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RESUMO

O estudo da capacidade de processos se tornou uma ferramenta fundamental do controle
estatistico da qualidade, tendo como principal objetivo verificar se a média e a
variabilidade do processo estdo de acordo com o alvo e os limites de especificacdo de
projeto. A verificacdo permite o ajuste do processo de maneira que se reduzam as
chances da fabricacdo de produtos defeituosos. Esta producédo de produtos defeituosos €
calculada com a utilizacdo de indices desenvolvidos para medir a capacidade de
processos, onde os mais utilizados sdo C e C, . Estes indices sdo calculados

estimando-se a média e o desvio padrdo de dados coletados de amostras do processo,
portanto ndo se sabe com certeza o seu valor real. Neste trabalho foram estimados estes
indices de capacidade de processo considerando-se o tamanho da amostra e o risco
(probabilidade) do indice ser menor ou igual a aquele estabelecido como ideal. Desta
forma foi verificado se o processo é realmente capaz, se 0 tamanho de amostras
coletadas é adequado, se sdo necessérias algumas alteragcBes no processo (ajuste da
média ao alvo e reducdo da variabilidade) e se a capacidade estabelecida como ideal é
alcangavel. Foram abordados também os casos de ndo normalidade e autocorrelagdo nos
dados, situacdes que precisam de um tratamento para que se possam utilizar os indices
corretamente. A aplicacdo da metodologia de analise utilizada foi realizada atraves de
um estudo de caso em uma industria do setor automotivo.

Palavras-chave: indices de capacidade, ndo normalidade, autocorrelacéo, transformacao
de dados



ABSTRACT

The study of process capability has become a basic tool of statistical quality control,
having as its main objective to verify if the process average and variability are in
accordance with the target and the specification limits of the project. The verification
allows that if the process was adjusted then the possibilities of the manufacture of
defective products will be reduced. The percentage of produced defective products is
measured with the use of indices to measure the capacity of processes, where the most
common are C_  and C, . These indices are calculated with the estimation of the

average and the standard deviation of collected data from samples of the process and
therefore its real value is not known with certainty. In this work these process capability
indices were estimated considering the sample size and the risk (probability) of the
index being less or equal to that established as ideal. In this way it could be verified if
the process is really capable in a statistical sense, if the collected sample size is
adequate, if some alterations in the process are necessary (adjustment of the average to
the target and reduction of the variability) and if the capacity established as ideal is
feasible. The presence of non normality and autocorrelation in the data will also be
analyzed, situations that require special treatment for the correct use of the indices. The
application of methodology proposed here will be tested through a real case study in the
automotive industry.

Key-Words: capability index, non normality, autocorrelation, data transformation
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1 INTRODUCAO

O estudo de capacidade de processos € uma das ferramentas existentes do
controle estatistico de qualidade, e desde o inicio da década de 80 vem sendo utilizado
nas industrias do Japao, um dos paises que sao referéncia quando se fala em qualidade.
Com 0 sucesso obtido por essas empresas japonesas, mais empresas de outras partes do
mundo também comecaram a se utilizar desta ferramenta da qualidade. No setor
automotivo, por exemplo, pioneiro na utilizacdo de indices de capacidade de processos,
é exigido em contrato, entre cliente e fornecedor, um valor minimo de indice para

garantir a qualidade dos produtos (auséncia de defeitos).

A qualidade dos produtos produzidos, conhecida como qualidade de
conformacéo, pode ser atingida quando 0s processos que a produzem sdo capazes, isto
é, produzem as pecas de acordo com o que foi especificado em projeto. As
especificacBes de projeto sdo os valores alvos de caracteristicas de produtos que se
querem produzir mais as tolerancias admitidas em torno destes alvos. Esta tolerancia em
torno de um alvo é definida por que existe variabilidade em processos produtivos, nao
sendo possivel produzir todas as pegas com exatamente as mesmas medidas. Como
existe esta variabilidade, o estudo da capacidade estima qual a propor¢do de produtos

produzidos esta dentro dos limites de especificagéo.

Quando a producdo de defeituosos ocorre acima do admitido, o processo €
considerado incapaz, basicamente por dois motivos: a variabilidade do processo € muito
grande em relacdo aos limites de especificacdo e a média do processo nédo esta centrada
no alvo. Tendo conhecimento destas informacdes, pode-se entdo tomar medidas
corretivas no processo, reduzindo a producdo de defeituosos, com consequentes

reducdes de custos.
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Para facilitar esta estimacdo da proporcdo de defeituosos produzidos foram
desenvolvidos indices de capacidade, que relacionam o seu valor com a producdo de

defeituosos. Os primeiros indices desenvolvidos foram C e C, , sendo os mais

utilizados na industria e constituem a base de estudo deste trabalho. A vantagem da
utilizacdo destes indices é que eles sdo adimensionais, facilitando a comparacdo de

processos produtivos, independente do que se esteja produzindo.

Segundo um estudo realizado por Deleryd (1999a) em 97 empresas da Suécia as
principais vantagens e desvantagens apontadas com a andlise da capacidade de

processos sdo descritos na Tabela 1.

Tabela 1 — Vantagens e desvantagens com o estudo da capacidade de processos.

Vantagens Desvantagens
Ter conhecimento sobre o processo Consumo de recursos
Tomar decisdes baseadas em fatos Dificuldade tedrica

Identificar prioridades para realizacdo de Dificil de motivar o trabalho em equipe
melhorias

Melhorar a qualidade dos produtos Demora em obter resultados

Foco nas melhorias Dificuldade de analise

Aumento da motivacdo para o trabalho em Muito tempo e esfor¢o gasto com treinamento
equipe

Fonte: Deleryd (1999a)

A segunda desvantagem indicada na pesquisa (dificuldade tedrica) é o foco deste
trabalho. Esta dificuldade tedrica foi tema de outro artigo publicado com este mesmo
estudo Deleryd (1998), onde foram apontados quais sdo 0s principais aspectos tedricos
que as empresas tém que trabalhar no dia-dia, e qual o percentual delas que sabiam

trabalhar com cada um deles.
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Tabela 2 — Aspectos tedricos considerados no estudo da capacidade de processos

Percentual de empresas que sabiam lidar
com o aspecto tedrico

Calibracdo dos instrumentos de medicdo 33%

Estabelecer controle estatistico antes de
conduzir o estudo

Coleta de dados consistente 50%

Utilizar varios indices de capacidade
simultaneamente

Usar limites de confianca e testes de hipotese 10%

Checar suposicbes sobre a distribuicdo dos
dados e lidar com assimetria

Fonte: Deleryd (1998)

Aspecto tebrico

25%

70%

10%

Dentre os aspectos citados, os que serdo abordados neste trabalho com maior
énfase sdo os dois ultimos da Tabela 2, 0os que menos as empresas sabiam trabalhar. A
utilizacdo de limites de confianga e teste de hipdtese e a ndo normalidade dos dados.
Ainda outro tema que sera estudado e ndo foi citado na pesquisa, € a autocorrelagdo nos

dados.

1.1 Justificativa e importancia

O estudo da capacidade de processos se mostrou ao longo das décadas de 80 e
90 uma ferramenta fundamental do controle estatistico de processos (CEP). Muitas
empresas adotaram a sua pratica apds o sucesso obtido pelo setor automotivo, pioneiro
neste tipo de estudo e na utilizacdo de indices de capacidade de processo. A montadora
Ford, por exemplo, exige que 904 de seus 1188 fornecedores comprovem a qualidade de
seus produtos via estudo de capacidade. Sdo 4569 de 10735 processos de seus
fornecedores monitorados e sua capacidade avaliada (Kotz e Lovelace, 1998). Séo
centenas, as vezes milhares de componentes que precisam ser montados e todos devem
seguir as especificacdes de projeto para que o produto final funcione como planejado.

Outro grande exemplo do sucesso obtido por este tipo de estudo, muito citado na
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literatura, € o programa de qualidade da Motorola, que admite apenas 3,4 defeitos por

milhdo em seus produtos fabricados.

Mesmo com o sucesso obtido por estas empresas, que realizaram a anélise da
capacidade de processos e utilizaram os indices desenvolvidos para este fim, existem
ainda muitas criticas e descrenca ao uso da estatistica e indices de capacidade para
avaliar a capacidade de processos produtivos. Estas criticas surgem principalmente pela
utilizacdo incorreta dos indices, que necessitam do conhecimento de suas propriedades
estatisticas para avaliacdo mais correta da real capacidade. Neste trabalho pretende-se
apresentar varias destas propriedades, pois se considera que esta € uma ferramenta de
qualidade valiosa. A oportunidade de se reduzir a fabricacdo de produtos defeituosos
justifica 0 empenho em se mostrar a teoria existente até 0 momento para 0 uso da

estatistica e indices de capacidade.

1.2 Obijetivos do trabalho

Os objetivos do trabalho podem ser divididos em dois grupos, o objetivo geral e

0s especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

Criar um modelo e propor solu¢es quando necessario para avaliar a capacidade

de processos, utilizando a estimacéo de indices de capacidade.

1.2.2 Objetivos especificos

e Fazer uma revisdo sobre a literatura referente a indices de capacidade de processos e
como utilizé-los na presenca de ndo normalidade e autocorrelacéo.
e Aplicar o modelo desenvolvido em um estudo de caso em uma empresa do setor

automotivo considerando o0s seguintes aspectos:
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o Verificar a normalidade dos dados coletados no processo e quando esta
ndo ocorrer utilizar a transformacéao de dados;

o Verificar a independéncia dos dados coletados no processo e quando esta
ndo ocorrer utilizar modelos autorregressivos;

o Calcular o tamanho de amostra necessaria para um certo intervalo de

confianca do indice estimado.

1.3 Delimitacgdes do trabalho

As delimitacGes do trabalho séo destacadas a seguir:

Apenas foram estudados os casos de distribuigdo continua de dados, ndo sendo

considerado os casos para dados discretos.

Apenas 0s casos de distribuicdo univariada foram abordados.

Falta de teoria para o célculo de limites de confianga quando os dados ndo seguem a

distribuicdo normal e se utiliza a transformacao de Johnson.
N&o incluséo dos erros de medicdo na estimacdo dos indices de capacidade.

A falta de um modelo de custos para a decisdo, quando vérias solucdes proposta.
1.4 Estrutura do trabalho

O trabalho proposto esté estruturado em 6 capitulos, que séo descritos a seguir:
capitulo 1 — apresenta o tema abordado, as justificativas e importancia do tema
escolhido, os objetivos a serem alcancados e as limitacdes;

capitulo 2 — apresenta a revisdo teorica referente a conceitos de estatistica utilizados

no controle estatistico de qualidade que compreendam os graficos de controle e
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indices de capacidade. A énfase da revisdo deste capitulo sdo os indices de
capacidade (como se estimar, intervalos de confianca, teste de hipdtese).

capitulo 3 — apresenta a revisao tedrica e as técnicas para que se possa utilizar os
indices de capacidade quando os dados ndo sdo normais e possuem autocorrelagéo.
capitulo 4 — apresenta um modelo para avaliacdo da capacidade de processos;
capitulo 5 — apresenta um estudo de caso de capacidade de processo, em uma fabrica
do setor automotivo, onde foram aplicados os conceitos vistos na revisao tedrica dos
capitulos 3 e 4 e 0 modelo desenvolvido no capitulo 4;

capitulo 6 — apresenta as conclusdes do trabalho e recomendacdes para trabalhos

futuros.
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2 REVISAO TEORICA

Neste capitulo sera apresentada a revisdo teorica referente a conceitos sobre
estatistica, que sdo utilizados no controle estatistico de qualidade, secdo 2.1. Na secdo
2.2 uma revisao sobre graficos de controle e na secdo 2.3 indices de capacidade de
processo. Esta Ultima secdo é o foco central deste capitulo, sendo o seu contetdo

abordado com mais profundidade.

2.1 Estatistica em controle estatistico de qualidade

Nesta secdo sera apresentada uma revisdo de conceitos estatisticos utilizados em
controle estatistico de qualidade. Na secdo 2.1.1 serdo apresentadas algumas
distribuicdes de probabilidades continuas, na secdo 2.1.2 0 processo de amostragem, na
secdo 2.1.3 teste de hipotese e na secdo 2.1.4 intervalos de confianca. Uma grande fonte
de informac6es onde se podem encontrar 0s conceitos que serdo apresentados aqui € o

livro de Montgomery e Runger (2003).

2.1.1 Distribuicdo de probabilidade

As distribuicdes de probabilidade apresentadas aqui s@o utilizadas na estimacéo
de parametros e seus intervalos de confianca utilizados no controle estatistico de

processo. Tanto na parte de graficos de controle quanto em indices de capacidade.

2.1.1.1 Distribuicdo Normal

E 0 modelo de distribuicio de probabilidade mais importante, pois a maior parte
da teoria de controle estatistico de qualidade foi desenvolvida considerando que o0s

dados seguem esta distribuicdo ou podem ser aproximadas pelo teorema central do

limite. Uma notacdo utilizada para definir a distribuicdo é x ~ N (,u,O'Z) , onde significa
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que a variavel x aleatéria é normalmente distribuida com média x e variancia o*. Os
estimadores amostrais naturais para a média u, variancia o® e desvio padrdo o s&o

respectivamente:

% - 2%, (2.1)
n
g2 = Zizl(xi B )z) (2.2)
n-1
S =\/Zi—1(xi B >Z) (23)
n-1

A funcdo de densidade da distribuicdo normal € descrita pela equacgéo (2.4) e sua

forma pode ser vista na Figura 1, é simétrica em relacdo a média.

f(x)= 1 e*E[X?Tﬂ) —00 < X < 00 (2.4)

p-3o p-2lo u-lo H ptle p+lo  p+ic

—68.26%

05 406%a

00 73%
Figura 1 — Curva Normal

Observa-se que 68,26 % da populacdo estdo contidos entre os limites de u+lo,

95,46% entre x+20 e 99,73% entre u+ 30 . Existe uma relagdo direta entre 0 nimero
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de desvios padrdo em relacdo a média e a probabilidade de ocorréncia de um

determinado valor. Por exemplo, a probabilidade de um valor ocorrer acima de u+ 2o

éde 2,27% e u+30 éde apenas 0,135%.

Uma outra maneira de se representar a distribuicdo normal é através de sua

forma padronizada, em que se faz uma mudanca de variavel.

XK (2.5)

Pode-se transformar qualquer variavel aleatoria x ~ N (,u,O'Z) para z~ N (0,1), onde z

possui média zero e variancia igual a um. A funcdo de distribuicdo cumulativa da

distribuicdo normal padronizada recebe a notacdo de d)() e sua tabela pode ser

encontrada em qualquer livro de estatistica. Como exemplo da utilizacdo da forma

padronizada, a probabilidade de x ser menor ou igual a a é

P{xga}:P{zé a;—,u}EcD(a?Tyj

No estudo da capacidade de processos este calculo é utilizado para se definir qual o

percentual da populacdo que esta além dos limites de especificacao.

2.1.1.2 Distribuicio Chi-Quadrado ( z*)

Neste trabalho este modelo de distribuicédo é utilizado para o célculo de intervalo
de confianca da variancia da distribuicdo normal e no teste estatistico de autocorrelacao

(equacdo (3.37) da pagina 71). Se x,, X,, ..., X, forem variaveis aleatorias independentes

e normalmente distribuidas com média zero e variancia um, entdo a variavel
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aleatoriay = x” +xZ +...+ x> € distribuida como uma distribuicdo x> com n graus de

liberdade.

A funcéo de densidade é

1 (”/2)*1e—y2/2 (2.6)

f(y)=my

2

onde I'(«) é a fungéio gama definida pela equacéo (2.7) e I'(a) = (a —1)! para todos

0s inteiros positivos « .

I'(a)= J': y* e Vdy (2.7

Sua média e variancia sdo
u=n (2.8)
o?=2n (2.9)

Os pontos percentuais da distribuicdo »° podem ser encontrados em livros de

estatistica.

2.1.1.3 Distribuigdo Chi ( y)

Na estimacdo dos indices de capacidade é necessario que se estime o desvio
padrdo o das amostras do processo. O intervalo de confianca para o desvio padrdo

segue este modelo de distribuicdo. A funcéo de densidade €

XZ

f(x):m—z (2.10)

n—le_
()
2
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Sua média e variancia sdo

(2.11)

o2 = 2 (2.12)

2.1.2 Amostragem

O objetivo da amostragem € a reducdo de custos para a determinacgdo de algum
parametro que se deseja saber. Em processos produtivos quer se saber a tendéncia
central e a variabilidade do processo. Poderiam se medir todas as pecas para descobrir o
valor destes parametros, mas com algumas amostras é possivel atingir este objetivo com
certo risco de se errar. Este risco de errar (que depende do tamanho da amostra) também
tem um custo associado e pode ser calculado. Deve-se entdo encontrar um equilibrio

entre estes custos para determinar qual o tamanho da amostra necessaria.

No estudo da capacidade de processos as amostras devem representar todas as
fontes de variabilidade do processo, como o set-up, mudangas ambientais, mudanca de
operadores, possiveis ciclos e tendéncia que podem afetar na estimacdo do desvio
padrdo. O tamanho de amostra minimo recomendado para o estudo da capacidade € de

100 amostras pelo menos Kotz e Lovelace (1998).

2.1.3 Teste de hipdtese

O teste de hipdtese é realizado quando se quer saber se o valor de algum parametro

de alguma populacdo é igual ou diferente de um valor pré-estabelecido. Como a
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populacdo é modelada por uma distribuicdo de probabilidade, testam-se os parametros

desta distribuicéo. O teste é feito considerando-se duas hipoteses, a nula H, e uma

alternativa H,. Segundo Montgomery (1996, p.96), geralmente existem trés maneiras

de se especificar o valor de um parametro para o teste de hipotese:

1. O valor resulta de um estudo passado. Este procedimento é utilizado em graficos de

controle, onde se estimam os valores da média e desvio padrdo (ou amplitude) e faz-
se 0 teste para saber se estes valores se modificaram ao longo do tempo.

O valor resulta de alguma teoria ou modelo.

O valor escolhido é resultado de um contrato com especificacBes de projeto entre o
cliente e o fabricante. Este procedimento é muito utilizado na escolha do valor dos
indices de capacidade de processo no setor automotivo, onde se definem o valor dos

indices em contrato.

Antes de se definir se a hipotese nula ndo pode ou pode ser rejeitada é necessaria a

definicdo de alguns conceitos:

Regido critica: sdo os valores de probabilidades das caudas da distribuicdo que
levam a rejeicdo da hipdtese nula.

Valor critico: sdo os valores que delimitam até aonde o parametro estimado pode
estar contido antes que se rejeite a hipotese nula.

Regido de aceitacdo: é a regido em que ndo se rejeita a hipétese nula. Se o valor
estimado estiver dentro do intervalo formado pelos valores criticos entdo ndo se

rejeita a hipotese nula.

Existem dois erros que podem ser cometidos quando se testa uma hipotese. O

primeiro é rejeitar a hipotese nula quando ela é verdadeira, e o segundo é falhar em
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rejeitar a hipdtese nula quando ela é falsa. As probabilidades destes dois tipos de erro

podem ser definidas como mostradas abaixo:

a = P{errotipo I} = P{rejeitar H, | H, é verdadeiro}
B = P{erro tipo I} = P{falhar em rejeitar H, | H, é falso}

Outra definicdo utilizada também é o poder do teste, que é a probabilidade de se

rejeitar a hipdtese nula corretamente.
Poder do teste = 1 - B = P{rejeitar H, | H, é falso}

O teste pode ser definido como bilateral ou unilateral (superior e inferior). No

primeiro caso, por exemplo, se a média x, de um processo fosse testada as duas
hipdteses seriam:
Ho =1
Hytpu#p,
Nota-se neste caso que o valor da hipotese alternativa pode ser tanto x, maior ou

menor que u por isto o teste € bilateral. A regido critica é separada em duas partes,

cauda superior e inferior da distribuicdo de probabilidade. No unilateral superior e

inferior os testes seriam respectivamente:

Hotu=po o Hotr=p
Hytp> py Hytp <y

No unilateral superior a regido critica esta na cauda superior e no unilateral inferior na

cauda inferior da distribui¢éo de probabilidade.
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2.1.4 Intervalo de confianca

Quando se deseja estimar parametros de uma populacdo retirando amostras

desta, ndo se tem certeza sobre o verdadeiro valor do parametro da populacdo. Entdo se

calcula um intervalo de valores na qual o verdadeiro valor do parametro esta contido

com certa probabilidade. Existem trés intervalos de confianca 100(1—a)% possiveis

de serem construidos:

O bilateral, onde se encontra um limite superior S e inferior | para o pardmetro. Este

é utilizado nos limites do grafico de controle (se¢édo 2.2).

P{S < pardmetro<|}=1-« (2.13)

O unilateral superior, onde se encontra um limite superior S para o parametro.

P{parametro<S}=1-« (2.14)

O unilateral inferior, onde se encontra um limite inferior | para o parametro. Este é
utilizado na estimacdo de indices de capacidade, quando se quer saber qual € o
menor valor estimado do indice para que o processo seja considerado capaz (nimero

maximo de defeituosos admitidos).

P{I < parametro} =1-« (2.15)

2.2 Graficos de controle

Nesta secdo sera apresentada uma breve revisdo de graficos de controle, um

texto mais detalhado pode ser encontrado em Montgomery (1996) no capitulo 5. O

grafico € uma forma visual de se testar a estabilidade do processo, tanto da média
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quanto da variabilidade, foi desenvolvido por Shewhart na década de 20 e continua
sendo utilizado até os dias de hoje. E a ferramenta mais importante do controle
estatistico de processos. O grafico é formado por uma linha central (LC), limite superior
(LSC) e inferior de controle (LIC). Quando uma observacao ocorre além dos limites de
controle e se encontra uma explicacdo para isto, se diz que processo ndo estd sob o
controle estatistico ou é instavel. Esta instabilidade se deve ao que foi denominado
como causas especiais. Estas causas sdo responsaveis por variagdes (tanto na média

quanto na variabilidade) ndo aleatorias do processo.

Quando a variacdo € aleatoria se diz que o processo estd sob efeito de causas
comuns. Este efeito € resultado do somatdério de pequenas causas que nao sdo
identificaveis e sdo inerentes ao processo. Quando o processo esta apenas sob o efeito
de causas comuns (todas as observacdes estdo dentro dos limites de controle e sdo
distribuidas aleatoriamente), se diz que esta sob o controle estatistico ou € estavel. A
grande vantagem de se monitorar e atingir a estabilidade € que se sabe o que vai
acontecer no futuro, isto é, que as observacbes vdo ocorrer dentro de uma faixa de

valores com uma certa probabilidade.

Estes graficos nada mais sdo do que se fazer testes de hipOtese sobre a
estabilidade do processo. Quando ocorre um ponto fora dos limites de controle, e existe
uma causa, esta se rejeitando a hipdtese nula de estabilidade. Nos testes definidos na
secdo 2.1.3 existem dois erros cometidos, o erro tipo um e dois. Em gréficos de controle
guando se comete o erro tipo um, significa dizer que o processo esta fora do controle,
guando na verdade ndo esta. Este erro é definido pela escolha dos limites de controle. Ja

qguando o erro tipo dois € cometido, esta se dizendo que o processo esta sob controle,



29

quando na verdade ndo esta. Este erro depende da escolha dos limites de controle e do

tamanho das amostras, quanto maior menor a chance de se errar.

Estas amostras podem ser coletadas individualmente ou em subgrupos (m),

qguanto maior o tamanho do subgrupo menor é o erro tipo dois cometido. A escolha do
tamanho das amostras vai depender das caracteristicas de cada processo e com custos
associados ao processo de amostragem. Em processos quimicos, por exemplo, o
tamanho das amostras é igual a um, onde se produz uma batelada e é retirada uma
amostra. Na producdo de bens com alto valor agregado e quando o teste é destrutivo, o
tamanho das amostras tende a ser de tamanho um também. J& em processos de producgéo
de parafusos, com baixo valor agregado e facil medicdo, o tamanho das amostras pode

ser maior que um.

Para estes diversos tamanhos de subgrupos existem trés opcdes de gréaficos
(gréficos Shewhart) que podem ser utilizados e serdo mostrados na proxima secéo.
Dentre estas trés opcOes estdo: o grafico da amplitude mével e medidas individuais,
média e amplitude, média e desvio padrdo. Para a construcdo destes graficos

recomenda-se utilizar pelo menos 25 subgrupos.

2.2.1 Gréfico de amplitude mével (MR ) e medidas individuais ( 1X)

Quando as amostras retiradas do processo sdo de tamanho igual a um (n=1) os
graficos a serem utilizados sdo: amplitude movel e medidas individuais. O primeiro
controla a variabilidade do processo e consiste em se medir a amplitude mével de duas
observacdes consecutivas. O segundo controla a média das observacgdes individuais. Os

limites de controle respectivamente séo:
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a) Grafico de amplitude movel.

LSC =D, MR

LC =MR (2.16)
LIC=0

MR, =% — x| (2.17)

O valor de D, para n=2 ¢é tabelado e pode ser encontrado na tabela 3A do anexo A.

b) Grafico de medidas individuais.

Lsc =x+3MR

dZ
LC =X (2.18)
Lic =x—3MR

d

O valor de d, para n=2 é tabelado e pode ser encontrado na tabela 3A

do anexo A.

2.2.2  Gréfico da média ( X ) e amplitude (R)

Quando o tamanho das amostras (n) retiradas do processo sdo maiores que 1 e
menores que 6 recomenda-se utilizar estes dois graficos. A vantagem do grafico da
amplitude é a facilidade com que se realizam os calculos necesséarios (pois séo
utilizados apenas o maior e o menor valor de cada amostra para a estimacdo da
variabilidade, equagdo (2.21)), podendo facilmente ser utilizado no chdo de fabrica. A

amplitude de cada amostra R e a amplitude média R sio definidas nas equacdes

abaixo.



31

R = Xax = Xmin I=12,..,m (2.19)
R R+R,+-+R, (2.20)

m
.S (2.21)

d2

O valor de d, é tabelado (tabela 3A do anexo A) e depende do tamanho da amostra n.

Os limites de controle para os dois graficos sao:

a) Gréfico da amplitude.

LSC =D,R
LC=R (2.22)
LSC =D,R

Os valores de D, e D, séo tabelados (tabela 3A do anexo A)

b) Gréfico da média

LSC =X + AR
LC=X (2.23)
LIC=X-AR
Onde
)Zi _ X+ X, +..X, (2.24)
n
(5]
)?:X1+X2+.. + X, (2.25)
m

O valor de A, é tabelado (tabela 1A do anexo A), mas seu valor também pode ser

encontrado por
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A== (2.26)

2.2.3 Grafico da média ( X ) e desvio padrdo (S)

Quando o tamanho das amostras (n) retiradas do processo sdo maiores que 7
recomendam-se utilizar estes dois graficos. Para estes tamanho de amostras o grafico da
amplitude tem uma perda de eficiéncia consideravel para medir a variabilidade do

processo. Entdo se utiliza o grafico do desvio padrdo. O desvio padrdo de cada amostra

S, e 0 desvio médio S sdo definidos nas equagdes abaixo.

(2.27)
(2.28)
a) Grafico do desvio padrao.
LSC =B,S
LC=S (2.29)
LSC =B,S

Os valores de B, e B, sdo tabelados (tabela 2A do anexo A)

b) Grafico da média.
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LSC =X+AS
LC=X (2.30)
LIC=X-AS

Os valores de A, séo tabelados (tabela 2A do anexo A)

2.3 Indice de capacidade de processos

Nesta se¢do sera apresentada a revisdo tedrica referente a indices de capacidade
de processos. O historico do desenvolvimento dos indices, sua estimagdo e 0s seus

intervalos de confianca.

2.3.1 Historico dos indices

O primeiro estudo publicado foi feito por Juran et al. (1974), onde se considerou
um relacionamento entre a variabilidade do processo e as especificacdes do cliente. Foi
criada uma razédo de capacidade, onde se compara a variabilidade do processo com 0s

limites de especificacdo (tolerancia admitida).

variagéo de 6o

Razéo de capacidade = —— —
Limites de tolerancia

(2.31)

Apdls este primeiro estudo surgiram os primeiros indices de capacidade no
Japdo, que tiveram seu uso nas industrias apenas no inicio da década de 80.

Originalmente foram cinco os indices criados: C,, C,, k, C e C . Estes sdo

pk !
classificados como pertencentes a primeira geracdo, e ainda sdo os mais utilizados nas
industrias. A segunda geracdo foi desenvolvida por Taguchi, quando ele criou o
conceito de funcdo de perda em 1985, onde se tém uma penalidade por estar longe do

alvo de especificacdo (HSIANG e TAGUCHI, 1985). Esta perda foi definida através de
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uma funcdo quadratica e foi incorporada ao indice C, (BOYLES, 1991). Entdo quando

a média esté fora do alvo se tem uma penalizacéo.

A terceira geracdo € considerada como indices que foram desenvolvidos apés

C,n principalmente na década de 90. Surgiram uma quantidade enorme, cada um deles

desenvolvido para lidar com casos especificos de dados, como para dados ndo-normais
ou autocorrelacionados por exemplo. Poucos destes sdo utilizados, por sua dificil
interpretacdo e pela dificuldade em se mudar de indices tradicionais para novos.
Geralmente procura-se fazer o tratamento dos dados e aplicar para as condi¢bes que

foram estabelecidas para os indices da primeira geragao.
2.3.2 Condigdes necessarias para a utilizacdo dos indices de capacidade

Para que se possam utilizar os indices de capacidade da primeira geracdo

corretamente algumas condic¢des devem ser satisfeitas Kotz e Lovelace (1998, p. 35):

a) O processo deve ser estdvel. Caso esta condi¢cdo ndo seja cumprida o indice
estimado sO representa uma fotografia daquele momento do processo, ndo se
podendo tirar conclusdes sobre a capacidade no futuro.

b) Os dados devem seguir a distribuigdo normal. Caso esta condi¢do néo seja cumprida
existira viés na estimativa dos indices, ja que estes sdo baseados nas estimativas da
média e desvio padrdo de uma distribuicdo normal. Como utilizar os indices na
condicdo de ndo normalidade serd visto no capitulo 3.

c) Os dados devem ser independentes. Caso esta condi¢do ndo seja cumprida existird a
subestimacdo do desvio padrdo, causando a superestimacéo do indice de capacidade.

O processo parece ser melhor do que na realidade €.
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2.3.3 Estimacéo da média () e desvio padrdo (&)

Para se utilizar os indices de capacidade que serdo vistos no decorrer deste

capitulo, sdo necessarias as estimagdes da média x e desvio padrdo o, baseados nas

amostras retiradas do processo. A média pode ser estimada da maneira classica, como

na equacéo (2.32).

_ X,
[,:X:L (2.32)

(2.33)

ou

. Jz:‘_xxi—x‘) 03

onde R é definido pela equacéo (2.20) .

Mas afinal qual a diferenca entre as duas equa¢fes mostradas acima? A equacao
(2.33) é utilizada no célculo do desvio padrdo em gréaficos de controle da amplitude e
estima a variabilidade dentro de cada amostra. E conhecida também como variabilidade
de curto prazo ou instantanea. Esta estimacdo é utilizada principalmente pelos praticos,
pela facilidade que se tem em calcular e por ter sido implementada na origem dos

gréaficos de controle.

J& os estatisticos utilizam a equacédo (2.34) como estimagdo do desvio padréo do

processo, onde se esta estimando a variabilidade de longo prazo, pois é considerada a
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variabilidade de todas as observacdes individuais e ndo apenas a variabilidade dentro de
cada subgrupo. Outra explicacdo para a utilizacdo de S por parte dos estatisticos € o fato
de ser tratavel estatisticamente, enquanto que & é considerado intratavel (KOTZ e

LOVELACE,1998).

A diferenca entre S e & pode ser representa na Figura 2, onde S é o desvio

padrdo de todas as observacdes e R, R,e R, e a amplitude de cada subgrupo. A

estimacdo de & € obtida pelo valor médio das amplitudes das amostras.

/\ R,

v

Figura 2 — Diferenca entre a variabilidade de curto e longo prazo
Fonte: Shore (1997).

Portanto, o valor estimado por S é sempre maior que o estimado por & .

Esta diferenga entre os dois estimadores descritos acima é um tema de grande
discussdo na literatura, pois quando se estima o desvio padrdo por S, o indice de
capacidade € chamado de indice de performance de processo (P, e P, ), definido no
manual AIAG (1995), que serve de referéncia para muitos cursos de qualidade hoje em
dia. E sugerido que se utilizem estes indices quando o processo ndo esta em controle
estatistico. Segundo o mesmo manual, se a estimacéo é feita por &, o indice é chamado

de indice de capacidade de processos (C, e C,, ) e utilizado em processos estaveis. Em
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Kotz e Lovelace (1998, p. 252) é apontado que quando o0 processo estd em controle

estatistico S=o , portanto C, =P e C, =P, . Ja Rodriguez em Kotz et. al (2002, p.

29) argumenta que mesmo um processo estando em controle estatistico, ndo €
perfeitamente estavel e existem varia¢fes de subgrupo para subgrupo que os graficos de
controle ndo detectam. Por isto recomenda que se utilize S como um estimador mais
fiel de toda a variabilidade do processo. Pelas definicdes descritas acima o grafico da
Figura 2 representaria um processo instavel, um exemplo bem diferente que o autor

gostaria de demonstrar, quando abordou o assunto.

Todos os intervalos de confianca que serdo apresentados na proxima se¢do sdo
calculados com o estimado por S. Caso se pretenda estimar o por &, ndo se deve

utilizar os intervalos de confianga que serdo abordados a seguir.

2.3.4 Indices de Capacidade da Primeira Geragéo (C,, C_ , k, C C.)

pk pl?

e C

pl pu

A primeira geracdo foi o desenvolvimento dos indices C,, C,, k, C

pk 7
no Japdo e largamente empregados na industria automotiva. Depois se tornaram 0s mais
utilizados em outros tipos de inddstrias também, e continuam até os dias de hoje sendo
0s mais populares. Isto se deve a sua simplicidade de célculo, interpretacdo e aplicacédo

no chdo de fabrica, com bons resultados obtidos.

a) O indice C,.

O indice C, foi o primeiro a ser desenvolvido, em 1974 por Juran, mas sua

utilizacdo sé comecou de fato no comeco da década de 80. Sua forma pode ser vista na

equacéo (2.35).
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_ LSE-LIE
60

C

p

(2.35)

Onde LSE é o limite superior de especificacdo, LIE é o limite inferior de
especificacdo e o € o desvio padrdo dos dados coletados. Este indice mede apenas a
variabilidade do processo em comparacdo com as tolerAncias admitidas nas
especificacbes de projeto (Figura 3) e por isto também é conhecido como indice de
capacidade potencial, pois ndo leva em consideracdo o local da média em relacdo ao

alvo do processo ou os limites de especificagéo.

LIE LSE

-< 66

Limites de especificacéo

Figura 3 — Comparacéo dos limites de especificacdo com a variabilidade do processo
Se a media do processo estiver centrado no alvo e a distribui¢do dos dados for
perfeitamente normal a relacdo do indice com a producdo de ndo conformes pode ser

vista na Tabela 3.

Tabela 3 - Cp e a producdo de ndo conformes
Cp, Producéo de ndo conformes por milhao

0,5 133.614,403
1 2.699,79606
1,33 66,0732953
1,5 6,79534627
1,67 0,54430051

2 0,00197318



39

A definicdo em que nivel o processo é considerado capaz (valor de C,) fica a

cargo da escolha da empresa, pois cada processo vai admitir custos com a producédo de

defeituosos diferentes. Mas, em geral, Montgomery (1996) recomenda 0s seguintes

valores minimos para C, e C, (que sera apresentado no item b desta secdo)

apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Recomendagcdo de valores minimos para os indices Cp e Cpk

Especificacoes EspecificacOes
Bilaterais Unilaterais

Processos existentes 1,33 1,25
NOVO0S processos 1,50 1,45
Processos  existentes que  envolvam
caracteristicas de seguranca, forca, ou 1,50 1,45
pardmetros criticos
Processos novos que envolvam
caracteristicas de seguranca, forca, ou 1,67 1,60
parametros criticos

Fonte: Montgomery (1996)

Tanto o valor do indice quanto o percentual de ndo conformes produzidos sdo

valores sujeitos as variacdes devido a amostragem. Neste caso o Unico valor estimado é

o, que se for por S, tem uma distribuicao  (qui). O intervalo de confianca para C foi

desenvolvido por Kane (1986) e pode ser visto na equacéo (2.36).

Xnaaiz A Xnag-al2 A
2 C ’ C
( " Jn-1 )

Jn-1

(2.36)

Mas, na pratica, 0 mais interessante ndo € o intervalo de confianca bilateral, e

sim qual a probabilidade do indice ser menor do que aquele desejado como alvo (C'g').

Entdo se utiliza apenas o limite inferior de confianca (1 - « )100%.

ch=C

2

Ani(a)

2.37
X\ (2.37)
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Como utilizando esta expressdo ndo é possivel isolar n, que é o tamanho da

amostra, foi desenvolvida uma aproximacao. Franklin (1999) demonstra que:

(gf} :E%E oq_g(z(a) 5f§%15+1_5fﬁgii] (2.38)

Franklin (1999) isolou n e obteve:

n:l+§ . (2.39)

ol (505

Agora é possivel calcular o tamanho da amostra necesséria para um intervalo de

confianga, baseado no valor estimado de C e o alvo C'[f'.

Exemplo 2.1: um processo com indice alvo C!'=1,33 obteve uma estimativa de

A

Cp =1,5 com uma amostra de tamanho n = 47. Com este tamanho de amostra existe

uma probabilidade de 85% que o valor estimado seja maior ou igual a 1,33. Se o
objetivo for ter uma confianca de 95%, aplicando a equacéo (2.39), a amostra necessaria

deve ser de n=109. Se o objetivo for ter uma confianca de 95% com uma amostra de
n=47, o valor estimado deve ser ép =1.61. Isto demonstra que se pode escolher entre

aumentar o tamanho da amostra ou mudar o processo para que se tenha uma confianca

no valor estimado.



b) Oindice C, .
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Como o indice C, ndo leva em consideragdo a localizagdo da média do processo

foi desenvolvido o indice C,,

, que mede a distancia entre a média do processo e 0s

limites de especificacdo (superior e inferior) em relacdo a metade da variabilidade do

processo (3o). Dentre todos os indices existentes € o mais utilizado para medir a

capacidade de processos. Quando o processo esta centrado, isto é, o valor da media é

igual ao alvo, C, =C,, . A medida que C, € menor que C, indica que o processo esta

se distanciando do valor alvo.

Cp = min(

LSE—u u—-LIE

3o

3o

A Figura 4 representa o que o indice C, esta medindo.

e

J

LIE

A

-l

1 Alvo

.

H-LIE

K- 3o

A

-

u+3o

LSE-

[y
-

LSE

-

(2.40)

Figura 4 — Relacgéo da variabilidade do processo em relacdo a média com os limites de especificacao

e a média.

Também foram desenvolvidos intervalos de confianga para este indice, mas a

distribuicdo de C, envolve a distribuicdo conjunta de duas distribuicdes t nao

centradas, fazendo com que apenas aproximacgdes fossem desenvolvidas até hoje. Uma
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delas € a equacgdo (2.41) Heavlin (1988) e o limite inferior de confianca (1-« )100% é

visto em (2.42) (FRANKLIN e WASSERMAN’S, 1992).

1/2
. n-1 1 6
_ 0 1
Cn Zl“’2{9n(n—3)+cpk2(n—3)(+n—1j} ’

y (2.41)
. n-1 -, 1 (“ 6
P on(n=-3) ™ 2(n-3)\" n-1)|
~ 2
C ¢ 1 (G)
Ch=Cy-Z(a) R (2.42)

A equacdo (2.42) é valida para n> 30, pois para valores menores a estimagéo e

viesada. Franklin (1999) isolou n e obteve:

1
n=(2(a))’ o) (2.43)

{ : ]2
1—
Co

Exemplo 2.2: um processo com indice alvo C, =1,33 obteve uma estimativa de

+1/2

A

C, =15 com uma amostra de tamanho n = 47. Com este tamanho de amostra existe

uma probabilidade de 85% que o valor estimado seja maior ou igual a 1,33. Se o
objetivo for ter uma confianga de 95%, aplicando a equacéo (2.43), a amostra necessaria

deve ser de n = 116. Se o objetivo for ter uma confianga de 95% com uma amostra de

n=47, o valor estimado deve ser épk =1.615.
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¢) Osindices C,, e C

pk -

Para os casos onde sO existe um limite de especificacdo, superior ou inferior,

existem os indices C, e C; respectivamente.

_LSE-pu

C 2.44
pu 30_ ( )
u—LIE
C, = = (2.45)
Pode-se representar C, através destes dois indices.
C, =min(C,,.C,) (2.46)

Intervalos de confianca e testes de hipotese podem ser encontrados em Pearn e Chen

(2002) e Pearn e Shu (2003).
d) Oindice k.

Por fim, ultimo indice que faz parte dos cinco originais € o k. NemC_ e C,

medem a distancia entre a média do processo e o alvo, por isto este foi desenvolvido.
Quando k = 0 o processo esta centrado no alvo. Quando k = 1 a média do processo esta
localizado em um dos limites de especificacdo. Quando 0 < k < 1 a média estad

localizada entre o alvo e um limite de especificacao.

2 ,u—;(LSE+ LIE)

k= (2.47)
LSE—LIE
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Existe uma relagao direta entre C, C, e k, que pode ser vista na equagéo

(2.48).

C, =(1-k)C (2.48)

pk p

Na proxima secao sera vista a segunda geragdo de indices, que € o indice C .
2.3.5 Segunda Geragao (C,,)

Os indices da primeira geracdo nao consideravam o alvo do processo para a sua
estimacdo. Para resolver este problema em Hsiang e Taguchi, (1985) foi desenvolvido a

funcdo de perda quadratica, que penaliza por estar fora do alvo T de especificacgéo.
o =E[(X-T) |=0"+(u-TY (2.49)

E considerado que ndo basta apenas produzir pecas dentro dos limites de
especificacdo, mas sim também estar 0 mais proximo possivel do alvo, desta maneira o
processo se torna mais robusto, pois um desvio na média implicard em um ndmero

menor de defeituosos produzidos.

O indice desenvolvido a partir da fungdo de perda foi o C definido pela

equacao (2.50). Se o processo estiver centrado no alvoC , =C_ =C,, .

_LSE-LIE  LSE-LIE

o 67 61/O'Z+(,L1—T)2

C (2.50)

ArelacdoentreC , C, e C_ pode ser vista na equagdo (2.51).

Ul
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C
C P (2.51)

pm_$f9¢%—cwf

Uma aproximagcéo para o intervalo de confianca inferior (1- ¢ )100% para C €

visto na equacao (2.52) .

ol _ &
cl =C (2.52)

pm
Onde v é estimado por:

v=2 (2.53)

E o tamanho da amostra para este limite inferior de confianca € (Franklin,1999):

1+2,°
n= (( i)z)g ! > (2.54)
1+¢ 2 CE
2 2 Con
E o valor de £ € encontrado pela equacao (2.55).
-T
;=(” ) (2.55)
O

Restri¢des quanto ao uso do indice C
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- O custo para manter o processo no alvo pode ndo compensar. Em processos em
que a média se desloca ao longo do tempo (por desgaste de ferramentas por exemplo),
pode ser interessante ela ndo estar centrada no alvo. O custo para se trocar a ferramenta

pode ser maior que manter o processo no alvo.

- O indice ndo da uma medida direta de 0 quanto o processo esta fora do alvo.

- A interpretacdo do indice ndo é simples comoade C e C, .

2.3.6 Terceira Geracdo de indices

A terceira geracdo € classificada como a de indices desenvolvidos ap6s o indice

C,. & comegou no inicio da década de 90. O primeiro foi o C, introduzido por Pearn

et al. (1992) que é mais sensivel a desvios do alvo do que C__, seguido de uma

pm
quantidade enorme de indices desenvolvidos principalmente para casos especiais de

dados.

Em Kotz e Lovelace (1998) e Kotz et al (2002) existe uma grande revisao sobre
estes indices, que muitas vezes sdo modificacdes dos indices da primeira e segunda
geracdo para os casos de ndo normalidade, autocorrelagdo dos dados e processos de
montagem. Mas segundo Hubele existe um grande problema com o desenvolvimento

destes indices:

Um dos maiores problemas, até mesmo para 0 mais educado e bem
intencionado usuério, é que existem tantos tipos de indices de capacidade de
processo sendo utilizados por varias organizacdes que existe um estado de
confusdo e, consequentemente, um abandono. Pretendendo-se originalmente
fazer a vida mais simples, agora nds temos uma estimativa conservativa do

Drs. Kotz e Johnson que existem aproximadamente 20 variagdes de indices
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univariados e 7 multivariados. N&o existe mistério em porque a atencéo esta
sendo gasta em escolher o indice “correto” e pouca atencdo sendo gasta em
apropriadamente usa-los em conjunto com uma estimativa de variabilidade.
NoOs devemos parar de desenvolver outros indices ou focar convencimento
dos praticos para utilizar os ja existentes mais responsavelmente? Kotz et al

(2002, p. 20, traducéo nossa).

2.3.7 Relacdo entre os indices de capacidade e a produgdo de ndo conformes

A quantidade produzida de itens ndo conformes é o foco de estudo da
capacidade de processos. Quer se produzir o maximo de itens de acordo com o
especificado, tentando minimizar o nimero de produtos defeituosos. Para se calcular a
produgdo de ndo conformes pode-se utilizar diretamente a distribuicdo de

probabilidades dos dados coletados nas amostras.

(o2 (o}

o) e

A primeira parte da equacao (2.56) representa a cauda esquerda (percentual de
defeitos abaixo do LIE) e a segunda a cauda direita (percentual de defeitos acima do

LSE) da distribuigdo normal.

oof i)

Figura 5 — Percentual de defeituosos
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Se 0 ndmero de defeituosos pode ser calculado diretamente assim, qual a
vantagem em se utilizar os indices entdo? Os indices sdo adimensionais e representam
também a quantidade de defeituosos produzidos. Por serem adimensionais pode-se
comparar a capacidade de processos totalmente diferentes, seja na unidade ou grandeza
de medida. Por outro lado utilizando a férmula (2.56), a media e desvio padrdo sé@o

caracteristicas de cada processo, ficando dificil a comparacéo.

Os indices C, e C, sozinhos ndo indicam a quantidade de defeituosos

produzidos, mas em conjunto sim. O p da equagéo (2.57) representa 0 mesmo valor da

equacdo (2.56). Uma demonstracdo para o desenvolvimento da equacdo pode ser

encontrado em Kotz e Lovelace (1998, p.65)
p=®[-3(2C,-C,)]|+®(-3C,) (2.57)

Na Tabela 5 sao apresentados alguns valores de C e C, e a quantidade de ndo

conformes por milh&o (ppm).

Tabela 5 — Relacgéo de Cp e Cpk com a producdo de ndo conformes por milhdo

ClCk 1 115 12 125 13 135 14 145 15 155 16
1 2700

1.15 1398 561

1.2 1363 369 318

1.25 1353 306 207 177

1.3 1351 287 172 114 96

1.35 1350 282 163 95 61 51

1.4 1350 281 160 90 51 32 27
1.45 1350 280 159 89 49 27 17 14
1.5 1350 280 159 88 48 26 14 8

1.55 1350 280 159 88 48 26 14 7 4 8
1.6 1350 280 159 88 48 26 13 7

Outra forma ainda de se calcular a quantidade de defeituosos é através dos

indices C, e C,, . (equagdo (2.58)).
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p=1(-3C, )+[1-(3C,, )] (2.58)

Com o indice C,, € necessario que o seu valor, o da media e o desvio padrdo

sejam calculados para se estimar o percentual de defeituosos produzidos. Kotz &

Johnson (1993) encontraram esta relagéo de defeituosos com indice.

LSE =-LIE =d (2.59)
—d—u d—u
p=0| ——— |+|1-| —— (2.60)
[ iz—ﬂzl { [Mz—ﬂzﬂ
d
/1——3C (2.61)

pm

Neste capitulo foram vistos os indices de capacidade, como estiméa-los, o célculo
de intervalos de confianca e a relacdo deles com a producdo de ndo conformes. Mas,
para isto, as condi¢cdes apontadas na secdo 2.3.2 devem ser satisfeitas. Quando isto ndo

ocorre € preciso aplicar os conceitos que serdo vistos no proximo capitulo.



50

3 ANALISE DA CAPACIDADE NA PRESENCA DE DADOS NAO NORMAIS
E AUTOCORRELACIONADOS.

Neste capitulo sera apresentado como realizar o estudo da capacidade de
processos, utilizando indices de capacidade, para dois casos especiais: quando os dados
ndo seguem a distribuicdo normal e quando sdo autocorrelacionados. Na se¢do 3.1 sera
apresentado as causas para ndo normalidade, na 3.2 alguns testes de normalidade, tanto
na forma grafica como estatistica, na 3.3 a transformacdo de Johnson (transformacéo
dos dados para normalidade), na 3.4 e 3.5 como utilizar os indices para dados nao

normais (metodo de Clements) e autocorrelacionados respectivamente.

3.1 Causas para nao normalidade

Como discutido na se¢éo 2.3.2 os dados devem seguir a distribuicdo normal para
que se estimem os indices de capacidade da primeira geragdo corretamente. Existem
varias causas que podem levar a ndo normalidade dos dados, mas na maioria das vezes é
a limitacdo fisica (superior ou inferior) da caracteristica que estd sendo produzida. Esta
limitacdo pode gerar assimetria nos dados, sendo este o problema mais encontrado nos
processos. Em Kotz e Lovelace (1998, p. 133) sdo descritos alguns exemplos de

caracteristicas que podem ter sua distribuicdo ndo normal:

e Distancia entre coordenadas, eixos e centros;
e Paralelismo, perpendicularidade e angulo;

e Rugosidade, perfil, redondeza e nivelamento.

Por exemplo, a rugosidade tem como limite inferior de sua caracteristica o valor
zero, fazendo com que a distribuicdo tenha assimetria para a direita. Em Deleryd

(1999b) séo apontados alguns efeitos de distribuicbes ndo normais na estimacdo do
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nimero de defeituosos. Considerando trés distribuicbes diferentes, uma y° com 4.5

graus de liberdade, uma t com 8 graus de liberdade e uma uniforme, a quantidade de
itens ndo conformes é respectivamente (considerando +3o de limite) 14.000, 4.000 e 0O
unidades. Utilizando a distribuicdo normal a quantidade é de 2.700. Portanto, se a
normalidade fosse considerada existente nos trés primeiros processos, ocorreria um erro

na estimacgédo do numero de ndo conformes.

Na préxima secdo serdo vistas técnicas para se testar a normalidade, depois a
transformacdo de dados para distribuicbes ndo normais e a aplicacdo de indices de
capacidade sob estas condi¢des. Por fim, serad tratado o caso de autocorrelagdo nos

dados.

3.2 Teste de normalidade

A normalidade pode ser verificada tanto na forma grafica (secdo 3.2.1) como na
forma de um teste de hipdtese (secéo 3.2.2). Neste capitulo serdo vistas as duas formas e

o0 indicado € que se utilizem ambas.

3.2.1 Método grafico (histograma, grafico normal de probabilidade e funcéo

de densidade kernel)

Nesta secdo serdo apresentadas trés formas graficas para se verificar a
normalidade. S&o elas: o histograma, o grafico normal de probabilidade e a fungéo
densidade kernel. A primeira é a forma mais béasica de demonstracdo grafica da
distribuicdo de dados, a segunda ja envolve alguns conhecimentos em estatistica e a

terceira é a forma mais complexa de se trabalhar.
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a) Histograma

No histograma divide-se a série de dados em classes. O nimero de classes
escolhido pode ser a raiz quadrada do namero de observacdes, ficando entre 4 e 20
classes (MONTGOMERY, 1996, p.40). Por exemplo, se forem cem observacoes,
dividir a série em 10 classes. No exemplo a seguir, que serd utilizado ao longo do
capitulo, existem 120 observacdes do ganho de amplificadores (dB) (Tabela 6),

calculando a raiz quadrada obtiveram-se 10 classes.

Tabela 6 — Ganho de amplificadores (dB)
81 104 88 97 78 99 117 8 9.3 9 85 86

82 89 101 94 92 79 95 109 78 83 82 92
91 84 96 111 79 85 87 78 105 85 9 8.5
115 8 79 83 87 10 94 9 9.2 107 102 96
93 97 87 82 89 86 95 94 88 83 95 9

84 91 101 78 81 88 8 92 84 78 83 107
79 85 92 87 102 79 98 83 9 96 89 86
99 106 86 94 88 82 105 97 91 8 91 10
87 98 85 89 91 84 81 95 87 93 103 108

81 101 96 83 8 98 9 89 81 97 84 86
Fonte: (The Tools ...,1990)

Depois de determinada o nimero de classes (k ), 0 proximo passo é determinar o
tamanho de cada classe (h) e a freqtiéncia de ocorréncia das observacdes dentro de cada
uma.

h= (Xmax _Xmin)+011
k

(3.1)

Substituindo os dados da Tabela 6 (X, =117, x,;,, =7,8 e k=10) na equacéo (3.1)

foi obtido h=0,4.

Na Tabela 7 é apresentada a freqiiéncia de ocorréncia dos valores dos

amplificadores em cada classe.



Tabela 7 — Distribuicdo de frequiéncia para o ganho de amplificadores

Classe Frequéncia Freqiéncia acumulada

1

© 00 N O O B W N

IR
o

Ganho (dB)
78 < x<82
8,2 < x<8,6
8,6 < x<9,0
9,0 < x<94
9,4 < x<98
9,8 < x<10,2

10,2 £ x< 10,6
10,6 < x<11,0
11,0 < x<114
11,4 < x<11.8

24
22
21
17
12
12

N P, B O

24
46
67
84
96
108
113
117
118
120
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Utilizando os dados calculados na Tabela 7, foi construido o histograma da Figura 6,

onde no eixo x temos o intervalo de cada classe e no eixo y a frequéncia de ocorréncia.

Observando o histograma percebe-se que existe assimetria positiva nos dados (para a

direita).

Histograma dos dados de ganho de Amplificadores

(dB)

25 1 24 22

21

17

12

12

82 86 9

b) Grafico normal de probabilidade.

94 9.8 10.2 10.6 11 11.4 118

Figura 6 — Histograma do ganho de amplificadores

A outra forma gréfica utilizada é o grafico normal de probabilidade, no qual se

compara o valor esperado normal e o valor ordenado das observacOes, esperando-se

uma relacéo linear entre as duas varidveis, quando existir normalidade. Blom (1958)

propds uma aproximacao para calcular o valor esperado normal, que pode ser obtido por

meio da equacéo (3.2), onde i é a ordem dos dados observados, e vai de 1 até n, & é
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a distribuicdo cumulativa normal inversa. A Figura 7 € um exemplo de grafico normal

de probabilidade feito com os dados da Tabela 6 (p.52).

m=d" (%) (3.2)

Grafico Normal de Probabilidade

©
£
o
zZ
o
e]
®
]
o
0
[
o
©
> .
7.5 8.5 9.5 10.5 11.5
Ganho (dB)

Figura 7 — Grafico normal de probabilidade para o ganho de amplificadores
Nos dois graficos mostrados acima é possivel verificar que os dados ndo seguem
a distribuicdo normal. Existe uma grande assimetria positiva (para a direita). Mas em
outros casos ndo se chega a uma conclusao sobre a normalidade dos dados utilizando os

gréficos, entdo se utiliza um teste estatistico, descrito na proxima secao.
¢) Funcéo de densidade kernel (FDK)

A funcéo de densidade kernel é definida pela equacéo (3.3), onde n é o tamanho

da amostra, h o parametro de suavizacdo, K (x) a funcdo kernel e X, a série de dados

(SILVERMAN, 1986).

f(x):%iK(X_hxij (33)

Por definicdo a funcao de densidade kernel deve satisfazer a seguinte condigéo:
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[*K(x)dx=1 (3.4)

Existem varias fungdes que podem ser escolhidas que satisfazem a equacéo (3.4) e a

escolhida neste trabalho foi a normal.
1.
K(x)=ie( 2 ] (3.5)

Substituindo a equagéo (3.5) na equacdo (3.3) obtém-se:

(3.6)

1(x=%;
1 L [_E[ h ']]
f(x)= e

( ) nh«/ 2z ;
Depois de escolhida a fungédo € necessario definir o nimero de pontos (M) e a faixa de

valores para x que se quer utilizar para construcdo do grafico. Os valores de x séo

calculados da seguinte maneira:

X =X, +i(%), para i=0,1,..M -1 (3.7)

O maior valor X, foi calculado usando z+4S da série de dados X, e o menor valor
X, usando x—4S. O parametro h que controla a suavizagéo da fungdo de densidade

estimada é calculado segundo a equacdo (3.8), onde R é amplitude entre quartis (3°
quartil — 1°quartil). Quanto maior o valor de h menor é a suavizacdo da funcéo

(SILVERMAN, 1986).

h=0,9n" min(s,%j (3.8)
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Aplicando os procedimentos descritos acima aos dados da Tabela 6 (p. 52),

obteve-se: h=0,9'120_]/5min(0,876;%j=0,3026. Este valor encontrado é

aplicado a equacdo (3.6). As duas curvas da Figura 8 mostram como é a funcdo de
densidade para os dados de ganho de amplificadores. A curva de linha cheia representa
uma normal perfeita, com a média e desvio padrdo estimados pelos dados observados. A
curva de linha pontilhada representa a funcéo de densidade kernel dos dados observados
na Tabela 6. Quando ndo se testa a normalidade, considera-se que os dados seguem a
distribuicdo da curva 1, quando na realidade eles seguem a distribuicdo da curva 2.
Assim como observado nos outros graficos acima, percebe-se que existe uma assimetria
dos dados para a direita. A vantagem deste grafico é que a visualizacdo de ndo

normalidade é mais evidente que no histograma.

Funcéo de Densidade Kernel

0.5

0.4

0.3 1

0.2

0.1

4 6 8 10 12 14
\—Curva Normal - - FDK\

Figura 8 — Gréfico da Funcéo de Densidade kernel para os dados de amplificadores

3.2.2 Método estatistico: o teste W de Shapiro-Wilk

Existem muitos testes estatisticos para se verificar a normalidade dos dados e
basicamente podem ser divididos em trés classes. Testes baseados na assimetria e
curtose dos dados, na fungdo de distribuicdo empirica (EDF) e regressdo. Os testes

baseados em assimetria e curtose comparam estatisticamente o valor destes parametros
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da distribuicdo a ser testada, com o valor da distribuicdo normal, que deve ser de 0 para
assimetria e 3 para curtose. Os testes baseados na EDF a comparam com a funcgéo
cumulativa normal (CDF). Os testes baseados em regressdo comparam estatisticamente
a relacdo entre a distribuicdo a ser testada com os valores normais esperados de uma
distribuicdo normal. Esta relacdo deve ser linear, como foi comentado na secéo sobre o

grafico normal de probabilidade.

Em Seier (2002), foi realizado um estudo comparando os diversos métodos
existentes, e 0 que se mostrou melhor em detectar ndo normalidade corretamente, na
maioria das situacdes, foi o Teste W, criado por (SHAPIRO e WILK, 1965). O estudo
realizou uma simulacdo de Monte Carlo com 50.000 amostras, de tamanho pegueno
(20), médio (50) e grande (100), para diversos casos de nao normalidade. Como este
teste apresentou o melhor resultado e € o mais utilizado na area de qualidade foi
escolhido para ser utilizado neste trabalho. Porém, o teste original sé admitia amostras
de tamanho no méximo igual a 50, por isto, Royston (1982) fez uma modificagdo no
teste e ampliou o tamanho para 2000. E esta versio modificada que serd apresenta a

sequir.

O teste W é baseado na correlacdo entre a variavel de estudo e o valor esperado

normal, que depende do tamanho da amostra. A variavel y~N(y,02)pode ser

expressa como y = u+ox onde x~N(0,1). Esta é a forma que se utiliza no gréfico

normal de probabilidade, e quer se testar a linearidade entre ye x. Quanto maior esta

correlacdo, maior € a probabilidade de ndo se rejeitar a normalidade. As duas hipoteses

neste caso sao:
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H, = os dados seguem a distribui¢do normal
H, = os dados ndo seguem a distribuicdo normal

O teste € expresso pela equacdo (3.9), onde y,, € uma amostra aleatéria ordenada em

que se quer fazer o teste, y(l) < y(z) <...< y(n) .
n :| 2
1T ) (3.9)

Os coeficientes a, sdo os “melhores coeficientes lineares, ndo viesados”, normalizados

tabulados, que dependem do tamanho da amostra. Os procedimentos para o calculo dos

coeficientes sdo descritos abaixo. Primeiro calcular os valores de a; .

a = [ A2 nl *ZJM _ _ (3.10)

o s g(n-1), n<20
o {g(n), n>20 (311)
e
r@[ml]j
g(n)=—"-—25X (3.12)

=\/§F@n+1)
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O valor do coeficiente a; € calculado aplicando a equagao (3.13).

a-—— 3 (3.13)

oy

Os célculos dos coeficientes para n =120 podem ser vistos no Apéndice A.

Apds o célculo dos coeficientes é possivel encontrar o valor de W . Para calcular
o nivel de significancia do teste é necessario utilizar uma transformacdo para

normalizacdo de W (ROYSTON, 1982).

(3.14)

(3.15)

Onde z € a variavel padrdo da distribuicdo normal, x, e o, sdo respectivamente a
media e o desvio padrdo de y . Para se estimar os valores de 4, u, e o, € necessario

utilizar os coeficientes do polindbmio da Tabela 8 que tém a forma

A =0,48085+0,318828x —0,0241665x° + 0,00879701x" + 0,002989646x> para 0 caso

de 4 e 0 mesmo formato para In(y,) e In(o,), onde o valor de x é calculado por

x=In(n)-d.Se n<20, d=3 ese 21<n<2000,d =5.
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Tabela 8 — Coeficientes para A, i, e O, parao teste W.

Coeficientes
Parémetro Valores de n 0 1 2 3 4 5 6
/1 7-20 0,118898  0,133414 0,327907

21-2000 0,480385 0,318828 -0,0241665 0,00879701 0,002989646
| 7-20 -0,37542  -0,492145 -1,124332 -0,199422
n (:uy ) 21-2000 -1,91487  -1,37888  -0,04183209  0,1066339  -0,03513666  -0,01504614
| 7-20 -3,15805  0,729399 3,01855 1,558776
n (O-y ) 21-2000 -3,73538 -1,015807 -0,331885 0,1773538 -0,01638782 -0,03215018  0,003852646

Fonte: Royston (1982)

Como exemplo, foram utilizados os dados da Tabela 6. O valor de W

encontrado foi de 0,9379 (demonstrado no Apéndice A). O tamanho da amostra é

n=120 e como n>20 utilizar x=In(n)-d=1In(120)-5=-0.2125. Com os

coeficientes da Tabela 8 os valores de encontrados para 4, u, € o, foram:

2 =0,480385+(0,318828)(-0,2125) +...+(0,002989646 ) (-0, 2125)" = 0,4129

In( 11, ) =~1,91487 +(~1,37888) (-0, 2125) +...+(~0,01504614) (-0, 2125)° = -1,6248
44, =0,1969

In(o, ) =-3,73538+(~1,015807)(~0,2125) +...+ (0,003852646) (-0, 2125)° = -3,5362
o, =0,0291

Finalmente, é possivel calcular o valor de p do teste.

0,4129

y=(1-W )ﬂ =(1-0,9379) =0,3175

_(y-#,) _(0.3175-0,1969) _ 11414
o 0,0291

y

p=1-®(4,1414) =1-0,999982742=1,7257E-05
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Com este valor de p rejeita-se a hipdtese nula de normalidade. Mas se 0s dados

ndo seguirem a distribuicdo normal qual procedimento deve ser adotado entdo? Este é o

assunto que sera visto na proxima secéao.

3.3 Transformacéo de Johnson.

Quando os dados ndo seguem a distribuicdo normal podem-se adotar dois
procedimentos, o primeiro é descobrir a qual distribuicdo de probabilidades os dados
pertencem, mediante o teste de aderéncia por exemplo, e 0 segundo, que sera utilizado
neste trabalho, é a transformacdo dos dados para a normalidade. No primeiro caso a
desvantagem é que se devem testar véarias possibilidades, até que se descubra a
distribuicdo adequada (se existir), e a vantagem é que quando se sabe qual é a

distribuicéo, é possivel fazer todas as inferéncias estatisticas.

O outro procedimento é a transformacéo dos dados para a normalidade, que pode
ser feita utilizando-se fungbes simples como a raiz quadrada ou o logaritmo, por
exemplo. Existe um grande nimero de transformacdes possiveis, mas na pratica nao se
sabe qual utilizar, tendo que testar varias até que se transformem os dados para a
normalidade. Além disto, muitas vezes estas transformagdes ndo conseguem
transformar os dados para a distribuicdo normal. Por isto serd apresentado um método
mais geral, que abrange um numero maior de distribui¢es, chamado de transformacao
de Johnson (Johnson, 1949). O método consiste em transformar uma variavel, X , para
a distribuicdo normal padronizada. A transformacdo inclui trés familias de
distribuicdo: S,, S, e S,. A primeira pertence a familia limitada (o b significa
“bounded”, que em portugués ¢ limitado), a segunda a lognormal e a terceira a ilimitada
(0o u significa *““unbounded”, que em portugués €é ilimitado). Na Tabela 9 sdo

apresentadas as trés equacgdes de transformacéo para a normal padronizada.
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Tabela 9 — Transformacdes associadas com as familias de curvas de Johnson

Familia de 3 Condic0es de Condicao de
Transformacéo a
Johnson parametro X
X - ,A>0,—00<y <00,
S Z:7+77|n(—g] 7 4 E<X<e+A
A+e—-X —0 < £<®©
>0,—00 <y <oo,
S, Z=y+nin(X—¢) E 4 X >e¢
—0 < £ <0
. a4 X—¢
Su Z =y +mnsinh (Tj Mesmo de Sg —00< X <0

Fonte: Chou et al. (1998)

A dificuldade desta transformacao é escolher qual familia utilizar e estimar os

parametros y, 77, £ e A . Existem dois métodos para se fazer isto, o primeiro € o dos

momentos e o segundo é o dos percentis. Neste trabalho s6 sera abordado o segundo
método. Slifker e Shapiro (1980) desenvolveram um método para a selecao da familia e

estimacao dos parametros. Os passos para estimagdo estdo descritos abaixo:

1° - Escolher quatro percentis simétricos da distribuicdo normal, g, = ®(-sz),
9, =P(-z), 9, =P(z) e q,=D(sz), onde o valor s utilizado aqui é 3. Chou et al.
(1998) realizou um estudo e verificou que faixa do valor de z varia de 0,25(0,01)1,25
para um valor de p>0,4 no teste W. Portanto sdo 101 valores de z para serem
testados e a escolha pode ser feita de modo que maximize o valor de p do teste W da

variavel transformada. Pode-se variar valores menores que 0,01, como por exemplo
0,001, mas serdo testados agora 1001 valores. Na falta de um algoritmo para testar todos

estes valores, Slifker e Shapiro (1980) sugerem utilizar z=0,524. No exemplo abaixo
(para os dados da Tabela 6 (p. 52)), o valor utilizado foi z=0,6839 (este é o valor que

maximiza o valor p do teste W ). Obteve-se ent&o:
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g, = CD(—3-O, 6839) =0,0201

q, = (D(—O, 6839) =0,2470

g, = ®(0,6839) =0,7530

q, =®(3-0,6839)=0,9799

2° - De acordo com os valores encontrados acima, encontrar os valores de |

(posicdo do dado na amostra que representa aquele percentil). Isto pode ser feito

utilizando a equacao (3.16).

Ji=ng;+0,5 (3.16)

Para os dados da Tabela 6 foi obtido:

j, =120-0,0201+0,5=2,9124

J, =120-0,2470=30,1434

J; =120-0,7530 = 90,8566

J, =120-0,9799 =118,0876

3° - Achar o valor correspondente de x, da distribuicdo X original (Tabela 6).
Como nenhum valor encontrado de j;, foi inteiro deve-se interpolar para encontrar os

valores de ;.
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X, =1,8
X, =8,31

X, =9,6
X, =11,13

4° - Quandos=3 e utilizando a razdo de quartil (QR) definida na equacéo

(3.17) pode-se identificar a qual familia de Johnson os dados pertencem seguindo os

critérios abaixo (SLIFKER e SHAPIRO, 1980).

Se X for uma distribuicéo S, , entdo QR <1;

Se X for uma distribuicdo S,, entdo QR =1;

Se X for uma distribui¢do S, entdo QR >1.

QR:(X4_X3)(X22_X1) (3.17)
(% —%,)
Para os dados calculados no 3° passo foi obtido QR =0,4777. Com este

resultado, verificou-se que a distribuicdo X € da familia S, .

5° - Depois de definido a que familia os dados pertencem utilizar as equacGes
abaixo para estimar o valor dos parametros desconhecidos. Estas equacgdes foram

A

encontradas por (Slifker e Shapiro, 1980). Seja X, =X, =X, Xy =X, —X, € X, =X, — X

e para um dado valor de z escolhido é possivel estimar 7,7, £ e 4 .



Para a distribui¢do S, ,

7 =nsinh

Para distribuicéo S, ,
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(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)
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Para a distribuicdo S,

h= 2z (3.25)
cosh‘l[(iu/f(M + X /Ry )}
7 = fsinh? (XLA/ al _Afu/ XMJ/B (3.26)
2(%,% /% -1)
. (e s 2
. 2% X /X2 -1
i=— AM (Xu L/AM A) - (3.27)
XM XM XM XM
5:1(22 o5, + 2 B =% [Ry )] (3:29)
2 (X /Xy + X /%y —2)

Para os dados calculados do exemplo acima foi obtido:

5 =0,9543, 7=0,9602, 1=4,6482 ¢ #=7,6101 e a fungio de transformacdo

Z =0,9602+0,9543In X-7,6101 .
4,6482+7,6101-X

Aplicando esta transformacdo aos dados da Tabela 6, obtiveram-se os resultados

(mostrados na tabela do Apéndice B) para a construcao dos graficos da Figura 9 (p. 67).

Nesta figura observa-se que agora os dados seguem a distribuicdo normal, tanto o

histograma, grafico normal de normalidade e a funcdo de densidade kernel apontam esta

situacao.
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Histograma dos dados transformados Gréafico Normal de Probabilidade - Dados
Transformados
30
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0,25
0,2
0,15
0,1
0,05

\—Curva Normal - - FDK\

Figura 9 — Histograma, grafico normal de probabilidade e funcéo de densidade kernel para os
dados transformados do ganho de amplificadores.

O valor do teste W foi W =0,9789 e p=0,4120, mostrando que os dados
transformados seguem a distribuicdo normal. Apds a transformacdo dos dados é
possivel utilizar os indices mostrados nas se¢des anteriores e isto € 0 que sera visto na

préxima secao.

3.4 Utilizacao dos indices de capacidade para dados ndo normais

O método que serad descrito aqui foi desenvolvido por Clements (1989) e sua
aplicacdo pode ser encontrada em diversos artigos Spedding e Rawlings (1994), Pearn e
Chen (1997), Pan e WU (1997), Tong e Chen (1998), Pearn et. al (1999),
Krishnamoorthi e Khatwani (2000), Kotz et. al (2002) e no capitulo 5 do livro de Kotz e

Lovelace (1998). Considerando os dados de uma distribuicdo normal com média « e

desvio padrdo o, podem-se fazer as seguintes substituicoes:

Xo.00135 = M — 3o
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Xoso = H

Xo.00865 = M +30°

Xo,99865 — Xo,00135 = 60

Quando a distribuicdo ndo segue a distribuicdo normal, devem-se encontrar 0s quatro
valores dos percentis de x demonstrados acima e substituir nos indices de capacidade.

Desta maneira entdo, os indices C e C,, sdo definidos da seguinte maneira:

Cp(q) _ LSE — LIE (3.29)
Xo,99865 - Xo,00135
LSE — x X, - — LIE
Cove = min( o ] (3.30)
X0,99865 - Xo,so Xo,so - Xo,00135

A forma como se encontra os quatro valores de x pode variar, ou por
transformacéo de dados para a normalidade ou encontrando um modelo de distribuicéo
de probabilidades apropriado para os dados em estudo. Por exemplo, Clements (1989)
utilizou as curvas de Pearson para encontrar 0s quatro percentis, método baseado nos
valores de assimetria e curtose. Neste trabalho serd utilizada a transformacdo de
Johnson mostrada na secdo anterior. Como exemplo, para os dados da Tabela 6 (p. 52) o

LSE =12,2dB e LIE=7,75dB. Para encontrar 0s quatro percentis deve-se isolar X

em funcdo de Z nas equacOes da Tabela 9 (p. 62) e substituir Z por 0 (X,s,), 3 (X g0zes)

€ -3 (Xg,00135 )- AS equacdes sao:
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z-y
e’ (A+¢&)+e -
X = ( Zy) familia S, (3.31)
(1+e g ]
. Z—y -
X =sinh| —= |A1+¢ familia S, (3.32)
n
Z-y
X=e" +¢ familia §, (3.33)

Os valores encontrados para o exemplo foram:

Xos0 =8:85, X 00565 =11,77 € Xg 0135 = 7,68.

Entdo, substituindo estes valores nas equaces (3.29) e (3.30), obtive-se:

12,20-7,75

=0 21,089
P4 11,77 -7,98

i [12,20—8,85 8,85-7,75

C =min , =0,9422
11,77-8,85 8,85—7,68j

pk(a)
Se a normalidade ndo tivesse sido testada e, portanto, ndo se fazendo a
transformacdo dos dados, os indices calculados seriam:

12,2-7,75

)= =0,8466
6-0,8760

C,, =min 12,2—9,0441,9,0441—7,75 —0.4924
3-0,8760 3-0,8760
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Quando se transformou os dados e foram aplicados os indices, 0 numero de

defeituosos estimado foi de 2456 ppm. J& quando ndo se considerou a possibilidade de
ndo normalidade o nimero de defeituosos estimado foi de 69969 ppm . Portanto, corre-

se 0 risco, neste caso, de considerar 0 processo pior do que ele é na realidade, quando

ndo considerada a hipotese de ndo normalidade.

Alguns problemas podem ser encontrados quando os dados nao sdo normais e se

utiliza a transformacéo de Johnson. Sdo apontados por Kotz e Lovelace (1998, p. 145):

- 0 método dos momentos e método dos percentis ndo permite estimar a variabilidade e

viés nos indices estimados, ndo sendo possivel calcular intervalos de confianca.

- Nem todas as distribuicGes de dados podem ser descritas pelas familias de curvas de

Johnson.

Ainda ndo existem solucBes encontradas até o momento para o primeiro
problema apontado. Em Tong e Chen (1998) é proposto um método para o célculo do
limite inferior de confianca, mas exige uma amostra muito grande (>740) ndo sendo
pratica sua utilizacdo. Para o segundo problema, podem-se utilizar os diversos indices
que foram criados para lidar com a ndo normalidade, um resumo pode ser encontrado
em Kotz e Lovelace (1998), capitulo 4. Mais recentemente foi desenvolvido um indice
que também trabalha com distribuicdes ndo normais e também calcula o numero de néo

conformes produzidos (Chen e Ding, 2001).

3.5 Estimacao dos indices de capacidade na presenca de dados

autocorrelacinados

Assim como a ndo-normalidade, outro problema comum que ocorre nos dados €

a autocorrelacdo. As causas para esta ocorréncia geralmente estdo associadas a
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processos de amostragem (em que o intervalo entre as amostras é pequeno), desgaste de
ferramentas e varidveis ciclicas como temperatura, por exemplo. Os principais
problemas encontrados na estimacédo dos indices sdo apontados em Jagadeesh e Subash
(1994) e Shore (1997) e, basicamente, estéo relacionados a estimacgéo do desvio padréo.
Quando os dados séo autocorrelacionados positivamente existe um viés na estimacgédo do
desvio padrdo, ele é subestimado. O valor esperado da variancia na presenca de

autocorrelacéo é:

E(S*)= ((n_ﬁ]@:; > a;a,Cov(x;, xk)] (3.34)

a. :{”‘1’ I=1 (3.35).

Em graficos de controle isto causa um numero maior de alarmes falsos (0s
limites do gréafico irdo ficar mais “apertados”). Nos indices de capacidade ocorrerd uma
superestimacao, o processo parecera ser melhor do que realmente €. Na secdo 3.5.1 sera
apresentado como medir e um teste estatistico para a autocorrelacdo e na sec¢do 3.5.2

uma solucéo para este problema.

3.5.1 Teste estatistico para a autocorrelagdo

A funcdo de autocorrelacdo pode ser medida segundo a equacdo (3.36), que é

correlagéo de x, com x_, (sendo k o numero de periodos passados).
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f, = kil (3.36)

Um teste estatistico para verificar se o coeficiente de autocorrelacdo estimado é

significativamente diferente de zero € o de Ljung e Box (1978).

Q*=n(n+2)i(n—k)‘lrf (3.37)

k=1
Para este teste a hipotese nula e alternativa é:

H, : os dados ndo sdo autocorrelacionados
H, : os dados sdo autocorrelacionados
O valor de Q" é distribuido segundo a distribuicdo »* com (h—m) graus de

liberdade, onde h é o valor maximo de atrasos escolhido e m é o numero de
parametros estimados de um modelo de série temporal. Nos graficos de controle de

Shewhart é considerado que o processo tenha o seguinte modelo de série temporal:

X, = H+€ t=12.. (3.38)

O valor da média é estimado com amostras retiradas do processo e o residuo e, deve ser

e ~N (0,092). Portanto, para 0 modelo de Shewhart, o valor de m é 1.

Depois de realizar o teste descrito acima e se verificar a existéncia de
autocorrelacdo é necessario a utilizacdo de um modelo autoregressivo de série temporal
para eliminar a autocorrelacdo nos residuos, este topico sera visto na proxima secao.

Antes serd apresentado um exemplo numérico para a aplicacdo dos conceitos Vvistos
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acima. Este exemplo sera utilizado ao longo desta secdo e foi realizado com os dados do
didametro de um furo em uma peca. Os dados foram coletados em 10 subgrupos de 5

unidades cada e sao apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 — Didmetro de eixos de uma peca

Subgrupo | Diametro do furo em milimetros
1 50 | 51 | 50.5 49 50
2 43 | 42 45 47 49
3 46 | 50 52 525 | 51
4 52 | 50 49 54 | 51
5 52 | 46 42 43 45
6 46 | 42 44 43 46
7 42 | 43 42 45 49
8 50 | 51 52 54 | 51
9 49 | 50 | 495 51 50
10 52 | 50 48 49.5 | 49

Fonte: Shore (1997)

Os valores individuais das observagdes sdo apresentados na Figura 10.

Diametros de eixos de uma pega

60
55 -
50
45 -
40 -
35

30 T T T T T
0 10 20 30 40 50 60

Observacbes

Diametros

Figura 10 — Gréfico das observacdes individuais do diametro de eixos de uma peca

Calculando a funcao de autocorrelacdo (equacéo (3.36)) para k =10 e aplicando

o teste de Q" (equacéo (3.37)) foram obtidos os resultados apresentados na Tabela 11.
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Tabela 11 — Funcéo autocorrelacao e teste de Ljung-Box para os dados de didmetros do furo de
uma peca

K (atraso) | I Q p

0.741 | 29.113 | 0,000
0.540 | 44.898 | 0,000
0.337 | 51.199 | 0,000
0.236 | 54.337 | 0,000
0.129 | 55.299 | 0,000
-0.021 | 55.325 | 0,000
-0.086 | 55.771 | 0,000
-0.206 | 58.408 | 0,000
-0.207 | 61.124 | 0,000
-0.308 | 67.271 | 0,000

OO (N[OOI WIN |-

[N
o

Todos os valores na tabela apresentaram autocorrelacdo, segundo o teste de

Ljung-Box.

3.5.2 Solucéo para o problema de autocorrelagéo

A solucéo para o problema de autocorrelacgéo € utilizar modelos autoregressivos,

demonstrados na equacdo (3.39), onde ¢ pode ser estimado pela minimizacdo da soma

dos erros quadraticos. O modelo apresentado é de ordem k, pois a variavel

independente estd k periodos atrasada em relagdo a varidvel dependente.

X =&+@X, thX ,+ B X, +€ (3.39)

Para os dados da Tabela 10, aplicando 0 modelo da equacédo (3.39) obteve-se a equacao
(3.40). Este modelo é autoregressivo de ordem 2, com o0s resultados da regressao

apresentados na Tabela 12 e a funcdo de autocorrelagdo na Tabela 13.

X, =12,437+0,741x, , (3.40)
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Tabela 12 — Resultados do modelo autoregressivo para os dados de didmetros do furo de uma peca.

Variavel Coeficiente Erro Padrdao Estatistica t p

¢ 12.43701 4.705847 2.642885 0.0111
X4 0.741460 0.097403 7.612292  0.0000

R? 0.552155

2

Rajustado 0.542626

S.E regressdo 2.410299

Soma dos quadrados dos residuos ~ 273.0485

Tabela 13 - Funcéo de autocorrelacéo e teste de Ljung-Box para os residuos do modelo
autoregressivo dos dados de didametros do furo de uma peca

K (atraso)

I

*

Q

p

0.004

0.0007

0.979

0.085

0.3825

0.826

-0.114

1.0905

0.779

0.033

1.1506

0.886

0.140

2.2650

0.811

-0.129

3.2331

0.779

0.074

3.5606

0.829

-0.238

7.0233

0.534

OO |INO|UTR(W|IN|F-

0.127

8.0252

0.532

IR
o

-0.155

9.5733

0.479

Observa-se que agora os residuos do

13).

modelo ndo apresentam autocorrelacdo (Tabela

Depois de aplicado o modelo, e se os residuos apresentarem a forma e, ~ N (0,05),

utiliza-los nos gréaficos de controle para monitorar a estabilidade do processo.

No caso da estimacdo da capacidade de processo, deve-se estimar a média e o

desvio padréo de x, do modelo da equagdo (3.39) (SHORE, 1997). Para esta situa¢do, a

estimacédo do desvio padrao é:

O

O =

(1_ r1¢1 - r2¢2 T rk@ )]/2

(3.41)
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Calculando o para os dados da Tabela 10 utilizando a equacdo (3.40) encontrada a
partir do modelo da equacéo (3.39) e dos dados de autocorrelagéo da Tabela 11 obteve-

Se:

2.385060

~12,7
(1-0,74-0,74)"*

o=

Agora, com este valor estimado, podem-se utilizar os indices de capacidade C,
e C, de forma correta. Se o desvio padrdo dos dados da Tabela 10 fosse estimado por

S o valor seria S = 3,54, um valor bem abaixo do encontrado acima. Os valores dos
indices estimados desta maneira sao menores que 0s estimados sem que se considere a

autocorrelagdo, mas é um retrato mais fiel do percentual de defeituosos produzidos.

3.6 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado como se calcular os indices de capacidade de
processo para dados ndo normais e autocorrelacinados. No caso de ndo normalidade
ainda existem muitas dificuldades tedricas, principalmente quando se transformam os
dados para a normalidade. Em graficos de controle pode-se trabalhar com os dados
transformados sem nenhuma restricdo enquanto os dados pertencerem aquela populacéo
que gerou a funcdo de transformacdo. Se por algum motivo os dados coletados

pertencerem a outra populacdo a funcdo de transformacao utilizada ndo € mais valida.

Quando aplicada a transformacdo no calculo de indices de capacidade de
processo ndo é possivel trabalhar com os dados transformados, é necessario que eles
estejam na sua escala original. Esta necessidade se deve ao fato de ndo se poder
transformar os limites de especificacdo na funcdo encontrada, pois ndo existe nenhuma

relacdo entre os limites e a populacdo de dados que gerou a transformacdo. Se fosse
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utilizado os dados transformados poder-se-ia calcular os intervalos de confianca para a
média e desvio padrdo, assim como ¢é feito para os graficos de controle, e aplicar nos

indices estimados.

No caso de dados autocorrelacionados a dificuldade é a de se estimar o desvio
padrdo corretamente, pois precisa-se estimar primeiro os parametros de um modelo
autoregressivo, calcular o desvio padrao dos residuos e depois aplicar a equacéo (3.41).
Mas os resultados obtidos sdo mais proximos da realidade do que se ndo tomar estas

medidas.
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4 MODELOS DE ANALISE DA CAPACIDADE DE PROCESSOS

Neste capitulo serdo apresentados dois modelos de analise da capacidade de
processos, um deles (modelo 1) para quando os dados seguem a distribuicdo normal e
sdo independentes e outro (modelo 2) para dados ndo normais e/ou autocorrelacionados.
Estes modelos se baseiam nas revisdes teodricas apresentadas nos capitulos 2 e 3. A
diferenca entre um e outro € que no primeiro podem-se aplicar intervalos de confianca
para a estimagdo dos indices e consequentemente determinar o tamanho de amostras
necessarias e fazer teste de hipdtese. No segundo é necessario aplicar os conceitos do
capitulo 3, transformacdo de dados no caso de ndo normalidade e modelos
autoregressivos no caso de autocorrelacdo, porém ndo € possivel calcular intervalos de

confianca para os indices.

4.1 Modelo da analise da capacidade de processos para dados normais e
independentes (Modelo 1)

Quando as condicdes de normalidade e independéncia sdo satisfeitas pode-se
aplicar o modelo 1 da Figura 11. Neste modelo sdo quatro as variaveis que se podem
modificar na analise da capacidade de processos. Sdo elas: o tamanho das amostras, 0
valor do indice estimado, o intervalo de confianca desejado e o valor escolhido como
capacidade alvo. Serdo exploradas varias situacGes que a empresa pode se encontrar e

como atuar sobre cada variavel. As situacdes que a empresa pode se encontrar sdo:

Situacdol: O indice estimado é menor que o estabelecido como alvo.

e Solucdo 1: realizar modificagdes no processo. Ajuste da média do processo ao alvo
e reducéo da variabilidade. Geralmente os custos com a redugéo da variabilidade séo

maiores que os do ajuste da média do processo ao alvo. Portanto, primeiro se faz o
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ajuste da média do processo em relacdo ao alvo e, depois, se tenta reduzir a
variabilidade.

e Solucdo 2: reduzir o valor especificado como alvo. Quando ndo se podem realizar
modificacbes no processo, rever se o especificado como alvo ndo estd muito além
das reais capacidades da empresa. Outra opgao €é rever os limites de especificacdo de

projeto e adequa-los a realidade do processo.

Situacdo2: O indice estimado é maior que o estabelecido como alvo. Dentro desta

situacdo pode ocorrer:

e Situacdo 2.1 — O intervalo de confianca escolhido é maior que o desejado. Propicia a
possibilidade da reducdo do tamanho das amostras, com consequentes reducées de
custo.

e Situacdo 2.2 — O intervalo de confianca escolhido é menor que o desejado.

0 Solucdo 1: aumentar o tamanho das amostras. Com esta medida a empresa
estd diminuindo o risco de concluir que o processo é capaz, quando na
realidade ele € incapaz. Deve-se avaliar qual é o custo de amostragem em
relagdo ao risco que se quer correr.

o Solucdo 2: na impossibilidade de aumentar o tamanho das amostras, realizar
modificacbes no processo para aumentar o valor estimado do indice. Se as
modificacdes realizadas resultarem em um indice estimado maior, a empresa
estd diminuindo o risco de concluir que o processo é capaz, quando na
realidade ele é incapaz. Deve-se avaliar qual é o custo das modificacdes em
relagdo ao risco que se quer correr.

o Solucdo 3: na impossibilidade de aumentar o tamanho das amostras e de se

modificar o processo, reduzir o valor do intervalo de confianca escolhido.
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Com esta medida a empresa esta correndo um risco maior de concluir que o

processo € capaz, quando na realidade ele € incapaz.

o0 Solucdo 4: na impossibilidade de aumentar o tamanho das amostras, de se
modificar o processo e reduzir o valor do intervalo de confianca escolhido,
rever se 0 especificado como capacidade alvo ndo estd muito além das reais

capacidades da empresa. Ou rever os limites de especificacdo de projeto.

Definidas as situacbes em que empresa pode se encontrar sdo apresentadas as etapas do

modelo da Figura 11:

1°. Definir o processo a ser avaliado.

O processo a ser avaliado deve ser aquele que produza produtos com caracteristicas

consideradas fundamenteis para a empresa.

2°. Definir se o estudo é de maquina ou processo

A diferenca do estudo de méaquina e processo, é que no primeiro tenta-se isolar todas
as fontes de variacdo do processo, deixando apenas a variabilidade da méaquina.
Troca de ferramentas, troca de operadores, e outras variaveis que estdo presentes no
processo produtivo ndo sdo feitas neste tipo de estudo. Além disto, sdo retiradas
pecas consecutivas da maquina. Quando o estudo é de processo quer se medir toda a
variabilidade presente, entdo as amostras sdo espacadas ao longo de um dia de
producdo por exemplo, para que a troca de turno, temperatura e outras variaveis
influenciam nos resultados obtidos. Como se realizar um estudo da capacidade de

maquinas pode ser encontrado em (Roth I, 2003).

3°. Garantir o sistema de medicao
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A empresa deve ter todos os seus instrumentos de medicgéo calibrados e a sua escala
deve ser adequada a grandeza que se quer medir. Os efeitos do erro de medicdo na

avaliacdo da capacidade podem ser encontrados Kotz e Lovelace (1998, p. 238).

4°, Escolher a capacidade alvo do processo

Esta escolha pode ser feita por contrato entre cliente-fornecedor, de referéncia do
setor onde a empresa trabalha ou de estudos anteriores sobre capacidade. Quando a
empresa esta iniciando o estudo da capacidade de processos pode escolher o valor
por benchmarketing de outras do mesmo setor ou da literatura existente. Com o
passar do tempo a empresa reavalia se o0 valor escolhido € viavel ou ndo de ser

atingido.

59, Escolher tamanho da amostra

Para se conduzir o estudo é recomendado que as amostras sejam de pelo menos 100
unidades. Na pratica isto pode ser inviavel, mas deve-se em um primeiro momento
escolher o maior numero de amostras possiveis. Dependendo do valor estimado e do

intervalo de confianca escolhido este nimero pode ser reduzido em estudos futuros.

6°. Escolher intervalo de confianga

O valor alvo de capacidade é largamente indicado na literatura, como sendo por
exemplo 1,33. J& na escolha de intervalos de confianca ndo existem ainda
recomendagdes quanto a um valor. Recomenda-se utilizar pelo menos 95%, com este

valor corre-se apenas 5% de chance de concluir que o processo é capaz incorretamente.

7°. Coletar amostras
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Deve ocorrer na presenca de toda a variabilidade possivel, mudangas de turno,
ferramentas, matéria prima entre outras. Desta forma a avaliagdo do processo sera a

mais fiel possivel da realidade.

8°. Verificar se os dados sdo normais e independentes

Nesta etapa utilizar os métodos graficos e o teste de normalidade apresentados secdo

3.2 (p. 51).

9°. Verificar a estabilidade do processo

Nesta etapa utilizar os graficos de controle apresentados na se¢éo 2.2 (p. 27).

10°.  Estimar indice

A estimacéo dos indices deve ser feita de acordo com o que foi revisado na secao 2.3.

11°  Identificar em qual situagcéo a empresa se encontra.
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Figura 11 — Modelo de analise da capacidade de processos para dados normais e
independentes (modelo 1)

Observando o modelo da Figura 11, percebe-se que ele tem um inicio mas nédo

tem um fim, a avaliacio da capacidade é continua. E muito mais confiavel a estimacéo
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de varios indices em varios momentos diferentes, do que apenas em um. Os dados
coletados para verificar a estabilidade do processo estdo disponiveis e podem ser
utilizados na estimacéo dos indices. Enquanto o processo for estavel o valor estimado
entre um e outro deve ser muito proximo, dentro do intervalo de confianga, mas quando
0 processo ndo esta sob controle estatistico o resultado ira ser diferente. Esta idéia
pretende diminuir as chances de manipulagdo de dados (tentar estimar os indices até que
se obtenha o valor desejado) e serve para guardar um histérico da capacidade do

processo ao longo do tempo.

4.2 Modelo da anélise da capacidade de processos para dados ndo normais e

autocorrelacionados (Modelo 2)

Quando as condi¢des de normalidade e independéncia ndo séo satisfeitas deve-se
aplicar o modelo 2 da Figura 12. Neste modelo é necessario realizar transformag6es na
variavel de estudo, no caso de ndo normalidade a transformacéo de Johnson e para a
autocorrelacdo aplicar o modelo autorregressivo. A restricdo deste modelo € a néo
aplicacdo de intervalos de confianca para os indices estimados. Os passos para a
aplicacdo do modelo sdo parecidos com o modelo anterior. As etapas de 1 a 5 séo as

mesmas, o que difere é da 6 em diante.
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Figura 12 — Modelo da analise da capacidade de processos para dados ndo normais
e autocorrelacionados (Modelo 2)

Estes dois modelos apresentados neste capitulo serdo aplicados em uma empresa
do setor automotivo de Santa Catarina, os processos analisados em questdo foram o de
usinagem de pecas onde se mediu o diametro interno (processo 1) e a distancia entre
faces (processo 2). Foi necesséria a utilizacdo destes dois modelos para estimacdo da

capacidade de processos.
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5 APLICAQAO DO MODELO EM UMA FABRICA DO SETOR
AUTOMOTIVO.

Neste capitulo serdo aplicados os modelos apresentados no Capitulo 4 em uma
empresa do setor automotivo de Santa Catarina. A empresa em questdo é uma
fornecedora de pecas para montadoras de automdveis como Audi, Ford e Renaut. Neste
setor o fornecedor tem que garantir a capacidade do processo para os clientes com
valores fixados em contrato. Por isto é de fundamental importancia que capacidade
avaliada represente a realidade o mais fielmente possivel. Este estudo serve tanto para
fornecedores que desejam melhorar o desempenho de seus processos quanto para 0S

clientes que querem avaliar seus fornecedores.

O estudo analisou o processo de usinagem de duas linhas de produtos diferentes
e por pedido da empresa a descri¢ao destes ndo sera apresentada aqui. As defini¢Ges das
etapas 1 a 7 dos do modelo 1 ficaram a cargo da empresa, pois nao fazem parte do
escopo deste trabalho definir qual o processo a ser analisado, definir se o estudo é de
maquina ou processo, garantir o sistema de medicdo, escolher a capacidade alvo do
processo, escolher o tamanho da amostra, escolher o intervalo de confianca e a coleta de
amostras. Além disto, 0s processos precisavam ser estaveis para que a avaliacdo fosse
realizada, portanto na época do estudo, novembro de 2004, eles apresentaram
estabilidade. Isto por que ndo foi objetivo do trabalho estabilizar processos produtivos,
mas apenas analisar capacidade de processos e propor modificacdes quando necessario.

A seguir é apresentado o estudo em cada processo.
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5.1 Processo 1 — Caracteristica avaliada: diametro interno

As etapas de andlise sdo descritas abaixo e seguem o modelo 1.

1°. Definir o processo a ser avaliado.

O processo em questdo € o de usinagem de pecas e a caracteristica medida é o diametro

interno (mm). Esta medida de didmetro ¢ definida pelo cliente.

2°. Definir se o estudo é de maquina ou processo.

O estudo € de processo.

3°. Garantir o sistema de medicdo.

Foi considerado que o sistema de medicdo da empresa € perfeito. Neste setor

geralmente as empresas do setor possuem um bom sistema.

4°. Escolher a capacidade alvo do processo.

O valor da capacidade alvo ¢é definido em contrato entre o fornecedor e o cliente. Os

valores sdo C, =133 , C, =133, P, =167 e P, =1,67. Como discutido na se¢do

2.3.3 (pag. 35) em processos estaveis esta diferenca de valores ndo fazem o menor

sentido, ja que C, =P, e C, =P, . Portanto, o valor adotado como alvo neste estudo

foi 1,33, equivalente a 66 ppm.

5°. Escolher tamanho da amostra.

Quando a empresa quer avaliar a sua capacidade, retira uma amostra de cada dez
produzidas, em um total de trinta amostras. O valor destas amostras é apresentado na

tabela 1C do apéndice C.
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6°. Escolher intervalo de confianca.

A empresa atualmente ndo trabalha com a metodologia de encontrar intervalos de
confianca para os seus indices estimados. Para este estudo se escolheu o valor inicial de

confianca de 95% tanto para C, quanto para C , .

7°. Coletar amostras

A empresa ja pratica o controle de qualidade a bastante tempo e domina a técnica de

coleta de amostras.

8°. Verificar se os dados sdo normais e independentes.

Utilizar os passos descritos no capitulo 3 das secbes (3.2 e 3.5.1). Os graficos gerados

para visualizar se os dados sdo normais encontrados foram:

Histograma - Processo 1 Gréfico Normal de Probabilidade - Processo 1
14 3
2.5 A
12 A 2
10 1.5 A
14
8 7 05 4
6 - 07
-0.5 A
44 -1
| -1.5 A
2 5
0 -2.5
7,9828 7,9846 7,9864 7,9882 7,99 7.98 7.982 7984 7.986 7.988 7.99 7.992

FDK - Processo 1

200
150 -
100 -
0 LE - 35 H ™ Avo p+3s LSE
7.97 7.975 798  7.985 7.99 7.995 8 8.005
‘— Curva tedrica normal - - - Fungéo estimada‘

Figura 13 — Histograma, Grafico normal de probabilidade e FDK dos dados do processo 1.
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O teste W apresentou o resultado W =0,9526 e p =0,2306 levando a néo rejeicdo da

hipdtese nula de normalidade. A Figura 13 também demonstra este resultado.

O teste de autocorrelacdo é apresentado na Tabela 14 e apresenta autocorrelagdo

significativa nos quatro primeiros periodos.

Tabela 14 — Teste de autocorrelacéo para os dados do processo 1
K (atraso) | I, Q p

1 0.489 | 7.9224 | 0.005
0.241 | 9.9102 | 0.007
-0.032 | 9.9472 | 0.019
-0.167 | 10.975 | 0.027
0.038 | 11.03 | 0.051
0.046 | 11.115 | 0.085
0.216 | 13.06 | 0.071

N[OOI W(N

9°. Aplicar modelo autoregressivo

Como existe autocorrelacdo nos dados, aplicar os procedimentos descritos na secédo

3.5.2 (p. 74). © modelo encontrado foi x, =4,059+0,4916X, ,. Os residuos resultantes

do modelo foram normalmente distribuidos e ndo apresentaram autocorrelagdo

(Apéndice D).

10°.  Verificar a estabilidade do processo

As amostras do processo sdo de tamanho igual a um, portanto os graficos utilizados
foram o de amplitude movel e medidas individuais. A aplicacdo dos graficos pode ser
verificada na Figura 14, que contém tanto os dados originais quanto os residuos do
modelo autoregressivo. Quando ndo considerada a autocorrelacdo, aparentemente o
processo se mostrou fora do controle estatistico, pois no grafico da média existe um
ponto fora dos limites de controle e as observacdes 16 e 17 estdo além de dois desvios
padrdo. Mas quando aplicado o grafico de controle nos residuos o processo se mostrou

estavel, tanto na variabilidade quanto na tendéncia central.



Gréficos de controle dos dados originais

Graficos de controle dos residuos

Gréfico da Amplitude - Processo 1

Gréfico da Amplitude dos Residuos - Processo 1
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Figura 14 - Graficos de controle para o processo 1
11°.  Estimar indice

O alvo, limite superior e inferior de especificacdo, media e desvio padréo para esta peca

sdo:

Alvo=7,988, LSE =8,001, LIE=7,976, X=7,985 ¢ S=0,002. Todas as medidas

estdo em mm.

Como o processo é autocorrelacionado, o valor do desvio padrdo deve ser corrigido de

acordo com o explicado na se¢éo 3.5.2. O desvio padrdo encontrado foi:

o, 0,002
O = =

(1-1g)”  (1-0,489-0,492)"

=0,0022

O valor dos indices estimados e o percentual de defeituosos produzidos para as duas

situacOes, considerando e ndo considerando autocorrelacéo, é apresentado na Tabela 15.
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Tabela 15 — Estimacao dos indices de capacidade do processo 1
Sem considerar autocorrelacdo | Considerando autocorrelacéo

C,=190¢eC, =138 C,=188¢eC, =135

ppm acimado LSE =1,82E-07 | ppm acimado LSE = 1,94E-07
ppm abaixo do LIE =17,68 ppm abaixo do LIE = 25,76
ppm total = 17,68 ppm total = 25,76

A autocorrelagdo pouco afetou a estimacdo dos indices, o seu principal impacto
aconteceu na verificacdo da estabilidade do processo. Como comentado no capitulo 3
aumenta o numero de alarmes falso. Para aplicar a utilizacdo de intervalos de confianca

foi desconsiderada a autocorrelacéo para estimacgdo da média e desvio padrao.

12°.  Identificar em qual situacdo a empresa se encontra.

A empresa se encontra na situacdo 2 (p. 79), indice estimado € maior que o estabelecido

como alvo, mas o intervalo de confianca escolhido é menor que o desejado.

Aplicando as equac0es (2.38) e (2.42) os intervalos inferiores de confianca encontrados

foram de 99,03% para (fp e 60.20% para (fpk . Valores abaixo do que foi especificado.

Para atingir o resultado de 95% podem-se aplicar as solu¢bes apresentadas na secédo 4.1.

A primeira seria aumentar o tamanho das amostras, mas para o valor estimado de

C, =1,38 seriam necessarias 1275, um valor muito elevado. A segunda € realizar

modificacdo no processo. Neste caso a média do processo esta deslocada em relagcdo ao

alvo (Figura 13,p. 88), seria necessario um deslocamento da média do processo em +

0,003 (mm) para centrar o processo. Com este procedimento ép :(fpk =190 e o
intervalo de confianca para C, sera de 98,80%. A terceira solucdo € nao fazer

nenhuma modificacdo e ficar com um intervalo de confianca de 60,20%. Porém nesta
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situacdo corre-se 0 risco de considerar o0 processo capaz em 39,80%, quando na
realidade ele ndo é. A quarta solucdo é reavaliar o valor de capacidade de processo

escolhido como alvo. Para 95% de intervalo de confianca e um valor estimado de

N

C, =1,38 o valor alvo devera ser de 1,07, equivalente a 1339 ppm.

Para a escolha de alguma das soluces apontadas devem-se analisar 0s custos
envolvida com cada uma. A recomendada é a solucdo 2, modificar o processo, pois
centrar o processo no alvo ndo é muito oneroso, a0 mesmo tempo em que se estd
melhorando o processo.

5.2 Processo 2 — Caracteristica avaliada: distancia entre faces

As etapas de analise sdo descritas abaixo e seguem o0 modelo 2.

1°. Definir o processo a ser avaliado.

O processo em questdo é o de usinagem de pegas e a caracteristica medida € a distancia
entre faces (mm). Esta medida de distancia é definida pelo cliente. As etapas 2, 3 e 4

sdo as mesmas do processo anterior.

5°. Escolher tamanho da amostra.

Foram retiradas 130 amostras consecutivas do processo para avaliar a capacidade. O
valor destas amostras € apresentado na tabela 2C do apéndice C. As etapas 6 e 7 sdo as

mesmas do processo anterior.

8°. Verificar se os dados sdo normais e independentes.
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Utilizar os passos descritos no capitulo 3 das secdes (3.2 e 3.5.1). O teste W apresentou

0 resultado W =0,9260 e p=7,04E-08 levando a rejeicdo da hipdtese nula de

normalidade.

9°. Aplicar transformacéo de Johnson.

Aplicando a transformacéo de Johnson (secdo3.3, pag. 61) foi obtida a seguinte equacéo
de transformagdo: para um z=0,7 a familia foi S,, QR=1,601, y=1,042, =1,688,
1=0114 e £=122,421. A tabela 3D com os resultados da transformacdo é

apresentada no apéndice D.

Z =1,042+1,688sinh™ X -122,421
0,144

Para esta funcdo de transformacdo o teste W apresentou o resultado W =0,9899 e
p =0,9445 levando a ndo rejeicdo da hipdtese nula de normalidade. Na Figura 15 sdo

apresentados os graficos para visualizar se os dados sdo normais, tanto dos dados

transformados quanto dos originais.

10°.  Testar autocorrelacdo.

O teste de autocorrecdo é apresentado na Tabela 16 e apresenta uma correlacdo
significativa no primeiro periodo.

Tabela 16 — Teste de autocorrelacdo para os dados transformados do processo 2

k (atraso) | I, Q° p

0,419 | 23,33 | 0,000
0,365 | 41,16 | 0,000
0,232 | 48,44 | 0,000
0,172 | 52,46 | 0,000
0,064 | 53,03 | 0,000
0,056 | 53,46 | 0,000
0,076 | 54,27 | 0,000
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11°.  Aplicar modelo autoregressivo

Como existe autocorrelagdo nos dados transformados, aplicar os procedimentos

descritos na secdo 3.5.2. O modelo encontrado foi X =0,5015x_,. Os residuos

resultantes do modelo foram normalmente distribuidos e ndo apresentaram

autocorrelacao.

12°.  Verificar a estabilidade do processo

As amostras do processo sdo de tamanho igual a um, portanto os gréficos utilizados
foram o de amplitude movel e medidas individuais. A aplicacdo dos graficos pode ser
verificada na Figura 16, que contém tanto os dados originais quanto os residuos do
modelo autoregressivo. Quando ndo considerada a autocorrelacdo, aparentemente o
processo se mostrou fora do controle estatistico, com vérios pontos fora dos limites de
controle, tanto no gréafico da média quanto no da amplitude. Com a transformacéo dos
dados e a aplicacdo do modelo autoregressivo, 0 processo na verdade se mostrou
estavel, com apenas um ponto fora dos limites de controle no grafico da amplitude,

porém com a transformacéo de varidvel fica dificil determinar uma causa especial.
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. o Gréficos de controle dos residuos dos
Graficos de controle dos dados originais
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Figura 16 — Gréficos de controle para o processo 2

13°.  Estimar indice

O alvo, limite superior e inferior de especificacdo para esta peca sao:

Alvo =122,3772, LSE =122,8852, LIE =121,8692

Para se estimar os indices nestas condi¢des € preciso aplicar as técnicas vistas na se¢ao

3.4. Os valores encontrados de x foram:

X, 013 =121,8020
X, s = 122,3462555
Xo censs = 122,5848087

Com estes valores encontrados dos percentis o valor dos indices estimados sao 0s

apresentados na Tabela 17.
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Tabela 17 — Estimacao dos indices de capacidade do processo 2
Sem considerar a ndo normalidade | Considerando a ndo normalidade

C,=170eC, =155 C,=130eC, =088

ppm acima do LSE = 1,587 ppm acimado LSE =0,125
ppm abaixo do LIE =0,013 ppm abaixo do LIE =4272
ppm total = 1,600 ppm total = 4272

Observando a Tabela 17 percebe-se que a estimagdo dos indices de capacidade sem se
considerar a ndo normalidade dos dados causou um grande viés. Neste caso 0 processo
era considerado muito melhor do a realidade. A diferenca de defeituosos produzidos €
muito diferente do que encontrado na realidade, de 1,6 ppm para 4272 ppm. E isto que

se observa a Figura 15, o limite inferior de especificacdo esta acima esta do percentil

X0,00135 '

14°.  Modificar o processo.

Neste caso 0 processo € incapaz, e modificagdes no processo sdo necessarias. Se a
mediana do processo for deslocada em + 0,229 mm o processo reduzird a producdo de
defeituosos para 99 ppm. Este é apenas o ajuste na tendéncia central do processo. Se a
empresa realmente quer ter o processo capaz com 1,33, deverd reduzir também a

variabilidade.

Para finalizar a apresentagdo deste trabalho no préximo capitulo serdo
apresentadas as conclusdes, se 0s objetivos apresentados no capitulo 1 foram alcangados

e quais as foram as dificuldades encontradas.
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6 CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho, que foi a criagdo de modelos para a
avaliacdo da capacidade de processos foi atingindo, a medida que estes foram aplicados
com sucesso em um estudo de caso real em uma empresa do setor automotivo. Nos dois
processos analisados os dois modelos conseguiram lidar com situagdes que nao séo
consideradas ideais para a estimacdo de indices de capacidade de processos,
autocorrelacdo e ndo normalidade. O modelo 1, para dados normais e independentes, se
adequou ao processo 1, enquanto que o modelo 2, para dados ndo normais e
autocorrelacionado, ao processo 2. Nos dois processos analisados acredita-se que se
tenha chagado a uma avaliacdo da capacidade mais proxima da realidade quando foram
considerados aspectos tedricos que geralmente as empresas ignoram. Estes aspectos

ignorados estimulam a descrenca na utilizacdo dos indices e da estatistica.

Por isto, foi realizada uma pesquisa bibliografica a fim de se conhecer e
organizar este conteldo tedrico em dois capitulos (2 e 3) desta dissertacdo. Nesta
revisdo da literatura foram abordados assuntos como: estimacdo de indices de
capacidade, intervalos de confianca para estes indices, uso dos indices para dados nédo
normais, uso dos indices para dados autocorrelacionados. Toda revisao tedrica feita com
exemplos numericos serviram de base para a constru¢do dos modelos e a aplicacdo em

um estudo de caso.

No processo 1 os dados eram normais, porém apresentaram autocorrelacdo. Para
resolver este problema utilizaram-se modelos autoregressivos, e se trabalhou com os
residuos deste modelo. Esta autocorrelacdo afetou muito mais o monitoramento da
estabilidade do processo do que a estimacdo da capacidade do processo. Sem considera-

la 0 processo parecia ser instavel, mas quando utilizado os residuos do modelo
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verificou-se a estabilidade. Os valores estimados dos indices pouco se alteraram com a
autocorrelacdo, fato este inesperado, pois a principio se achava que eles seriam

superestimados.

O valor estimado dos indices para este processo estavam acima do firmado em
contrato, mas a confianca sob o valor calculado foi abaixo da estabelecida, que era de
95%, enquanto que o valor encontrado foi de 60%. Isto quer dizer que existe 40 % de
chance de se concluir incorretamente que o processo é capaz. Para resolver este
problema foram sugeridas varias soluc@es, que incluiam a possibilidade de mudancas no
processo, aumento do tamanho das amostras e até mesmo a reavaliacdo do valor

escolhido como alvo.

No processo 2 os dados apresentaram ndo normalidade e foi necessaria a
transformacdo dos dados para utilizacdo dos graficos de controle e estimacdo da
capacidade. Esta estimacdo apresentou resultados muito diferentes, quando considerada
e ndo considerada a normalidade. O processo parecia ser melhor do que na realidade
era. A situacdo do processo 2 foi mais grave que a do processo 1, pois 0 processo se
mostrou incapaz, de acordo com o que foi definido C, = 1,33 e Cy = 1,33, por isto,
foram sugeridas mudanca, que em conjunto com a experiéncia dos funcionérios, podem

resultar em melhorias para o processo.

As dificuldades encontradas na aplicacdo dos modelos se deram na medida em
que muitas técnicas utilizadas exigem a utilizacdo de recursos computacionais,
dificultando a implantacdo das técnicas no chdo de fabrica.. Além disto, alguns
problemas tedricos encontrados ainda ndo foram resolvidos ou ndo fizeram parte do

escopo deste trabalho e ficam como sugestdes para trabalhos futuros.
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Recomendacdes para trabalhos futuros.

e Aplicar o estudo da capacidade de processos para dados discretos.

e Aplicar o estudo da capacidade de processo para dados multivariados
e Encontrar intervalos de confianga para dados ndo normais.

e Incluir os erros de medicdo na estimacdo dos indices de capacidade

e Criar um modelo de custos para auxiliar na tomada de decisdes, quando se tem que

fazer modificacbes no processo.
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ANEXO A - Coeficientes para os gréaficos de controle de Shewhart

Tabela 1A - Valores dos coeficientes para construcéo do gréfico da média.

Observagdes | Coeficientes para os limites de controle
na amostra, n A A, Az
2 2,121 1,880 2,659
3 1,732 1,023 1,954
4 1,500 0,729 1,628
5 1,342 0,577 1,427
6 1,225 0,483 1,287
7 1,134 0,419 1,182
8 1,061 0,373 1,099
9 1,000 0,337 1,032
10 0,949 0,308 0,975
11 0,905 0,285 0,927
12 0,866 0,266 0,886
13 0,832 0,249 0,850
14 0,802 0,235 0,817
15 0,775 0,223 0,789
16 0,750 0,212 0,763
17 0,728 0,203 0,739
18 0,707 0,194 0,718
19 0,688 0,187 0,698
20 0,671 0,180 0,680
21 0,655 0,173 0,663
22 0,640 0,167 0,647
23 0,626 0,162 0,633
24 0,612 0,157 0,619
25 0,600 0,153 0,606

Fonte: Montgomery(1996)
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Tabela 2A - Valores dos coeficientes para construcao do grafico do desvio padrao.

Observacoes Coeficientes para linha Coeficientes para os limites de
na amostra, central controle

n Cs 1/¢c4 Bs B, Bs Bs

2 0,7979 1,2533 0,000 3,267 0,000 2,606
3 0,8862 1,1284 0,000 2,568 0,000 2,276
4 0,9213 1,0854 0,000 2,266 0,000 2,088
5 0,9400 1,0638 0,000 2,089 0,000 1,964
6 0,9515 1,0510 0,030 1,970 0,029 1,874
7 0,9594 1,0423 0,118 1,882 0,113 1,806
8 0,9650 1,0363 0,185 1,815 0,179 1,751
9 0,9693 1,0317 0,239 1,761 0,232 1,707
10 0,9727 1,0281 0,284 1,716 0,276 1,669
11 0,9754 1,0252 0,321 1,679 0,313 1,637
12 0,9776 1,0229 0,354 1,646 0,346 1,610
13 0,9794 1,0210 0,382 1,618 0,374 1,585
14 0,9810 1,0194 0,406 1,594 0,399 1,563
15 0,9823 1,0180 0,428 1,572 0,421 1,544
16 0,9835 1,0168 0,448 1,552 0,440 1,526
17 0,9845 1,0157 0,466 1,534 0,458 1,511
18 0,9854 1,0148 0,482 1,518 0,475 1,496
19 0,9862 1,0140 0,497 1,503 0,490 1,483
20 0,9869 1,0133 0,510 1,490 0,504 1,470
21 0,9876 1,0126 0,523 1,477 0,516 1,459
22 0,9882 1,0119 0,534 1,466 0,528 1,448
23 0,9887 1,0114 0,545 1,455 0,539 1,438
24 0,9892 1,0109 0,555 1,445 0,549 1,429
25 0,9896 1,0105 0,565 1,435 0,559 1,420

Fonte: Montgomery(1996)




Tabela 3A - Valores dos coeficientes para construcdo do grafico da amplitude.
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Observacdes Coeficientes para linha Coeficientes para os limites de
na amostra, central controle

n d2 1/d2 d3 D, D, D3 D4

2 1,128 0,8865 0,853 0,000 3,686 0,000 3,267
3 1,693 0,5907 0,888 0,000 4,359 0,000 2,575
4 2,059 0,4857 0,880 0,000 4,698 0,000 2,282
5 2,326 0,4299 0,864 0,000 4,918 0,000 2,115
6 2,534 0,3946 0,848 0,000 5,078 0,000 2,004
7 2,704 0,3698 0,833 0,204 5,204 0,076 1,924
8 2,847 0,3512 0,820 0,388 5,306 0,136 1,864
9 2,970 0,3367 0,808 0,547 5,393 0,184 1,816
10 3,078 0,3249 0,797 0,687 5,469 0,223 1,777
11 3,173 0,3152 0,787 0,811 5535 0,256 1,744
12 3,258 0,3069 0,778 0,922 5594 0,283 1,717
13 3,336 0,2998 0,770 1,025 5,647 0,307 1,693
14 3,407 0,2935 0,763 1,118 5,697 0,328 1,672
15 3,472 0,2880 0,756 1,203 5,741 0,347 1,653
16 3,532 0,2831 0,750 1,282 5,782 0,363 1,637
17 3,588 0,2787 0,744 135 5820 0,378 1,622
18 3,640 0,2747 0,739 1,424 5856 0,391 1,608
19 3,689 0,2711 0,734 1,487 5891 0,403 1,597
20 3,735 0,2677 0,729 1549 5921 0,415 1,585
21 3,778 0,2647 0,724 1,605 5951 0,425 1,575
22 3,819 0,2618 0,720 1,659 5979 0,434 1,566
23 3,858 0,2592 0,716 1,710 6,006 0,443 1,557
24 3,895 0,2567 0,712 1,759 6,031 0,451 1,548
25 3,931 0,2544 0,708 1,806 6,056 0,459 1,541

Fonte: Montgomery(1996)
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Apéndice A - Calculo dos coeficientes a, e do W do Teste W de

Shapiro-Wilk para o exemplo do capitulo 3.

Al. Célculo dos coeficientes a,

1° passo: calcular os valores de a’ utilizando a equagio (3.10) para i =2,3,...,n—1.

j = 4,422

i-0,375) _, 4 2-0,375
n+0,25 120+0,25

Para i =2 tem-se: a, = 2m, = 2~CD‘1(

119—0,375j _ 4422

Parai=n—-1=119 tem-se: a.,, =2m . =2-®*
Ps = “Mhso (120+o, 25

2° passo: calcular os valores de &’ e &’ utilizando a equagéo (3.12).

F@[120+1]j
ﬁr(; 120 +1)

A

=0,0911

2 _ a2
=4 =

n-1
30 passo: calcular o somatério > a2 com os valores encontrados no primeiro passo.
1
i=2

LN

n—:

a’=414,627

Il
N

4° passo: calcular os valores de a; utilizando a equagdo (3.10) para i =1,i=n.

A2 120-1 Y2 Y2
o 0,0911
L —a, - a?| =[22 414607| =6,796
= o [ . j (1—0,0911 j

5 passo: calcular os coeficientes a, utilizando a equagéo (3.13).



109

a _ —6,796
(120 *Zj% ~ 507%°

a,  —4,422

= =-0,1964
(120 . j% 557°°

=-0,3018, a, =

!

Na tabela 1A estdo os coeficientes para o exemplo do capitulo 3 (os dados de ganho de
amplificadores da Tabela 6 (p. 52). Para o calculo dos coeficientes precisa-se apenas

saber qual é o tamanho da amostra, que no caso ¢é de 120 observacdes.

Tabela 4A — Coeficientes @, para o teste W de Shapiro-Wilk

a, |i| a
-0,3018 | 21 [ -0,0842 | 41 | -0,0372 | 61 | 0,0009 | 81 | 0,0392 | 101 | 0,0872
-0,1964 | 22 | -0,0814 | 42 | -0,0351 | 62 | 0,0028 | 82 | 0,0412 | 102 | 0,0902
-0,1792 | 23 | -0,0786 | 43 | -0,0332 | 63 | 0,0046 | 83 | 0,0433 | 103 | 0,0934
-0,1669 | 24 | -0,0759 | 44 | -0,0312 | 64 | 0,0065 | 84 | 0,0454 | 104 | 0,0967
-0,1571 | 25 | -0,0732 | 45 | -0,0292 | 65 | 0,0083 | 85 | 0,0475 | 105 | 0,1001
-0,1490 | 26 | -0,0707 | 46 | -0,0273 | 66 | 0,0102 | 86 | 0,0497 | 106 | 0,1036
-0,1419 | 27 | -0,0682 | 47 | -0,0253 | 67 | 0,0121 | 87 | 0,0519 | 107 | 0,1074
-0,1356 | 28 | -0,0657 | 48 | -0,0234 | 68 | 0,0139 | 88 | 0,0541 | 108 | 0,1114
9 [-0,1300 | 29 | -0,0633 | 49 | -0,0215 | 69 | 0,0158 | 89 | 0,0563 | 109 | 0,1155
10 | -0,1248 | 30 | -0,0609 | 50 | -0,0196 | 70 | 0,0177 | 90 | 0,0586 | 110 | 0,1200
11| -0,1200 | 31 | -0,0586 | 51 | -0,0177 | 71 | 0,0196 | 91 [ 0,0609 | 111 [ 0,1248
12 | -0,1155 | 32 | -0,0563 | 52 | -0,0158 | 72 | 0,0215 | 92 | 0,0633 | 112 | 0,1300
13 -0,1114 | 33 | -0,0541 | 53 | -0,0139 | 73 | 0,0234 | 93 | 0,0657 | 113 | 0,1356
14| -0,1074 | 34 | -0,0519 | 54 | -0,0121 | 74 | 0,0253 | 94 | 0,0682 | 114 | 0,1419
15 | -0,1036 | 35 | -0,0497 | 55 | -0,0102 | 75 | 0,0273 | 95 | 0,0707 | 115 | 0,1490
16 | -0,1001 | 36 | -0,0475 | 56 | -0,0083 | 76 | 0,0292 | 96 | 0,0732 | 116 | 0,1571
17 | -0,0967 | 37 | -0,0454 | 57 | -0,0065 | 77 | 0,0312 | 97 | 0,0759 | 117 | 0,1669
18 | -0,0934 | 38 | -0,0433 | 58 | -0,0046 | 78 | 0,0332 | 98 | 0,0786 | 118 | 0,1792
19 | -0,0902 | 39 | -0,0412 | 59 | -0,0028 | 79 | 0,0351 | 99 | 0,0814 | 119 | 0,1964
20 | -0,0872 | 40 | -0,0392 | 60 | -0,0009 | 80 | 0,0372 | 100 | 0,0842 | 120 | 0,3018

i a,; i a, i a,; i a.

0N OC B W|IN|F-

A2. Calculo de W

Com os coeficientes calculados anteriormente e os valores ordenados da Tabela 6 (p.52)

é possivel agora encontrar o valor de W utilizando a equacéo (3.9).

n 2
" {Zl:ai Y(i)} ~ [(—0,3018-7,8)+(—0,1964.718)_,__.__'_(0’3018‘11’7)]2
S (yoy)  (7:8-9.044)+(7,8-0,044) +..+(11,7-0,044)

1
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Apéndice B — Tabela com os valores da transformacdo de Johnson do

exemplo do capitulo 3.

Os dados da tabela abaixo foram calculados com a  expressdo

X-7,6101
4,6482+7,6101-X

Z :0,9602+0,9543In( j que foi encontrada utilizando os dados da
Tabela 6 (p.52) e a transformacédo de Johnson apresentada no capitulo 3.

Tabela 1B - Valores obtidos aplicando a transformacéo de Johnson aos dados de ganho de
amplificadores do capitulo 3

i X z i X z i X z i X z
1(78|-2052|31|84|-0553|61|89|0,047| 91 | 9,6 | 0,684
2 |78]-2052|32|84|-0553|62| 9 |0,147| 92 | 9,6 | 0,684
3 |78]|-2052|33|84|-0553|63| 9 |0,147| 93 | 9,7 | 0,767
4 178|-2052|34|84|-0553|64| 9 |0147| 94 | 9,7 | 0,767
5|78]|-2052|35|84|-0553|65| 9 |0,147| 95 | 9,7 | 0,767
6 |79]|-1626|36|85|-0414 |66 | 9 |0,147 | 96 | 9,7 | 0,767
7 179|-1626|37|85|-0414 |67 | 9 |0,147 | 97 | 9,8 | 0,850
8 |79]|-1626|38|85|-0,414 |68 |9,1|0,243 | 98 | 9,8 | 0,850
9 |79]|-1626|39|85|-0,414 69|91 0,243 | 99 | 9,8 | 0,850
10|79 |-1626 | 40 |85 | -0,414 | 70 | 9,1 | 0,243 | 100 | 9,9 | 0,932
11| 8 |-1,321|41|85|-0414| 719,110,243 |101| 9,9 | 0,932
12| 8 |-1,321 |42 |8,6 | -0,287 | 72 | 9,1 | 0,243 | 102 | 10 | 1,014
13| 8 |-1,321 |43 |8,6|-0,287 | 73|9,2|0,336 | 103 | 10 | 1,014
14| 8 |-1,321 |44 |8,6 | -0,287 | 74 | 9,2 | 0,336 | 104 | 10,1 | 1,097
15| 8 |-1,321|45|8,6 |-0,287 | 759,210,336 | 105 | 10,1 | 1,097
16 |81 |-1,081 | 46 | 8,6 | -0,287 | 76 | 9,2 | 0,336 | 106 | 10,1 | 1,097
171841 |-1,081 | 47| 8,7 | -0,169 | 77 | 9,2 | 0,336 | 107 | 10,2 | 1,179
18181 |-1,081 |48 |8,7|-0,169 | 78 | 9,3 | 0,426 | 108 | 10,2 | 1,179
19|81 |-1,081 |49 |8,7|-0,169 | 79 | 9,3 | 0,426 | 109 | 10,3 | 1,263
20 (8,1|-1,081 |50 8,7 |-0169 | 80| 9,3 | 0,426 | 110 | 10,4 | 1,348
2118,2]-0880|51|8,7|-0169 |81|94 0514|111 | 105 | 1,434
22 18,2]-0,880|52|8,7|-0169 | 82|94 | 0514 | 112 | 10,5 | 1,434
2318,21]-0880 |53|88]|-0058|83|94]|0514 113 | 10,6 | 1,523
24 18,2 1]-0,880 | 54|88 |-0058|84]|94]|0514 | 114 | 10,7 | 1,613
25(8,31|-0,707 | 55| 8,8 | -0,058 | 85| 9,5 | 0,599 | 115 | 10,7 | 1,613
26 | 8,3]-0,707 | 56 | 8,8 | -0,058 | 86 | 9,5 | 0,599 | 116 | 10,8 | 1,707
27 183 1]-0,707 | 57 |89 | 0,047 | 87|95 0,599 | 117 | 10,9 | 1,804
28 1831]-0,707 | 58 189 | 0,047 | 88|95 | 0599 | 118 | 11,1 | 2,013
29 183 1]-0,707 | 59|89 | 0,047 | 89|9,6| 0684|119 | 11,5 | 2,520
30 |8,3]|-0,707 | 60 | 89 | 0,047 | 90| 9,6 | 0,684 | 120 | 11,7 | 2,860
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Apéndice C - Dados de medidas de pecas dos dois processos de

usinagem do capitulo 5.

Tabela 1C — Didmetro interno de uma peca usinada no processo 1 (mm

Amostra | Diametro | Amostra | Diametro | Amostra | Diametro
1 7,986 11 7,986 21 7,984
2 7,989 12 7,983 22 7,986
3 7,990 13 7,987 23 7,985
4 7,985 14 7,985 24 7,984
5 7,984 15 7,986 25 7,984
6 7,983 16 7,983 26 7,982
7 7,984 17 7,984 27 7,984
8 7,987 18 7,981 28 7,982
9 7,985 19 7,981 29 7,982

10 7,988 20 7,983 30 7,984

Tabela 2C — Distancia entre faces de

uma peca usinada no processo 2 (mm)

Amostra | Distancia | Amostra | Distancia | Amostra | Distancia | Amostra | Distancia | Amostra | Distancia
1 122,3788 27 122,3606 53 122,2386 79 122,3489 105 122,4068
2 122,3008 28 122,3851 54 122,2374 80 122,3401 106 122,4357
3 122,2678 29 122,3936 55 122,2403 81 122,3943 107 122,4349
4 122,4354 30 122,2941 56 122,2425 82 122,3392 108 122,4178
5 122,3832 31 122,3139 57 122,2410 83 122,3359 109 122,3082
6 122,1925 32 122,2293 58 122,1517 84 122,3889 110 122,4278
7 122,4191 33 122,2662 59 122,3873 85 122,3714 111 122,2957
8 122,3121 34 122,2790 60 122,3278 86 122,3619 112 122,2319
9 122,3367 35 122,2475 61 122,4171 87 122,3976 113 122,3497

10 122,0712 36 122,3030 62 122,3270 88 122,3020 114 122,4220
11 122,2907 37 122,3689 63 122,4891 89 122,2951 115 122,3198
12 122,3408 38 122,3344 64 122,4153 90 122,3063 116 122,4130
13 122,3652 39 122,3213 65 122,3703 91 122,3858 117 122,4037
14 122,3768 40 122,2138 66 122,3203 92 122,3551 118 122,3015
15 122,4193 41 122,3251 67 122,2082 93 122,3217 119 122,3699
16 122,3615 42 122,2740 68 122,4147 94 122,3156 120 122,3812
17 122,4864 43 122,2817 69 122,2862 95 122,4551 121 122,3441
18 122,4966 44 122,3278 70 122,4179 96 122,5388 122 122,3676
19 122,4786 45 122,3504 71 122,4442 97 122,3893 123 122,3835
20 122,4776 46 122,2689 72 122,4248 98 122,1071 124 122,1667
21 122,4630 47 122,1667 73 122,3176 99 122,2768 125 122,3718
22 122,5003 48 122,2253 74 122,2382 100 122,3091 126 122,3057
23 122,4157 49 122,0287 75 122,2446 101 122,2767 127 122,3790
24 122,3662 50 121,8087 76 122,2425 102 122,2686 128 122,4114
25 122,3483 51 122,1166 77 122,3444 103 122,2956 129 122,4059
26 122,4109 52 122,3394 78 122,3341 104 122,4076 130 122,3957
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Apéndice D — Residuos dos modelos dos estudos de caso dos processos
(1 e 2) apresentados no capitulo 5.

D1. Processo 1

Na tabela 1D sdo apresentados os residuos do modelo autoregressivo

X, =4,059+0,4916x,_, aplicado aos dados do processo 1 (tabela 1C do apéndice C) do

capitulo 5.

Tabela 1D — Residuos do modelo autoregressivo do processo 1 do capitulo 5.

t Residuo t Residuo t Residuo
1 11 | -0,000195412 | 21 | 0,000262516
2 | 0,003787759 | 12 | -0,002212241 | 22 0,00177093
3 | 0,003313002 | 13 | 0,003262516 | 23 | -0,000212241
4 | -0,002178583 | 14 | -0,000703827 | 24 | -0,000720655
5 | -0,000720655 | 15 | 0,001279345 | 25 | -0,00022907
6 -0,00122907 | 16 | -0,002212241 | 26 | -0,00222907
7 | 0,000262516 | 17 | 0,000262516 | 27 | 0,000754101
8 0,00277093 | 18 | -0,00322907 | 28 | -0,00222907
9 | -0,000703827 | 19 | -0,001754313 | 29 | -0,001245899
10 | 0,003279345 | 20 | 0,000245687 | 30 | 0,000754101

Na tabela 2D ¢ apresentada a fungdo de autocorrelacdo para os residuos do modelo

acima.

Tabela 2D — Funcao de autocorrelagao dos residuos do modelo autoregressivo do processo 1 do
capitulo 5.

k (atraso) | T, Q p

-0,060 | 0,1167 | 0,733
0,054 | 0,2128 | 0,899
-0,068 | 0,3713 | 0,946
-0,275 | 3,0941 | 0,542
0,167 | 4,1382 | 0,530
-0,093 | 4,4768 | 0,612
0,208 | 6,2380 | 0,512
0,053 | 6,3603 | 0,607
-0,134 | 7,1678 | 0,620
0,088 | 7,5374 | 0,674

[N

OO (N |UIA~W|IN

IR
o

O teste W apresentou um W =0,9365 e um p=0,094.
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D2. Processo 2

Na tabela 3D estd o resultado da transformacdo de Johnson aplicada aos dados do

processo 2 (tabela 2C do apéndice C) . A transformacédo encontrada foi :

Z =1,042+1,688sinh™ X -122,421
0,144

para um z=0,7a familia foi S,, QR=1,601, y=1,042, =1,688, A=0114 e

£=122,421.

Tabela 3D — Transformacdo de Johnson aplicada aos dados do processo 2 capitulo 5.
X z i X z i X z i X z

122.3788 | 0.4287 | 36 | 122.303 | -0.4897 | 71 | 122.4442 | 1.3825 | 106 | 122.4357 | 1.2582
122.3008 | -0.5123 | 37 | 122.3689 | 0.2931 | 72 | 122.4248 | 1.0972 | 107 | 122.4349 | 1.2464
122.2678 | -0.8256 | 38 | 122.3344 | -0.1434 | 73 | 122.3176 | -0.3346 | 108 | 122.4178 | 0.9934
122.4354 | 1.2538 | 39 | 122.3213 | -0.2936 | 74 | 122.2382 | -1.0719 | 109 | 122.3082 | -0.4356
122.3832 | 0.4902 | 40 | 122.2138 | -1.2543 | 75 | 122.2446 | -1.0211 | 110 | 122.4278 | 1.1416
122.1925 | -1.4006 | 41 | 122.3251 | -0.2509 | 76 | 122.2425 | -1.0379 | 111 | 122.2957 | -0.5637
122.4191 | 1.0126 | 42 | 122.274 | -0.7701 | 77 | 122.3444 | -0.0229 | 112 | 122.2319 | -1.1207
122.3121 | -0.3942 | 43 | 122.2817 | -0.6990 | 78 | 122.3341 | -0.1469 | 113 | 122.3497 | 0.0430
9 | 1223367 | -0.1161 | 44 | 122.3278 | -0.2201 | 79 | 122.3489 | 0.0329 | 114 | 122.422 1.0556
10 | 122.0712 | -2.0660 | 45 | 122.3504 | 0.0518 | 80 | 122.3401 | -0.0753 | 115 | 122.3198 | -0.3103
11 | 122.2907 | -0.6129 | 46 | 122.2689 | -0.8158 | 81 | 122.3943 | 0.6485 | 116 | 122.413 | 0.9223
12 | 122.3408 | -0.0668 | 47 | 122.1667 | -1.5638 | 82 | 122.3392 | -0.0862 | 117 | 122.4037 | 0.7853
13 | 122.3652 | 0.2435 | 48 | 122.2253 | -1.1705 | 83 | 122.3359 | -0.1256 | 118 | 122.3015 | -0.5051
14 | 122.3768 | 0.4010 | 49 | 122.0287 | -2.2509 | 84 | 122.3889 | 0.5710 | 119 | 122.3699 | 0.3066
15 | 122.4193 | 1.0156 | 50 | 121.8087 | -2.9821 | 85 | 122.3714 | 0.3269 | 120 | 122.3812 | 0.4621
16 | 122.3615 | 0.1946 | 51 | 122.1166 | -1.8445 | 86 | 122.3619 | 0.1999 | 121 | 122.3441 | -0.0266
17 | 122.4864 | 1.9640 | 52 | 122.3394 | -0.0838 | 87 | 122.3976 | 0.6963 | 122 | 122.3676 | 0.2756
18 | 122.4966 | 2.0926 | 53 | 122.2386 | -1.0688 | 88 | 122.302 | -0.5000 | 123 | 122.3835 | 0.4944
19 | 122.4786 | 1.8622 | 54 | 122.2374 | -1.0782 | 89 | 122.2951 | -0.5696 | 124 | 122.1667 | -1.5638
20 | 122.4776 | 1.8490 | 55 | 122.2403 | -1.0554 | 90 | 122.3063 | -0.4555 | 125 | 122.3718 | 0.3324
21 | 122.463 | 1.6503 | 56 | 122.2425 | -1.0379 | 91 | 122.3858 | 0.5269 | 126 | 122.3057 | -0.4618
22 | 1225003 | 2.1380 | 57 | 122.241 | -1.0498 | 92 | 122.3551 | 0.1115 | 127 | 122.379 | 0.4315
23 | 122.4157 | 0.9623 | 58 | 122.1517 | -1.6525 | 93 | 122.3217 | -0.2892 | 128 | 122.4114 | 0.8986
24 | 122.3662 | 0.2569 | 59 | 122.3873 | 0.5482 | 94 | 122.3156 | -0.3564 | 129 | 122.4059 | 0.8176
25 | 122.3483 | 0.0254 | 60 | 122.3278 | -0.2201 | 95 | 122.4551 | 1.5392 | 130 | 122.3957 | 0.6687
26 | 122.4109 | 0.8913 | 61 | 122.4171 | 0.9830 | 96 | 122.5388 | 2.5701
27 | 122.3606 | 0.1828 | 62 | 122.327 | -0.2293 | 97 | 122.3893 | 0.5767
28 | 122.3851 | 0.5170 | 63 | 122.4891 | 1.9986 | 98 | 122.1071 | -1.8932
29 | 122.3936 | 0.6384 | 64 | 122.4153 | 0.9563 | 99 | 122.2768 | -0.7445
30 | 122.2941 | -0.5795 | 65 | 122.3703 | 0.3120 | 100 | 122.3091 | -0.4261
31 | 122.3139 | -0.3748 | 66 | 122.3203 | -0.3048 | 101 | 122.2767 | -0.7454
32 | 122.2293 | -1.1404 | 67 | 122.2082 | -1.2939 | 102 | 122.2686 | -0.8185
33 | 122.2662 | -0.8397 | 68 | 122.4147 | 0.9475 | 103 | 122.2956 | -0.5647
34 | 122279 | -0.7242 | 69 | 122.2862 | -0.6564 | 104 | 122.4076 | 0.8426
35 | 122.2475 | -0.9977 | 70 | 122.4179 | 0.9949 | 105 | 122.4068 | 0.8308

O N[O |W|IN|F-
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Na tabela 4D s&o apresentados os residuos do modelo autoregressivo aplicado aos dados

do processo 2 (tabela 1C do apéndice C) do capitulo 5.

Tabela 4D - Residuos do modelo autoregressivo do processo 2 do capitulo 5.

X, =0,5015x, ,

O teste W apresentou um W =0,9808 e um p =0,5025.

t | residuos | t | residuos | t | residuos | t | residuos
1 36 0.0106 | 71 0.8836 | 106 0.8416
2 -0.7272 | 37 0.5387 | 72 0.4039 | 107 0.6155
3 -0.5687 | 38 -0.2904 | 73 -0.8847 | 108 0.3684
4 1.6678 | 39 -0.2218 | 74 -0.9041 | 109 | -0.9337
5 -0.1385 | 40 -1.1071 | 75 -0.4836 | 110 1.3600
6 -1.6464 | 41 0.3781 | 76 -0.5259 | 111 | -1.1361
7 1.7150 | 42 -0.6442 | 77 0.4976 | 112 | -0.8380
8 -0.9020 | 43 -0.3129 | 78 -0.1354 | 113 0.6049
9 0.0816 | 44 0.1304 | 79 0.1066 | 114 1.0341
10 | -2.0078 | 45 0.1622 | 80 -0.0918 | 115 | -0.8397
11 0.4230 | 46 -0.8418 | 81 0.6863 | 116 1.0779
12 0.2405 | 47 -1.1547 | 82 -0.4114 | 117 0.3228
13 0.2771 | 48 | -0.3863 | 83 | -0.0824 | 118 | -0.8989
14 0.2788 | 49 -1.6640 | 84 0.6340 | 119 0.5599
15 0.8146 | 50 -1.8534 | 85 0.0406 | 120 0.3084
16 | -0.3147 | 51 -0.3492 | 86 0.0359 | 121 | -0.2583
17 1.8664 | 52 0.8412 | 87 0.5960 | 122 0.2890
18 1.1078 | 53 -1.0268 | 88 -0.8491 | 123 0.3562
19 0.8129 | 54 -0.5422 | 89 -0.3189 | 124 | -1.8117
20 0.9152 | 55 -0.5147 | 90 -0.1699 | 125 1.1166
21 0.7232 | 56 -0.5087 | 91 0.7553 | 126 | -0.6285
22 1.3104 | 57 -0.5294 | 92 -0.1527 | 127 0.6630
23| -0.1098 | 58 -1.1260 | 93 -0.3451 | 128 0.6823
24 | -0.2256 | 59 1.3768 | 94 -0.2114 | 129 0.3670
25| -0.1034 | 60 -0.4950 | 95 1.7180 | 130 0.2587
26 0.8785 | 61 1.0934 | 96 1.7982
27 | -0.2641 | 62 -0.7222 | 97 -0.7121
28 0.4253 | 63 2.1135 | 98 -2.1824
29 0.3791 | 64 -0.0458 | 99 0.2049
30 | -0.8997 | 65 -0.1675 | 100 | -0.0528
31| -0.0842 | 66 -0.4612 | 101 | -0.5317
32| -0.9525 | 67 -1.1411 | 102 | -0.4447
33| -0.2678 | 68 1.5963 | 103 | -0.1542
34| -0.3031 | 69 -1.1315 | 104 1.1257
35| -0.6345| 70 1.3240 | 105 0.4083
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