetado de forma significativa pela presenca de picos e
ou vales isolados, enquanto que o Rsk é caracterizado por baixa repetibilidade.

A Tabela 4.4 apresenta os resultados dos testes de normalidade para os valores de Ra,
Rq, Rt e Rsk.

Tabela 4.4 — Resultados dos testes de normalidade das amostras para Ra, Rq, Rt e Rsk com
95% de confiabilidade
Ra Rq Rt Rsk
Shapiro-

W =0,97932 W = 0,94681 W = 0,95703 W = 0,95523
Wilk valor-p = 0,9251  valor-p = 0,3129  valor-p = 0,4864 valor-p = 0,4535
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Em todos os casos, o teste de normalidade Shapiro-Wilk para os valores indicados pelo

rugosimetro encontrou um valor-p > a = 0,05, levando a aceitacdo da normalidade das

amostras com 95% de confiabilidade. Esse fato é confirmado por meio dos graficos de quantil-

quantil e dos histogramas mostrados nas Figs. 4.12 a 4.16.

a)
Grafico quantil-quantil

020 021 0,22 023

CQuantis observados na amostra (pm)
0,19

0,18

T T T T T
-2 -1 a 1 2
Quantis tedricos da distribuicdo normal-padrac

Frequéncia

O N A OO 00 O

Figura 4.13 — a) Grafico quantil-quantil dos valores

b) histograma
a)

Grafico quantil-quantil

0,26 0,28 0,30
| | |

Quantis cbservados na amostra (um)

0,24
|

T T T T T
-2 -1 0 1 2
Quantis teodricos da distribuicdo normal-padrao

Frequéncia

b)

BN

/m W H BN

0,181 0,194 0,207 0,220 Mais
Ra (um)

de Ra obtidos por meio do rugosimetro e

b)

12
10

O N B~ O

= 0 B BB

0,229 0,251 0,273 0,294 Mais

Rq (um)

Figura 4.14 — a) Grafico quantil-quantil dos valores de Rq obtidos por meio do rugosimetro e

b) histograma
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Figura 4.16 — a) Grafico quantil-quantil dos valores de Rsk obtidos por meio do rugosimetro e

b) histograma

A Figura 4.17 mostra o perfil de rugosidade efetivo obtido na primeira medi¢do. Observa-
se que o perfil possui carater aperiodico, arranjo ndo uniforme de picos e vales, altas
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frequéncias e predominancia de picos e vales pontiagudos. Os perfis resultantes das demais

medicdes sdo semelhantes e, portanto, ndo sdo aqui apresentados.

Length = 4 mm Pt - 2.87 pm Scale = 5 um
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Figura 4.17 — Perfil de rugosidade efetivo da primeira medigao

A Tabela 4.5 apresenta os resultados dos testes de normalidade para as ordenadas dos

pontos dos perfis efetivos dos cinco primeiros ciclos de medigao.

Tabela 4.5 — Resultados dos testes de normalidade das ordenadas dos pontos dos perfis

Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4 Ciclo 5
Shapiro- W =0,96847 W=0,96386 W =0,9943 W=0,97338 W =0,99694
Wilk valor-p = valor-p = valor-p = valor-p = valor-p =
2,2x107° 2,2x107° 3,374x10"3 2,2x107° 1,429x108

Em todos os casos, o teste de normalidade Shapiro-Wilk para as ordenadas dos pontos
que compdem os perfis de rugosidade encontrou um valor-p < a = 0,05, levando a rejeigao da
hipdtese nula, ou seja, pode-se afirmar com 95% de confiabilidade que as amostras néo
provém de populagbes normais. Este resultado pode ser confirmado ao se observar a

disposicdo dos pontos em torno das retas nas Fig. 4.18 e pelos histogramas da Fig. 4.19.
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Figura 4.19 — Histograma das ordenadas dos pontos do perfil de rugosidade obtidos em 5
ciclos de medigéo. a) Primeiro, b) Segundo, c) Terceiro, d) Quarto; e e€) Quinto

Os histogramas mostrados na Fig. 4.19 s&o diferentes entre si e diferentes da
distribuicdo normal, apresentando um formato préximo do da distribuigao triangular. Observa-

se que nas Fgs. 4.19a, 4.19b e 4.19d os histogramas s&o assimétricos, alongados a esquerda,
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enquanto que nas Fgs. 4.19c e 4.19 e sao simétricos. Este ultimo apresenta um formato

bimodal.

4.2.2. Resultados obtidos durante a avaliacdo da incerteza via MCA — Ra, Rq, Rt e Rsk

Durante a avaliagdo da incerteza de medicédo dos parametros de rugosidade Ra, Rq, Rt
e Rsk foram utilizados apenas os dados, mostrados no APENDICE |, referentes ao primeiro
ciclo de medigao. Para este ciclo os valores de Ra, Rq, Rt e Rsk sao de 0,22 ym, 0,30 pm,
2,87 um e -0,25, respectivamente, e foram determinados a partir de 8 000 pontos.

A Figura 4.20 mostra os valores dos indicadores de convergéncia (2Ex(y), 2Ex(u(y)),
2Ep(Ymax) € 2Ep(ymin)) obtidos por meio do método MCA para a avaliagdo da incerteza de
medicao do Ra, Rq, Rt e Rsk, respectivamente. Neste caso, as provas aleatérias, da variavel
associada aos pontos do perfil de todos os parametros, foram geradas utilizando uma FDP
equivalente a aquela obtida durante a medigéo do perfil de rugosidade.

Nas Figuras 4.20a, 4.20b e 4.20c observa-se que para o Ra, Rq e Rt, todos os
parametros de convergéncia estdo abaixo da tolerancia numérica especificada (0,005 um) a
partir da 12 verificagcdo de convergéncia (h = 2) e a simulagao pode ser considera convergente
com 20 000 iteragdes. No entanto, verifica-se, Fig. 4.20a, que o valor do parametro 2Ep(Ymin)
sofreu uma elevacao, em 270 000 iteracdes voltando a decrescer em 390 000 iteragbes, esta
oscilagao foi desencadeada pelo surgimento de uma valor minimo, que nao segue a tendéncia
dominante, no vetor de saida. Ainda que esta situacdo ndo tenha levado a perda de
convergéncia considera-se que este tipo de comportamento é indesejavel.

Nota-se ainda que o valor 2E,(u(y)) encontrado para o Rq, inicialmente, € maior que
aquele encontrado para o Ra, isto indica que nas primeiras 200 000 iteragdes o valor da
incerteza de medicao associado ao Rq apresenta maior variabilidade do que os encontrados
para o Ra. Tal acontecimento deve-se a maior complexidade do modelo matematico de Rq e
de como este modelo se relaciona com a FDP dos pontos do perfil.

Ao analisar a Fig. 4.20c, pode-se verificar que o valor do parametro 2Ep(ymi) assumiu
valores acima da tolerancia para h entre 3 e 4 e h entre 8 e 21. Neste caso, a simulacao
alternou entre a convergéncia e a perda desta com o aumento do numero de iteragoes.

A incerteza-padrdao combinada uc(Ra), u.(Rq) e uc(Rt) é igual a 0,01 ym, 0,01 ym e
0,03 um, respectivamente, ndo havendo nenhuma melhoria na incerteza final com o0 aumento
do numero de iteracdes.

Na Figura 4.20d, constata-se que os parametros 2E,(y) e 2E,(u(y)) estédo abaixo da
tolerdncia numérica especificada (0,005 ym) a partir da 12 verificacdo de convergéncia (h =
2). Todavia, 2E,(ymax) atingiu valores abaixo da tolerancia em h = 2, deixando de ser estavel,

em h = 3 e retomando a estabilidade em h = 36, por sua vez o parametro 2E,(ymin) adquiriu



72

valores abaixo da tolerancia somente entre h = 17 e h = 19. Esta configuragcéo faz com que a
simulacao nao seja estavel.

A variabilidade do Rsk e a complexidade do seu modelo matematico sdo os
responsaveis pelo surgimento de valores maximos € minimos que levam as simulagbes a
instabilidade. Visto que este pardmetro possui um desvio-padrao amostral da mesma ordem
que sua prépria média, era esperado que os parametros de convergéncia ndo atendessem a
tolerancia numérica especificada ou mesmo que fosse necessario efetuar um numero de
iteracdes elevado.

Ainda que a simulagéo ndo tenha atingido a estabilidade, entre h=1 e h=50 a incerteza-
padrao combinada sofre uma variacdo de 0,0005. Desta forma, pode-se considerar que os
valores da incerteza sdo constantes para a exatidao requerida na medicdo. Desta maneira,
tomou-se como referéncia h = 50 para o calculo da incerteza-padrédo combinada uc(Rsk).
Assim, u¢(Rsk) é igual a 0,08.

As Tabelas 4.6 a 4.9 mostram, respectivamente, os valores das incertezas-padrao
uc¢(Ra), uc(Rq), us(Rt) e u.(Rsk) obtidos a partir de provas aleatérias extraidas de uma
populacdo semelhante aquela dos pontos do perfil de rugosidade e aqueles obtidos quando
considerada uma populacdo normal. Sao apresentados ainda o valor médio de cada
parametro de rugosidade e a incerteza-padrédo combinada u. resultante de cada simulacéo.
Para fins de comparagao, foram adicionadas duas casas decimais nos valores referentes as
incertezas.

Observa-se na Tabela 4.6 que ao utilizar uma FDP do tipo normal para representar os
pontos do perfil de rugosidade se obtém um valor médio de Ra igual a 0,24 um. Enquanto que
ao considerar a verdadeira distribuicdo das ordenadas dos pontos a média resultante é de
0,22 ym, indicando uma diferenga entre ambas de 0,02 ym. Este valor representa duas vezes
a resolugdo do rugosimetro e pode ser considerada como sendo uma fonte de erros

significativa.
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Figura 4.20 — Comportamento de 2E,(y), 2E,(u(y)), 2Ep(ymax) € 2Ep(ymin) durante a aplicacao
do método MCA para o a) Ra, b) Rq, ¢) Rt e d) Rsk



74

d) Convergéncia do MCA para Rsk
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Figura 4.20 (continuagéo) — Comportamento de 2E,(y), 2Ex(u(y)), 2Ep(Ymax) € 2Ep(Ymin) durante
a aplicagdo do método MCA para o a) Ra, b) Rq, ¢) Rt e d) Rsk

Na Tabela 4.7, verifica-se que o tipo de FDP adotado, normal ou real para representar
os pontos do perfil de rugosidade nao afeta o valor simulado de Rq, que em ambos 0s casos
€ igual a 0,30 ym tal qual o valor de Rq medido. No entanto, ao considerar a verdadeira
distribuicdo das ordenadas dos pontos a u;(Rq) resultante é de 0,0115 pm, indicando uma
diferenga de 0,0003 pm para a uc(Rq) calculada com distribuicado normal. Este resultado deve-
se a diferenga média de 0,0013 um entre as u(l[Rq]) calculadas para FDP real e normal.

Na Tabela 4.8, pode-se notar que ao utilizar uma FDP do tipo normal para representar
os pontos do perfil de rugosidade se obtém um valor médio de Rt igual a 2,26 um. Enquanto
que ao considerar a verdadeira distribuicdo das ordenadas dos pontos do perfil a média
resultante é de 2,87 um, indicando uma diferenca entre ambas de 0,61 uym. Para a incerteza-
padrao combinada uc(Rt), a discrepancia encontrada é de 0,11 ym.

Observa-se na Tabela 4.9 que a utilizacdo de uma FDP do tipo normal para representar
os pontos do perfil de rugosidade n&o fornece valores corretos para a média e a incerteza de
Rsk, pois em distribuicdes normais o valor da assimetria € igual a zero. Enquanto que ao
considerar a verdadeira distribuicdo das ordenadas dos pontos a média resultante é de - 0,25
e a incerteza é de 0,08.

Pode-se concluir que a utilizagdo de uma FDP normal para a avaliagdo da incerteza de
medi¢do associada ao Rt e Rsk € uma pratica inadequada, que pode constituir uma fonte

significativa de erros.
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Tabela 4.6 — Comparacao entre os valores de incerteza obtidos utilizando FDP real e FDP
normal para o Ra
Ra medido = 0,22 um
Valores expressos em um
FDP real FDP normal
Ra u(l[Ra]) uc/Ra) Ra u(l[Ra]) uc(Ra)
Simulagao1 0,22 0,0023 0,0109 0,24 0,0020 0,0110
Simulagao2 0,22 0,0023 0,0110 0,24 0,0020 0,0110
Simulagao 3 0,22 0,0023 0,0111 0,24 0,0020 0,0110
Média 0,22 0,0023 0,0110 0,24 0,0020 0,0110

Tabela 4.7 — Comparacgao entre os resultando utilizando FDP real e FDP normal para o Rq
Rq medido = 0,30 um
Valores expressos em um
FDP real FDP normal
Rq u(l[Rq]) usRq) Rq u(l[Rq]) uc(Rq)
Simulagao1 0,30 0,0036 0,0114 0,30 0,0023 0,0111
Simulagao 2 0,30 0,0036 0,0115 0,30 0,0024 0,0112
Simulagao 3 0,30 0,0036 0,0116 0,30 0,0023 0,0112
Média 0,30 0,0036 0,0115 0,30 10,0023 0,0112

Tabela 4.8 — Comparacéao entre os resultando utilizando FDP real e FDP normal para o Rt
Rt medido = 2,87 ym
Valores expressos em um
FDP real FDP normal
Rt u(l[Rt])) ucs(Rt) Rt u(l[Rt]) uc(Rt)
Simulagao1 2,87 0,0087 0,0271 2,26 0,1300 0,1322
Simulagao 2 2,87 10,0087 0,0271 2,26 0,1295 0,1322
Simulagao 3 2,87 0,0088 0,0272 2,26 0,1291 0,1321
Média 2,87 0,0087 0,0271 2,26 0,1295 0,1322
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Tabela 4.9 — Comparacgao entre os resultando utilizando FDP real e FDP normal para o Rsk
Rsk medido = -0,25
FDP real FDP normal
Rsk u(l[Rsk]) uc(Rsk) Rsk u(l[Rsk]) uc(Rsk)
Simulagao1 -0,25 10,0768 0,0768 0,00 0,0274 0,0274
Simulagao2 -0,25 0,0769 0,0769 0,00 0,0274 0,0274
Simulagao 3 -0,25 0,0769 0,0770 0,00 0,0273 0,0274
Média -0,25 0,0769 0,0769 0,00 0,0274 0,0274

4.2.3. Resultados obtidos durante a avaliacdo da incerteza via MCS — Ra, Rq, Rt e Rsk

A Figura 4.21 mostra os valores resultantes da aplicacdo do método MCS, com FDP
real, para a avaliagao da incerteza do Ra, Rq, Rt e Rsk, respectivamente.

Nas Figuras 4.21a e 4.21b observa-se que, a simulac&do pode ser considera estavel em
h=8e h=9, totalizando 80 000 e 90 000 iteracdes. A incerteza-padrao combinada em ambos
os casos é de 0,01 um (0,0109 um e 0,0114 um para as Figs. 4.21a e 4.21b, respectivamente).

A Figura 4.21c mostra que O Ymaxp assume valores inferiores a 4 enquanto O Yminp
adquire valores superiores a 6. Este comportamento indica que o vetor de saida que
representa os possiveis valores de Rt ndo apresenta uma FDP simétrica. O histograma do

vetor de saida da primeira simulagao para o Rt € mostrado na Fig. 4.22.
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Figura 4.21 — Comportamento de D[u(y)], Ymax-p € Yminp da simulagéo do método MCA para o
a) Ra, b) Rq, c) Rte d) Rsk
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b) Convergéncia do MCS para Rq
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Na Figura 4.21c, a estagnacado dos valores Ymaxo © Vminp, @inda que estes nao se
aproximem de 4 indica que a FDP do vetor de saida nao sofrera alteragdes e, portanto, a
estabilizacao foi alcangcada. Sendo assim, a aplicagao do critério de estabilidade referente ao
D[u(y)] informa que a simulacédo pode ser considera estavel em h = 11, totalizando 110 000.
A incerteza-padrao combinada € de 0,03 um (0,0271 pym).

Na Figura 4.21d observa-se que a estabilidade € atingida em h = 26 totalizando 260 000.

A incerteza-padrao combinada encontrada é de 0,08 (0,0768).
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Figura 4.22 — Histograma dos valores de Rt resultantes da aplicagdo do método MCS

O teste de Shapiro-Wilk dos valores de Rt resultou em W = 0.99829, e valor-p = 2,87e-
05, desta maneira pode-se afirmar com 95% de confiabilidade que o vetor de saida nao

apresenta uma FDP do tipo normal.

4.3 Validagao do MCS

As Tabela 4.10 mostra o resultado da avaliacdo, via GUM, da incerteza associada a
medi¢do do dmaior utilizando o paquimetro digital. Nesta tabela TA é o tipo de avaliagdo, DP
a distribuicao de probabilidades adotada, GL o numero de graus de liberdade, CS o coeficiente
de sensibilidade, t indica distribuicao t de Student, R indica distribui¢ao retangular e N indica
distribuigdo normal.

A partir da Tabela 4.10 se conclui que a incerteza-padrdo combinada associada a
medi¢do do dmaior utilizando o paquimetro € igual a 9,30 pm. A variavel que mais contribuiu
para a incerteza final foi a incerteza associada a calibragdo, com uma contribuicdo de 81%,

seguida da resolug¢ao do paquimetro digital com 10%.
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Tabela 4.10 — Resultados da avaliagao da incerteza associada a medi¢cao do dmaior medido

com paquimetro digital utilizando o método GUM.

Componentes de incerteza

Grandeza Est(ir:]n:]t)iva 1A | oP | 6L | cs Incert?:]am ;;adréo Contt(‘i}:;xigéo
% 15,89 A t 4 1 0,0024 7,0
R 0,01 B R o0 1 0,0029 9,7
C 0,02 B t o0 1 0,0083 80,7
Derm 0,003 B N o0 1 0,0015 2,6
Incerteza padrao combinada (u.) 0,0093 mm
Grau de liberdade efetivo (ver) 0
Fator de abrangéncia (k) 2,00
Incerteza expandida (U) 0,0186 mm

A Figura 4.23 mostra os resultados obtidos durante a aplicagdo do método de Monte

Carlo para avaliacido da incerteza associada a medi¢cao do dmaior utilizando o paquimetro

digital. Os valores de curtose foram transladados para o zero. Observa-se que a estabilidade

dos valores de incerteza é alcangada com a realizagdo de 40 000 simulagdes, sendo que os

mesmos apresentam uma variabilidade maior que aqueles fornecidos pelo MCA e MCS. Por

sua vez o skewness e a curtose permanecem constantes desde a primeira simulagdo, com

10 000 iteragdes.
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Figura 4.23 — Resultado da aplicacdo do método de MC para avaliacédo da incerteza associada

ao dmaior medido com paquimetro digital




80

A incerteza-padrao combinada apresenta no inicio da simulagcdo uma variabilidade
similar a observada para a aplicacao do MCS, porém apds a estabilizacdo dos valores a
variabilidade deste ultimo é maior.

Comparando os valores de incerteza-padrdao combinada obtidos pela aplicagdo dos
métodos MCA, MCS, GUM e MC para avaliacdo da incerteza associada ao dmaior medido
com paquimetro digital pode-se concluir que n&do ha diferenca entre eles. Entretanto com
relacdo ao numero de iteragdes necessarias para alcangar a convergéncia ha diferengas entre
os diferentes métodos (Tabela 4.11.), mesmo para a medigdo com paquimetro que constitui
um processo de medicdo muito simples, com modelo matematico linear expresso por meio de

uma soma algébrica.

Tabela 4.11 — Numero de iteragdes necessarias para a convergéncia dos métodos MCA, MCS

e MC na avaliagdo da incerteza do dmaior medido com paquimetro digital

Simulagoes MCA MCS MC
il 20 000 80 000

Segunda 40 000 90 000 40 000
Terceira 20 000 90 000

Desvio-padrao (68,27%) 11 547 5774

A Tabela 4.12 mostra o resultado da avaliacdo, via GUM, da incerteza associada a

medi¢cao do dmaior utilizando o microbmetro analdgico.

Tabela 4.12 — Resultados da avaliacédo da incerteza associada a medigao do dmaior medido

com micrdmetro analdgico utilizando o método GUM

Componentes de incerteza

Estimativa Incerteza padrao Contribuigao
Grandeza (mm) TA | DP | GL | CS (mm) (%)
< 17,897 A t 4 1 0,00430 93,4
R 0,001 B R o0 1 0,00058 1,7
C 0,002 B t oo 1 0,00096 4,7
Dem 0,0003 B N o0 1 0,00015 0,1
Deir 0,0002 N o0 4 0,00010 0,1
Deim 0,0002 B N oo 1 0,00010 0,1
Incerteza padrao combinada (uc) 0,00440 mm
Grau de liberdade efetivo (ver) 4,58
Fator de abrangéncia (k) 2,78
Incerteza expandida (V) 0,01234 mm
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A incerteza-padrao combinada associada ao dmaior medido com o micrdmetro € igual
a 4,40 uym. A variavel que mais contribuiu para a incerteza final foi a incerteza associada a
variabilidade das leituras sendo responsavel por 93% da incerteza final, seguida da incerteza
da calibracéo do micrémetro digital com 5%.

A Figura 4.24 apresenta os resultados obtidos durante a aplicagdo do método de Monte
Carlo para avaliacdo da incerteza associada a medicdo do dmaior utilizando o micrémetro
analégico. Observa-se que a incerteza-padrdo combinada apresenta variabilidade maior a

observada para a aplicacdo do MCA.
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Figura 4.24 — Resultado da aplicagao do método de MC para avaliagédo da incerteza associada

ao dmaior medido com micrémetro analdgico

Os valores de incerteza-padrdao combinada obtidos pela aplicacdo dos métodos MCA,
MCS, GUM e MC associados ao dmaior medido com micrOmetro analégico podem ser
considerados iguais. Entretanto com relacdo ao numero de iteracbes necessarias para
alcangar a convergéncia ha diferengas entre os diferentes métodos como mostra a
Tabela 4.13.

Para o método MCA o numero de iteragdes necessarias para a convergéncia mostrou
uma variabilidade significativa, sendo de 20 000 para a segunda aplicagéo e de 370 000 para
a primeira. Por sua vez, para o MCS o numero de iteragdes permanece com pouca variagao

considerando as trés aplicagdes executadas.
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Tabela 4.13 — Numero de iteracdes necessarias para a convergéncia dos métodos MCA, MCS

e MC na avaliagao da incerteza do dmaior medido com micrémetro analégico

Simulagoes MCA MCS MC
Al 370 000 150 000

Segunda 20 000 250 000 270 000
Terceira 240 000 100 000

Desvio-padrao (68,27%) 176 918 76 376

A Tabela 4.14 mostra o resultado da avaliagdo, via GUM, da incerteza associada a

medicdo do dmenor medido com projetor de perfil. Nesta tabela, TA € o tipo de avaliagao, DP
a distribuicdo de probabilidades adotada, GL o numero de graus de liberdade e CS o

coeficiente de sensibilidade, t indica distribuicdo t de Student, N informa que a distribuigdo &

normal e R indica uma distribuicdo retangular.

Tabela 4.14 — Resultados da avaliagao da incerteza associada a medi¢cao do dmenor medido

com projetor de perfil utilizando o método GUM

Componentes de incerteza
Grandeza Est(lrrnn;t)lva TA DP GL cs Incertt(e;z:n ;;adrao Cont::;:;ngao
x 13,283 A t 4 1 0,00420 92,2
R 0,001 B R Inf 1 0,00029 0,4
C 0,002 B t Inf 1 0,00098 5,1
Al 0,01 % B N Inf 1 0,00066 2,3
Incerteza padrao combinada (uc) 0,00440 mm
Grau de liberdade efetivo (ver) 4,71
Fator de abrangéncia (k) 2,78
Incerteza expandida (V) 0,01214 mm

A incerteza-padrdo combinada associada ao dmenor € igual a 4,40 uym. A variavel que

mais contribuiu para a incerteza final foi a incerteza associada a variabilidade das leituras com

92%, seguida da incerteza da calibragdo do projetor de perfil com 5%.
A Figura 4.25 exibe os resultados obtidos durante a aplicagdo do método de Monte Carlo

para avaliagdo da incerteza associada a medigdo do dmenor medido com projetor de perfil.
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Figura 4.25 — Resultado da aplicacdo do método de MC para avaliacéo da incerteza associada

ao dmenor medido com projetor de perfil

Os valores de incerteza-padrado combinada obtidos pela aplicacdo dos métodos MCA,
MCS, GUM e MC associados ao dmenor medido com projetor de perfil sdo iguais. Entretanto
com relagao ao numero de iteragdes necessarias para alcangar a convergéncia ha diferencas
entre os diferentes métodos como mostra a Tabela 4.15.

Para o método MCA o numero de iteragdes necessarias para a convergéncia mostrou
uma variabilidade significativa, sendo de 20 000 para a segunda aplicagao e de 300 000 para
a terceira. Por sua vez, para o MCS o numero de iteragdes permanece com uma variagcao

significativamente menor.

Tabela 4.15 — Numero de iteragdes necessarias para a convergéncia dos métodos MCA, MCS

e MC na avaliagao da incerteza do dmenor medido com projetor de perfil

Simulagoes MCA MCS MC
Primeira 170 000 160 000

Segunda 20 000 160 000 180 000
Terceira 300 000 110 000

Desvio-padrao (68,27%) 140 119 28 868
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As Tabelas 4.16 e 4.17 mostram os resultados da avaliagdo, via GUM, da incerteza
associada a medicao do Ra e Rq, respectivamente. Nestas, pode-se observar que a incerteza-
padrdo combinada associada ao Ra e Rq ¢ igual a 0,02 um. A variavel que mais contribuiu
para a incerteza final de Ra e Rq foi a incerteza associada a calibragdo do rugosimetro sendo
responsavel por 79% e 77%, respectivamente. A variabilidade dos pontos do perfil ocupou o

segundo lugar de destaque com 9% de contribuicdo em ambos os casos.

Tabela 4.16 — Resultados da avaliacdo da incerteza associada a medicdo do Ra utilizando o
método GUM

Componentes de incerteza

Estimativa Incerteza padrao Contribuicao

Grandeza (lm) TA | DP | GL | CS (lm) (%)
I[Ra] 0,22 A N |7999| 1 0,0033 8,8

R 0,01 B R o0 1 0,0029 6,6
C 0,02 B t oo 1 0,0100 78,9
r 2 B N 0 1 0,0018 2,5
D 0,005 B N oo 4 0,0020 &)

Incerteza padrao combinada (u.) 0,0113 ym

Graus de liberdade efetivos (ver) 0

Fator de abrangéncia (k) 2,00

Incerteza expandida (U) 0,0225 um

Tabela 4.17 — Resultados da avaliacdo da incerteza associada a medicao do Rq utilizando o
método GUM

Componentes de incerteza

Grandeza Estimativa 1A | op | 6L | cs Incerteza padrao Contribuicao
(pm) (pm) (%)
I[Rq] 0,30 A N |7999| 1 0,0033 8,6
R 0,01 B R oo 1 0,0029 6,4
C 0,02 B t oo 1 0,0100 77,2
r 2 B N o0 1 0,0024 4,6
D 0,005 B N oo 4 0,0020 3,2
Incerteza padrdao combinada (uc) 0,0114 ym
Graus de liberdade efetivos (ver) oo
Fator de abrangéncia (k) 2,00
Incerteza expandida (U) 0,0228 um
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Para o Ra o método GUM forneceu um valor de u(l[Ra]) igual a 0,0033 pm, sendo maior
que aquele fornecido pelo MCS (0,0023 um). Por sua vez, para o I[Rq] o efeito € inverso,
neste caso a incerteza resultante da aplicacido do GUM é de 0,0033 um enquanto que o MCS
resultou em 0,0036 um. As diferencas observadas entre os resultados adquiridos via GUM e
via MCS, se devem a néo linearidade dos modelos matematicos que descrevem ambos os
processos de medigao.

Os valores de incerteza-padrado combinada obtidos pela aplicacdo dos métodos MCA,
MCS e GUM associados ao Ra, Rq, Rt e Rsk podem ser considerados iguais considerando
os algarismos significativos da medigédo. Entretanto com relagdo ao numero de iteragbes
necessarias para alcangar a convergéncia ha diferencas entre os diferentes métodos como

mostra a Tabela 4.18.

Tabela 4.18 — Numero de iteragbes necessarias para a convergéncia dos métodos MCA e

MCS na avaliacao da incerteza do Ra, Rq, Rt e Rsk

Parametro MCA MCS

Ra 20 000 80 000
Rq 20 000 90 000
Rt 20 000 110 000
Rsk Sem convergéncia 260 000

Para Ra, Rq e Rt, o resultado do método MCA pode ser considerado estavel em 20 000
iteragdes. Por sua vez, para o MCS o numero de iteragdes é superior ao observado no MCA.
Pode-se acrescentar que o MCS apresenta maior repetibilidade e a manutencdo da
convergéncia.

Para o Rsk, as 500 000 iteracdes realizadas durante a aplicagdo do método MCA nao
foram suficientes para que a simulagao atingisse a convergéncia. Por sua vez, para o MCS

um numero de iterag¢des igual a 260 000 garante a convergéncia dos resultados.



CAPITULO V

CONCLUSAO

Ao finalizar o presente trabalho as seguintes conclusdes foram obtidas:O método de
Monte Carlo Sequencial (MCS) proposto neste trabalho se mostrou apropriado para a
avaliacdo da incerteza associada a medicdo dos mensurando avaliados, uma vez que os
valores de incerteza fornecidos por este método sédo similares aos obtidos pela aplicagao dos
métodos GUM, MC e MCA. Sendo a maxima diferenca observada com relagdo ao GUM de
0,00007 mm, 0,00005 mm e 0,00009 mm para os mensurandos dmaior medido com
paquimetro e micrometro e dmenor medido com projetor de perfil, respectivamente.

O numero de iteragdes necessarias para atingir a convergéncia da simulagdo no MCS
apresentou maior repetibilidade que no MCA quando aplicado para a avaliacdo da incerteza
de medigdo de um determinado mensurando. No pior dos casos a dispersdo do numero de
iteracoes foi pelo menos duas vezes menor para o MCS atribuindo a este método maior
confiabilidade.

Durante a aplicacdo do MCS, apds a convergéncia, foi observada excelente estabilidade
da simulagao para todos os mensurandos avaliados, indicando que este método € superior
ao MCA neste quesito.

A quantidade de dados a serem armazenados e manipulados no método MCS diminuiu
de forma significativa, e, consequentemente, ampliou o campo de aplicagdo do MCA.
Enquanto que para o MCA sdo armazenados h x 10 004 valores para o MCS séo
armazenados e atualizados 7 valores.

A avaliagdo da incerteza associada a medigao dos parametros de rugosidade Ra, Rq,
Rt e Rsk, considerando as ordenadas dos pontos que compdem o perfil de rugosidade de um
unico ciclo de medicao, foi efetuada com éxito utilizando o método MCS. Entretanto a
aplicagdo do MCA para avaliagdo da incerteza associada ao Rsk nao foi viavel, pois os

parametros de convergéncia utilizados no MCA sao muito sensiveis a valores extremos.
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O uso de uma PDP normal durante a avaliagdo da incerteza associada a medicao de
Ra, Rq, Rt e Rsk nao é adequado uma vez que foram observadas diferengas significativas da
ordem de 0,02 um, 0,61 uym, e 0,25 entre os valores médios da simulacido e aqueles
resultantes da medicdo dos pardmetros Ra, Rt e Rsk, respectivamente. Com relagcao a
incerteza-padrao combinada as maximas diferengas encontradas sao de 0,12 um para Rt e
de 0,05 para Rsk.

SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Aplicar o MCS para avaliagao da incerteza de processos de medicdo mais complexos,
por exemplo, a medi¢cdo da dureza, da corrente e poténcia elétrica.

Desenvolver um método para avaliagdo da incerteza de medicdo associada a
parametros hibridos e de espagcamento de rugosidade.

Aplicar o MCS para avaliagdo da incerteza de medicao alterando o numero M de
iteragdes, ou ainda, definir M adaptativamente.

Verificar o efeito da utilizagdo de uma amostragem inteligente que busca abranger uma
regido do espago amostral utilizando um numero reduzido de pontos, como por exemplo,
Hipercubo Latino, na simulacdo de MCS.

Inserir nos vetores de entrada dos métodos MC, MCA e MCS informacbes sobre os

graus de liberdade de cada grandeza e estimar os graus de liberdade da grandeza de saida.
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APENDICE A - Algoritmo desenvolvido no Matlab® R2014b para a avaliagdo da

incerteza de medigao, via MCS, do dmaior medido com o paquimetro digital

% MCS: PAQUIMETRO EXTERNO TIPO DIGITAL

clear all

% Entrada de dados

L =[15.89 15.88 15.89 15.89 15.88]; % Indica¢des do paquimetro (mm)

R = 0.01; % Resolugédo do paquimetro (mm)

C = 0.02; % Incerteza expandida associada a calibragdo do paquimetro (mm)

kC = 2.40; % Coeficiente de abrangéncia para C

D1 = 0.003; % Incerteza expandida associada ao desvio de paralelismo entre as superficies
de medi¢do (mm)

k1 = 2.00; % Coeficiente de abrangéncia para D1

M = 10000; % numero de iteragdes por etapa h

% Consideragdes iniciais
Lm = mean(L);
N = size(L,2);

% Determinagéo das incertezas-padrao
uLm = std(L)/sqrt(N);

uR = R/2/sqgrt(3);

uC = C/kC;

uD1 = D1/k1;

% MCS
% Valores iniciais

S =0; S2 = 0; contador = 0; h = 0; Maximo = - inf; Minimo = inf, Max_p = 0; Min_p = 0;

% Geragao e combinacao dos vetores

while (contador < 7) | (Max_p < 4) | (Min_p <4)
h=h+1;
VLm = norminv(rand(M,1),Lm,uLm);
VR = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*R/2.*rand(M,1);
VC = norminv(rand(M,1),0,uC);



VD1 = norminv(rand(M,1),0,uD1);
Y0 =VR +VC + VD1;

Y0 = YO0 - mean(Y0); % Correcao de esperanca

Y =VLm + YO0;

S =S + sum(Y);

S2 = S2 + sum(Y.*2);

Maximo = max(Maximo, max(Y));
Minimo = min(Minimo, min(Y));
Media = S/(M*h);

Incerteza(h) = sqrt((S2 - ((S*2)/(M*h)))/(M*h-1));

Max_p(h) = (Maximo - Media)/Incerteza(h);
Min_p(h) = (Media - Minimo)/Incerteza(h);

if h ~=1
Dy(h-1) = 2*abs(Incerteza(h)-Incerteza(h-1));

if Dy(h-1) < R/100
contador = contador + 1;
else
contador = 0;
end
end

end

% Apresentacdo dos resultados
fprintf(\n Incerteza-padrdo  combinada

realizadas\n\n',Incerteza(h),M*h);

figure

grid on

L1 = line((2:h),Dy,'Color','b','Marker','0");
title('MCS: dmaior-paquimetro')
xlabel('h")

ylabel('Dy mm")

%1.6f

mm\n

%1.0f
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iteracdes



ax1 = gca; % current axes
xlim(ax1,[1 h])

ylim(ax1,[0 max(Dy)*1.25])
ax1.XColor = 'k";
ax1.YColor = 'k’;

hline = refline([0 R/100]);
hline.Color = 'k";
hline.LineWidth = 2;

ax1_pos = ax1.Position; % position of first axes

ax2 = axes('Position',ax1_pos,'XAxisLocation','bottom’, "YAxisLocation','right','Color','none");
ylabel(ax2,'Max_p e Min_p")

L2 = line((1:h),Max_p,'Parent',ax2,'Color','k','Marker','0");

L3 = line((1:h),Min_p,'Parent',ax2,'Color','r','Marker','0");

ax2.XColor = 'none’;

xlim(ax2,[1 h])

ylim(ax2,[0 max(max(Max_p),max(Min_p))*1.25])

legend([L1, L2, L3],'Dy','Max_p','Min_p','Location’,'east','Orientation’,'vertical');
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APENDICE B - Algoritmo desenvolvido no Matlab® R2014b para a avaliagdo da

incerteza de medigao, via MCS, do dmaior medido com o micrémetro

% MCS: MICROMETRO EXTERNO TIPO ANALOGICO

clear all

% Entrada de dados

L =[15.908 15.889 15.903 15.887 15.889]; % Indicagdes do micrémetro (mm)

R = 0.001; % Resolugéo do micrdbmetro (mm)

C =0.002; % Incerteza expandida associada a calibracdo do micrdmetro (mm)

k = 2.08; % Coeficiente de abrangéncia para C

98

D1 =0.0003; % Incerteza expandida associada ao desvio de paralelismo entre as superficies

de medi¢do (mm)

D2 = 0.0002; % Incerteza expandida associada ao desvio de planeza do fuso (mm)

D3 = 0.0002; % Incerteza expandida associada ao desvio de planeza do batente (mm)

k1 = 2.00; % Coeficiente de abrangéncia para D1
k2 = 2.00; % Coeficiente de abrangéncia para D2
k3 = 2.00; % Coeficiente de abrangéncia para D3

M = 10000; % numero de iteragdes por etapa h

% Consideragdes iniciais
Lm = mean(L);
N = size(L,2);

% Determinacao das incertezas-padrao
uLm = std(L)/sqrt(N);

uR = R/sqrt(3);

uC = C/k;

uD1 = D1/k1;

uD2 = D2/k2;

uD3 = D3/k3;

% MCS

% Valores iniciais

S =0; S2 = 0; contador = 0; h = 0; Maximo = - inf; Minimo = inf;, Max_p = 0; Min_p = 0;



% Geracgao dos vetores
while (contador < 7) | (Max_p <4) | (Min_p < 4)
h=h+1;
VLm = norminv(rand(M,1),Lm,uLm);
VR = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*R.*rand(M,1);
VC = norminv(rand(M,1),0,uC);
VD1 = norminv(rand(M,1),0,uD1);
VD2 = norminv(rand(M,1),0,uD2);
VD3 = norminv(rand(M,1),0,uD3);
Y0=VR +VC + VD1 + VD2 + VD3;
YO0 = YO0 - mean(Y0); % Correcao de esperanca
Y =VLm + YO0;

S =S + sum(Y);

S2 =82 + sum(Y.*2);

Maximo = max(Maximo, max(Y));

Minimo = min(Minimo, min(Y));

Media = S/(M*h);

Incerteza(h) = sqrt((S2 - ((S*2)/(M*h)))/(M*h-1));

Max_p(h) = (Maximo - Media)/Incerteza(h);
Min_p(h) = (Media - Minimo)/Incerteza(h);

if h ~=1
Dy(h-1) = 2*abs(Incerteza(h)-Incerteza(h-1));

if Dy(h-1) < R/100
contador = contador + 1;
else
contador = 0;
end
end

end

% Apresentagao dos resultados



fprintf("\n Incerteza-padrao  combinada

realizadas\n\n',Incerteza(h),M*h);

figure

grid on

L1 = line((2:h),Dy,'Color','b','Marker','0");
titte('MCS: dmaior-micrémetro')
xlabel('h")

ylabel('Dy mm')

ax1 = gca; % current axes
xlim(ax1,[1 h])

ylim(ax1,[0 max(Dy)*1.25])
ax1.XColor ='k";

ax1.YColor ="'k’

hline = refline([0 R/100]);
hline.Color = 'k";
hline.LineWidth = 2;

ax1_pos = ax1.Position; % position of first axes

%1.6f

mm\n

%1.0f

100

iteragdes

ax2 = axes('Position',ax1_pos,'XAxisLocation','bottom’, "YAxisLocation','right','Color','none");

ylabel(ax2,'Max_p e Min_p")

L2 = line((1:h),Max_p,'Parent',ax2,'Color','k','Marker','0");

L3 = line((1:h),Min_p,'Parent',ax2,'Color','r','Marker','0");

ax2.XColor = 'none’;
xlim(ax2,[1 h])

ylim(ax2,[0 max(max(Max_p),max(Min_p))*1.25])

legend([L1, L2, L3],'Dy','Max_p','Min_p','Location’,'east','Orientation’,'vertical');
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APENDICE C - Algoritmo desenvolvido no Matlab® R2014b para a avaliagdo da

incerteza de medicao, via MCS, do dmenor medido com o projetor de perfil

% MCS: PROJETOR DE PERFIL TIPO DIGITAL

clear all

% Entrada de dados

L =1013.299 13.284 13.275 13.279 13.279]; % Indicag¢des do projetor (mm)
R = 0.001; % Resolugéo do projetor (mm)

C =0.002; % Incerteza expandida associada a calibragcédo do projetor (mm)
k = 2.03; % Coeficiente de abrangéncia para C

Al = 0.01; % Incerteza-padrao associada ao aumento da lente (%)

kAl = 2.00; % Coeficiente de abrangéncia para Al

M = 10000; % numero de iteragdes por etapa h

% Consideragdes iniciais
Lm = mean(L);
N = size(L,2);

% Determinagéo das incertezas-padrao
uLm = std(L)/sqrt(N);

uR = R/2/sqrt(3);

uC = C/k;

uAl = ((Al/100)*Lm)/kAl;

% MCS
% Valores iniciais
S =0; S2 = 0; contador = 0; h = 0; Maximo = - inf; Minimo = inf, Max_p = 0; Min_p = 0;

% Geracao dos vetores

while (contador < 7) | (Max_p <4) | (Min_p < 4)
h=h+1;
VLm = norminv(rand(M,1),Lm,uLm);
VR = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*R/2.*rand(M,1);
VC = norminv(rand(M,1),0,uC);
VAI = norminv(rand(M,1),0,uAl);



Y0 =VR +VC + VA
Y0 = YO0 - mean(Y0); % Correcao de esperanca
Y =VLm + YO0;

S =S + sum(Y);

S2 = S2 + sum(Y.*2);

Maximo = max(Maximo, max(Y));

Minimo = min(Minimo, min(Y));

Media = S/(M*h);

Incerteza(h) = sqrt((S2 - ((S*2)/(M*h)))/(M*h-1));

Max_p(h) = (Maximo - Media)/Incerteza(h);
Min_p(h) = (Media - Minimo)/Incerteza(h);

if h ~=1
Dy(h-1) = 2*abs(Incerteza(h)-Incerteza(h-1));

if Dy(h-1) < R/100
contador = contador + 1;
else
contador = 0;
end
end

end

% Apresentacdo dos resultados

fprintf(\n Incerteza-padrdo  combinada

realizadas\n\n',Incerteza(h),M*h);

figure

grid on

L1 = line((2:h),Dy,'Color','b','Marker','0");
title('MCS: dmenor')

xlabel('h")

ylabel('Dy mm")

ax1 = gca; % current axes

%1.6f

mm\n

%1.0f

102

iteragdes
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xlim(ax1,[1 h])

ylim(ax1,[0 max(Dy)*1.25])
ax1.XColor = 'k";
ax1.YColor = 'k";

hline = refline([0 R/100]);
hline.Color = 'k’;
hline.LineWidth = 2;

ax1_pos = ax1.Position; % position of first axes

ax2 = axes('Position',ax1_pos,'XAxisLocation','bottom’, "YAxisLocation','right','Color','none");
ylabel(ax2,'Max_p e Min_p")

L2 = line((1:h),Max_p,'Parent',ax2,'Color','k','Marker','0");

L3 = line((1:h),Min_p,'Parent',ax2,'Color','r','Marker','0');

ax2.XColor = 'none’;

xlim(ax2,[1 h])

ylim(ax2,[0 max(max(Max_p),max(Min_p))*1.25])

legend([L1, L2, L3],'Dy','Max_p','Min_p','Location’,'east','Orientation’,'vertical');
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APENDICE D - Algoritmo desenvolvido no Matlab® R2014b para a avaliagdo da

incerteza de medigao, via MCS, do Ra

% MCS: RUGOSIDADE (Ra)

% Entrada de dados

R = 0.01; % Resolugéo do rugosimetro (um)

C = 2*R; % Incerteza expandida associada a calibragéo do rugosimetro (um)
k = 2; % Coeficiente de abrangéncia para C

r = 2; % Raio da ponta do apalpador (um)

D = 0.005; % Deformacéo da pega (um)

M = 10000; % numero de iteragdes por etapa h

% Consideragdes iniciais

load Perfil.txt; % Arquivo com as ordenadas do perfil de rugosidade

P = Perfil;
NP = size(P,1);
vP =NP - 1;

P = P - mean(P); % Ajuste da linha média

% Parametro de rugosidade
Ra = mean(abs(P));

% Determinacao das incertezas-padrao
uP = std(P)/sqrt(NP);

uR = R/2/sqgrt(3);

uC = C/k;

ur = 0.02*Ra/sqrt(6);

uD = D/sqrt(6);

% MCS
% Valores iniciais

S = 0; S2 = 0; contador = 0; h = 0; Maximo = - inf; Minimo = inf; Max_p = 0; Min_p = 0;

% Geragao dos vetores
while (contador < 7) | (Max_p < 4) | (Min_p <4)
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h=h+1;
VP = norminv(rand,P(randi([1,NP],M,NP)),uP);
LM = mean(VP,2);

fori=1:NP
VP(:,i) = VP(,i) - LM;
end

VRa = mean(abs(VP),2);

VR = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*R/2.*rand(M, 1);

VC = norminv(rand(M,1),0,uC);

Vr = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*0.02*Ra/2.*rand(M,1) + ((rand(M,1)>0.5) * 2 -
1)*0.02*Ra/2.*rand(M, 1);

VD = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*D/2.*rand(M,1) + ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*D/2.*rand(M,1);

Z=VR+VC +Vr+VD;

Z =Z - mean(2); % Corregao de esperanga

Y =VRa + Z; % Vetor de saida

S =S + sum(Y);

S2 =82 + sum(Y.*2);

Maximo = max(Maximo, max(Y));

Minimo = min(Minimo, min(Y));

Media = S/(M*h);

Incerteza(h) = sqrt((S2 - ((S*2)/(M*h)))/(M*h-1));

Max_p(h) = (Maximo - Media)/Incerteza(h);
Min_p(h) = (Media - Minimo)/Incerteza(h);

if h ~=1
Dy(h-1) = 2*abs(Incerteza(h)-Incerteza(h-1));

if Dy(h-1) < R/100
contador = contador + 1;
else
contador = 0;
end
end

end
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% Apresentacao dos resultados

fprintf('\n u(Ra) = %1.4f micrometros \n %1.0f iteragbes realizadas\n\n',Incerteza(h),M*h);

figure

grid on

L1 = line((2:h),Dy,'Color','b','Marker','0");
title('MCS: Ra')

xlabel('h")

ylabel('Dy mm')

ax1 = gca; % current axes
xlim(ax1,[1 h])

ylim(ax1,[0 max(Dy)*1.25])
ax1.XColor ="'k
ax1.YColor ="'k’

hline = refline([0 R/100]);
hline.Color = 'k";
hline.LineWidth = 2;

ax1_pos = ax1.Position; % position of first axes

ax2 = axes('Position',ax1_pos,'XAxisLocation','bottom’, "YAxisLocation','right','Color','none");
ylabel(ax2,'Max_p e Min_p")

L2 = line((1:h),Max_p,'Parent',ax2,'Color','k','Marker','0");

L3 = line((1:h),Min_p,'Parent',ax2,'Color','r','Marker','0');

ax2.XColor = 'none;

xlim(ax2,[1 h])

ylim(ax2,[0 max(max(Max_p),max(Min_p))*1.25])

legend([L1, L2, L3],'Dy','Max_p','Min_p','Location’,'east','Orientation’,'vertical');
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APENDICE E - Algoritmo desenvolvido no Matlab® R2014b para a avaliagdo da

incerteza de medigao, via MCS, do Rq

% MCS: RUGOSIDADE (Rq)

% Entrada de dados

R = 0.01; % Resolugéo do rugosimetro (um)

C = 2*R; % Incerteza expandida associada a calibragdo do rugosimetro (um)
k = 2; % Coeficiente de abrangéncia para C

r = 2; % Raio da ponta do apalpador (um)

D = 0.005; % Deformacéo da pega (um)

M = 10000; % numero de iteragdes por etapa h

% Consideragdes iniciais

load Perfil.txt; % Arquivo com as ordenadas do perfil de rugosidade

P = Perfil;
NP = size(P,1);
vP =NP - 1;

P = P - mean(P); % Ajuste da linha média

% Parametro de rugosidade
Rqg = rms(P);

% Determinacao das incertezas-padrao
uP = std(P)/sqrt(NP);

uR = R/2/sqrt(3);

uC = C/k;

ur = 0.02*Rq/sqrt(6);

uD = D/sqrt(6);

% MCS
% Valores iniciais

S = 0; S2 = 0; contador = 0; h = 0; Maximo = - inf; Minimo = inf; Max_p = 0; Min_p = 0;

% Geragao dos vetores
while (contador < 7) | (Max_p < 4) | (Min_p <4)
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h=h+1;
VP = norminv(rand,P(randi([1,NP],M,NP)),uP);
LM = mean(VP,2);

fori=1:NP
VP(:,i) = VP(,i) - LM;
end

VRq = rms(VP,2);

VR = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*R/2.*rand(M, 1);

VC = norminv(rand(M,1),0,uC);

Vr = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*0.02*Rqg/2.*rand(M,1) + ((rand(M,1)>0.5) * 2 -
1)*0.02*Rq/2.*rand(M, 1);

VD = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*D/2.*rand(M,1) + ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*D/2.*rand(M,1);

Z=VR+VC +Vr+VD;

Z =Z - mean(2); % Corregao de esperanca

Y = VRq + Z; % Vetor de saida

S =S + sum(Y);

S2 =82 + sum(Y.*2);

Maximo = max(Maximo, max(Y));

Minimo = min(Minimo, min(Y));

Media = S/(M*h);

Incerteza(h) = sqrt((S2 - ((S*2)/(M*h)))/(M*h-1));

Max_p(h) = (Maximo - Media)/Incerteza(h);
Min_p(h) = (Media - Minimo)/Incerteza(h);

if h ~=1
Dy(h-1) = 2*abs(Incerteza(h)-Incerteza(h-1));

if Dy(h-1) < R/100
contador = contador + 1;
else
contador = 0;
end
end

end
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% Apresentacao dos resultados

fprintf("\n u(Rq) = %1.4f micrometros \n %1.0f iteragdes realizadas\n\n',Incerteza(h),M*h);

figure

grid on

L1 = line((2:h),Dy,'Color','b','Marker','0");
title('MCS: Rq'")

xlabel('h")

ylabel('Dy mm')

ax1 = gca; % current axes
xlim(ax1,[1 h])

ylim(ax1,[0 max(Dy)*1.25])
ax1.XColor ="'k
ax1.YColor ="'k’

hline = refline([0 R/100]);
hline.Color = 'k";
hline.LineWidth = 2;

ax1_pos = ax1.Position; % position of first axes

ax2 = axes('Position',ax1_pos,'XAxisLocation','bottom’, "YAxisLocation','right','Color','none");
ylabel(ax2,'Max_p e Min_p")

L2 = line((1:h),Max_p,'Parent',ax2,'Color','k','Marker','0");

L3 = line((1:h),Min_p,'Parent',ax2,'Color','r','Marker','0");

ax2.XColor = 'none;

xlim(ax2,[1 h])

ylim(ax2,[0 max(max(Max_p),max(Min_p))*1.25])

legend([L1, L2, L3],'Dy','Max_p','Min_p','Location','east’,'Orientation’,'vertical');
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APENDICE F - Algoritmo desenvolvido no Matlab® R2014b para a avaliagdo da

incerteza de medigao, via MCS, do Rt

% MCS: RUGOSIDADE (Rt)

% Entrada de dados

R = 0.01; % Resolugéo do rugosimetro (um)

C = 2*R; % Incerteza expandida associada a calibragéo do rugosimetro (um)
k = 2; % Coeficiente de abrangéncia para C

r = 2; % Raio da ponta do apalpador (um)

D = 0.005; % Deformacao da pega (um)

M = 10000; % numero de iteragdes por etapa h

% Consideragdes iniciais

load Perfil; % Arquivo com as ordenadas do perfil de rugosidade

P = Perfil.txt;
NP = size(P,1);
vP =NP - 1;

P = P - mean(P); % Ajuste da linha média

% Parametro de rugosidade
Rt = max(P) - min(P);

% Determinacao das incertezas-padrao
uP = std(P)/sqrt(NP);

uR = R/2/sqgrt(3);

uC = C/k;

ur = 0.02*Rt/sqrt(6);

uD = D/sqrt(6);

% MCS
% Valores iniciais

S = 0; S2 = 0; contador = 0; h = 0; Maximo = - inf; Minimo = inf; Max_p = 0; Min_p = 0;

% Geragao dos vetores

while contador < 7
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h=h+1;
VP = norminv(rand,P(randi([1,NP],M,NP)),uP);
LM = mean(VP,2);

fori=1:NP
VP(:,i) = VP(,i) - LM;
end

VRt = max(VP,[],2) - min(VP,[],2);

VR = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*R/2.*rand(M,1);

VC = norminv(rand(M,1),0,uC);

Vr = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*0.02*Rt/2.*rand(M,1) + ((rand(M,1)>0.5) * 2 -
1)*0.02*Rt/2.*rand(M,1);

VD = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*D/2.*rand(M,1) + ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*D/2.*rand(M,1);

Z=VR+VC +Vr+VD;

Z =Z - mean(2); % Corregao de esperanca

Y = VRt + Z; % Vetor de saida

S =S + sum(Y);

S2 =82 + sum(Y.*2);

Maximo = max(Maximo, max(Y));

Minimo = min(Minimo, min(Y));

Media = S/(M*h);

Incerteza(h) = sqrt((S2 - ((S*2)/(M*h)))/(M*h-1));

Max_p(h) = (Maximo - Media)/Incerteza(h);
Min_p(h) = (Media - Minimo)/Incerteza(h);

if h ~=1
Dy(h-1) = 2*abs(Incerteza(h)-Incerteza(h-1));

if Dy(h-1) < R/100
contador = contador + 1;
else
contador = 0;
end
end

end
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% Apresentacao dos resultados

fprintf("\n u(Rt) = %1.4f micrometros \n %1.0f iteragbes realizadas\n\n',Incerteza(h),M*h);

figure

grid on

L1 = line((2:h),Dy,'Color','b','Marker','0");
title('MCS: Rt')

xlabel('h")

ylabel('Dy mm')

ax1 = gca; % current axes
xlim(ax1,[1 h])

ylim(ax1,[0 max(Dy)*1.25])
ax1.XColor ="'k
ax1.YColor ="'k’

hline = refline([0 R/100]);
hline.Color = 'k";
hline.LineWidth = 2;

ax1_pos = ax1.Position; % position of first axes

ax2 = axes('Position',ax1_pos,'XAxisLocation','bottom’, "YAxisLocation','right','Color','none");
ylabel(ax2,'Max_p e Min_p")

L2 = line((1:h),Max_p,'Parent',ax2,'Color','k','Marker','0");

L3 = line((1:h),Min_p,'Parent',ax2,'Color','r','Marker','0');

ax2.XColor = 'none;

xlim(ax2,[1 h])

ylim(ax2,[0 max(max(Max_p),max(Min_p))*1.25])

legend([L1, L2, L3],'Dy','Max_p','Min_p','Location','east’,'Orientation’,'vertical');
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APENDICE G - Algoritmo desenvolvido no Matlab® R2014b para a avaliagdo da

incerteza de medigao, via MCS, do Rsk

% MCS: RUGOSIDADE (Rsk)

% Entrada de dados

R = 0.01; % Resolugéo do rugosimetro (um)

C = 2"R; % Incerteza expandida associada a calibrag&o do rugosimetro (um)
k = 2; % Coeficiente de abrangéncia para C

r = 2; % Raio da ponta do apalpador (um)

D = 0.005; % Deformacéo da pega (um)

M = 10000; % numero de iteragdes por etapa h

% Consideragdes iniciais

load Perfil.txt; % Arquivo com as ordenadas do perfil de rugosidade

P = Perfil;
NP = size(P,1);
vP =NP - 1;

P = P - mean(P); % Ajuste da linha média

% Parémetros de rugosidade
Rq = rms(P);

Rsk = skewness(P);

% Determinacao das incertezas-padrao
uP = std(P)/sqrt(NP);

uR = R/2/sqgrt(3);

uC = C/k;

urRq = 0.02*Rq/sqrt(6);

urRsk = 0.02*Rsk/sqrt(6);

uD = D/sqrt(6);

% MCS
% Valores iniciais

S =0; S2 = 0; contador = 0; h = 0; Maximo = - inf; Minimo = inf;, Max_p = 0; Min_p = 0;
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% Geracgao dos vetores

while (contador < 7) | (Max_p <4) | (Min_p < 4)
h=h+1;
VP = norminv(rand,P(randi([1,NP],M,NP)),uP);
LM = mean(VP,2);

fori=1:NP
VP(:,i) = VP(,i) - LM;
end

VR = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*R/2.*rand(M, 1);

VC = norminv(rand(M,1),0,uC);

VrRq = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*0.02*Rqg/2.*rand(M,1) + ((rand(M,1)>0.5) * 2 -
1)*0.02*Rq/2.*rand(M, 1);

VrRsk = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*0.02*Rsk/2.*rand(M,1) + ((rand(M,1)>0.5) * 2 -
1)*0.02*Rsk/2.*rand(M, 1);

VD = ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*D/2.*rand(M, 1) + ((rand(M,1)>0.5) * 2 - 1)*D/2.*rand(M,1);

VRqg = rms(VP,2);

ZRq=VR +VC + VrRq + VD;

ZRq = ZRq - mean(ZRq); % Correcao de esperancga
YRq = VRq + ZRq; % Vetor de saida

VRsk = mean(VP."3,2)./((VRq).*3);

ZRsk =VR + VC + VrRsk + VD;

ZRsk = ZRsk - mean(ZRsk); % Corre¢ao de esperancga
Y = VRsk + (ZRsk.*3)./(YRqg.*3); % Vetor de saida

S =S8 + sum(Y);

S2 =82 + sum(Y.*2);

Maximo = max(Maximo, max(Y));

Minimo = min(Minimo, min(Y));

Media = S/(M*h);

Incerteza(h) = sqrt((S2 - ((S*2)/(M*h)))/(M*h-1));

Max_p(h) = (Maximo - Media)/Incerteza(h);
Min_p(h) = (Media - Minimo)/Incerteza(h);
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if h ~=1
Dy(h-1) = 2*abs(Incerteza(h)-Incerteza(h-1));

if Dy(h-1) < R/100
contador = contador + 1;
else
contador = 0;
end
end

end

% Apresentacao dos resultados

fprintf("\n u(Rsk) = %1.4f micrometros \n %1.0f itera¢des realizadas\n\n',Incerteza(h),M*h);

figure

grid on

L1 = line((2:h),Dy,'Color','b','Marker','0");
title('MCS: Rsk')

xlabel('h")

ylabel('Dy mm')

ax1 = gca; % current axes
xlim(ax1,[1 h])

ylim(ax1,[0 max(Dy)*1.25])
ax1.XColor ='k";
ax1.YColor ='k";

hline = refline([0 R/100]);
hline.Color = 'k';
hline.LineWidth = 2;

ax1_pos = ax1.Position; % position of first axes

ax2 = axes('Position',ax1_pos,'XAxisLocation','bottom’, "YAxisLocation','right','Color','none");
ylabel(ax2,'Max_p e Min_p")

L2 = line((1:h),Max_p,'Parent',ax2,'Color','k','Marker','0");

L3 = line((1:h),Min_p,'Parent',ax2,'Color','r','Marker','0");
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ax2.XColor = 'none’;
xlim(ax2,[1 h])
ylim(ax2,[0 max(max(Max_p),max(Min_p))*1.25])

legend([L1, L2, L3],'Dy','Max_p','Min_p','Location’,'east','Orientation’,'vertical');



APENDICE H - Resultado da medigao do dmaior e dmenor

Leituras

© 0 N 6o g A ODN -
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© 00 N OO o0 A WO N =, O O©OW 0ON O O A O DM -~ O

30
Média

Desvio-padrao

dmaior

(paquimetro)

15,89
15,88
15,89
15,89
15,88
15,90
15,89
15,88
15,89
15,89
15,88
15,88
15,88
15,89
15,89
15,89
15,88
15,88
15,88
15,88
15,90
15,89
15,89
15,89
15,88
15,88
15,89
15,89
15,88
15,88
15,89
0,01

Todos os valores expressos em mm
dmaior

(micrémetro)

15,908
15,889
15,903
15,887
15,889
15,891
15,899
15,878
15,887
15,903
15,883
15,885
15,896
15,878
15,888
15,902
15,896
15,886
15,905
15,882
15,901
15,898
15,896
15,885
15,888
15,882
15,891
15,900
15,895
15,892
15,892
0,008

dmenor

(projetor de perfil)

13,299
13,284
13,275
13,279
13,279
13,288
13,275
13,291
13,283
13,287
13,285
13,279
13,287
13,279
13,278
13,284
13,294
13,280
13,279
13,287
13,288
13,292
13,284
13,280
13,288
13,289
13,284
13,288
13,283
13,283
13,284
0,006
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APENDICE | — Resultado da medigdo do Ra, Rq, Rt e Rsk

Leituras
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20
Média

Desvio-padrao

Todos os valores expressos em ym

Ra
0,22
0,21
0,21
0,20
0,21
0,22
0,20
0,19
0,20
0,20
0,18
0,21
0,20
0,19
0,20
0,23
0,20
0,22
0,21
0,21
0,21
0,01

Rq
0,30
0,29
0,27
0,26
0,26
0,29
0,26
0,25
0,26
0,26
0,23
0,28
0,26
0,25
0,26
0,32
0,26
0,29
0,26
0,26
0,27
0,02

Rt
2,87
2,64
2,13
2,49
2,22
2,54
2,33
2,01
1,98
2,01
1,77
2,46
2,15
2,18
1,81
3,13
2,25
2,48
1,75
2,10
2,27
0,35

Rsk
-0,25
-0,50
0,11
-0,47
0,10
-0,58
-0,35
-0,24
-0,29
-0,15
-0,26
-0,80
-0,38
-0,35
-0,45
0,20
-0,29
-0,53
-0,30
-0,19
-0,30
0,23
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ANEXO A - Certificado de calibragao do termohigrometro digital

. . . ~ Calibragdo
NBR ISOfIEC
17025

Coatinio dbe Lormpioraina & Unmidodh _
Ll ¥
Mﬁ&%aé R4996/18 Falhw 7/ 2

CONTRATANTE ! Universidade Federal de Uberlandia - UFU

ENDEREGD : Av. Joao N. de Avila, 2121, Bl. IM - Campus Sta. Ménica - Uberlandia - MG
INTERESSADO i O mesmo

ENDEREGO : O mesmo

INSTRUMENTD Termohiarémetro Digital

FABRICANTE : Instrutherm

MoODELD : HT-260

IDENTIFIGAGAD : Nao especificado

NUMERO DE SERIE @ 06120362

DATA DA CALIBRAGAD : 19/06/2013 LocaL pa Causragao:  Laboratério Elus
PRAXIMA CALIBRAGAD Determinado pelo cliente TeMPERATURA DO AR ! 23°C £ 5°C
DATA DA EMISSAQO 20/06/2013 2 UMIDADE RELATIVA AR @ 45%UR a 70%UR

PADROES UTILIZADOS @

Termohigrémetro Digital identificagao EL-225 rastreado por Laboratério RBC - CAL 0439 em 28/02/2013 sob certificado
R1678/13 valido até fevereiro/2014. e - '

PROCEDIMENTO DE EALIBRAQ;\C} :

- A calibragao foi realizada pelo método comparativo contra padréeé_ de referéncia, seguindo os procedimentos internos:
PCT-003 rev. 01 / PCT-012 rev. 02. LS :

DBSERVAGOES :

- Este certificado atende aos requisitos de acreditagio pelo CGCRE, o qual avaliou a competéncia do laboratério e comprovou
sua rastreabilidade a padrdes nacionais de medida.

- A calibrago foi realizada em 3 mediges por ponto. O Valor Verdadeiro foi herdado pela média de 3 medigdes obtidas pelo
padrdo em cada ponto.

- Os valores de temperatura apresentados estdo em conformidade com a Escala Internacional de Temperatura de 1990.

- k= fator de abrangéncia (fator multiplicativo adimensional) / Veff= graus de liberdade efetivo. / 1L.M.= Ince edigdo.

Julio Cesar
Gerente Télc

TECNICO EXECUTANTE! DAl CESAR SILVA RODRIGO MES CORDEIRO

A reprodu;éo deste certificado s6 podera ser tolalr sem nenhuma alteragdo. Os Resultados deste certificado referem-se somente ao item calibrado ou ensaiado. Este certificado atende os requisitos
e;»!a_be\_eqdos pela norma NER ISO/IEC 17025. Alujcerteza expandida de medi¢ao relatada é declarada como a incerteza padrio da medicio muttiplicada pelo fator de abrangéncia "k" que para uma
distribuicao normal corresponde a uma probabilidade de abrangéncia de aproximadamente 95%. A incerteza padrdo de medigdo foi determinada de acordo com a publicagdo EA-4/02.

Rua Dendezeiro, 29 | Jd. Matarazzo | S&o Paulo | SP 103813-130 | Tel 11 2214-0049 | Email: atendimento@elusinstrumentacao.com.br
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ANEXO A (continuagao) — Certificado de calibragao do termohigrometro digital

MM&W{M
W&W R4996/18 Folbw 2/ 2

Laboratério de Calibracao acreditado pelo CGCRE de acordo com 2 ABNT NBR ISO/IEC 17025, sob o nimero CAL 0439.

RESULTADOS DA CALIBRAGAD !

UMIDADE RELATIVA DO AR SENSOR EXTERNO ! TEMPERATURA DA CALIBRAGAO - zo°c

Sensor - Fabricante: Nao especificado; Modelo: Nao especificado; Id.: Nao especificado; n°.s.: Nao especificado
Faixa de medicac: 0 ~ 100 %UR, diviséo de escala: 0,1 %UR.

Indicagiodo |-
Instrum. (BUR) |

318
50,6
792 |
2,5
2 S

1,5 WWMM ;
s

0.5 M

Erro (%UR)

: wy
Indicacdo do Instrumento (%UR)

TEMPERATURA SENSOR EXTERNDO @ N
Sensor - Fabricante: Nao especificado; Modelo: Nao especificado; Id.: Nao especificado; n°.s.: Nao especificado
Faixa de medigao: -20 ~ 60 °C, diviséo de escala: 0,1 °C.

@)

-

o

e

Q T

o a
= vy
(&} (o]

Indicacao do Instrumente (°C)

A reprodu;éo deste certificado sé podera ser total, sem nenhuma a_Itera:;éo, Os Resultados deste certificado referem-se somente ao item calibrado ou ensaiado. Este cerlificado atende os requisitos
e;tape\quns pela norma NBR ISO/IEC 17025. A incerteza expandida de medigao relatada € declarada como a incerteza padrao da medigdo multiplicada pelo fator de abrangéncia "k" que para uma
distribuigdo normal corresponde a uma probabilidade de abrangéncia de aproximadamente 95%. A incerteza padrdo de medicdo foi determinada de acordo com a publicagdo EA-4/02.

Rua Dendezeiro, 29 | Jd. Matarazzo | Sdo Paulo | SP 1 03813-130 | Tel 11 2214-0049 | Email; atendimento@elusinstrumentacao.com.br
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ANEXO B - Certificado de calibragao do paquimetro digital

/

flitutoyo

LABORATORIO
DE
METROLOGIA

REDE BRASILEIRA DE CALIBRAGAO

CERTIFICADO DE CALIBRAGCAO N°. 8116/10

Cliente : " FUNDACAO DE APOIO UNIVERSITARIO."
Enderego : Avenida Engenheiro Diniz, 1178 - Uberidndia - MG

Ordem de servigo: 051.297

1 - Objeto Calibrado

PAQUIMETRO DIGITAL

Fabricante: Mitutoyo

Cédigo: 500-196-20B

N°. de Série: 10901281

Faixa nominal : 150 mm

Resolugdo : 0,01 ‘imm

““Identificagao do proprietdrio™" N&o Consta iy

P % Zi Pad'rges qgilfn_zadg.:’s‘ha Cali_l:?rai‘éo

_Blocos padréo_ — ) . Namero: 03617
Certificado N°. 0112/10 - RBC = Mifutoyo . i ”Va ade: 01/2011

Relégio apalpador Ndmero: FKJ383

Certificado N.° 5789/10 - RBC - Mitutoyo '\._/alidade: 11/2010
Padréo escalonado para paquimetro : Namero ! 010259 _
Certificade N.° 0400/10 - RBC - Mitutoyo Validade: 07/2010 "

3 - Procedimento de Medigdo: PML - 0013  Versdo 1/3 7

Os valores de Indicagéo do paquimelro foram verificados comparativamente
com padrdo escalonado e Blocos-padrdo e a leitura da indicagdo tomada no

paquimetro.
Data da Calibragdo: 25 de Junho de 2010 ' /
- Ca azuo Sugtake
Gerente do Repto de Garafitia da Qualidade
Data de —1 25061
Este certificado atende aos requisitos de acreditagao pela Cgcre/inmetro que avafiou a ia do & comp sua ili a padrdes nacionais de medida (ou ao Sisterna intemacional de Unidade - S1).

A reprodugdo deste Certificado s¢ poderd ser tofal e depende da aprovagdo por escrito da Mitutoyo.
Os resultados deste Certificado referem-se exclusivamente ao instrumento submetido & calibragdo nas condigdes especificadas, ndo sendo extensivo a quaisquer lotes.

*Escritério Central:Av. Jo&o Carlos da Silva Borges, 1240 - Santo Amarc - CEP 04726-002 - Sao Paulo - SP - Tronco Chave: {11) 5643-0000 - Fax: (11) 5641-3722
*Fabrica:Rod. indio Tibirigd, 1555 - Bairro Raffo - CEP: 08620-000 - Suzano - SP - Tel.: (11) 4746-5858 - Fax: (11) 4746-5936 - E-mail: suzano @mitutoyo.com.br
Laboratério: Tel.: (11) 4746-5950 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: metrologia@ mitutoyo.com.br
Assisténcia Técnica Interna: Tel.; (11) 4748-5957 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: assistec @ mitutoyo.com.br
Assisténcia Téenica Externa: Tel.: (11} 5643-0027 - Fax: (11) 5643-0028 - E-mails: ate @ mitutoyo.com.br
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ANEXO B (continuagao) — Certificado de calibragao do paquimetro digital

Mitutoyo Sul Americana Lida. -

CERTIFICADO DE CALIBRACAO N°. 8116/10
REDE BRASILEIRA DE CALIBRACAO

Laboratdrio de Calibraggo Acreditado pela CGCRE / INMETRO de acordo com a Pag..2/2
ABNT NBR ISO/IEC 17025, sob N°. 0031

4 - Resultado da calibragdo: O resultado é a média das calibragdes.

Medida Externa ; : Medida Interna
Padrdo |indicagéo no |Incerteza de Padrdo | Indicagdo no | Incerteza de |
Instrumento | Medigdo Instrumento Medicdo
{mm) {mm) {mm) {mm) (mm) {mm)
1,1 1,09 20,0 19,99
1,5 1,49 50,0 49,99 0,02
1,9 1,90 100,0 100,00
© 4,0 399 160,0 150,01
80 7,99
16,0 15,99 002
20,0 20,00 ‘
750 74,99
-100,0 | 100,01 /
~150,0~|" “150,01

Outros ltens

Jitems % 0 ¢ Resultado | Incerteza de. Medicdo’ |
(mm) (mm)
Ponfo zero 0,000
Ressalto 0,012
Profundidade 0,005 0,003
Paralelo da Orelha 0,006
Paralelo da Boca 0,001

5 - Incerteza de Medigéo:

A incerteza declarada é baseada em uma incerteza padrdo combinada multiplicada por um fator de
abrangéncia k = 2,4 para um nivel de confianga de aproximadamente 95%.

6 - Nota : Temperatura ambiente: (20,0 + 0,5)°C.

*Escritorio Cenltral Av. Jo&o Carlos da Silva Borges, 1240 - Santo Amaro - CEP 04726-002 - Sdo Paulo - SP - Tronco Chave: {11) 5643-0000 - Fax: (11) 5641-3722 J

*FébricaRod. indio Tibiriga, 1555 - Bairro Raffo - CEP: 08620-000 - Suzano - SP - Tel.: (11) 4746-5858 - Fax: (11) 4746-5936 - E-mail: suzano@mitutoyo.com.br ]
Laboratdrio: Tel.: (11) 4746-5950 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: metrologia @ mitutoyc.com.br

Assisténcia Técnica Interna: Tel.: (11) 4746-5957 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: assistec@mitutoyo.com.br

Assisténcia Técnica Externa: Tel.: (11) 5643-0027 - Fax: (11) 5643-0028 - E-mails: ate @mitutoyo.com.br -



Este certificado atende aos requisitos de acreditagdo pela CGCRE que avaliou a mmpeiénc:a do laboratbrio e

3 - Procedimento de medig&o: Pml- 0003 Versdo: 3

ANEXO C - Certificado de calibragiao do micrometro

Aitutoyo

Mitutoyo Sul Americana Ltda.

'LABORATORIO
DE
METROLOGIA

REDE BRASILEIRA DE CALIBRAGAQ

CERTIFICADO DE CALIBRAGAO N°. 02099/13

" MARCIO BACCI DA SILVA /CAPES /PROEX. "
Endereco: Avenida Jodo Naves Avila, 2.121 - Uberlandia - MG.

Ordem de Servigo: 066.550

1 - Objeto calibrado:

MICROMETRO EXTERNO

Fabricante: Mitutoyo Corporation

Cddigo: 103-129

Numero : 27105563

Faixa Nominal; 0 ~25 mm

Faixa de Medi¢&o: 25 mm

Valor de uma divisao: 0,001 mm _
IdentificacAo do proprietario; Nao consta

2 - Padrio utilizado na calibragao:

Jogo de Blocos-padrao

Numero de série; 967944

Certificado N°.: 15383/12 - RBC - Mitutoyo.
Validade: 06/2013

Jogo de paralelos optico

Numero de série: 130810

Certificado N°. 12357/12 - RBC - Mitutoyo.
Validade: 09/2013

O micrémetro foi calibrado com Blocos padrio e a planeza e o paralelismo
medido com paralelo ético e a leitura da indicacio efetuada no micrémetro.

Data da calibragéo: 12 de Margo de 2013
Data da emiss&o : 12 de Margo de 2013

A reprodugéo desre Cemﬂcado 50 podera ser lolal e depende da aprovagao por escmo da Mitutoyo.

Os resultados deste Certificado ref exclL ao i o ido & calibragdo nas i néo sendo ext

ivo a

Pag.. 1/2

p sua i a padrOes nacionais de medida (ou ao Sistema Internacional de Unidade - Sl).

lotes,

123

Laboraidrio: Tel.: (11) 4746-5950 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: metrologia@ mitutoyo.com.br
Assisténcia Técnica Interna: Tel.. (11) 4746-5957 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: assistec@mitutoyo.com.br
Assisténcia Técmica Externa: Tel.: (11) 5643-0027 - Fax: (11) 5643-0028 - E-mails: ate @ mitutoyo.com.br

*Escritdrio Central: Av. Jofo Carlos da Silva Borges, 1240 - Santo Amaro - CEP 04726-002 - S0 Paulo - SP - Tronco Chave: (11) 5643-0000 - Fax: (11) 5641-3722
«Fabrica: Rod. indio Tibiric4, 1556 - Bairro Raifo - CEP: 08620-000 - Suzano - SP - Tel.: (11) 4746-5858 - Fax: (11) 4746-5936 - E-mail: suzano @mitutoyo.com.br




/
7

ANEXO C (continuagao) — Certificado de calibragao do micrometro externo analégico

Y

Aitutoyo

Mitutoyo Sul Americana Ltda. -

CERTIFICADO DE CALIBRAGAO N°. 02099/13

REDE BRASILEIRA DE CALIBRAGAO

Pag.:2/2
Laboratério de Calibragio acreditado pela Cgcre de acordo com a ABNT NBR
ISO/IEC 17025, sob o numero CAL 0031
4 - Resultado da calibragdo: O resultado é a média das calibragbes.
Padrio l_nd‘lcagéo no Incertgz_a:l de Fator_del Qraus de
instrumento medicio | abrangéncia | liberdade
{ mm) (mm) (mm) (k) (Veff)
0,0 0,000
25 2,500
51 5,100
7,7 7,700
10,3 10,300
12,9 12,900 0,002 2,08 31
15,0 15,000
176 17,600
20,2 20,200
22,8 22,800
250 25,000
Erro Ince'rte_zej de Fatornde_ C_Braus de
ltem medicéo abrangéncia | liberdade
{mm) (mm) (k) ( Veff)
Planeza da face do fuso ©0,0003 0,0002 2,00 infinito
Planeza da face do batente 0,0000 0,0002 2,00 infinito
Paralelismo das faces de medi¢&o 2,00 infinito

0,0003

0,0003

5 - Incerteza de medigéo:

A incerteza expandida de medicdo relatada é declarada como a incerteza padrao da medigao
multiplicada pelo fator de abrangéncia k , o qual para uma distribuigio t com Veff graus de liberdade
efetivos corresponde a uma probabilidade de abrangéncia de aproximadamente 95%.

A incerteza padrao da medig&o foi determinada de acordo com a publicagdo EA-4/02.

6 - Nota : Temperatura ambiente : (20,0 £0,5)°C

124

*Escritério Central: Av. Jodio Carlos da Silva Borges, 1240 - Santo Amaro - CEP 04726-002 - Sdo Paulo - SP - Tronco Chave: (11} 5643-0000 - Fax: (11) 5641-3722
~Fabrica: Rod. indio Tibiriga, 1555 - Bairro Raffo - GEP: 08620-000 - Suzano - SP - Tel.: (11) 4746-5858 - Fax: (11) 4746-5936 - E-mail: suzano @ mitutayo.com.br

Laboratério: Tel.: (11) 4746-5950 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: metrologia @ mitutoyo.com.br

Assisténcia Técnica interna: Tel.: (11) 4746-5957 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: assistec @ mitutoyo.com.br
Assisténcia Técnica Externa: Tel.: (11) 5643-0027 - Fax: (11} 5643-0028 - E-mails: ate @mitutoyo.com.br

RS
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ANEXO D - Certificado de calibragao do projetor de perfil

Aitutoy

Mitutoyo Sul Americana Ltda. LABORATORIO
DE
METROLOGIA

REDE BRASILEIRA DE CALIBRAGAO

CERTIFICADO DE CALIBRAGAO N°. 12137/12

Interessado : " FUNDAGAO DE APOIO UNIVERSITARIO "
Endereco : Av. Jodo Naves de Avila, 2121, Bloco 1M, Campos Santa Ménica - Uberléandia - MG.
Local da calibraggo : Av. Jodo Naves de Avila, 2121, Bloco 1M, Campos Santa Ménica - Uberlandia - MG.

Pag.1/4

Ordem de Servigo : 034.514/001
1-0OBJETO CALIBRADO

PROJETOR DE PERFIL

Fabricante : Mitutoyo

Caodigo : 302-714A

Modelo : PJA3000

No. de Série : D00101012

Tambor Micrométrico

Cdédigo : 164-164 Ne°, série : 000636
Coédigo : 164-164 N°, série : 000619
Resolugio da unidade de leitura : 0,001 mm

Resolugéo do goniometro : 0°01'

Identificacdo do Proprietario : 088180

2 - PADRAO UTILIZADO NA CALIBRAGAO

Régua Graduada de Vidro

N°. de Série: 21164 : L
Certificado N°. : 01647/11 " . Validade: 30/02/2013
N°. de Série : 24364 " '
Certificado N°. : 08755/11 — Validade: 30/06/2013
Padrao Angular :

N°. de Série : RET 1

Certificado N°. : 110381/101 Validade: 30/06/2013

3 - PROCEDIMENTO DE MEDIGAO : PML - 0043 Versio 1/2.

O erro de ampliagdo e a indicagao foi verificado projetando a regua padréo
sobre a tela do projetor e a medig&o através de comparaggo com a régua.

. O erro de indicagio do gonibmetro foi verificado comparativamente com um
' padrao angular projetado sobre a tela e a leitura feita no goniémetro.

Data de calibragdo : 22 de Agosto de 2012
Data de emisso : 05 de Setembro de 2012

Este certificado atende aos requisitos de acredifegdo pela CGCRE que avaliou a competéncia do leboratério e comprovou sua i & padroes naci de medida (ou ao Sisfema Internacional de Unidade - Si).
A reprodugéco deste Certificado s6 poderd ser tolal e depende da aprovagdo por escrito da Mitutoyo.

Os resultados deste Centificado refersm-se exclusivamente ao insirumento ) & calibragdo nas nao sendo extensivo a quaisquer lotes.

D

sEscritdrio Central: Av. Jo&o Carlos da Silva Borges, 1240 - Santo Amaro - CEP 04726-002 - S40 Paulo - SP - Tronco Chave: (11) 5643-0000 - Fax: (11) 5641-3722
sFabrica: Rod. indio Tibiriga, 1555 - Bairro Raffo - CEP: 08620-000 - Suzana - SP - Tel.: (11) 4746-5858 - Fax: (11) 4746-5936 - E-mail: suzano@mitutoyo.com.br
Laboratério: Tel.: (11) 4746-5950 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: metrelogia @ mitutoyo.com.br
Assisténcia Técnica Interna: Tel.: (11) 4746-5957 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: assistec @ mitutoyo.com.br
Assisténcia Técnica Externa: Tel.: (1) 5643-0027 - Fax: (11) 5643-0028 - E-mails: ate @mitutoyo.com.br
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ANEXO D (continuagao) — Certificado de calibragao do projetor de perfil

W,
\ %//@a‘mmy/o

CERTIFICADO DE CALIBRAGAO N°. 12137/12
REDE BRASILEIRA DE CALIBRAGAO

Laboratério de Calibragio acreditado pela Cgcre de acordo com a ABNT NBR
ISO/IEC 17025, sob numero CAL 0031

; 3 Pag.2/4
4 - RESULTADO DA CALIBRAGAO:
4.1 - Resultado Ampliacdo 1 3
4
Lente de Ampliagédo de 10 X Numero lente: 013012
Posica Incerteza de Fator de Graus de
ltem osigao Medicdo abrangéncia | liberdade
1 2 3 4 (U) (k) (Verr)
Erro (%) 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 % 2,00 infinito

*Escritério Central; Av. Jodo Carlos da Silva Borges, 1240 - Santo Amaro - CEP 04726-002 - S&o Paulo - SP - Tronco Chave: (11) 5643-0000 - Fax: (11) 5641-3722 -
«Fabrica; Rod. Indio Tibiriga, 1555 - Bairro Raffo - CEP: 08620-000 - Suzano - SP - Tel.: (11) 4746-5858 - Fax: (11) 4746-5936 - E-mail: suzano @mitutoyo.com.br
Laboratério: Tel.: (11) 4746-5950 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: metrologia @ mitutoyo.com.br
Assisténcia Técnica Interna: Tel.: (11) 4746-5957 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: assistec @ mitutoyo.com.br
Assisténcia Técnica Externa: Tel.: (11) 5643-0027 - Fax: (11) 5643-0028 - E-mails: ate@mitutoyo.com.br
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ANEXO D (continuagao) — Certificado de calibragao do projetor de perfil

_ itutoyo

Mitutoyo Sul Americana Lida.

CERTIFICADO DE CALIBRAGAO N°. 12137/12
REDE BRASILEIRA DE CALIBRAGAO
Laboratorio de Calibragio acreditado pela Cgcre de acordo com a ABNT NBR

ISO/IEC 17025, sob nimero CAL 0031

; Pag.3/4
4 .RESULTADO DA CALIBRAGAO:

4.2 - Resultado da Indicagao

Eixo"X™ Eixo" Y™
Indicagdo Resultado In:ne;?;g:e Indicagéo Resultado Inc:;?zgode

(mm) {mm) (mm) {mm ) {(mm) (mm)

0,000 0,000 0,000 0,000

2,500 2,500 ' 2,500 2,499

5,100 5,100 |  s.100 5,100

7,700 7,700 s |1 e 7,700~ 7,701

10,300 * | 10,300 | | 10300 | 10,300

12,900 12900 | 0 2000 | 12,800

15,000 15,000 T, -15,000 15,000

17,600 17,600 1 H el ‘ 17,600 “| “17,800

0,002 0,002

20,200 20,200 _ 20,200 20,200

22,800 22,800 [ hezso0 | 22,800

25000 | 25000 ‘ 25000 | 25,000

30,000 30,000 _ 30,000 30,000

35,000 35,001 ' 35,000 35,000

40,000 40,000 40,000 40,001

45,000 45,000 45,000 45,001

50,000 50,001 50,000 50,001

Fator de abrangéncia (k )= 2,03 Fator de abrangéncia ( k) =2,03
Graus de liberdade ( Veff) = 99 Graus de liberdade ( Veff ) =99
]
*Escritorio Cenfral. Av. Jodo Carlos da Silva Borges, 1240 - Santo Amaro - CEP 04726-002 - Sdo Paulo - SP - Tronco Chave: (11) 5643-0000 - Fax: (11) 5641-3722
e B T, B oty Arcoann. Foss ) Fo060 . Lol e OBy br | A oo "(

Assisténcia Técnica Interna: Tel.: (11) 4746-5957 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: assistec @ mitutoyo.com.br
Assisténcia Técnica Externa: Tel.: (11) 5643-0027 - Fax: (11) 5643-0028 - E-mails: ate @mitutoyo.com.br



ANEXO D (continuagao) — Certificado de calibragao do projetor de perfil

7

viitutoyo

Mitutoyo Sul Americana Ltda.

CERTIFICADO DE CALIBRACAO N°. 12137/12
REDE BRASILEIRA DE CALIBRAGAQ

Laboratdrio de Calibragao acreditado pela Cgcre de acordo com a ABNT NBR
ISO/IEC 17025, sob nimero CAL 0031

. Pag.4/4
4 - RESULTADO DA CALIBRAGAO :

4.3 - Resultado da indicagao do Anteparo Goniometrico

Incertezade | Fator de Graus de
Indicagao Resultado Medigdo abrangéncia | liberdade
(u) (k) (Ven)
0 0°00'
30 29°59°
60 60°00'
90 90°00'
120 119° 59"
150 149 ° 59"
180 180° 00" 0°01" 2,29 1
210 210°00"
240 240° 01"
270 270°00°
300 300°01"
330 330°02°'
360 360°02'

5 -INCERTEZA DE MEDIGAOQ |

A incerteza expandida de medigdo relatada é declarada como a incerteza padrdo da medigdo
multiplicada pelo fator de abrangéncia k , o qual para uma distribuigdo t com Vg graus de liberdade
efetivos corresponde a uma probabilidade de abrangéncia de aproximadamente 95%.

A incerteza padrao da medig&o foi determinada de acordo com a publicagdo EA-4/02.

6 - Nota: Temperatura ambiente : (19,6 £0,5) °C.
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sEscritdrio Central: Av. Jodo Carlos da Silva Borges, 1240 - Santo Amaro - CEP 04726-002 - S&o Paulo - SP - Tronco Chave: (11) 5643-0000 - Fax: (11) 5641-3722
«Fabrica: Rod. indio Tibirigd, 1555 - Bairro Raffo - CEP: 08620-000 - Suzano - SP - Tel.: (11) 4746-5858 - Fax: (11) 4746-5936 - E-mail: suzano@mitutoyo.com.br
Laboratério: Tel.: (11) 4746-5950 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: metrologia @ mitutoyo,com.br
Assisténcia Técnica Intema: Tel.: (11) 4746-5957 - Fax: (11) 4746-5960 - E-mails: assistec@mitutoyo.com.br
Assisténcia Técnica Externa: Tel.; (11) 5643-0027 - Fax: (11) 5643-0028 - E-mails: ate @ mitutoyo.com.br




