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RESUMO

Esta dissertacdo explora a andlise do sistema de medi¢do de caracteristicas correlacionadas
através do estudo de repetitividade e reprodutividade. Quando as correlagdes entre as
caracteristicas ndo sao significativas, o uso de métodos univariados pode ser satisfatério. Por
outro lado, quando as correlagdes sdo significativas e estas grandezas sdo mensuradas pelo
mesmo dispositivo de medic¢do, caracteriza-se a necessidade de usar uma abordagem
multivariada para avaliacao do sistema de medi¢do. A principal contribuicdo desta pesquisa €
a proposta de um método para andlise multivariada do sistema de medic¢do baseado em andlise
de componentes principais. O método denominado Componentes Principais Ponderados
(WPC) utiliza como resposta do modelo os escores das componentes principais, ponderados
por seus respectivos autovalores. Para comprovar a eficiéncia deste novo método serdao
utilizados dados da literatura, simulados e obtidos em laboratério. No geral, o método WPC
foi mais robusto que os outros métodos univariado (ANOVA) e multivariados (MANOVA e
PCA) para avaliagdo de sistemas de medicdo com caracteristicas correlacionadas. A
ponderacdo das componentes principais por seus respectivos autovalores permitiu que
nenhuma informacdo deixasse de ser incluida no estudo. Mesmos em casos que houve
correlacOes ndo significativas, o método apresentou indices estimados bem préximo do
esperado. Em situagdes que as caracteristicas apresentaram correlacdes altas, as estimativas

dos indices convergiram para os valores médios calculados através do método univariado.

Palavras-chave: andlise de sistema de medicdo, repetitividade e reprodutividade, andlise de

componentes principais, caracteristicas da qualidade correlacionadas.



ABSTRACT

This research explores the measurement system analysis for correlated characteristics through
repeatability and reproducibility study. When the correlations among characteristics are not
significant, univariate methods may be adequate. On the other hand, when the correlations are
significant and these characteristics are measured by the same gage, it is required to use a
multivariate approach to evaluate the measurement system. The major contribution of this
research is a proposed method for multivariate analysis of the measurement system based on
principal component analysis. The method called Weighted Principal Components (WPC)
uses as response of the model the scores of principal components, weighted by their
respective eigenvalues. To prove the efficiency of this new method will be used literature,
simulated and laboratory data. In general, WPC method was more robust than other univariate
(ANOVA) and multivariate (MANOVA and PCA) methods to evaluate measurement systems
with correlated characteristics. The weighting of the principal components by their
eigenvalues allowed that all information was included in the study. Even in cases where there
were no significant correlations, the proposed method was able to estimate index very close to
expected. In situations where the characteristics showed high correlations, the estimates of the

index converged to average values calculated by univariate method.

Key-words: measurement system analysis (MSA), repeatability and reproducibility (R&R),

principal component analysis (PCA), correlated quality characteristics.
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1. INTRODUCAO

1.1 Tema

1.1.1 Contextualizacao

Os esforcos em projetos de melhoria da qualidade sdo frequentemente direcionados para
a producgao com zero defeito através da redugao da variabilidade. Se um produto € classificado
como ndo conforme, geralmente, entende-se que a variabilidade € atribuida ao processo, logo
acoes de melhoria s@o implementadas para melhorar a capabilidade do processo. Infelizmente,
pode ser que os esforcos ndo necessariamente resultem em capabilidade do processo
melhorada, pois € possivel que o processo ja seja capaz o bastante, no entanto, o erro de
medi¢do € ainda inaceitdvel quando comparado a variabilidade do processo. Portanto, €
importante investigar tanto a variabilidade de um processo de medi¢do quanto a variabilidade
do processo de manufatura antes de tomar agdes para melhorias futuras. Em manufatura, por
exemplo, um sistema de medi¢do nem sempre produz a dimensdo exata de uma peca, mas ela
fornece medi¢des que sdo desviadas do valor verdadeiro por algum erro. Em qualquer
atividade envolvendo medic¢des, uma parte da variabilidade observada serd devido ao préprio
produto/processo, ¢Z, enquanto que o restante serd devido ao erro de medicdo ou
variabilidade do sistema de medicdo, aSZM (AIAG, 2010; AL-REFAIE e BATA, 2010;
COSTA et al., 2005; LI e AL-REFAIE, 2008; MAJESKE, 2008; SENOL, 2004; WANG e
CHIEN, 2010; WANG e YANG, 2007; WOODALL e BORROR, 2008).

O estudo usado para medir as componentes de variagdo de uma andlise do sistema de
medicao (MSA) é chamado de Estudo de Repetitividade e Reprodutividade do Instrumento de
Medicao (Gage Repeatability and Reproducibility — GR&R), o qual pretende determinar se a
variabilidade do sistema de medi¢do € relativamente menor que a variabilidade do processo
monitorado. Repetitividade € a variagdo nas medi¢des obtidas com um instrumento de
medicao quando usado diversas vezes por um avaliador que mede a mesma caracteristica em
uma mesma pec¢a. Reprodutividade € tipicamente definida como a variacdo na média das
medicdes feitas por diferentes avaliadores usando o mesmo instrumento de medi¢do para
medir a mesma caracteristica em uma mesma peca (AIAG, 2010; AL-REFAIE e BATA,
2010; BURDICK, BORROR e MONTGOMERY, 2003; ERDMANN, DOES e BISGAARD,
2010; KAUA et al., 2010; HE, WANG e COOK, 2011; MAJESKE, 2008; WANG e CHIEN,
2010).
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Em qualquer pesquisa que usa o método experimental para atingir a objetivos pré-
estabelecidos, recomenda-se analisar a variabilidade do processo de medicdo. Esta etapa €
importante para o pesquisador poder afirmar com maior convic¢ao se os resultados obtidos no
estudo, realmente sdo efeitos das alteracdes dos niveis dos fatores do experimento ou sao
apenas variacdes do sistema de medicdo. Especificamente, em projetos de melhoria da
qualidade, como o Seis Sigma, antes de analisar a capabilidade do processo deve-se avaliar a
capabilidade do sistema de medicdo. Uma estratégia bastante utilizada € a priorizagdo da
caracteristica critica da qualidade. Em projetos de melhoria da qualidade, uma estratégia
bastante difundida para selecionar a caracteristica mais critica € através da priorizagdo de uma
varidvel dentre vérias possiveis. Esta caracteristica € uma varidvel de resposta que tem uma
importancia critica para o cliente, logo, as futuras a¢des de melhoria devem ser tomadas com
objetivo de otimizar esta caracteristica da qualidade. No caso em que se deseja avaliar um
sistema de medi¢do que mede multiplas varidveis, a estratégia de priorizagdo da caracteristica
da qualidade e utilizacdo de métodos univariados pode ndo ser satisfatéria. Nestes casos, as
caracteristicas geralmente apresentam uma estrutura de correlacdo que deve ser considerada
na andlise, logo, devem ser utilizados métodos multivariados para andlise deste sistema de

medicao.

1.1.2 Definicao do tema

Segundo Appolindrio (2006), o tema de uma pesquisa € o assunto geral que desejamos
estudar e investigar. Sendo assim, trata-se de uma defini¢ao razoavelmente ampla, que servira
de ponto de partida para todo esfor¢o subsequente do pesquisador. O tema é uma primeira
delimitacdo, até certo ponto vaga, acerca daquilo que se quer investigar. Sendo assim, o tema
deste trabalho envolve a andlise multivariada de um sistema de medi¢do utilizado para medir

multiplas caracteristicas da qualidade com correlacdes estatisticamente significativas.

1.1.3 Objeto de pesquisa e unidade de investigacao

Ap6s selecionar um assunto de acordo com as inclinacdes, as possibilidades, as aptidoes
e as tendéncias de quem se propds a elaborar um trabalho cientifico, o préximo passo,
segundo Marconi e Lakatos (2006), consiste em encontrar um objeto que mereca ser
investigado cientificamente e tenha condi¢des de ser formulado e delimitado em fun¢ao da
pesquisa. Para validacdo do método proposto nesta pesquisa serdo utilizados dados da

literatura, dados simulados e dados reais obtidos em laboratério.
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Os dados da literatura referem-se ao trabalho de Majeske (2008) que usou o método de
Andlise Multivariada de Variancia (MANOVA) para estimar a matriz varidncia-covariancia
para estudos GR&R com um fator, dois fatores e trés fatores. Os dados simulados serdo
utilizados para avaliar diversas estruturas de correlagdo entre as varidveis, para casos em que
o sistema de medi¢do € inaceitdvel, marginal e aceitdvel. Os dados reais serdo os obtidos em
laboratério para um processo de torneamento € um processo de soldagem. No torneamento
serdo avaliados cinco pardmetros de rugosidade R, (média aritmética), R, (mdxima), R,
(média), R, (média quadratica) e R; (total). Na soldagem serdo avaliados seis parametros da
geometria de um corddo de solda R (refor¢co), P (penetracdo), L (largura), AR (4rea de
refor¢o), AP (area de penetracdo) e AT (4rea total). Os resultados obtidos experimentalmente e

da literatura serdo comparados com os resultados dos dados simulados.

1.2 Problema de pesquisa

Para Marconi e Lakatos (2006), um problema é uma dificuldade, tedrica ou pratica, no
conhecimento de alguma coisa de real importancia, para a qual se deve encontrar uma
solugdo. Definir um problema significa especifica-lo em detalhes precisos e exatos. Na
formulacdo de um problema deve haver clareza, concisdo e objetividade. A colocacdo clara do
problema pode facilitar a construcdo da hipétese ou proposicdo central. Quando o
conhecimento acumulado sobre o tema selecionado ndo foi suficientemente digerido, varios
problemas se superpdem na mente do pesquisador, e suas tentativas de definir "o" problema
resultam em proposicdes herméticas, intrincadas e nebulosas. O pesquisador sé poderd
formular a pergunta da pesquisa se fizer uma boa revisao de literatura, refletir, discutir com o
orientador, reler parte do material, esbocar algumas perguntas, submeté-las ao orientador,
descartar as menos pertinentes, reformular as outras, voltar a discuti-las, e assim por diante,
até se fixar numa frase interrogativa que sintetize bem o problema da pesquisa.

Entende-se que quanto mais complexas forem as necessidades dos clientes e
consumidores, mais caracteristicas da qualidade serdo necessdrias para atingir tal expectativa,
este perfil de exigéncia dos clientes atuais, pode conferir aos processos de manufatura o
carater multivariado. Grande parte dos estudos envolvendo miultiplas caracteristicas
correlacionadas utilizam o mesmo dispositivo para serem realizadas as medi¢cdes. Nestas
condi¢cdes, quando se deseja avaliar um sistema de medicdo capaz de medir multiplas
caracteristicas com correlagdes significativas recomenda-se o uso de técnicas estatisticas

multivariadas. Sendo assim, o problema de pesquisa desta dissertacao discute como usar uma
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abordagem multivariada para andlise de um sistema de medi¢do capaz de medir multiplas

caracteristicas correlacionadas.

1.3 Objetivos

Para Appolindrio (2006), o objetivo de toda pesquisa, de uma maneira geral, serd
responder ao problema formulado no passo anterior, levando em consideracao alguns fatores
importantes como o tempo e os recursos disponiveis para a realizacdo da pesquisa, a
experiéncia anterior do pesquisador, as necessidades do programa de pesquisa ao qual o
pesquisador estd vinculado, entre outros. Normalmente, os objetivos sdo definidos em dois
niveis distintos: principal e especifico. Assim, toda pesquisa cientifica terd um tnico objetivo

principal e um ou mais objetivos especificos.

1.3.1 Objetivo principal

Propor um método para a andlise multivariada de sistemas de medi¢cdo que medem

multiplas grandezas com correlagdes significativas.

1.3.2 Objetivos especificos

e Comparar a eficiéncia do método proposto com o método univariado (ANOVA) e os
métodos multivariados (MANOVA e PCA) existentes na literatura, considerando:
— Diversas estruturas de correlagdo entre as caracteristicas da qualidade;
— Diferentes situacdes possiveis para um sistema de medi¢do (inaceitdvel,
marginal e aceitdvel).
e Analisar os resultados dos métodos com dados da literatura, dados simulados e

dados reais obtidos em laboratorio.

1.4 Contribuicao da pesquisa

Os sistemas de medicao que medem grandezas com correlagdes significativas devem ser
avaliados através de métodos multivariados. Para algumas situacdes, esta dissertacdo mostrara
que os métodos da literatura, MANOVA e PCA, serdo ineficientes na estimacao dos indices
multivariados de avaliagdo do sistema de medi¢ao. Neste contexto, a principal contribui¢ao
desta dissertacdo € a proposta de um novo método, mais robusto, para andlise multivariada do
sistema de medicdo através da ponderacdo dos escores das componentes principais por seus

respectivos autovalores.
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Ao mesmo tempo, esta pesquisa produziu outras importantes contribuicdes para a

literatura, tais como:

¢ (Como gerar dados simulados com diversas estruturas de correlacdo para avaliacdo
de sistemas de medicao inaceitdvel, marginal e aceitdvel;

e (Como avaliar a variabilidade de um dispositivo medidor de parametros de
rugosidade de superficies através de estudos GR&R;

¢ (Como avaliar a variabilidade de um sistema que mede grandezas geométricas de um

cordao de solda através de estudos GR&R.

1.5 Metodologia de pesquisa

Esta pesquisa caracteriza-se ser de natureza aplicada devido ao seu interesse prético,
isto é, que os resultados sejam aplicados ou utilizados imediatamente na solucao de problemas
que ocorrem na realidade. Quanto aos seus objetivos, a pesquisa pode ser classificada como
normativa. Neste caso, primariamente, tem-se interesse no desenvolvimento de politicas,
estratégias e agOes para aperfeicoar os resultados disponiveis na literatura existente, para
encontrar uma solucdo 6tima para novas definigdes de problemas ou para comparar vérias
estratégias relativas a um problema especifico (BERTRAND e FRANSOO, 2002). Esta
pesquisa possui uma Abordagem Quantitativa, pois considera que tudo pode ser quantificavel,
o que significa traduzir em nimeros opinides e informacdes para classificd-las e analisa-las,
através de técnicas estatisticas (percentagem, média, moda, mediana, desvio padrdo,

coeficiente de correlacdo, andlise de regressao, etc.).

1.5.1 Método quantitativo de pesquisa: experimental

O método para conducao da pesquisa serd o experimental, pois segundo Bryman (1989),
a pesquisa experimental:
e Permite ao investigador estabelecer fortes relacdoes de causalidade; ou seja, um
experimento permite a identificagdo de uma funcao de transferéncia do tipo Y=f{x);
e Apresenta uma maior facilidade no estabelecimento de relacdes de causa e efeito;
e E dotada de validade interna, ou seja, a capacidade de se concluir que as varidveis

independentes realmente afetam a varidvel dependente;

e “.. Controle é essencial”’. Quando se utiliza a técnica experimental € necessario que

se tenha controle das varidveis de estudo, para que seja possivel alterd-las segundo
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as necessidades do estudo. No entanto, preocupando-se em ndo ameacar a validade

externa da pesquisa em questao.

1.5.2 Técnica de coleta de dados

A técnica para a coleta de dados deverd ser principalmente a observacdo estruturada ou
sistematica. Esta técnica realiza-se em condi¢des controladas, para responder a propdsitos
preestabelecidos. Todavia, as normas nao devem ser padronizadas nem rigidas, pois tanto as
situagdes quanto os objetos e objetivos da investigagdo podem ser muito diferentes. Nela, o
observador sabe o que procura e o que carece de importancia em determinada situacdo; deve
ser objetivo, reconhecer possiveis erros e eliminar sua influéncia sobre o que vé ou recolhe.
Virios instrumentos podem ser utilizados nesse tipo de observagdo, tais como quadros,
anotagoes, escalas, dispositivos mecanicos, etc.

Gerar uma planilha de coleta de dados para um estudo GR&R especifico requer
organizacdo das informagdes para que o estudo seja conduzido corretamente. Sendo assim,

alguns questionamentos deverdo ser respondidos, tais como:

¢ (Quantas pecas sdo necessarias no estudo?
¢ (Quantos operadores devem medir as pegas?

¢ (Quantas vezes um operador deve medir cada pecga?

Apesar de que estes nimeros especificos dependem de situacdes especificas, devem-se

considerar os seguintes pontos ao selecionar pecas, operadores e réplicas:

1. Selecionar pecas que representem a amplitude real ou esperada de variacdo do
processo;

2. E melhor usar mais pecas com poucas medi¢des de cada do que poucas pecas com
muitas medi¢des de cada;

3. Se houver grande variacdo entre as medi¢Oes feitas pelos operadores para uma peca,
devem-se treinar os operadores para melhorar a consisténcia das medi¢des antes de

realizar o estudo.

Os dados devem ser coletados de forma aleatdria, caso contrdrio, o procedimento de

coleta de dados pode reproduzir valores tendenciosos.
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1.5.3 Etapas da pesquisa experimental

4.5.

Ao se planejar um experimento, geralmente, sugere-se o seguinte procedimento:

a)

b)

c)

d)

e)

g)

h)

7

k)

Planejamento do experimento: nesta etapa o pesquisador escolhe as varidveis a
serem exploradas;

Operacionalizagao das varidveis: o pesquisador deve definir cada uma das varidveis
e também a forma como as mesmas serao mensuradas;

Estabelecimento das relacdes causais (hipdteses): o pesquisador estabelece as
varidveis independentes e as varidveis dependentes do experimento a ser realizado;
Definicdo das técnicas de andlise dos dados do experimento: nesta etapa a técnica
estatistica é definida; isto € essencial para a conducdo do experimento;

Especificagdo da unidade de andlise ou montagem do banco de ensaio: onde o
pesquisador comeca a preparagdo da coleta de dados;

Especificacao do tempo para a conducdo do experimento: o momento do tempo da
realizacdo do experimento é fundamental para pesquisas a serem realizadas no
futuro;

Projeto do experimento: estabelecimento dos niveis (valores) para cada varidvel de
controle estabelecimento da seqiiéncia de cada evento da experimentagdo (sdo
necessdrios cuidados em relacdo a aleatorizacdo dos eventos de forma a reduzir
possiveis erros nas varidveis de controle) e definicdo do nimero de eventos do
experimento (verificar se serdo necessarias replicacoes);

Realizacdo do experimento e coleta dos dados: nesta etapa deve seguir o que foi
projetado na etapa de projeto do experimento (letra g);

Andlise estatistica: a técnica de andlise estatistica escolhida na fase de andlise de
dados deve ser aplicada aos dados colhidos;

Andlise dos resultados: o pesquisador analisa os resultados obtidos na fase de
analise estatistica e compara com a teoria existente sobre o tema que foi
experimentado;

Conclusao: o pesquisador apresenta os resultados em relagdo a hipdtese estabelecida

na etapa de estabelecimento de hipdteses (letra c);

O planejamento experimental para os estudos GR&R sera especificado nas secoes 4.4 €



Capitulo 01 — Introdugdo 22

1.6 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo estd estruturada em cinco capitulos. Sendo que o primeiro capitulo
apresentou a contextualizacdo desta pesquisa, apontou os objetivos a serem alcangados, assim
como o método de pesquisa utilizado nesta dissertacdo. Os proximos capitulos estdao

organizados da seguinte forma:

¢ O capitulo dois apresentara o estado da arte para as pesquisas que envolvem andlise
de sistema de medicdo. Adicionalmente, serdo detalhados o método classico

(ANOVA) e os métodos multivariados (MANOVA e PCA) existentes na literatura;

e O capitulo trés detalhara o método WPC proposto nesta dissertacio. Um
fluxograma detalhado serd apresentado para orientar na conducdo do método

proposto;

¢ O capitulo quatro mostrara a aplicacdo dos métodos ANOVA, MANOVA, PCA e
WPC para dados da literatura, simulados e obtidos em laboratério. Os desempenhos

dos métodos serdo comparados no decorrer deste capitulo;

e Por fim, o capitulo cinco encerra a dissertacdo, apresentando as conclusdes e

sugestdes para pesquisas futuras.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracoes iniciais

O Capitulo 2 apresentard uma visdo critica das pesquisas envolvendo andlise de
sistemas de medicdo. Inicialmente, na se¢do 2.2, serd apresentado o conceito de incerteza de
medicdo e como este conceito estd relacionado com estudos de repetitividade e
reprodutividade de um sistema de medi¢do. Ainda nesta secao, serdo definidos os conceitos de
repetitividade e reprodutividade, assim como os critérios de aceitacdio de um sistema de
medicdo. Em seguida, na secdo 2.3, serdo abordados os trabalhos envolvendo andlise de
sistema de medi¢do que estdo inseridos em projetos Seis Sigma. J4 a secdo 2.4, apresentard as
principais pesquisas envolvendo estudos GR&R usando o método cldssico de Andlise de
Variancia (ANOVA). Adicionalmente, os calculos para estimar as componentes de variacao e
os indices de aceitagdo do sistema de medi¢do, também serdo abordados nesta secao. Por fim,
a secdo 2.5 citard as principais contribuicdes da literatura que usaram técnicas estatisticas
multivariadas para avaliar sistemas de medi¢des que medem multiplas caracteristicas
correlacionadas. Os principais métodos, Andlise Multivariada de Variancia (MANOVA) e

Andlise de Componentes Principais (PCA), também serdo detalhados nesta secao.

2.2 Incerteza de medicao

Incerteza de medi¢do é um termo que € usado internacionalmente para descrever a
qualidade de um valor medido. Enquanto este termo tem tradicionalmente sido reservado para
as medicoes de alta precisao executadas em laboratérios de metrologia, muitos clientes e
padroes de sistemas de qualidade requerem que a incerteza de medi¢do seja conhecida e
consistente com a capabilidade de medi¢do requerida de qualquer inspecao e equipamentos de
testes e medicdes.

Em esséncia, incerteza é o valor atribuido para um resultado medido que descreve,
dentro de um nivel definido de confianca, a amplitude esperada para conter o resultado de
medicao verdadeiro. Incerteza de medicdo é normalmente referenciado como uma distribui¢do
bilateral. Incerteza é uma expressdo quantificada da confiabilidade da medi¢cdo. Uma simples
expressao deste conceito €:

Medicao Verdadeira = Medi¢dao Observada + U (2.1)

U é o termo para “incerteza expandida” do mensurando e resultado medido. Incerteza

expandida é o erro padrdo combinado (u., aleatorio e sistematico) no processo de medi¢ao
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multiplicado por um fator de cobertura (k) que representa a area da distribui¢do normal para
um nivel desejado de confianca. O manual GUM (1995) determina que um fator de cobertura
de 95% de confianca € suficiente para reportar a incerteza. Neste caso, € interpretado k = 2.

U =ku, (2.2)
O erro padrao combinado (u.) inclui todas as componentes significantes de variacdo em um
processo de medicdo. A Figura 2.1 mostra um diagrama de causa e efeito de algumas das
potenciais fontes de variagdo. A componente de erro mais significante pode ser quantificada
por aﬁesempenho (AIAG, 2010). Outras fontes significantes de erro podem existir baseadas na
aplicacdo da medi¢cdo. Uma declaracdo de incerteza deve incluir um escopo adequado que
identifique todos os erros significantes e permita que a medi¢do seja replicada. Uma simples

expressao pode ser quantificada como:

2 _ L2 2
Uc = Udesempenho + Ooutro (2-3)
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Figura 2.1 — Diagrama de causa e efeito da variabilidade de um sistema de medigdo
Fonte: AIAG (2010)

Em muitos casos, a estimativa da incerteza de medi¢ao usard métodos de MSA e GR&R
para quantificar os erros padrao significantes (AIAG, 2010). MSA distingue-se de incerteza

pelo fato de focar em entender o processo de medi¢do, determinando a quantidade de erro no
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processo e avalia a adequagao do sistema de medi¢@o para o controle do produto ou processo.
MSA fornece entendimento e melhoria (reducdo da variagdo). Incerteza € a amplitude de
valores medidos, definidos por um intervalo de confianca, associado com um resultado
medido e espera-se incluir o valor verdadeiro da medi¢do. De uma forma geral, a variancia
combinada (aleatério e sistematico) pode ser composta pelos termos de variacdo, a longo e
curto prazo, conforme Figura 2.2.

Da mesma forma que em desempenho de processo, o desempenho do sistema de
medicdo é a rede de efeitos de todas as fontes determindveis e significantes de variagdo ao

longo do tempo. O aﬁesempenho quantifica a atribui¢do de erros combinados de medicio

(aleatdrio e sistematico) e pode ser expresso como:

O—c%esempenho = Gczapabilidade + Gezstabilidade + Ggonsisténcia (2'4)

Uma estimativa do desempenho de medi¢do € uma expressdo de erros esperados para
determinadas condi¢des, escopo e amplitude do sistema de medicdo. A capabilidade
representa os termos de erro (repetitividade, reprodutividade, bias e linearidade) de curto

prazo de um sistema de medicao.

u?,

a? desempenho (lONgo e curto prazo)

2
Iza' outro
2 2 2
‘0 consisténciala estabilidad, 0" capabilidade (curto prazo)

2 )
0" bias (linearidade O° GR&R

Y Vv V V

2 2
0" reprodutividade O repetitividade
>l¢ >
Figura 2.2 — Componentes de variacdo da varidncia combinada de um sistema de medi¢do

2.2.1 Consisténcia

Consisténcia € a diferenga na variacdo das medi¢des realizadas ao longo do tempo, ou
seja, a repetitividade ao longo do tempo. Um processo de medi¢do consistente deve estar sob

controle em relacdo a sua dispersao (Figura 2.3).

Figura 2.3 — Processo de medic@o consistente
Fonte: ATAG (2010)
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2.2.2 Estabilidade

Estabilidade € a variacao total nas medi¢des obtidas com um sistema de medi¢ao em
uma mesma peca ao medir uma Unica caracteristica ao longo de um extenso periodo de
tempo. Pode ser considerada a mudancga no bias ao longo do tempo. Um processo de medi¢do

estavel deve estar sob controle em relacdo ao seu valor de referéncia (Figura 2.4).

pa— Tempo

Valor de referéncia

Figura 2.4 — Estabilidade de um processo de medicao
Fonte: AIAG (2010)

2.2.3 Capabilidade

AIAG (2010) define capabilidade como estimativa da variagdo combinada de erros de
medicao (aleatdrio e sistemdtico) baseada em uma avaliacdo de curto prazo. Uma estimativa
de capabilidade de medicdo € uma expressdo do erro esperado para definidas condicdes,

escopo e amplitude do sistema de medicao. A aczapabilidade pode ser expressa como:

O_c?apabilidade = O-lfias (linearidade) + O-(?R&R (2'5)

Existem dois pontos essenciais para entender e aplicar corretamente a capabilidade do
sistema de medi¢cdo. Primeiro, uma estimativa de capabilidade é sempre associada com um
escopo de medicdo definido — condicdes, amplitude e tempo. Segundo, a consisténcia e
uniformidade (erros de repetitividade), de curto prazo, ao longo da amplitude das medicdes
sdo incluidas na estimativa de capabilidade. Nesta dissertacdao, o termo de varidncia da Eq.

(2.5) 0Zrar Serd denominado gy

2.2.3.1 Bias e Linearidade

Bias é frequentemente referenciado como exatiddo. Devido ao fato de que o termo

~ A0

“exatiddo” na literatura tem diversos significados, usar um termo alternativo a “bias” nao é
recomendado. Bias € a diferenca entre o valor verdadeiro (valor de referéncia) e a média
observada das medi¢des de uma mesma caracteristica em uma mesma peca (Figura 2.5). Para

Attivissimo et al. (2011), Bias € a medida de erro sistemético do sistema de medicao.
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Meédia do Sistema Valor de referéncia
de Medicao

Figura 2.5 — Bias de um processo de medicdo
Fonte: ATAG (2010)

A diferenca de bias ao longo de toda amplitude de operacdes (medicdes) esperadas do
equipamento € chamada de linearidade. Pode ser interpretada como a mudanca de bias em

relacdo a amostra avaliada (Figura 2.6).

& BIAS

= BIAS ==

Valor1 ValorN

Figura 2.6 — linearidade de um processo de medicdo
Fonte: AIAG (2010)

2.2.3.2 Repetitividade e Reprodutividade

Grande parte dos trabalhos publicados na literatura definem repetitividade como a
variagdo nas medigdes obtidas com um instrumento de medi¢ao quando usado diversas vezes
por um avaliador que mede a mesma caracteristica em uma mesma peca (AL-REFAIE e
BATA, 2010; AWAD et al., 2009; BURDICK, BORROR ¢ MONTGOMERY, 2003;
MAIJESKE, 2008; WU, PEARN e KOTZ, 2009). Além disso, segundo AIAG (2010), a
repetitividade é comumente referenciada como a variacdo do equipamento de medi¢do (EV).
De fato, repetitividade € a variacdo de causa comum (erro aleatério) das sucessivas réplicas
medidas sob definidas condicdes de medicdo. Uma boa definicdo para repetitividade ¢é
variacdo “dentro do sistema” quando condicdes de medicdo sdo fixadas e definidas — peca,
operador, instrumento, padrao, método, condi¢cdes ambientais, etc.

Ja a reprodutividade € tipicamente definida como a variacdo na média das medicoes
feitas entre diferentes avaliadores usando o mesmo instrumento de medi¢do para medir a
mesma caracteristica em uma mesma pe¢ca (ERDMANN, DOES e BISGAARD, 2010;
KNOWLES, VICKERS e ANTONY, 2003; POLINI e TURCHETTA, 2004; SENOL, 2004;
VAN DEN HEUVEL e TRIP, 2002; WANG e CHIEN, 2010). No entanto, esta afirmacdo nao
€ verdadeira para processos de medicao em sistemas automatizados, nos quais o operador nao

¢ uma fonte significativa de variacdo. Por esta razao, AIAG (2010) define reprodutividade
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como a variacdo média “entre sistemas” ou entre condicdoes de medi¢do — instrumentos,
laboratdrios, condi¢des ambientais e, principalmente, operadores. A Figura 2.7 representa
graficamente as fontes de variacdo devido a repetitividade e reprodutividade de um sistema de
medicao.

Valor de referéncia

Reprodutividade

Avaliador A c B
Repetitividade

Figura 2.7 — Representagdo grafica de repetitividade e reprodutividade
Fonte: AIAG (2010)

Pode existir algum equivoco conceitual ao se tratar de bias e repetitividade. Se um
instrumento de medicdo é certificado por uma agéncia independente como “exato”, ou se o
instrumento é assegurado ter ‘“alta precisdo” pelo vendedor, pode-se concluir de forma
incorreta que todas as leituras vao determinar valores muito proximos ao real. Isto ndo é
apenas conceitualmente incorreto como também pode conduzir a decisdes mal tomadas sobre

o produto e o processo. E importante perceber que:

e Bias e repetitividade s@o independentes um do outro (veja Figura 2.8);
e Controlar uma destas fontes de erro ndo garante o controle da outra.

Consequentemente, programas de controle do sistema de medi¢ao devem quantificar e

rastrear todas as fontes relevantes de variagao.

Repetitividade
Aceitavel Nao aceitavel

Aceitavel
o
Ll
o

Bias

SPE S> R

Nio aceitavel

Figura 2.8 — Relacionamentos entre bias e repetitividade
Fonte: ATAG (2010)
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2.2.4 GR&R e os critérios de aceitacao do sistema de medicao

De acordo com Al-Refaie e Bata (2010), Shiau (2000) e Wang e Chien (2010) o estudo
usado para medir as componentes de variacdo de uma andlise do sistema de medi¢do &
chamado de estudo Gage Repeatability and Reproducibility (GR&R), o qual pretende
determinar se a variabilidade do sistema de medi¢do € relativamente menor que a
variabilidade do processo monitorado.

Para situacdes de ‘“‘controle de produto” em que o resultado da medicdo resulta na
decisdo para produtos conformes e nao conformes, através de inspecdo 100% ou amostragem,
a especificacdo da tolerancia deve ser considerada. Neste caso, teremos um GR&R
direcionado para avaliar a tolerancia especificada para o produto, logo, ndo devera cobrir toda
a amplitude do processo.

Para situagdes de “controle de processo” em que o resultado da medi¢do resulta em
decisdes a respeito de ‘“‘estabilidade de processo, entendimento da variagdo natural do
processo” (ou seja, SPC, monitoramento de processo, capabilidade e melhoria de processo), a
viabilidade de amostras para toda a amplitude de operag¢do torna-se muito importante. Neste
caso, teremos um GR&R direcionado para avaliar a adequacao do sistema de medi¢do para o
controle do processo. Portanto, quando o propdsito de um sistema de medic¢do € analisar um
processo, as diretrizes gerais para aceitacdo do sistema de medicdo estdo apresentadas na
Figura 2.9 (AIAG, 2010; AL-REFAIE e BATA, 2010; DE MAST e WIERINGEN, 2004;
DEJAEGHER et al., 2006; HE, WANG e COOK, 2011; LI e AL-REFAIE, 2008; MAJESKE,
2008; MONTGOMERY, 2005; WANG e CHIEN, 2010; WHITE e BORROR, 2011;
WOODALL e BORROR, 2008).

GR&R Decisiao Comentario

Esfor¢os devem ser direcionados para melhorar o

%R&R > 30% Inaceitavel sskem el

Pode ser aceitavel dependendo da aplicagdo, custo
10% < %R&R <30%  Marginal  do instrumento de medigdo, custo de retrabalho ou
reparo. Deve ser aprovado pelo cliente.

Recomendado especialmente quando se tenta
%R&R < 10% Aceitavel classificar pecas ou quando é requisitado um
controle mais rigoroso de processo.

Figura 2.9 — Critérios de aceitacio do sistema de medi¢ao

Uma estatistica adicional de variabilidade do sistema de medi¢do € o ndmero de

categorias distintas (ndc). Esta estatistica indica o nimero de categorias em que o processo de
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medicao pode ser dividido. Este valor deve ser maior ou igual a 5 (AIAG, 2010; AL-REFAIE
e BATA, 2010; LI e AL-REFAIE, 2008; MAJESKE, 2008; MONTGOMERY, 2005; WANG
e CHIEN, 2010; WHITE e BORROR, 2011; WOODALL e BORROR, 2008). Os
equacionamentos utilizados para obten¢ao destes indices de avaliacdo do sistema de medicdo
serdo apresentados nas se¢oes 2.4 (univariado, ANOVA), 2.5 (multivariado, MANOVA e
PCA) e 3.3 (multivariado proposto, WPC).

2.3 A etapa medir do Seis Sigma

Seis Sigma € definido, segundo Linderman et al (2003), como um método organizado
e sistemdtico para melhoria de processos, melhoria de novos produtos e de desenvolvimento
de servicos baseado em métodos cientificos e estatisticos para fazer uma reducdo dramética
nas taxas de defeito definidos pelo cliente. Durante a etapa Medir deste método estruturado €
analisada a capacidade do equipamento de medi¢cdo em medir as caracteristicas que precisam
ser otimizadas (AL-MISHARI e SULIMAN, 2008; DE KONING e DE MAST, 2006; DE
MAST et al., 2000; KWAK e ANBARI, 2006; HOERL, 2001; MONTGOMERY et al., 2005;
MONTGOMERY e WOODALL, 2008; RAISINGHANI et al., 2005; SATOLO et al., 2009;
SAHOO, TIWARI e MILEHAM, 2008; SU, CHIANG e CHIAO, 2005; TANG et al., 2007).
A andlise do sistema de medicao realiza estudos de repetitividade e reprodutividade para
determinar se a variabilidade do sistema de medicdo € relativamente menor que a
variabilidade do processo monitorado. Ha na literatura alguns exemplos de estudos GR&R
aplicados durante a conducdo de projetos Seis Sigma. Dejaegher et al. (2006) usaram a
metodologia Seis Sigma para medir, analisar e melhorar a capabilidade de um método
requerido para testar e confirmar a qualidade de um ingrediente ativo farmacéutico. Isto foi
feito usando multiplos estudos GR&R para analisar a capabilidade do método de medicao e
em seguida foi utilizado planejamento de experimentos para melhorar este método.

Kaija et al. (2010) usaram algumas ferramentas Seis Sigma para avaliar um processo de
impressao de uma camada dielétrica com uma impressora de jato de tinta. Inicialmente foi
conduzido um estudo GR&R para avaliar qual a propor¢ao de variagao € causada pelo sistema
de medic¢do e pela variacdo do processo. Em seguida, planejamento e andlise de experimentos
foram conduzidos para identificar os parametros com os efeitos mais significativos para as
respostas camada isolante e rugosidade da camada dielétrica.

Johnson et al. (2006) apresentaram uma aplicagdo do DMAIC para o experimento
“paper helicopter”, disponivel em Box (1992). Na etapa Medir, daquele projeto Seis Sigma

para Black Belts, os autores usaram um estudo GR&R, através do método ANOVA, para
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avaliar o sistema que mede o tempo de descida dos helicopteros de papel. A componente de
variac¢do devido ao sistema de medicao foi de apenas 2,24%, logo, os autores concluiram que
o sistema de medig¢do era aceitdvel para a condugdo do projeto.

Li e Al-Refaie (2008) utilizaram o método DMAIC do Seis Sigma para aumentar a
capabilidade do sistema de medicdo de uma indudstria madeireira. O sistema de medi¢cdo
avaliado por um estudo GR&R foi considerado inaceitdvel. Para melhorar o sistema de
medicao foi implementado treinamento dos operadores, selecdo adequada do dispositivo de
medi¢do e o método de medi¢ao foi também melhorado. Em um segundo estudo GR&R, os
autores concluiram que a variancia do dispositivo de medi¢cao foi reduzida em 39.38% e o
indice ndc foi melhorado com um aumento de 168.84%.

Os trabalhos citados acima usaram uma abordagem univariada, durante a etapa Medir
dos projetos, para a avaliacdo do sistema de medicao. A secdo 2.4.1 detalhard como obter os
componentes de variagdo em um estudo GR&R univariado, assim como os indices de

aceitacdo do sistema de medicao.

2.4 Estudo GR&R baseado em métodos univariados

Antes de analisar a capabilidade do processo em um projeto de melhoria da qualidade
deve-se avaliar a capabilidade do sistema de medi¢do. Uma estratégia bastante utilizada € a
priorizacdo da caracteristica critica da qualidade. Esta caracteristica € uma varidvel resposta
que tem uma importancia critica para o cliente, logo, as futuras acdes de melhoria devem ser
tomadas com objetivo de otimizar esta caracteristica da qualidade.

Segundo Wang e Chien (2010), dois métodos comumente usados em estudos GR&R
univariado sdo: (1) Andlise de Variancia (ANOVA); e (2) Média e Amplitude. De acordo com
AIAG (2010), o método ANOVA ¢é mais recomendado que o método de Média e Amplitude,

pois possui vantagens tais como:

e Estima as variancias mais precisamente;
e Extrai mais informacdo dos dados experimentais (através do efeito da interacdo entre

peca e operador).

Na literatura, hd uma consideravel quantidade de trabalhos que usaram o método GR&R
univariado ANOVA para avaliar um sistema de medi¢do. Al-Refaie e Bata (2010) propuseram
um procedimento para avaliar o sistema de medicdo e a capabilidade do processo usando um
estudo GR&R com quatro medidas de qualidade. Os indices taxa de precisd@o a tolerancia

(P/T), relacao sinal ruido (SNR), taxa de discriminacdo (DR) e indices de capabilidade (Cp e
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Cpk) foram os critérios de aceitacdo e rejeicdo empregados para avaliar o sistema de medi¢ao
e a capabilidade do processo.

Costa et al. (2005) trataram da concepcdo e implementacao de um sistema de medi¢ao
que permite avaliar a ondulacdo superficial do papel de forma quantitativa, objetiva e
sistemdtica. O processo de concep¢do do sistema de medicdo foi apresentado considerando
todas as suas etapas, desde a selecdo e avaliagdo do dispositivo de medicao, usando um estudo
GR&R, até a geracdo e validacdo do modelo estatistico de medicao.

Lyu e Chen (2008) desenvolveram um procedimento, baseado em um modelo linear
generalizado, para avaliar a repetitividade e reprodutividade de um sistema de medicao para
dados do tipo atributo. Para calcular a repetitividade de um sistema, o procedimento integra o
método minimos quadrados ponderados iterativo (IWLS) e andlise de desvio.

Senol (2004) usou planejamento de experimentos para acrescentar ao modelo de
avaliacdo do sistema de medicdo o fator laboratério. Tal estudo concluiu que as condi¢des
ambientais e atmosféricas, muitas vezes desprezadas em estudos GR&R, podem representar
uma contribui¢do significativa para a variabilidade da medicao.

Shiau (2000) usou um modelo matematico de custo de perda de medicdo para avaliar
um dispositivo de medi¢cdo e também melhorar sua utilizacdo na linha de producdo. Foi
sugerido o conceito de limite de protecdo para reduzir o custo da perda de medi¢do on-line
quando ndo ha um dispositivo de melhor desempenho disponivel.

A préoxima secdo detalhard como obter os componentes de variagio em um estudo
GR&R univariado, assim como os indices de aceitacdo do sistema de medi¢do. Neste caso,
utiliza-se andlise de variancia para identificar os fatores significativos de varia¢do, em seguida
estimam-se as componentes de variacdo do estudo e, por fim, estimam-se os indices de

aceitacdo do sistema de medicao.

2.4.1 Método Analise de Variancia (ANOVA)

Em muitos processos envolvendo medi¢des de produtos manufaturados para uma tnica
caracteristica da qualidade, a variabilidade observada pode ser devido a variabilidade do
préprio produto, erro de medi¢do ou variabilidade do dispositivo de medi¢do. Um modelo
completo para um estudo GR&R com p pecas, o operadores e r réplicas € constituido por
(AL-REFAIE e BATA, 2010; AWAD et al., 2009; BURDICK, BORROR e
MONTGOMERY, 2003; DELDOSSI e ZAPPA, 2011; ERDMANN, DOES e BISGAARD,

2010; GONG, BURDICK e QUIROZ, 2005):
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i=1,2,..,p
y=u +(ll' +,8] + ((lﬁ)u +€ijk ]= 1,2, ey, O (26)
k=12, ..,r

onde y é a variavel resposta medida, u é a média dos valores medidos e a;~N(0,0,),
Bi~N(0,03), aBij~N(0,04,5) € &;x~N(0,0g) s@o varidveis aleatdrias estatisticamente
independentes para peca, operador, interacdo e o termo de erro, respectivamente. As
componentes de variancia do modelo (2.6) podem ser estimadas usando o método ANOVA.
Além disso, as componentes de variagio devido ao processo (g3), repetitividade
(0petitividade)s Teprodutividade (0% oqutividade)- Sistema de medigdo (ady) e variagdo total
(02), sdo estimadas através das Egs. (2.7)-(2.11) (DEJAEGHER et al., 2006; KAIJA et al.,
2010; LI e AL-REFAIE, 2008; SENOL, 2004; WHITE e BORROR, 2011; WOODAL e

BORROR, 2008):

G8 = 62 =0 (2.7)

6-7?epetitividade = 682 = MSE (2-8)
67?eprodutividade = 6,[? + 6513 = MSO;:/ISPO + MSPOr_MSE (2'9)
6-SZM = 67?epetitividade + @?eprodutividade (2-10)

62 = 62 + 64, (2.11)

onde MSP, MSO, MSPO e MSE sao, respectivamente, as médias quadraticas para o fator

peca, fator operador, fator de interacdo e o termo de erro. Caso o efeito de interacdo nao seja
significativo, o modelo completo pode ser reduzido para:

y=pu+a;+B+e&j (2.12)

Neste caso, as componentes de variacdo do estudo GR&R univariado sdao estimadas

através das Egs. (2.13)-(2.17):

68 = 62 == (2.13)
67?epetitividade = 682 = MSE (2.14)
6-7?eprodutividade = A[? = % (2-15)
652M = 6rzepetitivdade + 67?eprodutividade (2-16)
62 = 6% + 63, (2.17)

Dois indices comuns em estudos de GR&R serdo usados para determinar a aceitacao do
sistema de medicdo. Recomenda-se avaliar o sistema de medi¢do dimensionando o desvio-
padrdo do sistema de medi¢cdo com o desvio-padrao total do processo observado. A estatistica,

denominada porcentagem R&R, é definida como (AIAG, 2010; AL-REFAIE e BATA, 2010;
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DE MAST e WIERINGEN, 2004; DEJAEGHER er al., 2006; LI e AL-REFAIE, 2008;
MONTGOMERY, 2005; WHITE e BORROR, 2011; WOODALL e BORROR, 2008):

%R&R = ("S—M) 100% (2.18)

or
O ndmero de categorias distintas (ndc ou indice sinal-ruido, SNR) é uma estatistica
adicional para dimensionar a variabilidade do sistema de medi¢do e pode ser definida como
(AIAG, 2010; AL-REFAIE e BATA, 2010; LI e AL-REFAIE, 2008; MONTGOMERY,
2005; WHITE e BORROR, 2011; WOODALL e BORROR, 2008):

2
ndc = /Z;i =141 (2.19)
Osm osm

Os critérios de aceitacdo do sistema de medicao j4 foram descritos na se¢do 2.2.4.

2.5 Estudo GR&R baseado em métodos multivariados

Todos os trabalhos especificamente citados na se¢do 2.4 utilizaram uma abordagem
univariada para avaliar o sistema de medi¢ao. No caso em que se deseja avaliar um sistema de
medicdo que mede multiplas varidveis, a estratégia de priorizacdo da caracteristica da
qualidade e utilizacdo de métodos univariados pode ndo ser satisfatoria. Nestes casos, as
caracteristicas geralmente apresentam uma estrutura de correlagdo que deve ser considerada
na andlise, logo, devem ser utilizados métodos multivariados para andlise deste sistema de
medi¢do. Para estudos GR&R multivariado existem poucas pesquisas ja realizadas até o
momento na literatura (WANG e CHIEN, 2010).

Flyn, Sarkani e Mazzuchi (2009) usaram andlise de regressdo para avaliar a
capabilidade de dois sistemas de medi¢do que sdo equivalentes funcionalmente e diferentes
tecnologicamente para um teste de aceitagdo de uma unidade de teste. Visto que os critérios
“passa/ndo passa”’ de uma unidade de teste sdo inapropriados para as medicdes de precisdo
como repetitividade e reprodutividade, os autores propuseram uma metodologia, que utiliza
MANOVA e PCA, para examinar se ha diferenca significativa entre os sistemas de medicao.

He, Wang e Cook (2011) propuseram uma abordagem on-line de MSA multivariada
para detectar falhas em instrumentos de teste em um sistema de testes multisite. Os dados
multivariados foram transformados usando andlise de componentes principais, em seguida, os
valores das componentes principais de cada instrumento de teste foi comparado com os
limites de controle obtidos através da andlise das componentes principais de todos os
instrumentos de teste.

Majeske (2008) usou o método de MANOVA para estimar a matriz variancia-

covariancia para estudos GR&R com um fator, dois fatores e trés fatores significativos. Tal
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trabalho demonstra como ajustar um modelo MANOVA e estimar critérios multivariados
(P/Ty,, %R&R,, ¢ SNR,,) para avaliar o sistema de medi¢do usando dados de um estudo
GR&R de um painel automotivo de aco laminado.

Wang e Chien (2010) usaram o método Process-oriented basis representation
(POBREP) para avaliar um processo de medi¢do com dados multivariados. Os resultados
mostraram que o método POBREP supera outros métodos como PCA e o método univariado,
pois o POBREP € capaz de identificar causas especificas de problemas de producio e maped-
los em uma matriz base.

Wang e Yang (2007) apresentaram um estudo GR&R com mudltiplas caracteristicas
usando o método PCA. Dois indices compostos, precisdo a tolerancia e porcentagem de
variacdo do sistema de medi¢do em relacdo a variacdo total do processo, foram usados para
avaliar a adequacdo do sistema de medi¢do. O estudo de caso mostrou que o método PCA foi
melhor que o método univariado para estimagao dos indices.

As préximas secdes, 2.5.1 e 2.5.2, apresentardo detalhadamente como obter os
componentes de variacio em um estudo GR&R multivariado, assim como os indices de

aceitacdo do sistema de medicao usando os métodos MANOVA e PCA.

2.5.1 Método Analise Multivariada de Variancia (MANOVA)

De acordo com He, Wang e Cook (2011), Majeske (2008) e Wang e Chien (2010),
quando um estudo GR&R considera dois fatores com interacao para multiplas caracteristicas

da qualidade (g caracteristicas), o modelo é dado por:

Y Y . Y
e 1 i=12,...p
. Y, Y - Y2q . .
Y=\ . T . Y=o+ B+ (af), + €, j=12.....0 (2.20)
k=12,..,r
Ynl YnZ an

onde Y = (Yl, Y,, ...,Yq) e U= (ul,uz, ...,,uq) sdo vetores constantes; a;~N(0,Z,),
,8]-~N(O,Zﬁ), a,Bijva(O,Zaﬁ) e &jx~N(0,Z;) sdo vetores aleatdrios estatisticamente
independentes um dos outros. Os componentes de variancia do modelo (2.20) podem ser
estimados usando o método de MANOVA. Antes de estimar as matrizes variancia-
covariancia, estimam-se as matrizes de médias quadriticas para os fatores peca (MSP),
operador (MSO), interagdo (MSPO), assim como para o termo de erro (MSE). Logo, as
matrizes das médias quadréticas sdo estimadas por:

MSPay == 50 (Mg, —a )(p, — 1y ) (2.21)
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MSOq = 2239, (ma_ = ) (mb_ =, ) (2.22)
MSPOgy = oSy B (Mayy. = My =M, + 1)

x (i, — My, — My, +y ) (2.23)

MSEqy = =30 B0e1 Dot (Mg =M ) X (P = ) (224)

Em seguida, estimam-se as matrizes variancia-covariancia para processo (Zp),
repetitividade (Zyepetitividade)> reprodutividade (Zreprodutividade)> Sistema de medi¢ao (Zgp)

e variacgao total (ET), com base no nas matrizes de médias quadraticas das Eqgs. (2.21)-(2.24):

Sp=3%, = MSP—MSPO (2.25)
or
2repel:il:ividade = 28 = MSE (2.26)
~ a a MSO—-MSPO MSPO—-MSE
2:reprodul:im'dade = ZB + Zaﬁ = or + " (2.27)
iSM = irepetitividade + 2reprodutim‘dade (2-28)
Sr=%p + Ly (2:29)

Se o efeito de interag@o ndo € significativo, o modelo (2.20) pode ser reduzido para:

i=1,2,..,p
Y=u+ai+ﬁj+£ijk j=1,2,...,0 (230)
k=1,2,..,r

Neste caso, as matrizes das médias quadraticas MSP, MSO e MSE sao estimadas por:

MSPay == 57 (Mg, —a )(p, — My ) (2.31)
MSOqy = 2238, (g, — g ) (T, — 7y ) (2.32)

MSEqp = e B0 200y Dhes (Mg = M, — M, + 1)
x (mbijk — iy, =Ty, + Ty ) (2.33)

Na sequéncia, as componentes de variagdo do estudo GR&R multivariado sdo estimadas

através das Eqgs. (2.34)-(2.38):

$p =15, =2 MF (2.34)
or
2repel:il:ividade = zg = MSE (2.35)
) & MSO—-MSE
z:reprodutim‘dade = Zﬁ = T (2.36)
2SM = 2repetitividade + i:\reprodul:im'dade (2-37)

Sr=35p+ Iy (2.38)



Capitulo 02 — Fundamentagdo tedrica 37

Os indices %R&R,,, e ndc,, de avaliagdo do sistema de medicdo sdo calculados por:

n
Asm;
%R&R,, = | 1%, ;TM 100% (2.39)
Yn
q Ap;
ndc, = V2| I[TL, o (2.40)

4

De acordo com Majeske (2008) os critérios de aceitagdo do sistema de medi¢do sdo os

mesmos descritos na secdo 2.2.4.

2.5.2 Método Analise de Componentes Principais (PCA)

Segundo Wang e Chien (2010), para tratar com multiplas caracteristicas da qualidade
em um estudo GR&R, PCA é um método alternativo ao método MANOVA proposto por
Majeske (2008). PCA ¢é uma das ferramentas aplicadas mais amplamente usadas para resumir
os padrdes comuns de variacdo entre varidveis. Além disso, esta técnica estatistica também ¢é
capaz de reter informagdes significativas nos primeiros eixos das PCs, visto que a variacdo

7z

associada ao erro experimental, erro de medicao, erro de arredondamento é resumido nos
dltimos eixos das PCs (PAIVA, 2006; PAIVA, FERREIRA e BALESTRASSI, 2007). PCA é
algebricamente uma combinagdo linear ¢ de ¢ varidveis aleatérias V3,Y5,..,Y7,.
Geometricamente essas combinagdes representam um novo sistema de coordenadas obtidas
durante a rotacdo de um sistema original JOHNSON e WICHERN, 2002; MUKHERIJEE e
RAY, 2008; PAIVA et al, 2008). As coordenadas dos eixos t€ém agora as varidveis
Y1,Y;, ..., Y, e representam a dire¢do de maximo. As componentes principais sdo nao
correlacionadas e dependem somente da matriz de covariancia X (ou da matriz de correlagao
R) das varidveis Y;,Y, ..., Y, € seu desenvolvimento ndo requer a suposi¢do de normalidade
multivariada. Visto que a matriz possui pares de autovalores-autovetores
(A1,e1), (A5, €5), ..., = (Aq,eq), onde Ay =4, =+ =1, =0, entdo 0 i-€simo componente

principal é dado por:
PCi=elY =e Yy +eyYo++euY, i=12..,q (2.41)
A i-€sima componente principal pode ser obtida de acordo com Eq. (2.42):

Maximizar VarlelY]
Sujeitoa: ele; =1

CovlelY,efY] =0, k<i (2.42)
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Um conjunto original de varidveis pode ser substituido por uma combinacao linear nao
correlacionada chamada de escores das componentes principais. Considerando Z a matriz de
dados padronizados e E a matriz de autovetores do conjunto multivariado, cada escore da

componente principal pode entdo ser obtido com (JOHNSON e WICHERN, 2002):

Yu~— N Yo =2 Yig 7 Vg
A/ S S S
11 22 qq
_ € € €y
Yau— N Yo =)o Yag T Vg e e e
PC _7 R = 2429 21 €x 2
escore N Sll S22 ’Sqq : : :
_ _ _ eql qu eqq
Y~ N Y2 =Y Yng ~ Vg
Vsll S22 Vsqq

- (2.43)

A Eq. (2.44) representa um modelo completo para um estudo GR&R multivariado com
q caracteristicas da qualidade, p pecas, o operadores e r réplicas que pode ser analisado por
PCA. Este modelo é similar ao modelo univariado, no entanto, as respostas originais sao

substituidas pelos escores de uma componente principal.

i=12,..,p
PCq =u+a; +,8] + (aﬁ)u +gijk _]: 1,2,..,0 (244)
k=12, ..,r

onde PCj,; € a componente usada como resposta do modelo, 4 € uma constante, a;~N (0, o),
Bi~N(0,03), aBij~N(0,04,5) € &;x~N(0,0g) s@o varidveis aleatdrias estatisticamente
independentes para peca, operador, interacdo e o termo de erro, respectivamente. Os cédlculos
para estimar as componentes de variacdo do estudo GR&R e os indices multivariados de
aceitacdo do sistema de medi¢cdo, usando PCA, sdo realizados da mesma forma que no
método univariado ANOVA. No entanto, os resultados destes equacionamentos aplicados aos
escores das componentes principais representaram todas as g caracteristicas analisadas no
estudo. Wang e Chien (2010) determinaram que os critérios de aceitacdo do sistema de

medi¢do sdo os mesmos descritos na se¢io 2.2.4.

2.6 Consideracoes finais

Este capitulo teve o objetivo de apresentar todo o suporte tedrico necessario para o
desenvolvimento do presente trabalho. Os conceitos bédsicos envolvendo incerteza de medicao
e as componentes de variagdo de um sistema de medicdo foram discutidas neste capitulo. Os
métodos univariado (ANOVA) e multivariados (MANOVA e PCA) utilizados para avaliar

um sistema de medi¢do também foram discutidos neste capitulo.
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3. METODO MULTIVARIADO PROPOSTO

3.1 Consideracoes iniciais

Como mencionado no capitlo anterior, os sistemas de medicdo que medem grandezas
com correlagdes significativas devem ser avaliados através de métodos multivariados. Para
algumas situagdes (como as que serdo apresentadas no Capitulo 4) os métodos da literatura,
MANOVA e PCA, serdo ineficientes na estimacao dos indices multivariados de avaliagao do
sistema de medi¢do. Este capitulo detalhard o método proposto nesta dissertacdo,
Componentes Principais Ponderados (WPC). Como método baseia-se em andlise de
componentes principais, a proxima se¢do determina como obter os escores das componentes
principais, assim como o0s autovalores, para criacao da resposta “WPC”. A secdo 3.3 mostra
como avaliar o sistema de medi¢cdo através do método WPC. Esquematicamente, a secdo 3.4

descreve como o método WPC deve ser conduzido para um estudo GR&R multivariado.

3.2 Analise de Componentes Principais

Andlise de componentes principais € uma das ferramentas aplicadas mais amplamente
usadas para resumir os padroes comuns de variacdo entre varidveis. E algebricamente uma
combinagdo linear ¢ de ¢ varidveis aleatérias Y;,Y5,..,Y;. Geometricamente essas
combinagdes representam um novo sistema de coordenadas obtidas durante a rotagdo de um
sistema original (JOHNSON e WICHERN, 2002; MUKHERIJEE e RAY, 2008; PAIVA et al.,
2008). As coordenadas dos eixos tém agora as varidveis Yy, Y5, ..., ¥, e representam a diregéo
de méaximo. As componentes principais sdo ndo correlacionadas e dependem somente da
matriz de covarincia X (ou da matriz de correlagdo R) das varidveis 13,Y;, ..., Y, e seu
desenvolvimento ndo requer a suposicdo de normalidade multivariada. Visto que a matriz
possui pares de autovalores-autovetores (14, e;), (45, €5), ..., = (Aq, eq), onde Ay =4, = >

Aq = 0, entdo o i-€simo componente principal € dado por:
PCi=elY =eyYy+eyYo++euY, i=12..,q (3.1)
A i-ésima componente principal pode ser obtida de acordo com Eq. (3.2):

Maximizar VarlelY]
Sujeitoa: ele; =1

CovlelY,elY] =0, k<i (3.2)
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Considerando Z a matriz de dados padronizados e E a matriz de autovetores do
conjunto multivariado, cada escore da componente principal pode entdo ser obtido com (HE,

WANG e COOK, 2011; JOHNSON e WICHERN, 2002):

- 9T
Yu—N Yo=Y | | DYy
A/ S S JS

11 22 qq
_ € ¢y
Yo =N Yoo =)o Yag Ty e e e
T _— 21 22 2q
PCC'SC()"e = Z E = S S S X . . . .
VP11 22 qq . . . .
' _ ' _ C eql qu eqq

Y — N Yoo = Y2 | | Y T Yy

Vsll S22 Vsqq

L s (3.3)

O método proposto nesta dissertagdo baseia-se na ponderacdo de todos os escores das
componentes principais pelos seus respectivos autovalores. O detalhamento para estimar os
componentes de variacdo do estudo GR&R multivariado, assim como os indices %R&R,;, €

ndc,, serdo descritos na préxima se¢ao.

3.3 Estudo GR&R multivariado usando o método Componentes
Principais Ponderados (WPC)

Wang e Chien (2010) compararam o método PCA com mais dois outros métodos para a
andlise do sistema de medi¢do. No entanto, estes autores realizaram a andlise individualmente
para cada componente principal. Esta metodologia pode ndo ser adequada, pois a andlise
individual de cada uma das componentes pode proporcionar interpretacdes distintas. Quando
as respostas apresentam correlacdes muito altas (%PC; > 90%, por exemplo), a andlise da
primeira componente principal explica razoavelmente bem a variabilidade do sistema de
medicdo. No entanto, quando as correlagdes entre as respostas ndo sao muito altas, hd a
necessidade de analisar mais de uma componente principal, pois apenas a primeira
componente principal ndo € capaz de explicar todo o conjunto de dados. Assim, esta
dissertacdo propde um novo método de estudo GR&R multivariado que usa ponderacdo das
componentes principais. Neste caso, 0 modelo tem como resposta as componentes principais
ponderadas através de seus respectivos autovalores. Esta proposta surgiu com base no
trabalho de Paiva et al. (2010), que usaram uma técnica de otimiza¢do multi-objetivo baseada
na ponderagdo das componentes principais para estudar um processo de soldagem com um
conjunto de multiplas respostas moderadamente correlacionadas. Logo, o modelo proposto

para o estudo GR&R multivariado é dado por:
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i=1,2,..,p
WPC:[,[+CZL+,8]+((X,8)U+SUI( j=1,2, ey, O (34)
k=1,2,..,r
onde:
WPC = %L [A;(PC)] = 4,PCy + A,PCy + -+ + A4 PC, (3.5)

a resposta usada no modelo (3.4) é o resultado de uma ponderagdo das componentes
principais por seus respectivos autovalores, de acordo com a Eq. (3.5). A varidvel p é uma
constante € a;, B, (aB);j, &k sdo varidveis aleatérias normais independentes com média zero
e variancia g2, O';, U(Zaﬁ) e 02, respectivamente.

Outra forma de obter WPC poderia ser através da explicacdo individual de cada

componente principal, logo:

Aq
D
z:j=1)“]'

wpCc =31, [ (PCl-)] (3.6)

Em Johnson e Wichern (2002), verifica-se que hd uma variedade de regras para estimar
o nimero adequado de eixos de componentes principais nao triviais que podem ser adotadas
para representar o conjunto de dados. No entanto, devido a ponderacdao das componentes
principais por seus respectivos autovalores, todas componentes principais podem ser incluidas
no modelo. As componentes com maior autovalor terdo maior importancia no modelo
ponderado e, apesar disso, nenhuma informacdo deixard de ser incluida no estudo.

Os componentes de variacdo do modelo (3.4) podem ser estimados usando andlise de
variancia. Os resultados destes equacionamentos aplicados aos escores ponderados das
componentes principais representaram todas as g caracteristicas analisadas no estudo. Logo,

as componentes de variacio devido ao processo (o3), repetitividade (Ufepetitividade),
reprodutividade (07, oqutiviaade)s Sistema de medigdo (ogy) e variagdo total (o7), sdo

estimadas através das Eqgs. (3.7)-(3.11):

5 =68 =, (3.7)

67?epetitividade = Aez = MSE (3.8)
6-7?eprodutividade = A[? + A(iﬁ = MSO;TSPO + MSPOr—MSE (3-9)
652M = 6rzepetitividade + 6rzeprodutividade (3-10)

6% = 6% + 62, 3.11)
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onde MSP, MSO, MSPO e MSE sao, respectivamente, as médias quadraticas para o fator
peca, fator operador, termo de interagdo e o termo de erro. Caso o efeito de interagdo nao seja

significativo, o modelo completo pode ser reduzido para:

Neste caso, as componentes de variacao do estudo GR&R univariado sdo estimadas

através das Egs. (3.13)-(3.17):

68 = 62 == (3.13)
6-7?epetitividade = 682 = MSE (3-14)
67?eprodutividade = 6,[% = % (3-15)
6-SZM = 67?epetitivdade + 6-7?eprodutividade (3-16)
62 = 62 + 64, (3.17)

Os indices de avaliagao do sistema de medicao, porcentagem R&R (%R&R,,,) e nimero
de categorias distintas (ndc,,), sdo obtidos através das Eqgs. (3.18) e (3.19). Os critérios de

aceitacdo do sistema de medicdo sdo os mesmos descritos na se¢do 2.2.4.

%R&R,, = ("(j—f) 100% (3.18)
2
nde, = |2&=1412 (3.19)
JsZ‘M OSsM

3.4 Descricao do método
A Figura 3.1 apresenta, esquematicamente, como avaliar um sistema de medicdo
multivariado através de estudo GR&R, usando o método WPC. No passo 1, avaliam-se as

correlagdes entre as respostas pela Eq. (3.20):

Sij . .
i = —\/ﬁ Vi=12,..,q;j=12,..,q (3.20)

Se houverem correlagdes significativas (passo 2) entre as respostas, seguir para o passo 3.1.
Executar andlise de componentes principais através das Egs. (3.1) e (3.2) armazendo os
escores das componentes obtidos pela Eq. (3.3). No passo 4, cria-se a resposta WPC através
da ponderacao dos escores das componentes usando a Eq. (3.5) ou (3.6). De acordo com o
passo 5, as componentes de variancia do modelo completo (3.4) sdo estimadas usando andlise
de variancia, a partir das Egs. (3.7)-(3.11). Ainda no passo 5, se o termo de interacdo ndo ¢é
significativo, o modelo (3.4) € reduzido para o modelo (3.12) e suas componentes de variancia

sao estimadas usando as Eqgs. (3.13)-(3.17). Por fim, estimam-se os indices multivariados,
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porcentagem R&R (%R&R,,) e numero de categorias distintas (ndc,,), através das Egs.

(3.18) e (3.19), para classificar o sistema de medi¢do de acordo com os critérios de aceitacao

da secdo 2.2.4.

No passo 2, caso as correlagdes entre as caracteristicas da qualidade ndo sejam

significativas, seguir para o passo 3.2, analisar o sistema de medicdo usando o método

univariado descrito na secdo 2.4.1.

Inicio ]
v

1. Avaliar correlaciio entre as caracteristicas da
qualidade

3.1 Executar PCA
(armazenar PCs)

v

4. Criar WPC ponderando os escores das PCs
por seus respectivos autovalores

v

5. Estimar componentes de variagio dos
escores ponderados usando analise de varidncia

v

2. Ha correlagdes
significativas?

4

6. Estimar os indices e de avaliagdo do sistema
de medicéo

3.2 Analisar SM usando o método univariado

v

)[ Fim

Figura 3.1 — Esquema detalhado para analise multivariada de sistemas de medi¢do através do método WPC

3.5 Consideracoes finais

O presente capitulo detalhou o método WPC utilizado para avaliacdo de um sistema de

medicdo multivariado. Da mesma forma que no Capitulo 2, foram apresentados os detalhes

para estimacdo dos componentes de variacdo do estudo GR&R multivariado, assim como os

equacionamentos para a obtencao dos indices de aceitacao do sistema de medigdo.
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4. APLICACAO DOS METODOS

4.1 Consideracoes iniciais

O Capitulo 4 apresenta a aplicacdo dos métodos ANOVA, MANOVA, PCA e WPC
usando dados da literatura, simulados e obtidos em laboratério (processos de torneamento e
soldagem). Na secdo 4.2, a andlise dos dados da literatura mostrard que uso do método
univariado ndo é o mais adequado para avaliar um sistema de medi¢do de caracteristicas com
correlacOes significativas. Ao mesmo tempo, o método multivariado PCA podera ser
ineficiente para casos em que a estrutura de correlacdo entre as respostas proporcione %PC;
insuficiente para uma explicacdo adequada da variabilidade em estudo. J4& o método
MANOVA considera toda variabilidade em estudo e providencia uma interpretacao geral para
o sistema de medi¢do. Assim como 0 MANOVA, o método WPC proposto apresentard uma
avaliacdo geral para o sistema de medi¢do de uma forma mais simples de ser implementada.
Na secdo 4.2.5, a andlise dos dados simulados terd como objetivo principal avaliar o
desempenho dos métodos multivariados MANOVA e WPC. Assim, serdo gerados dados
simulados com diversas estruturas de correlagdo entre as respostas para sistemas de medicao
inaceitdvel, marginal e aceitdvel. A andlise dos dados da secdo 4.4 tem como principal
objetivo validar, experimentalmente, as conclusdes obtidas no estudo de simulacdo para os
métodos MANOVA e WPC. Finalmente, na secdo 4.5, serd apresentada uma aplicagdo pratica
do método WPC utilizado para identificar as causas de variacdo de um sistema de medicao e,

em seguida, propor potenciais melhorias para o processo de medigao.

4.2 Caso n’ 1 - Dados da literatura

Para este estudo GR&R foram utilizados os dados do trabalho de Majeske (2008). Um
analista da inddstria automobilistica construiu um dispositivo para medir quatro
caracteristicas da qualidade (as quais ndo foram especificadas pelo autor) de um painel
automotivo de aco laminado. Como parte do processo de desenvolvimento, eles conduziram
um estudo GR&R usando p = 5 pecas, o = 2 operadores e r = 3 réplicas. A Tabela A, do

Anexo A, contem os dados para este estudo GR&R.

4.2.1 ANOVA

No trabalho de Majeske (2008) o analista tratou as quatro caracteristicas como varidveis

respostas independentes e avaliou a capabilidade do sistema de medi¢do utilizando técnicas
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univariadas para cada resposta. Para executar o MSA, uma andlise de variincia two-way com
interacdo, Eq. (2.6), foi ajustada para cada varidvel resposta. Para as quatro respostas, o termo
de interacdo nao foi significativo para um nivel de significancia de 0,05. Assim, o modelo
pode ser ajustado para um modelo reduzido (2.12), sem o termo de interacdo. Em seguida,
foram estimadas as variancias das Eqs. (2.13)-(2.17). As raizes quadradas destas estimativas
aparecem na Tabela 4.1 como sy, 0p € 0. Por fim, usam-se as Egs. (2.18) e (2.19) para

estimar os indices %R &R e ndc.

Tabela 4.1 — Classificag¢@o do sistema de medicao usando o método ANOV A para as respostas M, M,, M3 e M,

M, M, M; M,
sy 0,030641 0,079529 0,069731 0,092323
dp 0,134582 0,501623 0,456680 0,993130
ar 0,138026 0,507888 0,461973 0,997412
%R&R  22,20% 15,66% 15,09% 9,26%
ndc 6 8 9 15

Visto que o mesmo dispositivo de medicdo mede as quatro respostas, o analista, ao
analisar os resultados obtidos na Tabela 4.1, fica confuso quanto a conclusdo que deveria ser
tomada em relacao ao sistema de medi¢do. O indice %R &R para a resposta My considera que
o sistema de medicdo € aceitavel, %R&R < 10%. Por outro lado, para as respostas M, M, e
M3, o sistema de medi¢do pode ser considerado marginal, ou seja, aceitavel dependendo da
aplicacdo, do custo do dispositivo de medicao, custo de reparo ou outros fatores. Ja o indice
ndc > 5, considera que o sistema de medicdo € aceitavel.

Uma andlise mais detalhada mostrou que essas quatro respostas apresentam correlagdes
significativas (Tabela 4.2). Sendo assim, avaliar o sistema de medi¢do considerando as
respostas como independentes pode ndo ser o mais adequado. Logo, foi decidido visualizar as
quatro respostas como um vetor e usar uma abordagem multivariada para avaliar o sistema de

medicao.

Tabela 4.2 - Andlise da correlagdo entre as respostas M, M,, M; e My

M, M, M;
M, 0,252%
0,178%%*
M; -0,364 -0,691
0,048 0,000

M, -0,040 0,714 -0,864
0,832 0,000 0,000

Nota: * Correlagcdo de Pearson
** P-value
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4.2.2 MANOVA

Para executar um estudo GR&R multivariado, os dados da Tabela A foram
ajustados para uma andlise multivariada de variancia two-way de acordo com o modelo (2.20).
O termo de interacdo ndo foi significativo para um nivel de significancia de 0,05. Dessa
forma, o modelo (2.20) pode ser ajustado para um modelo reduzido (2.30), sem o termo de
interacdo. Em seguida, foram estimadas as matrizes de médias quadraticas para o fator peca,

fator operador e o termo de erro, de acordo com Majeske (2008). As matrizes sao:

0,1096 0,0972 —0,1320 -0,0443
0,0972 1,5141 -0,9477 2,1329

MSP =\ _01320 —09477 12558 —23598 (4.1)
—0,0443 21329 —23598 59246
0,0018 00078 —00043 0,0077
0,0078 00347 —00190 00340

MSO =1 _00043 —0,0190 0,0105 —0,0187 (4.2)
0,0077 00340 —00187 0,0333
0,0009 00012 —00012 0,0015

ysp — | 00012 00043 —0,0037  0,0051 w3

-0,0012 -0,0037 0,0045 —0,0049
0,0077 0,0051 —0,0049 0,0068

Em seguida, foram estimadas as matrizes variancia-covariancia para processo, sistema

de medigao e total. O resultado encontrado foi:

0,01811 0,01600 —0,02180 0,00763
0,01600 0,25163 —0,15732 0,35463

Zr =| _002180 —015732 0,20856 —0,39249 (4.4)
0,00763 035463 —0,39249 098631
0,00094  0,00168 —0,00141 0,00189
¢ _[ 000168 000632 —0,00475 0,00702 ws)
s =| _0,00141 —000475 0,00486 —0,00581 :
0,00189  0,00702 —0,00581 0,00852
0,01905  0,01768 —0,02321 0,00574
. 001768 025795 —016207 036165
$, = (4.6)

-0,02321 -0,16207 0,21342 —0,39890
0,00574 0,36165 —0,39830 0,99483

Finalmente, para avaliar os indices multivariados de aceitacdo do sistema de medigao,
computam-se os autovalores das matrizes p, Sgy € E7 que estio apresentados na Tabela 4.3.
Usando a Eq. (2.39) foi obtido o indice %R&R,, = 12,28% que representa um dos critérios
multivariado para avalia¢do do sistema de medic@o para as quatro caracteristicas da qualidade
M, My, M3z e My. 10% < %R&R,, < 30% determina que o sistema de medi¢do ¢é
considerado marginal e tem potencial para ser melhorado. A Eq. (2.40) foi usada para calcular

o indice multivariado ndc,, = 11, ou seja, o sistema de medicdo é capaz de distinguir 11
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categorias distintas de pegas. De acordo com AIAG (2010), ndc,,, > 5 avalia que o sistema de

medig¢do € considerado aceitavel.

Tabela 4.3 - Autovalores das matrizes £p, £, e £7 obtidas a partir de M, M,, M3 e M,

A4 A, A3 Ay

Peca 1,29428 0,11184 0,05438 0,00410

Erro de medicdo 0,01908 0,00082 0,00050 0,00025
Variacdo Total 1,31119 0,11392 0,05557 0,00457

4.2.3 PCA

Primeiramente, foi feita a andlise das componentes principais das respostas M|, M, M3
e My usando a matriz de correlagdo dos dados. Os autovalores e autovetores obtidos a partir
da matriz de correlagdo estdo apresentados na Tabela 4.4. Em seguida, usando a Eq. (2.43) os
escores das componentes principais foram armazenadas na Tabela A. Como a primeira
componente principal (PC;) representa apenas 64,6% da variabilidade em estudo, os escores
da segunda e terceira componentes principais (PC, e PCs;) também foram analisados,
totalizando 99,0% da variabilidade do fendmeno estudado. Para executar um estudo GR&R
multivariado, os escores PC;, PC, e PC; da Tabela A foram ajustados usando anélise de

variancia two-way de acordo com o modelo (2.44).

Tabela 4.4 - Andlise de componentes principais para M, M, M3 e My

Componentes Principais
PC, PC, PC; PC,
Autovalores 2,5853 1,0294 0,3450 0,0403
Propor¢ao 0,646 0,257 0,086 0,010
Cumulativo 0,646 0,904 0,990 1,000

Respostas Autovetores

M, 0,208 -0,926 0,066 0,308
M, 0,543 0,020 -0,829 -0,131
M; -0,590 0,047 -0,486 0,643
M, 0,561 0,373 0,267 0,689

Foram calculadas as componentes de variagdo para o processo, repetitividade,
reprodutividade (operadores), sistema de medi¢do e total. Em seguida, as raizes quadradas
destas variancias e, com as Egs. (2.18) e (2.19), os indices %R&R,,, e ndc,, sdo apresentados
na Tabela 4.5, para PC,, PC, e PCs. Os indices (%R&R,,; ndc,,) foram estimados em
(15,70%; 8), (18,36%; 7) e (9,60%; 14) para PC;, PC, e PCj, respectivamente. Neste caso
especifico, os indices estimados para PC; e PC, proporcionam interpretacdo semelhante na
avaliacdo deste sistema de medi¢do, ou seja, o sistema de medi¢do é considerado marginal

pelo indice %R&R,, e, segundo o indice ndc,, > 5, pode ser considerado aceitavel. A andlise
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de PC; proporciona uma interpretacdo distinta da anterior, pois determina que o sistema de

medicao é aceitavel %R&R,,, < 10% e ndc,, > 5.

Tabela 4.5 - Classificacio do sistema de medi¢do usando o método PCA a partir das respostas M, M,, M3 e M,

PC, PC, PC; WPC
Fonte 6 % Var G % Var 6 % Var G % Var
GR&R Total 0,277 15,70% 0,204 18,36% 0,062  9,60% 0,579 12,28%

Repetitividade 0,247 14,01% 0,202 18,13% 0,052 8,05% 0,520 11,03%
Reprodutividade 0,125 7,08% 0,032 2,89% 0,034 522% 0,255 5,40%
Operadores 0,125  7,08% 0,032 2,89% 0,034 5,22% 0,255 5,40%

Peca-a-peca 1,744  98,76% 1,093 98,30% 0,643  99,54% 4,678 99,24%

Variagdo Total 1,766 100,00% 1,112 100,00% 0,646 100,00% 4,713 100,00%

ndc 8 7 14 11
4.2.4 WPC

Assim como no método PCA, inicialmente, foi feita a analise das componentes
principais das respostas M;, My, M3 e My usando a matriz de correlacdo dos dados. Os
autovalores e autovetores obtidos a partir da matriz de correlagio sdo os mesmos apresentados
na Tabela 4.4. Usando a Eq. (3.3) obtém-se os mesmos escores das componentes principais
que estdo armazenados na Tabela A. A resposta do modelo (3.4) foi obtida pela ponderacao
das componentes principais usando Eq. (3.5) e armazenados na Tabela A:

WPC =31, [4,(PC;)] = 2,5853PC; + 1,0294PC; + 0,3450PC3 + 0,0403PC, 4.7

Os resultados da Eq. (4.7) foram ajustados para uma andlise de variancia two-way, de
acordo com o0 modelo (3.4). O vetor WPC representa o conjunto original de respostas M, My,
M3 e My. O termo de interagdo ndo foi significativo para um nivel de significancia de 0,05.
Assim, o modelo pode ser ajustado para a Eq. (3.12). A andlise de variancia two-way sem o
termo de interagdo € mostrada na Tabela 4.6. Para um nivel de significAncia de 5%, as
hipdteses nulas das pecas serem iguais e que os operadores conseguem replicar as mesmas
medicdes para uma mesma pega foram rejeitadas, p-values 0,000 e 0,042, respectivamente.
Usando as Egs. (3.13)-(3.17) foram calculadas as varidncias para processo, repetitividade,
reprodutividade (operadores), sistema de medi¢do e total. Em seguida, as raizes quadradas

destas variancias e, com as Eqgs. (3.18) e (3.19), os indices %R&R,,, € ndc,, sdo mostrados na

Tabela 4.5.

Tabela 4.6 - Anélise de variancia para os escores ponderados das componentes principais (WPC)

Fonte DF SS MS F P
Pecas 4 526,209 131,552 486,883 0,000
Operadores 1 1,244 1,244 4,602 0,042
Repetitividade 24 6,485 0,270

Total 29 533,937
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Como na andlise usando o método MANOVA, o indice %R&R,,, = 12,28% representa
um dos critérios multivariado para avaliagdo do sistema de medi¢do para as quatro
caracteristicas da qualidade M;, My, M3 e Ms. 10% < %R&R,,, < 30% determina que o
sistema de medicdo ¢ marginal. O indice multivariado ndc, = 11 determina quantas
categorias distintas o sistema de medicao é capaz de identificar. De acordo com AIAG (2010),
ndc,, > 5 avalia que o sistema de medi¢do pode ser considerado aceitdvel. Além da andlise
de variancia e do célculo dos indices %R&R,, e ndc,,, podemos analisar o sistema de
medicao através dos graficos da Figura 4.1. O grafico da Figura 4.1a determina que o sistema
de medi¢do € bom, pois a maior componente de variacdo no estudo € devido a Peca-a-Peca. A
Figura 4.1b mostra que as medicdes das pecas 1, 3 e 4 variaram mais que das pecas 2 e 5.
Adicionalmente, as médias entre as pecas mostraram ser bastante distintas, logo, conclui-se
que as pecas sao diferentes. O grafico da Figura 4.1c representa a amplitude das medicdes
obtidas pelos operadores. Os pontos plotados estdo sob controle, logo, pode-se avaliar que os
operadores foram consistentes em suas medi¢des. De acordo com a andlise de variancia para o
fator operador, a Figura 4.1d mostra que a diferenca entre os operadores ¢ significante. Assim
como na Figura 4.1b, a Figura 4.1e mostra, para cada operador, que as pecas sdo bastante
distintas e a escolha destas pecas representou bem a amplitude de operacao do processo. Por
fim, as linhas da Figura 4.1f apresentam o mesmo padrdo, logo ndo h4 evidéncia de interagdao

entre os fatores peca e operador.

Componentes de Variagao WPC x Pecas
1004

é:
(@ 5 so

5

GR&R  Repet  Reprod Pega-a-Pega 1 E 3 4 5
Pecas

_ R Chart x Operadores .

E ) 5 WPC x Operadores

z L6 7 LSC=1,514 10

< | .

o 0,84 — ~ 54
(c) E W l W R=0,588 (d)

i 00 T T T T T : T T T T T LIC=0 %

5 1 2 3 4 5 1 2 3 45

Pecas 1 2
. Operadores
Grafico Xbar x Operadores

7 10 4 I 2 Interacdo Pecas * Operadores

% < /\ I A et Operadores

g LSC=0,60 plp .
(e) % | = ' (D s 5 74 A\ —. - 2
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Figura 4.1 - Anélise multivariada do sistema de medi¢@o usando graficos a partir de WPC
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4.2.5 Discussao dos resultados para o Caso n’ 1

A aplicagdo dos métodos univariado e multivariados para os dados da literatura

conduziram as seguintes discussdes:

¢ O método ANOVA pode ndo ser satisfatorio quando as caracteristicas
correlacionadas sao medidas pelo mesmo instrumento de medicdo. Técnicas
estatisticas multivariadas devem ser utilizadas para que uma unica interpretacao
represente o conjunto original de varidveis;

e O método PCA pode ser ineficiente para casos em que a estrutura de correlagdo
entre as respostas proporcione %PC; insuficiente para uma explicacdo adequada da
variabilidade em estudo. As avalia¢des individuais de cada componente principal
podem fornecer interpretacdes distintas para a classificacio do sistema de medi¢do;

* O método MANOVA considera toda variabilidade em estudo e providencia uma
interpretacdo geral para o sistema de medicdo. No entanto, a implementacdo do
método é bastante complexa, pois exige a utilizacdo de cdlculos matriciais para
estimar os indices de avalia¢do do sistema de medi¢ao;

¢ O método WPC proposto apresentou uma avaliacdo geral para o sistema de
medicao, assim com o método MANOVA. Além disso, a implementagdo do método
WPC pode ser feita através de softwares estatisticos com fungdes especificas para
andlise de componentes principais e andlise do sistema de medi¢do. Isto torna o

método WPC bem mais simples de ser implementado que o método MANOVA.

4.3 Caso n° 2 — Dados simulados

O exemplo ilustrativo, apresentado anteriormente, analisa apenas um tnico caso em que
o sistema de medi¢do pertence a uma regido marginal e a correlacdo entre as varidveis
proporcionou uma porcentagem de explicagdo para o primeiro autovalor de 64,6%. O objetivo
desta simulacdo € avaliar outras possiveis situacdes em andlises multivariadas de um sistema
de medicdo e comparar os resultados alcangados, principalmente, pelos métodos
multivariados. Serdo gerados dados simulados para sistemas de medi¢do inaceitdvel
(%R&R > 30%), marginal (10% < %R&R < 30%) e aceitavel (%R&R < 10%), assim
como para correlagdes baixa (%PC; < 60%), média (60% < %PC; < 75%), alta (75% <
%PC, < 90%) e altissima (%PC, > 90%). %PC; é o resultado obtido de 1,/Y,]_; A;. Este

estudo de simulag@o assumird 12 cendrios, totalizando 1.440 medi¢des simuladas.
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4.3.1 Como obter dados simulados para estudos GR&R multivariado

A Figura 4.2 exemplifica dois casos extremos, correlagdo altissima (Figura 4.2a) e
correlagdo baixa (Figura 4.2b). Observa-se que quanto maior for a similaridade do padrdo de
alteracdo dos niveis dos fatores (pecas e operadores), maior serd a correlacdo entre as
respostas. Além disso, se forem definidos valores médios muito distintos para dois operadores
medindo a mesma pega, a andlise de variancia indicard diferencga entre operadores e/ou termo
de interacdo (peca*operador) estatisticamente significante. A Figura 4.3 apresenta um
fluxograma que detalha como obter os dados simulados. Estes foram gerados a partir das
informacdes da Tabela 4.7, obedecendo a mesma quantidade de pecas e operadores em

Majeske (2008). Os dados para os 12 cendrios simulados estdo nas Tabelas B.1.

M2: Grifico Xbar x Operador M4: Grifico Xbar x Operador
1 2 1 2
2 16 = ]
- : T =l | Lsc=14,31
E H J T 11 c
<1 - =" Lsc1085 < 1] _/‘/ : / A=11,59
2] // | / X-3,62 3= — LIC=8,86
3 = — LIC=6,35 3 |
24 1 24 0
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Peca Peca
(@)
M2: Grafico Xbar x Operador M4: Grafico Xbar x Operador
1 2 1 7 4
= 161 T E 161 T
£ ' ] /| /| isc2s3
£ t A LSC=11,89 E I -
Z 10! . ~N—=2| = 5 101 } X=9,36
E ®=9.16 3 |
3> | LIC=6.43 £ ¥ LIC=6,19
o . Q |
- a— v
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Peca Peca

)

Figura 4.2 - (a) exemplo de correlacdo altissima (0,999) entre M, e My; (b) exemplo de correlagdo baixa (0,088)

entre M, e M,

4.3.2 Comparacao dos métodos MANOVA e WPC

A andlise dos dados da literatura j4 mostrou que a andlise univariada pode ndo ser
satisfatoria quando sdo avaliadas multiplas caracteristicas com correlagdes significativas.
Portanto, este estudo de simulacdo focard apenas na comparagdo entre os métodos
multivariados. A andlise individual das componentes principais pode proporcionar
interpretagdes distintas para cada componente. Logo, recomenda-se PCA apenas nos casos em
que as correlagdes entre as respostas sao altas, neste caso a primeira componente representa
razoavelmente bem a variabilidade do sistema de medi¢ao. Em vista das considerag¢des citadas
anteriormente, este estudo de simulagdo serd direcionado principalmente para a comparacao

entre os métodos MANOVA (MAJESKE, 2008) e o método WPC proposto.
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Figura 4.3 - Fluxograma detalhado que explica como obter dados simulados para um estudo GR&R multivariado
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Tabela 4.7 - Vetores de média e matrizes varidncia-covaridncia usados para gerar os dados simulados com

diferentes correlacdes e sistemas de medi¢do (SM)

Vetores de média

Cendrios p,0, PO, PO, P,O, PO, PO, PO, P;O, P,O, P50, Matrizes variancia-covariancia
| 4,00 8,00 600 1000 500 410 810 590 990 4,90 110 127 139 1,50)
Corr. baixa 300 600 1300 9,00 11,00 7.90 610 1290 9,10 1090 127 1,50 1,63 1,76
SM Inaceitavel 9:00 10,00 13,00 16,00 7,00 9,10 10,10 12,90 1590 7,10 1,39 163 180 192
700 11,00 500 10,00 1500 7,10 10,90 510 10,10 15,10 1,50 1,76 1,92 2,10]

) 4,00 8,00 6,00 1000 500 410 810 590 990 4,90 022 025 028 030
Corr baixg 300 600 1300 9,00 11,00 790 6,10 1290 9,10 1090 0,25 030 0,33 0,35
SM Marginal 500 800 9,00 1400 12,00 510 810 890 13,90 12,10 028 033 036 0,38
7,00 13,00 500 10,00 17,00 7,10 13,10 510 10,10 16,90 0,30 035 038 042

; 4,00 800 6,00 10,00 500 4,10 8,10 590 990 4,90 0,04 0,04 0,05 0,05]
Corr baixa 300 600 1300 9,00 1100 7.90 610 1290 9,10 1090 0,04 0,05 0,05 0,06
SM Aceitdvel 500 800 9,00 1400 12,00 510 8,10 890 13,90 12,10 0,05 0,06 0,06 0,06
7,00 13,00 500 10,00 17,00 7,10 13,10 5,10 10,10 16,90 0,05 0,06 0,06 0,07]

y 4,00 8,00 6,00 1000 500 410 810 590 990 4,90 110 127 139 1,50)
Corr. média 800 700 9,00 1200 11,00 7.90 690 9,10 1210 1090 127 1,50 1,63 1,76
SM Inaceitavel 9:00 10,00 7,00 13,00 1500 9,10 10,10 6,90 13,10 14,90 1,39 163 180 192
7,00 13,00 11,00 14,00 17,00 7,10 13,10 11,10 13.90 16,90 1,50 1,76 1,92 2,10

S 6,00 8,00 400 11,00 10,00 6,10 8,10 3,90 1090 9,90 022 025 028 030
Corr média 800 700 9,00 1200 11,00 7.90 690 9,10 12,10 1090 0,25 030 0,33 0,35
SM Marginal 700 13,00 10,00 11,00 1500 7,10 13,10 990 11,10 14,90 028 030 036 038
9,00 11,00 1400 13,00 17,00 9,10 1090 14,10 12,90 16,90 0,30 035 038 042

. 6,00 800 4,00 11,00 10,00 6,01 801 3,99 1099 9,99 0,04 0,04 0,05 0,05]
Corr média 700 300 9,00 1300 1100 699 499 9,01 1301 1099 0,04 0,05 0,05 0,06
SM Aceitavel 700 13,00 10,00 11,00 1500 7,01 13,01 999 11,01 14,99 0,05 0,05 0,06 0,06
6,00 10,00 1400 12,00 17,00 6,01 999 1401 12,01 1699 0,05 0,06 0,06 0,07]

; 9,00 7,00 500 12,00 10,00 901 6,99 501 12,01 9,99 110 127 139 1,50)
Corn alta 800 7:00 900 12,00 11,00 7.99 699 9,01 1201 1099 127 1,50 1,63 1,76
SM Inaceitdvel 9:00 10,00 7,00 13,00 1500 9,01 1001 699 13,01 14,99 1,39 163 180 192
700 13,00 9,00 17,00 14,00 7,01 13,01 899 1699 1401 1,50 1,76 1,92 2,10]

g 9,00 7,00 500 12,00 10,00 901 6,99 501 12,01 9,99 1022 025 028 030
Comr alta 800 7:00 900 12,00 11,00 7.99 699 901 1201 1099 0,25 030 0,33 0,35
SM Marginal 900 10,00 7,00 13,00 1500 9,01 1001 699 13,01 1499 028 033 036 0,38
7,00 13,00 9,00 17,00 14,00 7,01 13,01 899 1699 14,01 0,30 035 038 0,42]

. 9,00 7,00 500 12,00 10,00 9,01 6,99 501 12,01 999 0,04 0,04 0,05 0,05]
Corr alta 800 7:00 900 12,00 11,00 7.9 699 9,01 1201 1099 0,04 0,05 0,05 0,06
SM Aceitdvel 900 10,00 7,00 13,00 1500 9,01 10,01 699 13,01 14,99 0,05 0,05 0,06 0,06
700 13,00 9,00 17,00 1400 7,01 13,01 899 1699 1401 0,05 0,06 0,06 0,07]

" 4,00 6,00 800 1000 12,00 401 601 799 999 12,01 110 127 139 1,50
Corr. altfssima 300 7:00 9,00 11,00 13,00 501 7,01 9,01 1099 1299 127 1,50 1,63 1,76
SM Inaceitdvel 6:00 8,00 10,00 12,00 14,00 6,01 8,01 999 11,99 13,99 139 163 180 192
800 10,00 12,00 1400 1600 7.99 1001 1201 1401 1599 1,50 1,76 192 2,10

. 4,00 6,00 800 1000 12,00 401 601 79 999 12,01 0,22 025 028 030
Corr. altfssima 00 700 9,00 11,00 1300 501 7,01 901 1099 1299 0,25 030 0,33 0,35
SM Marginal 600 800 10,00 12,00 14,00 601 801 999 11,99 1399 028 033 036 0,38
8,00 10,00 12,00 1400 1600 7,99 10,01 12,01 1401 1599 0,30 035 038 0,42]

b 4,00 6,00 800 10,00 12,00 401 601 7,99 999 12,01 0,04 0,04 0,05 0,05]
Corr. altfssima 300 7:00 9,00 11,00 1300 501 7,01 9,01 1099 12,99 0,04 0,05 0,05 0,06
SM Aceitdvel 600 800 10,00 12,00 14,00 6,01 801 999 11,99 13,99 0,05 0,05 0,06 0,06
8,00 10,00 12,00 14,00 1600 7,99 10,01 12,01 14,01 1599 0,05 0,06 0,06 0,07]
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Os célculos das respostas, WPC, do modelo (3.5) para os 12 cendrios simulados sdo:

WPC, = 1,9973PC, + 1,0700PC; + 0,9138PC; + 0,0190PC,
WPC, = 2,8289PC, + 0,6996PC; + 0,3230PC3 + 0,1485PC,
WPC; = 3,1756PC4 + 0,3763PC; + 0,3000PC3 + 0,1481PC,
WPC, = 3,9893PC, + 0,0080PC; + 0,0016PC3 + 0,0012PC,
WPCs = 1,7951PCy + 1,1958PC; + 0,9405PC3 + 0,0686PC,
WPC, = 2,6476PCy + 0,7104PC, + 0,6349PC3 + 0,0071PC,
WPC, = 3,1923PC, + 0,3683PC;, + 0,2998PC5 + 0,1396PC,
WPCg = 3,9967PCy + 0,0024PC, + 0,0007PC3 + 0,0003PC,
WPCy = 1,8135PC4 + 1,2572PC; + 0,8890PC3 + 0,0402PC,
WPCy, = 2,5385PC; + 0,8057PC, + 0,6550PC5 + 0,0008PC,
WPCy, = 3,1868PC; + 0,3565PC, + 0,3112PC5 + 0,1454PC,
WPCy, = 3,9993PC; + 0,0006PC, + 0,0001PC; + 0,0001PC, (4.8)

Os indices %R&R,, ¢ %R&R foram calculados para a comparacdo dos métodos, onde
para cada cendrio tentou-se obter valores proximos de indices %R&R para cada resposta.
Desta forma, espera-se que os indices obtidos pelos métodos multivariados estejam préximos
dos obtidos pelo método univariado. O critério utilizado neste trabalho para determinar se a
estimativa do indice multivariado, %R&R,,, estd correta foi baseado nos intervalos de
confiangca calculados a partir dos resultados de %R&R,, obtidos através do método

univariado. Os limites inferiores (LIIC) e superiores (LSIC) dos intervalos de confianga foram

calculados usando as Egs. (4.9) e (4.10):

N

LIIC == M - tN—l,O_’/Z \/_N (4.9)
LSIC =M + ty_1 4/ viﬁ (4.10)

onde M é a média de %R&R,, para My, My, M3 e My; s é o desvio-padrio; N é o tamanho da
amostra e ty_;4 ¢ 0 (1 —a)1002 percentil de uma distribuicdo  com (N — 1) graus de
liberdade.

A Tabela 4.8 apresenta os resultados dos cdlculos dos indices %R&R,,, € %R&R, assim
como a média e os intervalos para 95% de confiancga, obtidos através do método univariado. A
andlise e comparacao serdo realizadas de duas formas: intramétodo e intermédoto. A andlise
intramétodo fornecerd uma visdo geral do desempenho dos dois métodos ao estimar os indices
%R&R,,. A andlise intermétodos terd o objetivo de justificar os desvios de estimativas dos

indices %R&R,,, pelos métodos.
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Tabela 4.8 - Resultados dos cdlculos dos indices %R&R,,, ¢ %R&R, média e os intervalos para 95% de confianga

para as respostas M;, M,, M; e M, do estudo de simulacao

|
MULTIVARIADO

UNIVARIADO

Cenario SM

Correlacio M1 M2 M3 M4

Média LIIC LSIC MANOVA WPC

Inaceitavel
Inaceitavel
Inaceitavel
Inaceitavel
Marginal
Marginal
Marginal
Marginal
Aceitavel
Aceitavel
Aceitavel
Aceitavel

e =R R Y N

Baixa
Média
Alta
Altissima
Baixa
Média
Alta
Altissima
Baixa
Média
Alta
Altissima

40,7% 46,7% 37,6% 39,4%
42,2% 55,5% 44,3% 39,8%
40,8% 52,4% 42,6% 36,9%
31,1% 34,9% 37,8% 41,1%
15,8% 14,1% 13,7% 10,2%
18,6% 27,2% 21,3% 24,1%
15,5% 23,7% 17,0% 14,6%
15,2% 19,0% 19,7% 20,9%
7,1% 8,0% 64% 5.2%
8,0% 8.4% 9.4% T1,7%
6,2% 9,6% 6,6% 5,9%
6,5% 7,6% 8,6% 9,2%

41,09%
45,44%
43,18%
36,21%
13,48%
22,82%
17,69%
18,70%
6,67%
8,37%
7,07%
7,95%

U Intervalo de confianca
U Dentro do intervalo de confianca
O Fora do intervalo de confianca

34,76 %
34,42 %
32,63 %
29,45 %
9,75 %
16,95 %
11,16 %
14,80 %
4,76 %
7,15%
4,37 %
6,07 %

47,42 %
56,47 %
53,72 %
42,97 %
17,21%
28,69 %
24,21%
22,59 %
8,57 %
9,58 %
9,76 %
9,83 %

13,44%
13,30%
11,32%
64,09%
4,97%
10,04%
5,40%
47,23%
4,01%
3,49%
2,28%
39.35%

49,81%
52,84%
47,87 %
36,11%
12,65%
26,98 %
19,86 %
18,63%
3,97%
10,40 %
8,04%
7,92%

Na andlise intramétodo verifica-se que o WPC foi mais robusto que o MANOVA na

estimacdo dos indices %R&R,,. Todos os indices estimados por MANOVA desviaram

consideravelmente dos limites dos intervalos de confianga. Ja os indices estimados por WPC

desviaram dos limites dos intervalos de confianca em apenas 3 cenarios.

Para a andlise intermétodo por MANOVA, a Eq. (2.39) estd apresentada abaixo, para os
cenarios C4, C8 e C12:

C4: %R&R,, = (35,75% x 51,77% X 98,97% X 92,13%)'/* = 64,09%
C8: %R&R,, = (16,92% x 56,75% X 70,15% X 73,86%)'/* = 47,23%
C12: %R&R,, = (7,78% x 38,19% X 98,44% X 82,04%)/* = 39,35%

Assim como, para os cendrios restantes:

C1: %R&R,, = (59,05% X 4,95% X 4,46% x 25,04%)Y/* = 13,44%
C2: %R&R,, = (45,90% X 9,35% X 8,32% X 8,76%)/* = 13,30%
C3: %R&R,, = (45,97% X 5,81% X 7,80% x 7,87%)Y/* = 11,32%
C5: %R&R,, = (15,94% X 2,14% X 2,40% X 7,43%)Y/* = 4,97%
C6: %R&R,, = (27,39% X 4,44% % 3,37% X 24,73%)Y/* = 10,04%

C7: %R&R,, = (16,92% x 56,75% X 70,15% X 73,86%)'/* = 47,23%

C9: %R&R,, = (7,96% X 1,99% X 2,31% x 7,05%)/* = 4,01%
C10: %R&R,, = (9,89% X 0,98% X 0,83% X 18,59%)/4 = 3,49%
C11: %R&R,, = (7,11% x 1,34% X 1,69% x 1,68%)/* = 2,28%

4.11)

(4.12)
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O indice %R&R,, obtido por MANOVA usa média geométrica de /Agy /A de acordo
com a quantidade de caracteristicas da qualidade. Neste estudo de simulacdo tratamos com 4

caracteristicas, logo, foram extraidos quatro autovalores das matrizes Xy € 1. Se a relacao

individual m para cada par de autovalores, 1, 2, 3 ¢ 4 em 2, ¢ £5, proporcionar
interpretacdes distintas, o indice %R&R,, estimado por MANOVA poderd ndo representar
bem o desempenho do sistema de medicdo. A Eq. (4.11) representa situacdes as quais o indice
foi estimado acima do LSIC e a Eq. (4.12) representa situacdes as quais o indice foi estimado
abaixo do LIIC. Isto acontece pelo fato de que a média geométrica fornece o0 mesmo grau de
importancia na andlise de cada par de autovalores. No entanto, sabe-se que os primeiros
autovalores possuem percentual de explicacdo do fendmeno avaliado maior que os ultimos
autovalores. Portanto, confirma-se a necessidade de usar alguma forma de ponderacdo para o
calculo deste indice.

Na andlise intermétodo para WPC destacam-se os cendrios 1, 9 e 10 da Tabela 4.8, onde
os indices estimados usando WPC ficaram fora do intervalo de confianga. A justificativa para
estas estimativas é que ha presenca de correlagdes ndo significativas na estrutura de
correlagdo dos dados (ver Tabela 4.9). Nestes cendrios %PC; foram de apenas 49,9%, 45,3%
e 63,5% respectivamente, o que sugere, para estas condicdes, que o uso de técnicas

estatisticas multivariadas pode nao ser o mais adequado.

Tabela 4.9 - Andlise da correlagdo entre M, M,, M3 e M, para os cendrios 1,9 e 10

Cenario 1 Cenario 9 Cenario 10
M, M, M; M, M, M; M, M, M;
M, 0,096* -0,220 0,569
0,612%* 0,242 0,001
M; 0,841 0,380 0,628 0,341 0,595 0,238
0,000 0,038 0,000 0,065 0,001 0,205

M, 0,331 0,088 -0,083 0,094 -0,262 0,440 0,311 0,587 0,765
0,074 0,643 0,664 0,622 0,163 0,015 0,095 0,001 0,000

Nota: * correlagdo de Pearson
** P-value

Com os resultados obtidos pelo estudo de simulacdo surge um questionamento: “Por
que com os dados de Majeske (2008), o indice %R&R,, estimado por MANOVA foi
satisfatério?”. Pela Eq. (4.13) observa-se que a relac¢do individual m para cada par de
autovalores, 1, 2, 3 e 4 em Zgy e Zp, proporcionou interpretacdes aproximadamente
semelhantes para o indice:

%R&R,, = (12,06% X 8,47% X 9,45% X 23,57%)/* = 12,28% (4.13)
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Assim, ao aplicar a média geométrica da Eq. (2.39) o resultado ficou dentro do intervalo
de confianga 7,132 < %R&R,, < 23,973. Coincidentemente, para este conjunto de dados, os
resultados obtidos por MANOVA e WPC convergiram para os mesmos valores.

O estudo de simulacdo mostrou que apesar do método WPC ser falho em trés cendrios,
ao estimar o indice %R&R,,, ainda assim, as estimativas ficaram bem préximas dos limites do
intervalo de confianca. O estudo de simulagdo também mostrou que quanto mais altas as
correlagdes entre as caracteristicas da qualidade mais proximo da média serdo as estimativas
dos indices %R&R,,, usando o método WPC. Na Tabela 4.8 os cendrios 4, 8 e 12 apresentam
correlacdo altissima (%PC; > 90%) e as estimativas dos indices ficaram bem préximas dos

valores médios calculados através do método univariado.

4.3.3 Discussao dos resultados para o Caso n° 2

A aplicacdo dos métodos MANOVA e WPC para os dados simulados conduziram as

seguintes conclusdes:

e A andlise dos dados da literatura mostrou uma situagdo em que o método
MANOVA foi capaz de estimar satisfatoriamente o indice %R&R,,,. No entanto, o
estudo de simulagdo mostrou que este método pode ndo avaliar corretamente um
sistema de medi¢do quando a relagdo individual +/Agy/Ar proporcionar
interpretacOes distintas para o indice %R&R,,,. Devido ao fato de que este método
ndo aplica uma légica de ponderacdo para os autovalores mais significativos, ao
aplicar apenas média geométrica, os resultados estimados para os indices %R&R,,
nao classificaram corretamente o sistema de medicao;

e Mesmos nos cendrios com algumas correlagdes nao-significativas, o método WPC
apresentou indices estimados bem préximo do intervalo de confianca;

e Nos cendrios em que as caracteristicas apresentaram correlacdes altas, as estimativas
dos indices multivariados, pelo método WPC, convergiram para os valores médios

calculados através do método univariado.

4.4 Caso n° 3 — Dados de um processo de torneamento

O principal objetivo desta secdo € validar experimentalmente algumas das conclusdes
obtidas a partir do estudo de simulacdo. Para a realizacdo deste estudo GR&R, foram

avaliados cinco pardmetros de rugosidade R, (média aritmética), R, (méxima), R, (média),

R, (média quadritica) e R; (total). A peca de trabalho utilizada foi um ago ABNT 12L14
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(0,090% C; 0,030% Si; 1,240% Mn; 0,046% P; 0,273% S; 0,150% Cr; 0,080% Ni; 0,260%
Cu; 0,001% Al; 0,020% Mo; 0,280% Pb; 0,0079% N2), usinada em um torno CNC (ver
Figura 4.4). Os parametros de usinagem adotados neste estudo foram os obtidos pelo trabalho
de Salgado Jr (2010), velocidade de corte de 345 m min~1, avanco da ferramenta de
0,086 mm rev—! e profundidade de corte de 0,680 mm. Estes parimetros foram utilizados
no experimento de confirmagdo e foram obtidos apds aplicacdo do método proposto pelo
autor de otimizagdo simultanea de média e variancia de Ry, Ry, R;, R, e R, tendo a taxa de
remocdo de material como restricdo. O inserto utilizado foi o de metal duro classe ISO P35
revestido com trés coberturas (Ti(C,N), Al,Os, TiN), (GC 4035 Sandvik) na geometria ISO
SNMG 09 03 04 — PM e porta-ferramenta ISO DSBNL 1616H 09.

Adotando essas condi¢des experimentais, 4 pecas foram usinadas e 3 condicdes de
ruidos foram consideradas neste estudo GR&R, esbeltez da peca, desgaste da ferramenta e
posicao de medicdo. A esbeltez (E) relaciona o diametro (D) com o comprimento (L) do
corpo de prova, segundo a relagdo E = L/D. As pegas foram classificadas como esbeltas e
nio esbeltas, para um mesmo comprimento de peg¢a, com D =30mm e D = 50mm,
respectivamente. As regides de medicdo adotadas foram: pr6xima ao contraponto (CP), centro
(CE) e préxima as castanhas (CA) (ver Figura 4.4). A condicdo de ruido desgaste da
ferramenta considerou ferramenta nova e ferramenta com desgaste medido na aresta de
aproximadamente 0,3mm.

Usando as condi¢des experimentais e considerando os cendrios de ruido citados acima,
o estudo GR&R adotou p = 12 pecas, o = 3 operadores e r = 4 réplicas. A Tabela C.1
contem os dados para o estudo GR&R. O dispositivo avaliado neste trabalho foi o

rugosimetro MITUTOYO Surftest SJ-201P mostrado na Figura 4.5.

Ponto de medicao
proximo ao Contra Ponto

Ponto de medicao
proximo ao Centro »L
Ponto de medicao
proximo a Castanha l, 7

Figura 4.4 - Aco ABNT 12L14 posicionado no torno CNC e os pontos de medi¢do das rugosidades
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Figura 4.5 — Rugosimetro MITUTOYO Surftest SJ-201P

4.4.1 ANOVA

Uma estratégia comumente utilizada em projetos de melhoria da qualidade ¢é a
priorizacdo das caracteristicas da qualidade. Para este estudo, o parametro R, amplamente
utilizado na maioria dos processos de fabricagdo, foi o selecionado para avaliar o sistema de
medicdo. Para executar o MSA, uma andlise de variancia two-way com interacdo, Eq. (2.6),
foi ajustada para R,. O termo de interagdo nao foi significativo para um nivel de significancia
de 0,05, assim, o modelo pode ser ajustado para a Eq. (2.12). Em seguida, foram estimadas as
componentes de variacdo do estudo GR&R univariado usando as Eq. (2.13)-(2.17). As raizes
quadradas destas estimativas aparecem na Tabela 4.10 como &y, 6p e d7. Por fim, usam-se
as Egs. (2.18) e (2.19) para estimar os indices %R&R e ndc. O indice %R&R = 18%
classifica o sistema de medi¢do como marginal, ou seja, tem potencial de melhoria. O indice

ndc = 7, superior a 5, refor¢a que o sistema de medicao é considerado aceitavel.

Tabela 4.10 - Classificagdo do sistema de medigdo usando o método ANOVA das respostas Ry, Ry, R,, Ry e R;

Rz Ry Rt Rq Ra
osy 0,42750 0,64631 0,64315 0,11113 0,82313
op 1,38346 1,56451 1,69550 0,45631 0,44409
or 1,44800 1,69275 1,81338 0,46965 0,45166
Y%R&R  30% 38% 35% 24% 18%
ndc 4 3 3 5 7

No entanto, a priorizacdo das caracteristicas da qualidade ndo € satisfatéria para
avaliacdo da rugosidade superficial de uma peca usinada. Apenas o parametro R, ndo é capaz
de descrever totalmente uma superficie. Sua desvantagem € evidenciada quando um vale ou

pico ndo tipico é detectado na superficie, porém, ndo interfere no célculo do valor médio,
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mantendo praticamente oculto o defeito. O analista pode estar interessado em avaliar um
pardmetro complementar a R,. O pardmetro R, tem grande aceitagdo e pode ser uma boa
escolha, pois informa sobre a maxima deterioracio da superficie vertical da peca.

Para executar o MSA, uma andlise de variancia two-way com interag¢do, Eq. (2.6), foi
ajustada para R,,. O termo de interagdo ndo foi significativo para um nivel de significancia de
0,05 e o modelo pode ser ajustado para a Eq. (2.12). Em seguida, foram estimadas as
componentes de variacdo de um estudo GR&R univariado através das Eqgs. (2.13)-(2.17). As
raizes quadradas destas estimativas também aparecem na Tabela 4.10 como &gy, 6p € 6. Por
fim, usam-se as Egs. (2.18) e (2.19) para estimar os indices %R&R e ndc. O indice %R&R =
38% determina que o sistema de medi¢do € inaceitdvel. O indice ndc = 3 afirma que o
sistema de medicao é capaz de identificar apenas 3 categorias distintas de pecas.

Individualmente, o pardmetro R, também ndo apresenta informagdo suficiente a
respeito da superficie, uma vez que diversas formas de rugosidade podem apresentar o mesmo
valor de R,,. Ao se avaliar R, e R,, (como um complemento a R,) ndo se pode afirmar, usando
técnicas estatisticas univariadas, se o sistema de medi¢cdo € bom ou ruim. Visto que 0 mesmo
dispositivo de medicao mede todos os parametros de rugosidade, uma andlise mais detalhada
mostrou que essas repostas sdo altamente correlacionadas (veja Tabela 4.11). Sendo assim,
avaliar o sistema de medi¢c@o considerando as respostas como independentes pode ndo ser o
mais adequado. O analista decidiu visualizar os parametros de rugosidade superficial em um

vetor e usar uma abordagem multivariada para avaliar o sistema de medi¢do.

Tabela 4.11 - Andlise de correlag@o entre as respostas Ry, Ry, R,, Ry e R;

Rz Ry Rt Rq
Ry 0,906*
0,000%*
Rt 0,892 0,989
0,000 0,000
Rq 0,891 0,701 0,681
0,000 0,000 0,000
Ra 0,819 0,621 0,601 0,985
0,000 0,000 0,000 0,000

Nota: * correlac@o de Pearson
** P-value

4.4.2 MANOVA

Antes de iniciar a anélise do sistema de medi¢do usando MANOVA, os dados da Tabela
C.1 foram padronizados subtraindo-se a média e dividindo pelo desvio-padrdo cada uma das

observacgdes. A padronizacdo dos dados é importante quando as repostas estdo em unidades
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diferentes e/ou quando as respostas estdo em escalas diferentes. Assim, para executar um

estudo GR&R multivariado, o analista ajustou os dados padronizados da Tabela C.1 usando

andlise multivariada de variancia two-way de acordo com o modelo (2.20). O termo de

interacdo ndo foi significativo para um nivel de significancia de 0,05. Assim, o modelo pode

ser ajustado para a Eq. (2.30). Em seguida, foram estimadas as matrizes de médias quadraticas

para o fator peca, fator operador e o termo de erro pelas Eqs. (2.31)-(2.33). As matrizes sdo:

12,5745 7,5039 10,1185 12,3004 7,2875
7,5039 11,1506 10,5769 8,2761 11,2526\‘
MSP =] 10,1185 10,5769 11,8887 10,7970 10,5188 (4.14)
12,3004 88,2761 10,7970 12,2838 8,0766
7,2875 11,2526 10,5188 8,0766 11,4015
0,0070 —-0,0079 0,0090 0,0092 0,0063
-0,0079 0,0088 —0,0100 -0,0104 —0,0072\
MSO =] 0,0090 -0,0100 10,0117 0,0116 0,0069 (4.15)
0,0092 -0,0104 0,0116 0,0123 0,0092/
0,0063 —0,0072 0,0069 0,0092 0,0109
0,0359 10,0479 10,0447 0,0424 0,0447
0,0479 10,1564 0,1017 0,0715 0,1353\
MSE = 0,0447 0,1017 0,0939 0,0664 0,0910 (4.16)
0,0424 0,0715 0,0664 0,0604 0,0658/
0,0447 0,1353 0,0910 0,0658 0,1351

Aplicando as Eqgs. (2.34)-(2.38) obtém-se as matrizes varidncia-covaridncia para

processo, sistema de medig¢do e total. O resultado é:

1,04488
0,62133
0,83948
1,02150
0,60357

0,03530
0,04674
0,04397
0,04170
0,04387

1,08018
0,66808
0,88345
1,06320
0,64744

e
]

Loy =

[\o )
bﬂ

0,62133
0,91618
0,87293
0,68372
0,92643

0,04674
0,15328
0,09938
0,06981
0,13238

0,66808
1,06947
0,97231
0,75353
1,05881

0,83948
0,87293
0,98290
0,89422
0,86898

0,04397
0,09938
0,09214
0,06526
0,08922

0,88345
0,97231
1,07505
0,95948
0,95820

1,02150
0,68372
0,89422
1,01861
0,66757

0,04170
0,06981
0,06526
0,05941
0,06464

1,06320
0,75353
0,95948
1,07803
0,73221

0,60357
0,92643
0,86898

Q66757/
0,93886

0,04387
Q13238\
0,08922
Q06464/

0,13251

0,64744
1,05881
0,95820

a73221/
1,07137

(4.17)

(4.18)

(4.19)

Finalmente, para avaliar os indices multivariados de aceitacdo do sistema de medigao,

computam-se os autovalores das matrizes Xp, Xgy € X1 que estdo apresentados na Tabela

4.12. Usando a Eq. (2.39) foi obtido o indice %R&R,,, = 44,64% que representa um dos
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critérios multivariado para avaliagdo do sistema de medicdo para as cinco caracteristicas da
qualidade R,, Ry, R,, R; e R;. %R&R,, > 30% determina que o sistema de medigdo €
inaceitdvel. A Eq. (2.40) foi usada para calcular o indice multivariado ndc,, = 2 para
determinar quantas categorias distintas o sistema de medi¢do € capaz de identificar. O sistema

de medicdo foi capaz de identificar apenas dois grupos de pecas.

Tabela 4.12 - Autovalores das matrizes £p, S5y ¢ £7 obtidas de Ry, Ry, R, Ry e R,

A A s Ay As
Peca 4187507 0,67297 0,040203 0,000414 0,000354
Sistema de medigio 0,406501 0,041651 0,012631 0,008807 0,003046
Variacio Total 4559801 0,743155 0,055806 0,010995 0,004327

4.4.3 PCA

Primeiramente, foi feita a analise das componentes principais das respostas Rg, Ry, R,
R, e R; usando a matriz de correlagdo dos dados. Os autovalores e autovetores obtidos a partir
da matriz de correlagdo estio apresentados na Tabela 4.13. Usando a Eq. (2.43) os escores das
componentes principais foram armazenadas na Tabela C.2. Como a primeira componente
principal (PC;) representa apenas 84,8% da variabilidade em estudo, os escores da segunda
componente principal (PC,) também foram analisados, totalizando 98,6% da variabilidade do
fendmeno estudado. Para executar um estudo GR&R multivariado, os escores PC; e PC, da

Tabela C.2 foram ajustados usando andlise de varidncia two-way de acordo com o modelo

(2.44).

Tabela 4.13 - Andlise de componentes principais para R, Ry, R,, R e R,

Componentes principais
PC, PC, PC; PCy PGCs
Autovalores 4,240 0,692 0,053 0,011 0,004
Propor¢do 0,848 0,138 0,011 0,002 0,001
Cumulativo 0,848 0,986 0,997 0,999 1,000

Respostas Autovetores

Rz 0,476 0,050 -0,828 0,079 0,281
Ry 0,446 0,465 0,215 -0,734 0,002
Rt 0,440 0,494 0,322 0,674 -0,073
Rq 0,4490-0,4560-0,0330-0,0270-0,7680
Ra 0,4240-0,5750 0,4050 0,0130 0,5710

Foram calculadas as componentes de variagdo para o processo, repetitividade,
reprodutividade (operadores), sistema de medi¢do e total. Em seguida, as raizes quadradas
destas variancias e, com as Egs. (2.18) e (2.19), os indices %R&R,,, e ndc,, sdo apresentados

na Tabela 4.14, para PC; e PC,. Os indices (%R&R,,, ndc,,) foram estimados em (28,97%,
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4), (30,31%, 4) para PC, e PC,, respectivamente. Neste caso especifico, os indices estimados
para PC; determinaram que o sistema de medicdo € considerado marginal pelo indice
%R&R,,. J4 a andlise de PC, proporciona uma interpretacdo distinta da anterior, pois

determina que o sistema de medicao € inaceitdvel, %R&R,, > 30%.

Tabela 4.14 — Classificacdo do sistema de medi¢do usando os métodos PCA e WPC a partir das respostas R,

Ry, R,, Rq e R;
PC, PC, WPC
Fonte 6 % Var G % Var 6 % Var
GR&R Total 0,620 28,97% 0,262 30,31% 2,743  30,21%

Repetitividade 0,620 28,97% 0,262 30,31% 2,743 30,21%
Reprodutividade 0,000 0,00% 0,000 0,00% 0,000 0,00%
Operadores 0,000 0,00% 0,000 0,00% 0,000 0,00%

Peca-a-peca 2,045 95,71% 0,822 95,30% 8,655 95,33%
Variagéo Total 2,137 100,00% 0,863 100,00% 9,080 100,00%
ndc 4 4 4

4.4.4 WPC

Assim como no método PCA, inicialmente, foi feita a andlise das componentes
principais das respostas R,, Ry, R;, R; € R; usando a matriz de correlagdo dos dados. Os
autovalores e autovetores obtidos a partir da matriz de correlacio sdo os mesmos apresentados
na Tabela 4.13. Usando a Eq. (3.3) obtém-se 0os mesmos escores das componentes principais
que estdo armazenados na Tabela C.2. A resposta do modelo (3.4) foi obtida pela ponderacao

das componentes principais usando Eq. (3.5) e armazenados na Tabela C.3:
WPC = 4,240PC, + 0,692PC, + 0,053PC3 + 0,011PC4 + 0,004PC5 (4.20)

Os resultados da Eq. (4.20) foram ajustados para uma andlise de variancia two-way, de
acordo com o0 modelo (3.4). O vetor WPC representa o conjunto original das respostas R, R,,
R,, Ry e R;. O termo de intera¢do ndo foi significativo para um nivel de significancia de 0,05,
o modelo pode ser ajustado para a Eq. (3.12). Usando as Egs. (3.13)-(3.17) foram calculadas
as variancias para processo, repetitividade, reprodutividade (operadores), sistema de medicao
e total. Em seguida, as raizes quadradas destas variancias e, com as Egs. (3.18) e (3.19), os
indices %R&R,, e ndc,, sdo mostrados na Tabela 4.14.

Apesar do indice %R&R,, = 30,21% determinar uma interpretacdo qualitativa
semelhante a obtida pelo método MANOVA, observa-se que, quantitativamente, os métodos
estimaram indices bastante distintos. Como pode ser analisado na Tabela 4.15, o indice

multivariado %R&R,,, estimado por MANOVA ficou fora do intervalo de confianca calculado
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através dos indices estimados pelo método univariado. Outra observacao interessante ¢ que o

indice estimado pelo método WPC ficou proximo ao valor médio da Tabela 4.15.

Tabela 4.15 — Indices %R&R,, ¢ %R&R, média e os intervalos para 95% de confianca para as respostas R, Ry,

R, Ry eR,

UNIVARIADO MULTIVARIADO
SM  Correlacio Rz Ry Rt Rq Ra Média LIIC LSIC MANOVA WPC
Inaceitdvel  Alta  29,52% 38,18% 35,47% 23,66% 18,22% 29,01 18,79 39,23 44,64% 30,21%

O Intervalo de confianca
U Dentro do intervalo de confianca
O Fora do intervalo de confianca

4.4.5 Discussao dos resultados para o Caso n° 3

A aplicagdo dos métodos univariado e multivariados para avaliacdo do sistema de
medicao dos pardmetros de rugosidade superficial de pecas torneadas conduziram as seguintes

conclusoes:

¢ O método ANOVA niao foi satisfatério para avaliar a variabilidade do medidor de
rugosidade superficial das pegas usinadas. R, e R, proporcionaram classificagdes
distintas para o sistema de medic¢ao. Os parametros de rugosidade sao medidos pelo
mesmo dispositivo de medi¢do e as respostas apresentaram correlacoes altas. Neste
caso, caracterizou-se a necessidade de utilizar técnicas estatisticas multivariadas
para avaliacdo do sistema de medic¢ao;

¢ O método PCA, neste caso, estimou razoavelmente bem o indice %R&R,, se for
levado em consideragdo a andlise apenas da primeira componente principal, esta que
representa quase 85% da variabilidade em estudo. Caso sejam analisadas as outras
componentes principais, interpretacdes distintas serdo obtidas para PC; e as demais
componentes;

® Assim como foi observado no estudo de simulagdo, concluiu-se, experimentalmente,
que neste caso 0 método MANOVA estimou o indice %R&R,, fora do intervalo de
confianca;

¢ Da mesma forma que no estudo de simulacdo, a estimativa do indice multivariado
%R&R,,, pelo método WPC, convergiu para os valores médios calculados através

do método univariado.
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4.5 Caso n° 4 — Dados de um processo de soldagem

O objetivo deste estudo é demonstrar uma aplicag@o pratica do método WPC utilizado
para identificar as causas de variacdo de um sistema de medi¢do e, em seguida, propor
potenciais melhorias para o processo de medicdo. Foram avaliados seis pardmetros
geométricos de um corddo de solda R (reforco), P (penetracdo), L (largura), AR (4rea de
reforco), AP (drea de penetracdo) e AT (drea total). O processo envolvido trata-se da
soldagem de revestimento de chapas de ago carbono ABNT 1020 utilizando arames tubulares
de aco inoxiddvel ABNT 316L. Os parametros geométricos do corddao de solda foram
medidos através do software analisador de imagens Analysis Doc®. A Figura 4.6 descreve o
procedimento utilizado para a medi¢do da geometria do corddo de revestimento. Observa-se,
nesta figura, que as medicdes foram realizadas em quatro pontos distintos dos corddes. Os
corpos de prova foram cortados e suas secdes transversais devidamente preparadas e atacadas
com nital 4%. Em seguida, foram tiradas fotografias dos corpos de prova a partir de um
mesmo ponto referéncial, para evitar presenca de erro sistemdtico. Para o estudo GR&R
foram selecionados os corpos de prova obtidos pelas secdes transversais denominadas
“Medicao 27, de acordo com a Figura 4.6. Com o objetivo de selecionar uma quantidade de
pecas que representasse bem a amplitude de operacdo para as caracteristicas em andlise, a

Figura 4.7 mostra as pecas escolhidas para este estudo GR&R multivariado.

1°) Corte dos corpos de 2°) Preparacdo das superficies e
prova ataque com nital 4%

-

Medicdo 1

Medicdo 2

3°) Medigéo
" ﬁ ‘

Figura 4.6 — Procedimento para medi¢do da geometria do corddo de solda
Fonte: Gomes (2010)

Medicdo 3

Medicdo 4
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©) (C))

Figura 4.7 — Corddes selecionados para o estudo GR&R multivariado

4.5.1 Avaliacao do sistema de medicao

Seguindo o procedimento da Figura 4.6, os dados para este estudo GR&R multivariado
foram armazenados na Tabela D.1. Inicialmente, foi feita a andlise das componentes
principais das respostas R, P, L, AR, AP e AT, usando a matriz de correlacdo dos dados. Os
autovalores e autovetores obtidos a partir da matriz de correlagdo dos dados estdo
apresentados na Tabela 4.16. Usando a Eq. (3.3) obtém-se os escores das componentes
principais que estdo armazenados na Tabela D.2. A resposta do modelo (3.4) foi obtida pela

ponderacao das componentes principais usando Eq. (3.5) e armazenados na Tabela D.2:

WPC = 5,038PC, + 0,727PC;, + 0,188PC3
+0,029PC, + 0,016PCs + 0,001PC¢ 4.21)
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Tabela 4.16 — Andlise das componentes principais para R, P, L, AR, AP e AT

Componentes principais
PC, PC, PC; PC, PC; PC;
Autovalores 5,038 0,727 0,188 0,029 0,016 0,001
Propor¢ao 0,840 0,121 0,031 0,005 0,003 0,000
Cumulativo 0,840 0,961 0,992 0,997 1,000 1,000

Respostas Autovetores

R 0,364 -0,610 -0,557 -0,216 0,372 0,001
P 0,368 0,586 -0,572 0,441 -0,001 -0,021
L 0,430 -0,058 0,552 0435 0,564 0,001
AP 0,408 0,438 0,161 -0,727 0,139 -0,261
AR 0,429 -0296 0,127 0,173 -0,613 -0,554
AT 0,444 -0,046 0,127 -0,108 -0,385 0,790

Os resultados da Eq. (4.21) foram ajustados para uma andlise de variancia two-way, de
acordo com o modelo (3.4). O vetor WPC representa o conjunto original de respostas R, P, L,
AR, AP e AT. Usando as Eqgs. (3.13)-(3.17) foram calculadas as variancias para processo,
repetitividade, reprodutividade (operadores e interacdo pecas*operadores), sistema de
medicdo e total. Em seguida, as raizes quadradas destas varidncias e, com as Egs. (3.18) e
(3.19), os indices %R&R,, ¢ ndc,, sio mostrados na Tabela 4.17. O indice %R&R,, =
6,44% determina que o sistema de medi¢do € aceitdvel. O indice multivariado ndc,, = 21
determina quantas categorias distintas o sistema de medic¢do € capaz de identificar. ndc,, > 5

reafirma que o sistema de medicao pode ser considerado aceitdvel.

Tabela 4.17 — Componentes de varia¢@o para os escores ponderados das componentes principais (WPC) a partir
deR,P,L, AR, APe AT

Fonte 6 % Variacdo
GR&R Total 0,7744 6,44%
Repetitividade 0,4770 3,97%
Reprodutividade 0,6100 5,07%
Operadores 0,3122 2,60%
Operadores*Pecas  0,5241 4,36%
Peca-a-peca 11,9985 99,79%
Total 12,0234 100,00%
Nudmero de categorias distintas 21

4.5.2 Causas de variacao do sistema de medicao

Apesar do sistema de medicdo ter sido considerado aceitdvel, nesta secdo serdo
identificadas e especificadas, didaticamente, as causas significativas de variacao do sistema de
medicdo, através da andlise de variancia e andlise gréfica.

De acordo com a anélise de variancia da Tabela 4.18, para um nivel de significancia de

5%, a hipétese nula das pecas serem iguais foi rejeitada, ja a hipdtese de que os operadores
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sdo capazes de replicar as mesmas medicdes foi aceita, p-values 0,000 e 0,070,

respectivamente. A andlise de varidncia determina ainda que a intera¢do pega*operador foi

estatisticamente significativa.

Tabela 4.18 — Andlise de variancia dos escores ponderados das componentes principais (WPC) a partir de R, P,

L, AR, APe AT
Fonte DF SS MS F P
Pecas 7 9077,02 1296,72 1233,26 0,000
Operadores 2 6,78 3,39 3,23 0,070
Pecas * Operadores 14 14,72 1,05 4,62 0,000
Repetitividade 48 10,92 0,23
Total 71 9109,44

O boxplot da Figura 4.8 mostra graficamente a diferenga que existe entre as médias das

pecas, antes evidenciada pela analise de variancia. Além disso, a peca 4 parece possuir

variabilidade maior que as demais e o outlier para a peca 2 pode declarar a presenca de algum

erro sistemdtico durante o processo de medicao.

wpC

301
20 -
10 1
e==
T e
0-
Grupo: Pecas =2
Simbolo de outlier, Linha 37: WPC = 2,3042
— .
-10 - S
==
1 2 3 4 5 6 7 8
Pecas

Figura 4.8 — Boxplots obtidos da resposta WPC para cada peca

O grafico da Figura 4.9 mostra, de forma global, a amplitude das medi¢des obtidas por

cada operador medindo cada uma das pecas. A andlise de WPC identifica que o operador 3

possui a menor variabilidade na medicdo das pecas do estudo GR&R. Na realidade, esta

constatacdo é evidenciada devido ao fato de que este operador € o mais familiarizado com o



Capitulo 04 — Aplicacdo dos métodos 69

processo de medi¢do e foi quem treinou os outros dois operadores. Ainda na Figura 4.9,
observa-se que os operadores 1 e 2 tiveram uma variagao significativa na medi¢ao da peca 4.

Adicionalmente, o operador 2 apresentou uma variabilidade além do comum na medicao da

W LIC=0

234567812345678
Pecas

peca 2.
WPC: Grafico R x Operadores
z 1 2 3
z T I
| B A . | LSC=1,848
3 / | / |
+ 11 l I .
8 | | P
& | |
=
=

-

12345678

Figura 4.9 — Amplitude geral das medi¢des obtidas por cada operador em cada peca

O gréafico R de WPC fornece uma visao geral da variabilidade do sistema de medicdo e
auxilia, juntamente com a andlise de varidncia, a identificar as causas significativas de
varia¢do do processo de medi¢do. Com estas informagdes e os graficos R da Figura 4.10 €
possivel especificar a causa especial de variacdo e propor melhorias pontuais para o sistema
de medicao. Pode-se concluir, pela Figura 4.10, que o operador 1 teve variacdo significativa,
especificamente, para efetuar as medi¢cdes de P e AR na peca 4. J4 o operador 2 teve

dificuldade em efetuar as medicdes de R e AP na peca 4.

(a) P: Grifico R x Operadores (b) R: Grafico R x Operadores
E 1 2 3 g 1 2 3
z % ! I LSC=11,37 % 104 T * I LSC=9,65
£ 104 | | z | I
= <
= | | 4 = I |
& 5 | | R=442 - | | R=3,75
g | |/_\_\/ E | |A—o—\/—q
§ ——— e e LIC=0 g O e—— e mRET P—— LIC=0
=< 123456781234567812345678 < 123456781234567812345678
Pecas Pecas
(©) AR: Grafico R x Operadores (d) AP: Grafico R x Operadores
g 1 2 3 E 8000 1 2 3
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=

< 40004 < =
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s [ | & f f R=1950
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Pecas Pecas

Figura 4.10 — Amplitude das medi¢des das respostas P, R, AR e AP dos operadores 1 e 2 para cada peca

Foram realizados testes de hipdteses para comparar a varidncia da peca 4 com as
demais. O teste 2-variaces baseado na estatistica F para distribuicdes normais, determinou

que a peca 4 possui variancia maior que as pecas 1,2,3,5,6 e 8 para 5% de significancia. No
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entanto, o teste 2-variances baseado na estatistica de Levene para qualquer distribui¢dao

continua, aceita a hipdtese de variancias iguais para as pecas 4 e 7, com 5% de significancia.

4.5.3 Potenciais melhorias para o processo de medicao

Foi observada na andlise de variancia para WPC, que o termo de interagdo entre
peca*operador foi significativo. Esta afirmacdo foi traduzida graficamente, na Figura 4.10,
como variacdo significativa do operador 1 medindo P e AR na peca 4 e operador 2 medindo R
e AP na peca 4. Sendo assim, para efeito de comparacdo, as fotos das pecas 4 (maior
variancia) e 1 (menor variancia) da Figura 4.7 foram ampliadas e estdo apresentadas na Figura
4.11. Observa-se que a foto tirada da peca 1 conseguiu focar nitidamente o cordao de solda.
Por outro lado, a foto tirada da peca 4 focou apenas o plano de fundo, prejudicanto a nitidez
do cordio e contribuindo significativamente para a variabilidade das medi¢des dos parametros
geométricos. Portanto, para eliminar a causa significativa de variacdo das medi¢des da peca 4,
recomenda-se que outra foto seja tirada de modo que a mdquina fotografica seja capaz de
focar o corddo de solda ao invés do plano de fundo.

J4 o outlier presente na medi¢do da peca 2 mostrado na Figura 4.8 concorda com a
causa especial de variacao identificada na Figura 4.9. Logo, sugere-se que o operador 2 refaca

esta medicdo, visto que este outlier pode ter sido provocado por algum erro sistematico.

Figura 4.11 — Ampliacédo das fotos das pecas 4 e 1
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4.5.4 Discussao dos resultados para o Caso n° 4

A aplicagdo do método WPC para avaliagdo do sistema que mede os pardmetros

geométricos de um cordao de solda proporcionou as seguintes conclusdes:

¢ O método WPC foi capaz de identificar especificamente as causas significativas de
variacao do sistema de medigao;

e A andlise de varidncia a partir da reposta “WPC” identifica os componentes
significativos de variac¢do do sistema de medicao;

® A andlise gréfica a partir de WPC orienta o avaliador a identificar a causa especifica

de variagao do sistema de medicao na andlise das respostas originais do estudo.

4.6 Consideracoes finais

O Capitulo 4 apresentou a aplicacdo dos métodos ANOVA, MANOVA, PCA e WPC
usando dados da literatura, simulados e obtidos em laboratério (processos de torneamento e
soldagem). A andlise dos dados da literatura (secao 4.2) determinou que o uso do método
univariado ndo é o mais adequado para avaliar um sistema de medi¢ao de caracteristicas com
correlagdes significativas. Ao mesmo tempo, o método multivariado PCA pode ser ineficiente
para casos em que a estrutura de correlacao entre as respostas proporcione %PC; insuficiente
para uma explicagdo adequada da variabilidade em estudo. As interpretagdes individuais de
cada componente principal podem fornecer interpretacdes distintas para a classificacdo do
sistema de medicdo. O método MANOVA considera toda variabilidade em estudo e
providencia uma interpretacao geral para o sistema de medi¢do. No entanto, a implementagao
do método € bastante complexa, pois exige a utilizacdo de calculos matriciais para estimar os
indices de avaliacdo do sistema de medi¢cdo. O método WPC proposto apresentou uma
avaliacdo geral para o sistema de medicdo, assim com o método MANOVA. Além disso, a
implementacao do método WPC pode ser feita através de softwares estatisticos com fungdes
especificas para andlise de componentes principais e andlise do sistema de medic¢do. Isto torna
o método WPC bem mais simples de ser implementado que o método MANOVA. Na secdo
4.2.5, foi comparado o desempenho dos métodos multivariados MANOVA e WPC, através de
conjuntos de dados simulados. Foram gerados 12 cendrios de acordo com as possiveis
configuragdes de sistemas de medi¢do e estrutura de correlacdo entre as respostas. Os
resultados apresentados nesta secdo mostraram que o método WPC proposto foi mais robusto
que o método MANOVA. A andlise dos dados da secdo 4.4 foi direcionada para validar,

experimentalmente, as conclusdes obtidas pelo estudo de simulagdo. Finalmente, na se¢ao 4.5,
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foi demonstrada uma aplicagdo prética do método WPC utilizado para identificar as causas de
variacdo de um sistema de medicdo e, em seguida, propor potenciais melhorias para o

processo de medicao.
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5. CONCLUSAO

5.1 Conclusoes gerais

Esta dissertacdo abordou a andlise multivariada do sistema de medicdo através de
estudos de repetitividade e reprodutividade do processo de medi¢ao. A principal contribuicio
desta dissertacdo foi a proposta de um novo método para andlise multivariada do sistema de
medicao através da ponderacdo dos escores das componentes principais por seus respectivos
autovalores. As aplicacdes dos métodos univariado (ANOVA) e multivariados (MANOVA,
PCA e WPC) para os dados da literatura, simulados e obtidos em laboratério, resultaram nas

seguintes conclusdes:

e Os casos 1 e 3 mostraram que o método ANOVA pode ndo ser satisfatério na
avaliacdo de sistemas de medi¢do de grandezas com correlagdes significativas e
medidas pelo mesmo instrumento de medicao;

¢ Ainda pelos casos 1 e 3, foi observado que o método PCA pode ser ineficiente para
situacdes em que a estrutura de correlagdo entre as respostas proporcione %PCq
insuficiente para uma explicagdo adequada da variabilidade em estudo. Nestas
condi¢Oes, a necessidade de se analisar os escores de outras componentes principais
pode proporcionar interpretagdes distintas para a classificagdo do sistema de
medicao;

e A partir dos casos 2 e 3, concluiu-se que o método MANOVA pode ndo avaliar
corretamente um sistema de medi¢do quando a relagdo individual /Agy/Ar
proporcionar interpretacdes distintas para o indice %R&R,,. Devido ao fato de que
este método ndo aplica uma légica de ponderacdo para os autovalores mais
significativos, ao aplicar apenas média geométrica, os resultados estimados para os
indices %R&R,,, ndo classificaram corretamente o sistema de medicao;

e Através do caso 4, o método WPC mostrou-se capaz de orientar o analista a
identificar especificamente as causas significativas de variacdo do sistema de
medicao e tomar futuras acdes de melhorias para o processo de medicao.

e No geral, o método WPC apresentou um desempenho mais robusto em comparagao
aos outros métodos multivariados. Nas situacdes em que existiram algumas
correlagdes ndo significativas entre as caracteristicas da qualidade (casos 1 e 2),

ainda assim, o método WPC apresentou os indices %R&R,,, estimados dentro ou
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proximo aos limites do intervalo de confianca. Além disso, em situagdes com
estrutura de correlacdo alta entre as caracteristicas (casos 2 e 3), as estimativas dos
indices multivariados, usando o método WPC, convergiram para os valores médios

calculados através do método univariado.

Em segundo plano, esta dissertagdo contribuiu determinando:

e (Como gerar dados simulados com diversas estruturas de correlacdo para avaliagdao
de sistemas de medicao inaceitdvel, marginal e aceitdvel;

e (Como avaliar a variabilidade de um dispositivo medidor de parametros de
rugosidade de superficies através de estudos GR&R;

e (Como avaliar a variabilidade de um software analisador de imagens que mede

grandezas geométricas através de estudos GR&R.

5.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Como sugestdes para estudos futuros, ficam as seguintes consideragdes:

¢ (Considerar uma estratégia de ponderacdo das respostas originais para casos em que
estas respostas apresentem diferentes graus de importancia para o estudo;

e Usar uma abordagem multivariada para avaliar sistemas de medi¢do de dados do
tipo atributo;

e Usar uma abordagem multivariada para avaliar sistemas de medi¢do que realizam
testes destrutivos para obter os valores medidos;

e Usar uma abordagem multivariada para avaliar sistemas de medi¢do em que as
pecas mudam com o uso/teste;

¢ Propor um modelo multivariado expandido que considere outros fatores além de
pecas e operadores;

e Usar uma abordagem multivariada para estimar indices de capabilidade de processo

combinados com a capabilidade do sistema de medicao.
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ANEXO A - Tabela de dados da literatura

Tabela A — Dados de Majeske (2008), escores das componentes principais (PC;) e escores ponderados (WPC)

i ] M, M, M; M, PC, PC, PC; PC, WPC

1 1 -086 -0,40 0,44 -1,29 -0,979 -0,084 -1,152 -0,110 -3,0180
1 1 -081 -0,30 0,25 -1,10 -0,395 -0,390 -1,030 -0,162 -1,7849
1 1 -0,78 -0,32 0,24 -1,09 -0,349 -0,608 -0,964 -0,091 -1,8647
1 2 -0,78 -0,23 0,16 -1,01 -0,082 -0,580 -1,010 -0,178 -1,1645
1 2  -0,77 -0,33 0,21 -1,14 -0,333 -0,706 -0,921 -0,148 -1,9117
1 2 -08l1 -0,33 0,21 -1,16 -0,412 -0,420 -0,948 -0,261 -1,8338
2 1 -0,92 -0,73 -0,17 -0,01 0,180 0,802 0,490 -0,123 1,4556
2 1 -0,96 -0,75 -0,22 -0,03 0,149 1,081 0,557 -0,307 1,6767
2 1 -0,95 -0,74 -0,19 -0,07 0,110 0,995 0,498 -0,270 1,4695
2 2 -099 -0,80 -0,17 -0,08 -0,061 1,284 0,559 -0,327 1,3451
2 2 -095 -0,82 -0,17 -0,10 -0,030 0,981 0,610 -0,239 1,1321
2 2 -096 -0,77 -0,18 -0,08 0,038 1,064 0,532 -0,278 1,3663
3 1 -0,70 0,35 -0,83 1,38 3,594 -0,270 -0,162 0,155 8,9646
31  -0,79 0,14 -0,69 1,19 2,886 0,320 -0,050 0,065 7,7752
31 -0,73 0,23 -0,76 1,30 3,256 -0,080 -0,067 0,162 8,3201
3 2  -0,76 0,09 -0,63 1,09 2,731 0,063 -0,043 0,168 7,1161
3 2 -0,78 0,01 -0,59 1,03 2,511 0,186 0,026 0,157 6,6978
3 2 -0,79 -0,03 -0,58 0,99 2,409 0,243 0,069 0,129 6,5055
4 1 -0,66 -0,98 -0,04 -1,12 -0,553 -1,561 0,597 -0,062 -2,8322
4 1 -0,63 -1,02 0,03 -1,19 -0,692 -1,804 0,583 0,076 -3,4407
4 1 -0,62 -1,02 0,02 -1,21 -0,673 -1,887 0,594 0,070 -3,4755
4 2 -0,69 -1,07 0,09 -1,24 -0,964 -1,379 0,558 -0,003 -3,7199
4 2 -0,64 -1,07 0,10 -1,26 -0,908 -1,754 0,566 0,119 -3,9527
4 2 -071 -1,13 0,10 -1,32 -1,131 -1,267 0,620 -0,080 -4,0171
5 1 -099 -1,01 0,49 -0,82 -1,689 1,044 -0,044 0,178 -3,2993
5 1 -096 -1,00 0,52 -0,86 -1,694 0,811 -0,093 0,264 -3,5670
5 1 -098 -0,97 0,52 -0,81 -1,661 0,980 -0,142 0,245 -3,3254
5 2 -096 -1,01 0,55 -0,81 -1,717 0,835 -0,095 0,351 -3,5992
5 2 -1,01 -1,01 0,52 -0,79 -1,745 1,207 -0,080 0,198 -3,2896
5 2 -097 -1,04 0,55 -0,85 -1,794 0,890 -0,058 0,304 -3,7285
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ANEXO B - Tabela de dados simulados

Tabela B.1 — Dados simulados com estrutura de correlacio baixa (%PC1 < 60%)

Correlacdo Baixa

=

SM Inaceitavel

SM Marginal

SM Aceitavel

M1

M2

M3

M4

M1

M2

M3

M4

M1

M2

M3

M4

NN DNEAE PR PAEWWWNDNDNDE = =W, DR PBRWWWERDNDN = -

[ NS ST ST O I (O I N I ST (ST NS I O I O N O i O i S R N R e

WA = W= WK = W= WK = WM WK = W= WK = WN -~

5,538
3,128
2,876
5,837
7,640
8,571
5,413
4,201
5,669
10,662
10,404
9,608
3,947
4,190
6,072
4,766
2,024
4,390
7,671
6,666
8,262
6,761
4,377
6,915
11,090
11,454
9,665
3,695
4,081
7,038

9,709
6,789
6,555
3,170
5,731
6,913
12,160
10,662
12,598
9,811
9,416
8,324
9,790
9,759
12,334
9,159
5,570
8,427
5,607
4,136
6,197
13,812
10,786
14,002
10,530
10,666
9,424
9,600
9,811
13,274

10,890
7,708
7,363
7,206
10,003
10,870
12,104
10,389
12,655
16,773
16,651
15,287
5,879
5,784
8,586
10,127
6,463
9,557
9,859
8,352
9,863
13,840
10,656
14,330
17,462
17,796
15,995
5,580
6,053
9,822

9,219
5,679
5,490
8,053
10,862
11,712
4,125
2,418
4,261
10,670
10,298
9,021
13,478
13,710
16,727
8,056
4,259
7,534
10,379
8,864
10,757
6,094
3,249
6,943
11,613
12,487
9,890
13,181
13,843
18,050

4,075
3,193
3,763
8,214
7,321
8,567
7,091
6,780
6,781
9,330
9,742
9,763
5,051
4,956
5,066
3,756
3,985
4,008
8,063
7,939
7,988
5,964
6,533
6,183
9,304
10,230
9,867
4,929
5,218
5,315

8,222
7,154
7,822
6,285
5,212
6,465
14,198
13,872
13,871
8,265
8,678
8,773
11,065
10,960
10,909
7,443
7,833
7,963
6,176
5,934
5,986
13,060
13,650
13,243
8,410
9,431
9,103
10,823
11,483
11,394

5,264
3,968
4,654
8,295
7,190
8,530
10,368
10,007
9,979
13,108
13,638
13,792
11,957
12,057
12,068
4,633
4,959
5,067
8,205
7,807
7,948
8,990
9,766
9,223
13,075
14,277
13,846
11,996
12,639
12,588

7,387
6,024
6,697
13,336
12,097
13,695
6,512
6,052
6,017
9,058
9,635
9,848
17,046
17,036
17,152
6,516
7,002
7,162
13,152
12,832
12,912
5,154
5,975
5,478
9,301
10,567
9,995
16,958
17,492
17,417

3,906
4,126
3,774
8,079
7,933
7,961
6,165
6,081
5,921
10,224
10,310
9,872
4,912
4,966
4,797
4,053
4,059
3,973
8,106
8,192
8,089
5,702
6,135
6,120
10,023
10,311
9,841
4,502
4,717
5,117

7,920
8,140
7,703
6,058
5,932
5,962
13,165
13,090
12,920
9,228
9,407
8,861
10,919
10,938
10,808
7,835
7,843
7,703
6,100
6,223
6,052
12,638
13,229
13,178
9,275
9,634
9,049
10,488
10,685
11,230

4,897
5,158
4,686
8,106
7,921
7,886
9,207
9,116
8,863
14,260
14,449
13,807
11,837
11,947
11,795
5,027
5,072
4,884
8,129
8,220
8,134
8,651
9,212
9,169
14,055
14,424
13,849
11,565
11,886
12,409

6,814
7,222
6,639
13,072
12,917
12,975
5,178
5,122
4,879
10,325
10,467
9,814
16,917
16,953
16,759
7,065
7,075
6,858
13,131
13,184
13,115
4,833
5,402
5,407
10,290
10,691
10,064
16,362
16,684
17,208
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Tabela B.2 — Dados simulados com estrutura de correlagdo média (60% < %PC1 < 75%)

Correlagdo Média

SM Inaceitavel

SM Marginal

SM Aceitavel

M1

M2

M3

M4

M1

M2

M3

M4

M1

M2

M3

M4

NN UNEAEBRPAWLWWWNRDNODND—R, PR, =, U0 BRDRNOWWWNDNND = ==

(NS NS RN NS R NS I (S RN NS T NS TN NS TN NS I NS T NS T S I NS B S B S e el bt
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4,111
5,920
3,316
8,022
5,945
8,082
5,860
5,732
6,835
11,266
8,556
8,730
5,153
4,558
5,571
1,800
3,465
3,303
8,574
8,113
8,289
7,486
6,373
7,430
10,321
11,961
10,353
5,404
4,163
4,937

8,485
10,437
7,063
7,102
4,415
7,230
8,892
8,444
9,596
13,409
10,584
10,571
10,948
10,561
11,624
5,166
7,036
7,105
7,474
7,162
7,095
11,012
10,026
10,788
12,407
14,210
12,665
11,448
9,997
11,134

9,390
11,364
7,962
10,208
7,258
10,019
7,076
6,483
7,943
14,749
11,049
11,089
15,041
14,473
15,685
6,420
8,305
8,304
10,905
10,133
10,185
9,079
7,643
8,873
13,529
15,575
13,752
15,828
13,888
15,385

7,375

9,693

6,031

12,981
9,933

13,398
10,945
10,300
12,477
15,907
12,259
12,379
16,903
16,663
18,012
3,782

6,282

5,912

13,869
13,273
13,283
13,041
12,287
13,483
14,065
16,235
14,612
17,433
15,780
17,390

6,162
6,531
5,833
7,675
8,280
8,688
4,470
4,579
4,771
11,281
11,313
11,224
10,920
10,579
9,600
6,066
6,199
6,255
7,456
7,888
7,668
3,589
4,858
3,696
11,801
10,363
10,415
9,659
10,311
9,521

8,161
8,619
7,645
6,695
7,315
7,809
9,620
9,647
9,770
12,333
12,253
12,239
12,059
11,686
10,577
7,829
8,049
8,194
6,083
6,612
6,194
8,690
10,088
8,849
13,202
11,367
11,439
10,764
11,440
10,570

7,242

7,630

6,592

12,728
13,260
13,847
10,687
10,710
10,868
11,273
11,366
11,258
16,124
15,759
14,529
6,972

7,142

7,320

12,310
12,809
12,454
9,482

10,964
9,555

12,357
10,368
10,458
14,521
15,414
14,611

9,449

9,668

8,714

10,740
11,498
11,986
14,649
14,957
15,007
13,417
13,294
13,393
18,322
17,937
16,538
8,949

9,112

9,397

9,990

10,528
10,088
13,641
15,368
13,868
14,389
11,981
12,175
16,487
17,573
16,509

6,104
6,228
6,067
8,148
7,837
7,739
3,769
4,380
3,901
10,966
11,340
10,710
9,891
9,802
10,270
5,966
6,142
5,605
8,035
7,874
7,956
3,950
4,217
3,954
11,026
11,540
11,103
9,922
10,394
10,134

7,130
7,215
7,067
5,189
4,835
4,684
8,697
9,433
8,878
12,933
13,402
12,688
10,842
10,785
11,340
6,922
7,134
6,565
4,994
4,812
4,932
8,946
9,230
9,023
12,997
13,655
13,156
10,831
11,483
11,117

7,107
7,276
7,067
13,168
12,818
12,636
9,638
10,394
9,855
10,980
11,400
10,668
14,843
14,771
15,365
6,943
7,143
6,510
13,062
12,831
12,945
9,946
10,263
9,938
11,006
11,687
11,173
14,882
15,514
15,181

6,077
6,288
6,124
10,278
9,823
9,585
13,624
14,481
13,844
11,963
12,468
11,606
16,876
16,730
17,410
5,927
6,190
5,498
10,005
9,841
9,960
13,952
14,255
14,007
11,990
12,775
12,170
16,868
17,554
17,124
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Tabela B.3 — Dados simulados com estrutura de correlagfo alta (75% < %PC1 < 90%)

Correlagdo Alta

SM Inaceitavel

SM Marginal

SM Aceitavel

M1

M2

M3

M4

M1

M2

M3

M4

M1

M2

M3

M4

NN B BB WWWNRNDN= === hE B BROWWWPRDNDND ===

[ NS NS O I (O I (O I NS I ST ST O I (O I (O I (O NS T N R S N e e T R

QN = LN = WM = WA= WM = WK WM = WK = WN =W =K

7,362
9,505
8,763
7,026
7,405
7,130
6,522
4,887
5,334
10,844
12,521
12,133
8,756
9,734
9,176
10,509
9,214
8,921
6,388
6,671
6,077
5,946
6,812
5,555
11,747
13,518
11,366
12,633
8,829
11,883

6,254
8,687
7,739
7,037
7,609
7,030
10,962
8,604
9,349
10,396
12,695
12,381
9,568
10,728
9,969
9,705
8,467
7,893
6,283
6,771
6,154
10,287
11,074
9,353
11,835
13,463
11,255
14,025
9,892
13,279

7,015
9,497
8,566
10,072
10,454
9,959
8,853
6,848
7,335
11,165
13,827
13,226
13,183
14,719
13,858
10,849
9,357
8,658
9,432
9,691
8,919
8,191
9,315
7,423
12,692
14,947
12,273
18,132
13,505
17,684

4,843

7,605

6,810

13,008
13,739
13,183
11,050
8,522

9,238

15,282
17,694
17,017
12,027
13,962
12,961
8,890

7,684

6,894

12,575
12,697
11,895
10,299
11,516
9,237

16,751
18,887
15,824
17,549
12,502
16,751

8,554
9,157
8,926
6,397
6,967
7,063
4,675
5,091
4,842
11,896
11,526
12,795
10,210
10,412
9,778
8,920
9,124
9,822
6,974
7,563
6,503
4,304
5,615
5,117
12,580
11,828
12,340
10,236
9,338
10,037

7,567
8,262
7,831
6,376
7,043
7,174
8,687
9,068
8,750
11,936
11,436
12,912
11,207
11,463
10,729
7,917
8,105
8,938
6,881
7,648
6,361
8,157
9,752
9,036
12,703
11,812
12,393
11,261
10,086
10,975

8,542
9,253
8,729
9,214
9,867
10,140
6,530
7,136
6,843
12,965
12,571
13,843
15,233
15,412
14,600
8,892
9,125
9,920
9,990
10,779
9,296
6,027
7,858
7,091
13,722
12,756
13,443
15,252
14,012
14,967

6,526
7,239
6,716
12,230
12,949
13,143
8,540
9,178
8,818
16,928
16,388
18,042
14,192
14,623
13,599
6,928
6,983
8,014
12,912
13,802
12,272
7,898
9,867
8,936
17,752
16,701
17,307
14,218
13,116
14,080

9,137
8,850
9,139
6,877
7,282
6,858
5,049
4,748
4,925
12,027
12,096
12,335
9,933
10,174
10,119
8,988
8,904
8,588
7,187
7,171
6,776
4,990
5,123
4,977
12,243
12,181
12,263
9,789
10,185
10,098

8,187
7,855
8,174
6,800
7,353
6,815
9,097
8,708
8,886
12,027
12,142
12,359
10,943
11,244
11,104
7,958
7,807
7,463
7,202
7,194
6,790
8,962
9,164
8,950
12,322
12,218
12,315
10,771
11,191
11,105

9,171
8,846
9,168
9,843
10,415
9,794
7,079
6,668
6,918
13,092
13,130
13,445
14,927
15,214
15,138
9,020
8,860
8,420
10,255
10,252
9,838
6,950
7,160
6,955
13,345
13,248
13,311
14,773
15,168
15,160

7.176
6,754
7,117
12,775
13,410
12,758
9,097
8,620
8,898
17,041
17,182
17,505
13,953
14,268
14,166
6,972
6,833
6,371
13,329
13,205
12,745
8,919
9,180
8,913
17,331
17,331
17,347
13,721
14,239
14,144
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Tabela B.4 — Dados simulados com estrutura de correlagéo altissima (%PC1 > 90%)

Correlagdo Altissima

b

SM Inaceitavel

SM Marginal

SM Aceitavel

M1

M2

M3

M4

M1

M2

M3

M4

M1

M2

M3

M4

NN UNEAEPBRNPAWLWWWNRDNODNDR, PR, =LA R DRDNWWWNDNND— - ==

(NS NS RN NS R NS I (S RN NS T NS TN NS TN NS I NS T NS T S I NS B S B S e el bt

WA = WK — WK — WK = WN = WN W~ WN =W = WK -

1,770
4,541
4,368
4,293
5,830
5,921
6,591
7,219
7,269
11,607
10,218
8,177
11,790
12,991
11,405
3,416
5,788
3,276
5,500
4,564
6,251
7,708
7,505
8,696
9,368
11,325
9,259
12,650
10,976
11,092

2,310
5,674
5,189
4,592
7,004
6,715
7,298
7,873
8,099
12,845
11,504
8,899
12,775
14,080
12,458
4,207
7,046
4,164
6,351
5,348
7,200
8,677
8,190
9,779
10,540
12,348
10,265
13,423
11,749
11,994

3,491
6,394
6,334
5,735
7,842
7,917
8,079
8,761
9,137
14,001
12,546
9,423
13,848
15,079
13,431
5,195
8,342
5,175
7,120
6,219
8,234
9,513
9,258
10,999
11,409
13,839
11,101
14,460
12,705
12,852

4,832
8,693
8,184
7,380
10,045
9,768
9,932
10,841
10,827
16,535
14,532
11,454
15,883
16,945
15,565
7,287
10,471
6,967
9,275
8,084
10,507
11,200
11,315
12,983
13,288
15,881
12,799
16,587
14,936
14,619

4,651
5,051
4,023
5,391
6,517
6,181
8,605
7,994
8,161
9,743
9,758
10,044
11,694
11,566
11,426
3,672
3,810
4,336
5,898
5,051
6,181
8,414
7,749
8,453
10,386
10,176
9,478
12,293
12,241
11,947

5,800
6,202
4,945
6,475
7,742
7,117
9,723
9,086
9,184
10,845
10,741
11,161
12,574
12,324
12,255
4,490
4,667
5,282
6,883
5,943
7,187
9,686
8,755
9,561
11,533
11,341
10,418
13,267
13,393
12,794

6,886
7,288
5,975
7,330
8,710
8,123
10,854
10,004
10,184
11,741
11,779
12,168
13,515
13,354
13,321
5,503
5,631
6,379
7,961
6,912
8,370
10,664
9,783
10,515
12,574
12,445
11,467
14,216
14,378
13,967

8,741

9,404

7,873

9,141

10,692
10,190
12,943
11,935
12,300
13,708
13,737
14,049
15,507
15,412
15,209
7,402

7,551

8,434

9,857

8,830

10,348
12,636
11,767
12,683
14,752
14,404
13,311
16,235
16,330
15,847

3,692
4,036
3,976
6,201
5,895
6,034
8,129
8,169
8,193
10,100
10,550
10,049
11,699
12,092
11,712
3,844
4,332
3,824
5,974
6,327
5,961
7,998
7,647
7,988
9,899
10,226
10,181
11,921
11,691
12,079

4,633
5,046
5,037
7,229
6,820
7,050
9,160
9,201
9,156
11,114
11,682
11,026
12,633
13,109
12,666
4,792
5,399
4,803
6,960
7,372
6,940
9,015
8,631
9,017
10,870
11,287
11,220
12,912
12,693
13,062

5,526
6,104
5,987
8,299
7,877
8,079
10,155
10,211
10,178
12,126
12,746
12,050
13,620
14,107
13,661
5,823
6,459
5,775
7,971
8,450
7,987
9,988
9,624
10,063
11,817
12,284
12,218
13,879
13,604
14,141

7,498

8,073

7,959

10,305
9,859

10,030
12,167
12,218
12,231
14,127
14,788
14,045
15,643
16,144
15,626
7,768

8,440

7,774

9,977

10,465
9,934

12,013
11,524
12,036
13,808
14,387
14,316
15,941
15,573
16,099
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ANEXO C - Tabela de dados do processo de torneamento

Tabela C.1 — Dados para o estudo GR&R do medidor dos pardmetros de rugosidade

Operador 1 Operador 2 Operador 3
Peca Réplica Rz Ry Rt Rq Ra Rz Ry Rt Rq Ra Rz Ry Rt Rq Ra
1 1 7,14 8,65 8,86 1,76 1,41 7,28 8,67 891 1,76 1,40 7,38 8,66 8,89 1,76 1,41
2 1 7,13 10,05 10,05 1,74 1,42 7,20 10,04 10,19 1,74 1,41 7,21 10,08 10,85 1,75 1,42
3 1 7,47 947 947 1,776 1,42 7,54 9,56 9,61 1,76 1,43 7,45 9,31 9,31 1,76 1,43
4 1 7,66 9,74 9,74 2,08 1,81 8,09 10,47 10,80 2,14 1,84 8,13 10,29 10,65 2,14 1,84
5 1 7,03 7,40 7,58 2,28 2,06 7,01 7,24 743 227 2,06 7,05 7,40 7,59 2,28 2,06
6 1 746 781 7,92 241 220 743 7,76 795 241 2,20 7,47 7,81 8,05 2,41 2,19
7 1 8,38 8,44 8,89 2,12 1,75 834 842 8,89 2,12 1,75 8,34 8,41 886 2,12 1,75
8 1 433 536 536 1,01 0,81 434 5,51 551 1,02 0,82 441 5,68 5,68 1,03 0,82
9 1 391 441 455 096 0,77 3,96 439 439 098 0,78 4,01 4,55 4,55 097 0,77
10 1 8,36 9,29 9,72 2,20 1,83 836 9,32 9,74 221 1,84 838 9,29 9,67 2,20 1,83
11 1 6,50 7,17 7,17 2,00 1,73 6,49 7,11 7,11 2,00 1,74 6,51 7,14 7,14 2,00 1,74
12 1 7,72 831 8,65 2,28 2,00 7,67 830 859 228 2,00 7,68 8,26 8,63 2,28 2,00
1 2 7,55 897 9,19 182 1,50 7,55 8,89 895 1,87 1,55 7,46 845 890 1,88 1,56
2 2 6,69 9,11 9,49 1,66 1,30 6,69 9,12 951 1,67 1,31 6,73 9,10 9,56 1,66 1,30
3 2 742 889 943 188 1,51 7,40 8,87 937 1,88 1,51 7,48 896 947 188 1,51
4 2 7,92 9,51 10,06 2,07 1,77 7,97 937 999 2,07 1,78 7,99 9,37 10,01 2,07 1,78
5 2 6,96 726 7,56 226 2,06 697 7,31 7,53 227 2,06 698 7,29 7,59 227 2,06
6 2 7,34 785 7,85 239 2,17 733 7,82 7,82 239 2,17 7,32 7,798 7,78 2,39 2,16
7 2 9,73 10,30 10,31 2,53 1,97 9,62 10,00 10,07 2,53 1,97 9,66 9,97 10,04 2,53 1,97
8 2 391 429 430 098 0,79 391 428 4,28 096 0,76 3,81 4,14 4,14 0,96 0,77
9 2 4,18 5,14 5,15 1,00 0,79 4,05 4,40 4,57 0,99 0,79 4,02 434 4,58 1,00 0,79
10 2 7,11 8,47 9,08 192 1,62 7,10 8,62 9,16 192 1,62 7,06 829 8,85 1,92 1,62
11 2 6,69 7,61 7,63 199 1,72 6,69 7,69 7,69 2,00 1,72 6,67 7,63 7,65 199 1,72
12 2 7,24 780 7,83 2,11 1,83 7,25 7,81 7,83 2,11 1,84 7,25 7,83 7,86 2,11 1,84
1 3 6,73 8,06 8,06 1,77 1,53 6,72 8,68 8,68 1,85 1,52 6,72 8,40 8,40 1,80 1,52
2 3 744 8,64 9,05 1,67 135 688 9,13 937 1,66 1,36 7,10 8,40 9,70 1,78 1,48
3 3 6,40 7,19 7,48 150 1,22 6,31 7,10 7,70 147 1,18 6,54 7,54 8,29 1,53 1,22
4 3 6,63 7,28 7,48 195 1,72 6,68 7,34 7,57 194 1,70 6,67 7,37 7,59 1,94 1,70
5 3 6,97 7,10 7,22 230 2,08 7,00 7,09 729 2,30 2,08 698 7,11 7,31 2,30 2,08
6 3 7,28 7,49 7,77 241 2,19 728 748 7,83 241 2,19 7,25 7,50 7,83 2,41 2,19
7 3 7,77 831 8,58 2,06 1,72 7,84 844 8,69 2,07 1,72 7,83 8,40 8,74 2,07 1,72
8 3 4,12 554 554 1,03 0,84 4,19 5,17 5,19 1,05 0,85 4,16 5,15 5,15 1,05 0,85
9 3 395 442 442 1,04 0,84 4,00 441 459 1,03 0,84 3,97 431 440 1,03 0,83
10 3 7,80 891 9,26 2,16 1,84 7,76 8,83 9,13 2,16 1,83 7,78 8,779 9,19 2,16 1,82
11 3 6,75 7,61 7,61 2,02 1,75 6,76 7,48 7,53 2,01 1,74 6,69 742 7,55 2,00 1,73
12 3 7,33 798 8,19 2,15 1,86 7,42 794 834 2,18 1,89 742 785 823 2,18 1,89
1 4 6,47 7,08 8,28 1,72 1,46 6,39 6,94 790 1,70 1,44 6,40 7,02 7,96 1,770 1,43
2 4 7,07 9,47 9,47 1,69 1,39 6,71 10,00 10,60 1,68 1,41 7,65 9,42 942 1,96 1,66
3 4 7,23 9,01 9,46 1,777 1,40 7,70 9,00 9,46 1,84 1,44 7,68 9,01 9,35 1,84 1,44
4 4 8,22 10,67 11,07 2,23 1,92 8,22 993 11,41 2,24 1,93 851 10,66 11,65 2,26 1,94
5 4 7,04 738 743 226 2,03 7,21 7,38 7,70 2,30 2,07 7,18 7,37 7,59 2,30 2,08
6 4 7,38 8,06 8,06 238 2,15 7,41 8,02 8,02 237 2,14 7,40 7,99 799 238 2,15
7 4 9,65 9,85 9,96 256 2,07 9,64 9,78 994 2,56 2,06 9,67 9,84 10,00 2,55 2,06
8 4 4,04 454 4,61 1,00 0,79 4,09 4,57 4,67 099 0,78 4,05 4,59 4,774 098 0,77
9 4 4,76 558 5,89 1,31 0,84 4,71 5,55 5,77 1,30 0,84 4,75 5,63 5,88 1,30 0,83
10 4 8,00 9,78 10,60 2,26 1,96 7,94 9,34 10,22 2,26 1,96 7,88 9,31 10,24 2,25 1,95
11 4 6,50 7,08 7,38 198 1,71 6,52 7,08 7,40 198 1,71 6,54 7,11 7,37 1,98 1,70
12 4 748 8,06 8,34 2,17 1,89 7,49 8,11 835 2,17 1,90 7,50 8,10 8,37 2,18 1,90
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Tabela C.2 — Escores das componentes principais a partir de Rg, Ry, R,, Rq e R,

j=1

i=2

i=3

PC1

PC2

PC3

PC4

PC5

PC1

PC2

PC3

PC4

PC5

PC1

PC2

PC3

PC4

PC5

0,19
0,86
0,69
1,59
0,64
1,25
1,25
-3,88
4,57
1,84
0,31
1,33
0,65
0,11
0,71
1,65
0,55
1,15
3,20
4,63
4,07
0,55
0,03
0,49
0,19
0,19
1,25
0,21
0,49
1,05
0,84
-3,80
4,44
1,40
0,05
0,73
-0,60
0,45
0,47
2,63
0,55
1,25
3,09
4,42
321
2,26
0,32
12 4 0,89

Lo VCX NV REWN RS0 IANAELUN =TT S0 N RN =52 5000 TR W =
AR ARPRAERERARAELLLLWLWLLWLLULWOLWIENDNDNDNDNDRDNNND NN = = e

0,85
1,59
1,26
0,58
-1,25
-1,34
0,03
0,38
-0,03
0,32
-0,73
-0,59
0,87
1,39
0,84
0,68
-1,28
-1,29
0,31
-0,18
0,29
0,42
-0,45
-0,58
0,28
1,08
0,54
-0,55
-1,49
-1,47
-0,01
0,41
-0,24
0,09
-0,52
-0,51
0,19
1,35
1,13
0,94
-1,24
-1,14
-0,09
-0,04
0,27
0,46
-0,65
-0,50

-0,08
0,34
-0,05
0,26
0,15
0,13
-0,55
0,00
-0,06
-0,21
0,07
0,00
-0,14
0,26
-0,03
0,10
0,17
0,17
-0,67
-0,10
0,01
0,13
0,09
-0,08
0,05
-0,28
-0,25
0,06
0,10
0,16
-0,29
0,21
-0,04
0,00
0,08
-0,02
0,05
0,16
0,01
0,39
0,09
0,19
-0,66
-0,09
-0,12
0,35
0,08
-0,04

-0,06
-0,23
-0,17
-0,19
-0,01
-0,04
0,11
-0,06
0,03
0,04
-0,09
0,03
-0,05
-0,05
0,06
0,05
0,04
-0,09
-0,13
-0,01
-0,05
0,10
-0,10
-0,08
-0,12
0,04
0,03
-0,01
-0,02
0,03
0,01
-0,08
-0,02
0,00
-0,10
-0,02
0,39
-0,19
0,01
-0,07
-0,06
-0,10
-0,06
0,00
0,05
0,14
0,04
0,01

0,00
-0,01
0,05
0,05
0,00
0,03
0,08
0,06
0,04
0,01
-0,05
0,01
0,08
-0,09
-0,04
0,05
0,02
0,01
-0,11
0,04
0,03
-0,01
-0,03
0,02
0,09
0,12
0,10
0,04
-0,01
-0,01
0,03
0,01
0,01
0,00
-0,03
-0,01
0,02
0,05
-0,04
0,00
0,00
0,00
-0,03
0,02
-0,35
-0,03
-0,05
0,02

0,25
0,90
0,78
2,29
0,54
1,23
1,23
3,78
4,57
1,88
0,33
1,30
0,66
0,14
0,68
1,62
0,57
1,13
3,02
4,68
4,47
0,61
0,02
0,51
0,21
0,21
1,32
0,19
0,51
1,06
0,94
3,94
4,39
1,32
0,02
0,85
20,80
0,77
0,74
2,53
0,75
1,22
3,05
4,40
328
2,03
0,31
0,92

0,89
1,65
1,31
1,00
-1,33
-1,35
0,03
0,44
-0,11
0,31
-0,78
-0,61
0,67
1,38
0,82
0,60
-1,28
-1,31
0,15
-0,13
-0,08
0,49
-0,42
-0,59
0,56
1,29
0,65
-0,46
-1,47
-1,45
0,05
0,18
-0,18
0,04
-0,56
-0,54
0,09
1,79
1,02
0,80
-1,25
-1,13
-0,10
0,01
0,23
0,23
-0,65
-0,49

-0,16
0,31

-0,05
0,32
0,11

0,15

-0,53
0,05

-0,11
-0,19
0,07

0,02
-0,16
0,28
-0,03
0,05

0,16
0,17
-0,69
-0,13
-0,12
0,17
0,11

-0,07
0,23

0,19
-0,20
0,04
0,09
0,17
-0,29
0,06
-0,04
-0,02
0,03

-0,02
-0,01
0,67
-0,24
0,36
0,07
0,15
-0,67
-0,11
-0,12
0,26
0,07
-0,03

-0,04
-0,17
-0,16
-0,09
0,01
-0,01
0,11
-0,07
-0,02
0,03
-0,08
0,01
-0,11
-0,04
0,05
0,09
0,01
-0,09
-0,09
-0,01
0,05
0,06
-0,11
-0,08
-0,17
-0,09
0,15
0,00
0,02
0,06
0,00
-0,05
0,05
-0,01
-0,07
0,06
0,30
-0,02
0,04
0,40
0,06
-0,10
-0,04
0,02
0,02
0,19
0,05
0,00

0,01
-0,01
0,07
0,03
0,02
0,03
0,07
0,05
0,03
0,01
-0,04
0,01
0,07
-0,10
-0,04
0,08
0,01
0,01
-0,12
0,04
0,04
-0,02
-0,05
0,03
-0,09
0,03
0,07
0,03
0,00
-0,01
0,03
0,02
0,03
-0,02
-0,02
-0,01
0,03
-0,03
-0,01
-0,02
0,01
0,01
-0,05
0,03
-0,34
-0,02
-0,05
0,04

0,28
1,10
0,61
2,22
0,65
1,27
1,22
3,65
4,49
1,84
0,31
1,30
0,52
0,14
0,76
1,63
0,58
1,10
3,02
4,78
4,49
0,42
0,02
0,52
0,01
0,41
-0,88
0,18
0,51
1,06
0,94
3,97
4,49
1,33
0,08
0,79
0,77
1,16
0,70
2,92
0,72
1,22
3,08
4,41
322
1,98
0,31
0,93

0,87
1,82
1,15
0,91
125
1,29
0,01
0,53
0,00
0,31
0,76
0,61
0,50
1,41
0,87
0,61
1,27
1,32
0,13
0,23
0,10
031
0,44
0,58
0,45
0,90
0,84
0,45
-1,46
-1,45
0,05
0,16
0,25
0,06
0,55
0,60
0,14
0,72
0,99
1,06
1,30
1,17
0,05
0,06
0,30
0,25
0,63
0,50

-0,22
0,44
-0,08
0,25

0,14
0,14
-0,54
0,06
-0,10
-0,23
0,07

0,01

-0,16
0,25
-0,05
0,04
0,17
0,15

-0,72
-0,11
-0,11
0,10
0,11

-0,07
0,15
0,12
-0,14
0,05

0,11

0,19
-0,28
0,07
-0,08
-0,03
0,06
-0,05
0,00
0,04
-0,24
0,34
0,08
0,16
-0,67
-0,08
-0,12
0,29
0,05
-0,03

-0,04
0,07
-0,16
-0,06
0,00
0,01
0,10
-0,08
-0,02
0,02
-0,08
0,04
0,06
-0,01
0,05
0,10
0,04
-0,09
-0,09
-0,01
0,08
0,09
-0,10
-0,08
-0,15
0,38
0,19
0,00
0,01
0,05
0,04
-0,06
0,02
0,03
-0,04
0,06
0,29
-0,17
-0,01
0,18
0,02
-0,10
-0,04
0,03
0,03
0,20
0,02
0,01

0,04
-0,04
0,07

0,04
0,00
0,02
0,07

0,04
0,04
0,02
-0,03
0,01

0,05
-0,09
-0,03
0,08
0,00
-0,01
-0,11
0,04
0,02
-0,02
-0,03
0,03

0,01

0,01

0,04
0,03

-0,01
-0,02
0,02
0,02
0,02
-0,03
-0,03
0,00
0,01

0,07
-0,01
0,01

0,02
0,00
-0,03
0,03
-0,34
-0,03
-0,06
0,02
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Tabela C.3 - Ponderagéo das componentes principais a partir de R, Ry, R;, Ry € R,

WPC k=1 k=2 k=3 k=4
i o=1 o0=2 o0=3 o0=1 o0=2 o0=3 o0=1 o0=2 o0=3 o=1 o0=2 o0=3
1 1,39 1,65 1,78 3,34 3,26 2,54  -0,60 1,27 0,36 242 -3,35 -3,18
2 4,75 4,98 5,96 1,45 1,56 1,59 1,54 1,80 2,36 2,86 4,53 5,40
3 3,78 4,22 3,37 3,59 3,46 382 -495 516 -3,14 2,77 3,81 3,66
4 7,17 10,44 10,06 7,47 7,30 7,35 -1,28  -1,12  -1,06 11,82 11,31 13,13
5 1,85 1,38 1,89 1,47 1,54 1,61 1,04 1,15 1,18 1,48 2,34 2,18
6 4,37 4,30 4,52 4,00 3,91 3,75 3,46 3,52 3,50 4,51 4,38 4,35
7 5,30 5,22 5,17 13,74 12,86 12,84 3,54 4,00 3,99 13,00 12,83 13,00
8 -16,18 -15,70 -15,12 -19,75 -19,96 -20,44 -15,84 -16,58 -16,70 -18,76 -18,64 -18,65
9 -19.41 -1946 -19,04 -17,06 -19,02 -19,10 -18,99 -18,75 -19,21 -13.43 -13,74 -13,46
10 8,03 8,16 7,99 2,63 2,92 2,02 6,01 5,65 5,66 9,93 8,76 8,59
11 -1,81 -195 -1,84 -042 -020 -040 -0,15 -049 -0,71 -1,80 ~-1,74 -1,74
12 5,25 5,09 5,10 1,67 1,73 1,79 2,74 3,21 2,95 3,42 3,55 3,61
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ANEXO D - Tabela de dados do processo de soldagem

Tabela D.1 — Dados para o estudo GR&R do sistema de medi¢do dos pardmetros de geometria da solda

j=1 j=2 j=3

ik R P L AP AR AT R P L AP AR AT R P L AP AR AT

11 134 78 59022144 59501 82317 142 76 594 22872 60813 81494 140 78 594 23330 57613 80195
12 138 78 59623035 58032 82238 138 74 59222787 59878 80777 142 76 598 23433 59588 82165
13 140 80 59221944 58680 81352 140 70 60022579 61052 80842 140 76 596 22558 59472 81822
21 164102 678 28911 80939 110332 164 100 680 29651 81189 109045 166 98 68228921 80821 108457
22 162 96 68230135 81510 111473 164 92 676 26816 81401 106343 168 96 68229779 80589 108964
23 164 98 684 31356 80032 111788 168 94 68228053 82351 108000 170 94 68429038 81104 108016
31 146 92 73636655 73115 106136 150 88 73231816 74729 104829 148 92 73433484 72277 105126
32 146 90 736 34380 73231 106957 148 90 73032152 74163 104854 148 90 73233568 73612 105377
33 148 88 73034107 72740 104878 146 90 73033633 73593 104336 150 88 736 33548 72605 105644
41 160 132 876 56767 96095 154333 162 126 874 59463 106328 162629 172 124 880 55853 108649 163650
42 154 124 874 56187 98938 153397 170 118 874 52165 111353 160413 174 122 882 53124 111822 163359
43 158 120 878 52212 101691 153880 172 124 874 53062 111487 160956 172 122 882 52165 113388 164219
51 112 94 51624223 40833 63428 118 86 52624097 41736 64346 122 90 52625054 40894 64129
52 120 88 51822603 42446 65239 116 92 52425106 39718 64286 122 90 526 24364 41339 64713
53 120 90 526 24044 40642 65919 114 92 518 25438 40287 64704 120 92 526 23627 41770 64820
61 138 90 50826426 47953 74450 140 82 51023744 50412 73696 142 86 51225532 49124 73826
62 142 84 50624384 51209 75259 146 80 50622211 52081 74006 142 86 51225719 48986 73250
63 140 90 51225703 49193 74137 142 84 508 23410 49656 73061 142 86 51625836 49002 74109
71 122 94 57830910 47259 78887 122 86 57629792 48551 76499 122 94 578 32073 46149 76741
72 118 96 57232495 45750 77856 126 84 578 27718 49175 76451 124 92 586 31025 47665 77235
73 124 90 57430840 47645 77540 122 90 576 31135 46408 76153 124 92 58431143 46926 76939
81 142122 688 43000 67711 110304 146 116 684 40150 71426 109770 146 120 688 42974 67332 110199
82 146 118 688 41646 69599 111417 146 116 678 40765 69120 107791 148 118 690 42618 68437 109209
83 144 120 682 42238 67513 111225 146 116 684 42010 68825 108721 146 122 690 43431 67098 110402
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Tabela D.2 - Escores das componentes principais a partir de R, P, L, AR, AP e AT

j=1

j=2 j=3

ik PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6

WPC PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 WPC PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6

WPC

11-1,65-0,65 0,43 0,14 -0,24 0,05
11-1,53-0,74 0,33 0,04 -0,06 0,06
11-1,50-0,79 0,16 0,14 -0,06 0,05
21 1,05 -0,97-0,66 0,36 -0,07 0,03
210,96 -1,08-0,33 0,14 -0,11 0,02
21 1,08 -1,00-0,45 0,08 0,00 0,04
310,72 -0,26 0,64 -0,07 0,21 -0,06
310,60 -0,44 0,68 0,03 0,17 0,02
310,52 -0,58 0,64 -0,05 0,22 -0,01
414,51 1,10 0,05 -0,01 0,14 0,08
414,21 0,95 0,54 -0,10-0,08 0,00
414,13 0,45 0,53 0,06 -0,12 0,05

-8,69 -1,46-1,01 0,27 -0,04 -0,06 -0,03 -8,04 -1,53-0,79 0,25 -0,01 0,02 0,01
-8,20 -1,64-0,93 0,46 -0,05-0,12-0,02 -8,83 -1,44-0,97 0,30 -0,08 0,00 0,01
-8,11 -1,64-1,18 0,58 -0,14-0,07-0,04 -9,01 -1,53-0,93 0,34 0,00 -0,06 0,03
4,49 1,03 -1,01-0,57 0,26 -0,04-0,03 4,35 0,99 -1,19-0,57 0,24 0,03 -0,01
4,00 0,68 -1,43-0,35 0,23 -0,06-0,02 2,30 1,02 -1,30-0,55 0,09 0,08 -0,01
4,64 0,93 -1,47-0,50 0,18 0,02 -0,04 3,52 0,99 -1,48-0,55 0,08 0,12 -0,03
3,56 0,52 -0,78 0,56 0,11 0,19 -0,01 2,16 0,60 -0,45 0,50 0,12 0,24 0,02
2,83 0,52 -0,61 0,55 0,16 0,15 0,00 2,27 0,58 -0,54 0,58 0,06 0,19 -0,01
2,31 0,51 -0,47 0,63 0,07 0,15 -0,04 2,37 0,57 -0,68 0,60 -0,02 0,28 0,03
23,56 4,86 0,75 0,34 -0,35-0,21-0,03 25,09 4,98 0,12 0,07 -0,24-0,09 0,03
22,01 4,63 -0,22 0,27 -0,11-0,25-0,03 23,21 4,93 -0,19 0,06 -0,09 -0,16 0,00
21,21 4,86 -0,03 0,00 -0,03-0,20-0,05 24,46 4,90 -0,18 0,13 0,01 -0,28 0,01

-8,22
-7,90
-8,33
4,01
4,10
3,82
2,78
2,63
2,50
25,16
24,72
24,56

51-2,63 1,18 0,06 0,36 -0,25-0,04-12,37-2,62 0,63 0,21 0,11 -0,10-0,02-12,70-2,42 0,69 -0,06 0,09 0,03 -0,04-11,71
51-2,59 0,56 0,02 0,22 -0,15 0,02 -12,63-2,53 1,00 0,05 0,21 -0,08-0,01-12,02-2,43 0,65 -0,07 0,15 0,00 -0,02-11,78
51-2,48 0,72 0,00 0,18 -0,05 0,04 -11,98-2,57 1,09 0,10 0,19 -0,18-0,02-12,13-2,45 0,76 -0,08 0,28 -0,07-0,01-11,78
61-1,78 0,05 -0,57-0,26-0,04 0,02 -9,03 -1,98-0,47-0,37-0,29-0,08 0,01 -10,40-1,79-0,30-0,55-0,33 0,03 0,00 -9,34

61-1,84-0,45-0,50-0,32-0,09 0,01
61-1,73-0,07-0,62-0,20-0,02 0,00
71-1,54 0,95 0,24 -0,01-0,03 0,04
71-1,59 1,26 0,28 -0,05-0,07 0,01
71-1,62 0,72 0,29 -0,15 0,00 0,00
811,36 1,37 -0,47 0,13 0,08 0,00
81 1,36 0,99 -0,46 0,07 0,08 0,02
811,32 1,20 -0,50 0,07 0,08 0,06

-9,70 -1,93-0,85-0,52-0,31-0,04 0,02 -10,46 -1,79 -0,29 -0,55 -0,34 0,05 -0,02
-8,87 -1,94-0,47-0,53-0,24 -0,02 0,02 -10,20-1,76 -0,29 -0,52 -0,34 0,06 0,00
-7,02 -1,79 0,59 0,50 -0,15-0,06-0,02 -8,50 -1,55 1,02 0,24 -0,10 0,05 -0,02
-7,02 -1,81 0,27 0,42 -0,09-0,01 0,02 -8,85 -1,52 0,80 0,28 -0,06 0,07 -0,02
-7,59 -1,69 0,82 0,36 -0,15 0,03 -0,01 -7,86 -1,55 0,81 0,27 -0,08 0,08 -0,01
7,78 1,25 0,83 -0,43 0,13 0,01 -0,03 6,82 1,39 1,16 -0,53 0,02 0,18 0,01
7,48 1,17 0,90 -0,47 0,05 0,08 -0,04 6,48 1,39 0,98 -0,52-0,01 0,21 -0,03
7,41 1,25 0,95 -0,42-0,02 0,12 -0,04 6,92 1,46 1,25 -0,59 0,05 0,20 0,01

-9,36
-9,19
-7,02
-7,05
-7,16
7,75
7,62
8,17
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