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RESUMO

Esta dissertacdo apresenta uma andlise critica da utilizagdo de alguns métodos
estatisticos aplicados a Qualidade nos casos em que os dados coletados ndo se apresentam
normalmente distribuidos. O problema geral aqui identificado diz respeito a ocorréncia de
decisdes questiondveis tomadas a partir da interpretacdo de dados considerados normais. A
justificativa primordial para este estudo reside na relevancia da andlise dos dados durante sua
coleta e tratamento na pratica industrial e em trabalhos cientificos nos mais variados niveis.
Os principais objetivos deste trabalho sdo: apresentar algumas situagdes de utilizagdo de
graficos de controle e indices de capabilidade seis sigma que possam induzir a conclusdes
duvidosas devido a adog¢do incorreta de normalidade; propor revisdo critica efetuando as
transformagdes de Box-Cox e/ou Johnson; e, finalmente, discutir as conclusdes e decisdes
estabelecidas através da comparacao entre os dados brutos originalmente coletados, os dados
previamente analisados e processados e os dados transformados. A abordagem metodoldgica
combina pesquisa experimental através da andlise de dados simulados gerados a partir de um
software estatistico bem como pesquisa exploratéria na forma de estudo de caso em um
processo industrial de medi¢do de furos de precisdo.

Palavras chave: Dados ndo normais, Grafico de controle individual, Indice de capabilidade
sigma, Transformacgao de dados.
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ABSTRACT

This dissertation presents a critical analysis regarding the use of some statistical
methods applied to Quality in cases in which the collected data are not normally distributed.
The general problem refers to the occurrence of questionable decision takings starting from
the interpretation of data considered normally distributed. The primordial justification for
this study is the relevance of the data analysis during its collection and handling in the
industrial practice and in scientific works in the most varied levels. The main objectives of
this work are: to present some examples related to the usage of control charts and six sigma
capability index that may induce to doubtful conclusions due to the incorrect assumption of
normality; to propose critical review proceeding to the Box-Cox and/or Johnson
transformations, and, finally, to discuss the conclusions and decisions established through the
comparison among the gross data originally collected, the data previously analyzed and
processed and the transformed data. The methodological approach combines experimental
research through the analysis of simulate data generated starting from a statistical software
as well as exploratory research with case study in an industrial process of precision hole
measurement.

Key Words: Individual control chart, Data transformation, Non-normal data, Sigma
capability index.
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1. INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Iniciais

Em muitas oportunidades a realizacdo de uma pesquisa de cunho cientifico contribui
para a descoberta de novos conhecimentos, para o desenvolvimento de novas teorias ou para a
confirmacao experimental da aplicacdo de tecnologias inovadoras; em outras situacdes pode
proporcionar o estabelecimento de fronteiras entre dreas de conhecimento afins, motivando
debates que podem introduzir desafios ou questdes para as quais nem sempre hd respostas
imediatas; também ¢é possivel que determinadas investigacdes cientificas complementem ou
até mesmo superem teorias e doutrinas anteriormente consagradas.

A proposta desta dissertacdo em analisar a aplicagdo de alguns métodos estatisticos
estd inserida em um contexto amplo que se refere ao Controle Estatistico da Qualidade e aos
aspectos basicos que devem ser observados pelas organizacdes que buscam a plena satisfacdo
de seus clientes. O tema da pesquisa diz respeito a andlise critica da utilizacdo de conceitos e
técnicas relativas ao Controle Estatistico de Processo (CEP) e a Metodologia Seis Sigma,
especificamente nos casos em que os dados originalmente coletados nao apresentam uma
forma de distribuicdo que seja modelada pela distribuicdo Normal. Esta investigacdo tem
importincia no contexto académico e principalmente na pritica dos processos operacionais
dos mais variados tipos de organizacdes, e se justifica, pois é de extrema relevancia a correta
andlise dos dados durante sua coleta e tratamento.

A aplicacdo adequada de técnicas estatisticas em atividades industriais e empresariais
contribui de maneira decisiva para a otimiza¢do dos processos produtivos, com conseqiiente
reducdo de custos e melhoria da qualidade. Segundo Liberatore (2001), no ambito industrial a
pesquisa estatistica visa fornecer respostas para algumas questdes importantes, como as que se
seguem:

a) Existe relacdo entre a varidvel “A” e a varidvel “B” em processos de fabricacdo ou

de prestacdo de servigos?

b) Qual € o melhor ajuste das maquinas e dispositivos empregados no processo?

¢) Qual dentre os diversos métodos de processamento disponiveis € superior?

d) Que parte da variacdo observada nos processos pode ser atribuida a variacdo

inerente ao sistema de medicao?

e) Os programas de treinamento e desenvolvimento atingem o resultado esperado?
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Diversos autores destacam a crescente utilizacao de técnicas estatisticas para melhoria
da qualidade em produtos e servicos, entretanto nem sempre os cuidados necessdrios para a
implementagdo de tais técnicas sao adequadamente observados. Como exemplo, Balestrassi
(2000) cita um trabalho de Alwan & Roberts no qual foi avaliada a utilizacdo dos gréaficos de
controle em uma amostragem de 235 (duzentas e trinta e cinco) situacdes reais e,
surpreendentemente, identificou-se violagdo a conceitos estatisticos bdsicos em 86% dos
casos. Desconhecimento de conceitos estatisticos bdsicos pode conduzir a suposi¢oes
incorretas, como, por exemplo, acreditar que os dados coletados em qualquer processo
observado na prética sempre sejam perfeitamente representados pela distribuicao Normal.

O célculo de qualquer medida estatistica de desempenho requer uma suposi¢do acerca
da forma da distribuicao de probabilidades da caracteristica da qualidade analisada. Woodall
(2000) descreve que muitos estudos tedricos, bem como simulagdes em Controle Estatistico
de Processo, baseiam-se na premissa de normalidade da distribuicdo e independéncia das
amostras ao longo do tempo. Considerando tal afirmacdo, € recomenddvel cautela na
aplicacdo e na andlise de métodos estatisticos, pois em muitas situacdes reais a suposicao de
normalidade ndo se confirma na pratica, o que implica em especial atencdo em relacdo aos
dados coletados.

Recentemente as aplicacdes estatisticas com base nos programas de melhoria Seis
Sigma tém sido muito difundidas nos mais variados tipos de organizacdes e, de acordo com
Hoerl (2001), embora esta metodologia demande a utilizacdo de ferramentas estatisticas, a
mesma nao deve ser encarada simplesmente como uma coletdnea de dispositivos e
ferramentas. Esta distingio advém da constatacdo de que um dos papéis fundamentais
desempenhados pelos principais personagens envolvidos na implementacdo da metodologia é,
justamente, a garantia da correta utiliza¢do das técnicas estatisticas que, por nao serem novas,
merecem uma abordagem diferenciada.

No desenvolvimento deste trabalho pretende-se analisar a utilizagdo de graficos de
controle individuais em CEP e a avaliacdo de capabilidade na Metodologia Seis Sigma, com
enfoque na correta interpretacao dos dados coletados, especificamente no que se refere a
suposicdo de normalidade, com revisdo critica através de transformagdes matematicas de
varidveis. As conclusdes e decisdes estabelecidas devem ser discutidas por meio de
comparagdo entre os dados brutos originalmente coletados, os dados previamente tratados € os

dados transformados para uma nova condi¢do modelada pela distribui¢do Normal.
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1.2 Descri¢cao do Problema

Segundo Bayeux (2001) uma condicao relevante na andlise estatistica de processos €
que esses tenham comportamento modelado pela distribui¢do Normal, ou pelo menos que a
distribuicdo, embora ndao normal, seja conhecida. Na verdade, em boa parte dos casos
praticos, a condi¢do de normalidade absoluta e estdvel € um evento raro sendo comum
algumas situacdes de nao-normalidade, tais como assimetria unilateral, distribuicio com
ramos mais densos, uniformidade na freqiiéncia dos valores observados, entre outras.

A Figura 1.1 apresenta uma comparacdo entre a distribuicdo Normal e outros tipos de
distribuicdes observadas em situacdes reais. Nota-se que, embora as distribuicdes mostradas
possuam a mesma localizacdo e mesma dispersdo dos dados em relacdo a distribui¢do
Normal, existe uma sensivel diferenca entre as dreas delimitadas pelos limites de
especificacdo inferior e superior. Tal fato altera, por exemplo, os célculos relativos a taxa
esperada de produtos ndo-conformes na saida do processo e conseqiientemente os indices de

capabilidade ou capacidade, além de outros indicadores tteis em anélise estatistica.

Devido ao formato caracteristico de cada curva, as 4 dreas delimitadas por LIE e LSE sdo diferentes.

Distribuicdo

% -Quadrado > \
\ Distribuicao
Distribuigdo \ t-Student
Uniforme

Distribuicao
T Norma

Normal

[&—— 6 desvios-padrio —>
LIE LSE

(Limite Inferior de Especifica¢do) (Limite Superior de Especificacdo)

Figura 1.1 — Distribui¢des diferentes com mesma localizagdo e dispersao

Fonte: Adaptado de Bayeux (2001)

O problema que motivou a pesquisa referente a esta dissertacdo € a ocorréncia de
decisdes questiondveis tomadas a partir da andlise de dados considerados normalmente

distribuidos sem a devida confirmacgdo de tal suposicao. O Quadro 1.1 mostra um resumo das
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conseqiiéncias na aplicacdo de alguns métodos estatisticos quando se assume normalidade

para dados que na realidade ndo apresentam distribuicdo Normal.

METODO ESTATISTICO CONSEQUENCIA DA NAO NORMALIDADE
Controle Estatistico de Processo | Falsas causas especiais nos graficos de controle individuais
Metodologia Seis Sigma Calculo incorreto do nivel sigma
Teste de Hipoteses Conclusdes incorretas sobre diferencas entre grupos
Andlise de Regressao Identificagcdo equivocada de fatores e erros em predicoes

Planejamento de Experimentos | Conclusdes incorretas sobre importancia e efeito de fatores

Quadro 1.1 — Conseqiiéncias da suposi¢ao incorreta de normalidade
Fonte: Adaptado de Rath & Strong Management Consultants (2000)

As principais questdes a serem investigadas, com base na definicdo do problema e
compreensdo de suas conseqiiéncias, sao as seguintes:
a) Identificacdo de falsas causas especiais de variagdo na andlise dos graficos de
controle individuais em CEP;
b) Calculo incorreto do nivel sigma na avaliacao de capabilidade na Metodologia Seis

Sigma.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa € efetuar um aprofundamento dos aspectos relativos
aos efeitos da ndo normalidade de dados na aplicacdo de métodos estatisticos, bem como das
técnicas de transformac¢ido matemética de varidveis e sua comparacdo com outros métodos, de
modo a destacar a relevancia da correta andlise de dados.

De forma complementar e garantindo que objetivo proposto seja alcangado, os
seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

a) Discutir a utilizacdo de gréficos de controle individuais em alguns exemplos
simulados em situagdes que possam induzir a conclusdes duvidosas devido a
adogao incorreta de normalidade dos dados;

b) Avaliar a determinacio do indice de capabilidade sigma em alguns exemplos reais
e simulados em situagdes que possam induzir a conclusdes duvidosas devido a

adogao incorreta de normalidade dos dados.
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1.4 Metodologia Adotada

A classificagao dos tipos de pesquisa cientifica apresenta diversos critérios que variam
de acordo com o contexto geral do estudo e com o enfoque adotado. Esta diversidade esta
relacionada, por exemplo, aos objetivos, objetos de estudo, procedimentos e condi¢des de
pesquisa. Por este motivo, antes de caracterizar a metodologia adotada, € interessante
apresentar algumas definicdes em relagdo aos tipos e métodos de pesquisa para um melhor
entendimento do cendrio que originou o planejamento desta dissertacao.

Severino (2002) destaca que os métodos e as técnicas empiricas de pesquisa
possibilitam a existéncia de diversas formas de investigagcdo cientifica, tais como, pesquisa
experimental, pesquisa bibliografica, pesquisa de campo, pesquisa documental, pesquisa
histérica, pesquisa fenomenoldgica, pesquisa clinica, pesquisa lingiiistica, entre outras.

No que tange aos objetivos, Gil (1991) classifica os tipos de pesquisa cientifica da
seguinte maneira:

a) Pesquisas exploratérias — proporcionam maior familiaridade com determinado
tema e, quanto aos procedimentos técnicos utilizados, podem ser divididas em
pesquisa bibliografica e estudo de caso;

b) Pesquisas descritivas — possibilitam descricdo detalhada de caracteristicas de
grupos e, em termos de procedimentos técnicos, assumem a forma de
levantamento através de censo ou amostragem;

c) Pesquisas explicativas — identificam os fatores que causam ou contribuem para
ocorréncia de determinados fendmenos e, quanto aos procedimentos técnicos

utilizados, caracterizam-se como pesquisa experimental.

Em termos de metodologias que utilizam simulacdo e modelagem, Bertrand &
Fransoo (2002) classificam as pesquisas de Gestdo de Operacdes em duas categorias:

a) Pesquisa axiomdtica — tipicamente normativa, a investigacdo é orientada por
modelos idealizados, onde o objetivo primdrio do pesquisador € obter solu¢cdes no
modelo definido e garantir que tais solucdes fornecam as descobertas na estrutura
do problema;

b) Pesquisa empirica — podendo ser normativa ou descritiva, este tipo de pesquisa é
orientada por resultados e medicdes empiricas e estd interessada na criacdo de
modelos que adequadamente descrevam as relagdes causais existentes em

processos reais € que conduzam a um melhor entendimento destes processos.
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Segundo Severino (2002), diretamente relacionado com o tipo de pesquisa estdo os
métodos e as técnicas a serem adotados. Entende-se por métodos os procedimentos mais
amplos de raciocinio, enquanto técnicas sdo procedimentos mais restritos que
operacionalizam os métodos, mediante emprego de instrumentos adequados.

Com base nas referéncias citadas, a presente pesquisa pode ser caracterizada como
uma combinacdo de dois métodos distintos, definidos como pesquisa experimental e pesquisa
exploratoria, associados a duas técnicas diferentes, respectivamente simulacio e estudo de

caso. O Quadro 1.2 apresenta um resumo da categorizacdo e da proposta deste trabalho.

METODO | TECNICA PROPOSTA COLETA DE DADOS
Investigar interpretacdo de dados | Dados gerados através
Pesquisa ndo normais simulados em | do software de
Simulagdo . o . .
Experimental graficos de controle individuais e | aplicacOes  estatisticas
na determinacdo do nivel sigma Minitab®
Investigar interpretacdo de dados
. Dados obtidos em um
Pesquisa Estudo de | reais ndo normais na determinagao
processo industrial de
Exploratdria Caso do indice de capabilidade e nivel
‘ furacdo de precisdo
sigma do processo

Quadro 1.2 — Resumo da metodologia adotada

Neste trabalho a investigacdo experimental consiste em efetuar andlise critica da
interpretacdo de gréficos de controle individuais e da avaliagdo de capabilidade através da
determina¢do do nivel sigma a partir de dados nao normais gerados com auxilio do software
estatistico Minitab®. Dois conjuntos de dados simulados, propositalmente ndo normais,
foram analisados quanto ao seu comportamento em relagdo a suposi¢do de normalidade em
aplicagdes de interpretacdo de graficos de controle individuais e cdalculo do indice de
capabilidade seis sigma.

Através da pesquisa exploratéria foi efetuado um aprofundamento dos aspectos
relativos aos efeitos da ndo normalidade de dados no cédlculo de capabilidade e determinagdo
do nivel sigma de qualidade, além da discussdo acerca da aplicabilidade da estratégia de
transformagdo matemadtica de varidveis pelo método de Box-Cox e de Johnson. Para
consecucgdo desta tarefa foi adotada a técnica de estudo de caso em um processo industrial de

furacdo de precisdo em uma empresa do interior do estado de Sdo Paulo.
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1.5 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo € o resultado final de um projeto de pesquisa relativo a investigagao
da aplicacdo de métodos estatisticos em processos ou estudos cientificos nos quais ndo existe
a confirmac¢do da premissa de normalidade dos dados. Em uma abordagem inicial, pretendia-
se realizar uma pesquisa que possibilitasse tal investigacdo em diversos métodos estatisticos
sensiveis a suposi¢ao de normalidade. Posteriormente, quando da delimitagdo do tema, optou-
se pela definicdo de uma andlise restrita a apenas dois métodos bem conhecidos e difundidos
nas esferas académica e industrial, os graficos de controle e a avalia¢do de capabilidade.

Neste capitulo introdutério da dissertacdo ja foram apresentados, pela ordem, a
relevancia do tema no contexto da Engenharia de Produgdo, a descricio do problema e as
questdes a serem investigadas, a determinagao dos objetivos e a definicdo da metodologia de
pesquisa adotada. Os comentdrios a seguir visam promover um entendimento mais abrangente
da estrutura pela qual o trabalho foi organizado e orientar a sua leitura, interpretacdo e
avaliacdo critica.

O capitulo 2 trata da fundamentacao tedrica, que reflete a revisao da literatura iniciada
logo apds a definicdo do tema e que se estendeu por quase todo periodo de pesquisa. Nos
tépicos iniciais sdo abordados vdrios aspectos conceituais, tais como a importancia da
qualidade nos contextos industrial e empresarial, além do valor da utilizacdo de métodos e
técnicas estatisticas para melhoria da qualidade de produtos e servicos. Também sao
apresentados resumos sobre a Andlise de Dados, com énfase nos principais aspectos da
distribuicao Normal, o Controle Estatistico de Processo, com destaque para os graficos de
controle e indices de capacidade, e a Metodologia Seis Sigma, ressaltando as férmulas para o
calculo do indice de capacidade através do nivel sigma de qualidade.

Para a revisdo bibliografica relativa ao tema central da pesquisa, que aborda as
consideragdes gerais acerca de ndo normalidade e aplicagdo de métodos estatisticos, foi
reservada uma parte especifica na dissertacdo: o capitulo 3. Primeiramente sdo apresentadas
algumas definicdes necessdarias ao entendimento da andlise de normalidade das amostras em
estudo, tais como, amostragem, intervalos de confianca e teste de hipdteses. Em seguida, sdo
comentados alguns efeitos da condi¢do de ndo normalidade em estudos estatisticos e algumas
técnicas utilizadas para contornar esta situacdo, como, por exemplo, as transformagdes de
varidveis, destacadamente as transformagdes de Box-Cox e Johnson.

No capitulo 4, que discorre sobre o desenvolvimento da pesquisa, € apresentada

inicialmente uma visdo geral sobre os aspectos metodoldgicos e os dois tipos de pesquisa
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utilizados de acordo com os cendrios definidos. Em um primeiro cendrio, os dados simulados
utilizados na investigacdo experimental sdo analisados, tratados e discutidos em relacdo a
interpretacdo dos gréficos de controle e ao cédlculo do nivel sigma. No segundo cendrio
referente a pesquisa exploratdria, os dados reais obtidos em um processo industrial também
sdo analisados, tratados e discutidos em relacdo ao calculo do indice sigma de capacidade. Os
calculos e andlises graficas foram efetuados por meio do software estatistico Minitab®.

A discussdo detalhada dos resultados obtidos no desenvolvimento deste estudo €
apresentada no capitulo 5, que foi divido em dois tépicos principais: andlise dos resultados
decorrentes da investigagdo experimental e andlise dos resultados obtidos por meio da
pesquisa exploratéria. O capitulo 6, que € de conclusao, encerra a argumentacio apresentada
neste trabalho através das consideracdes finais advindas da andlise dos resultados obtidos nos
cendrios estabelecidos em comparacdo com as proposicoes tedricas referenciadas. Também
sao indicadas algumas sugestdes para pesquisas futuras, provenientes, tanto das limitag¢des
encontradas durante o desenvolvimento do trabalho, quanto das possibilidades, inicialmente
nao vislumbradas, que emergiram pela revisao da literatura e aplicacdo da metodologia.

Nos Apéndices A e B estdo disponiveis para consulta, os conjuntos de dados
simulados utilizados durante a pesquisa experimental e nos Apéndices C e D podem ser
visualizados os dados reais da pesquisa exploratéria, complementando assim a argumentagao
apresentada ao longo dos capitulos. Logo apds as Referéncias Bibliograficas hd uma lista com
a Bibliografia Complementar Consultada que, mesmo sem citacdo direta, influenciou o
entendimento do tema, a conducao da pesquisa e a realiza¢do deste trabalho.

E por tltimo, ilustrando os diversos aspectos abordados, os Anexos que incluem, na
seqiiéncia, a tabela com as diversas dreas sob a curva correspondente a distribuicio normal
padronizada (Anexo A), os fatores utilizados para célculo dos limites nos gréficos de controle
(Anexo B) e uma tabela com alguns valores de equivaléncia entre nivel sigma e proporcao de
defeitos expressa em partes por milhdo (Anexo C). O Anexo D € um artigo elaborado durante
o desenvolvimento desta pesquisa, que foi submetido, aprovado e apresentado no XII
Simpé6sio de Engenharia de Produgdo (SIMPEP) realizado em novembro de 2005 na
Universidade Estadual Paulista (UNESP) em Bauru. Este mesmo artigo foi selecionado para
compor o préximo nimero da revista GEPROS (Gestdo da Producao, Operagdes e Sistemas)

editada pelo Departamento de Engenharia de Produ¢do da Faculdade de Engenharia de Bauru.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Visao Conceitual da Qualidade

Constantemente utilizado de maneira informal, o termo qualidade provoca
contradicoes em relagdo a sua correta conceituacdo, pois os aspectos técnicos associados
podem ser os mais diversos possiveis, desde caracteristicas esperadas em processos de
producdo ou de servigos até situacdes que dizem respeito as mais complexas estratégias
empresariais. Dos conceitos propostos por diversos especialistas para o termo qualidade,
Prazeres (1997) destaca os seguintes:

- “Qualidade ¢ a satisfacdo do cliente” e “melhoria continua” (William E. Deming).

- “O nivel de satisfacdo alcan¢ado por um determinado produto no atendimento aos
objetivos do usudrio, durante seu uso, é chamado de adequacdo ao uso. Este conceito de
adequacdo ao uso, popularmente conhecido por alguns nomes, tal como qualidade, é um
conceito universal aplicdvel a qualquer tipo de bem ou servico” (Joseph M. Juran).

- “Qualidade ¢ a composicdo total das caracteristicas de marketing, engenharia,
fabricagdo e manuten¢do de um produto ou servigo, através das quais o mesmo produto ou
servico, em uso, atenderd as expectativas do cliente” (Armand Feigenbaum).

- “Qualidade € conformidade com os requisitos” (Philip B. Crosby).

- “Qualidade € a totalidade de requisitos e caracteristicas de um produto ou servico
que estabelece a sua capacidade de satisfazer determinadas necessidades” (ASQC — American
Society for Quality Control).

- “Qualidade € a totalidade de caracteristicas de uma entidade que lhe confere a
capacidade de satisfazer as necessidades explicitas e implicitas” (ISO - International

Organization for Standardization).

De acordo com Garvin (1984) o termo qualidade possui um aspecto dindmico e seu

conceito pode sofrer alteragdes que conduzem a cinco abordagens gerais de defini¢do:

a) Abordagem transcendental — considera a qualidade como sindnimo de exceléncia
inata, uma caracteristica, propriedade ou estado que torna um produto ou servigo
aceitdvel plenamente, embora tal aceitacdo seja derivada ndo de andlise e estudos
efetuados, mas da constatacdo prdtica, proveniente, em muitas das vezes, da
experiéncia;

b) Abordagem baseada no produto — entende a qualidade como um conjunto

mensurdvel e preciso de caracteristicas requeridas para satisfazer o consumidor;
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c) Abordagem baseada em valor — define a qualidade em termos de custo e preco,
considerando que produto ou servico ¢ de boa qualidade quando apresenta o
melhor desempenho a um preco aceitavel;

d) Abordagem baseada em manufatura — considera produtos ou servicos que estejam
livres de erros, relacionando-se ao esforco produtivo no sentido de produzir o item
em conformidade com as suas especificacdes bésicas.

e) Abordagem baseada no usudrio — assegura que o produto ou servigo estd adequado
a seu proposito, sendo o usudrio a fonte da avaliacdo sobre a qualidade, ou seja,

nao se pode pensar em qualidade sem antes identificar o desejo do consumidor.

Na visdao de Campos (1992) um produto ou servico de qualidade € aquele que atende
perfeitamente, de forma confidvel, de forma acessivel, de forma segura e no tempo certo as
necessidades do cliente. Segundo Montgomery (1985) ha dois aspectos gerais de qualidade:
qualidade de projeto e qualidade de conformidade. Todos os bens e servicos sdo produzidos
em vdrios graus ou niveis de qualidade e quando estas variacOes sdo intencionais o termo
técnico apropriado é qualidade de projeto. A qualidade de conformidade é o nivel de
adequacdo do produto em relag@o as especificagdes e tolerancias requeridas pelo projeto.

Slack et al. (1999) preconizam que o sucesso das organizagdes depende de sua
vantagem competitiva baseada em produgdo, que estd associada a cinco objetivos de
desempenho: qualidade, rapidez, confiabilidade, flexibilidade e custo. A qualidade é um
objetivo de desempenho particularmente importante, pois afeta diretamente consumidores
internos e externos, além de possibilitar redu¢do de custos, aumento de confiabilidade e
conseqiientemente a satisfacdo dos clientes. De acordo com Paladini (1990) esta importancia
atribuida a qualidade ¢ decorrente de sua profunda ligacdo com o objetivo bésico de qualquer
empresa que, em um contexto mais amplo, é sobreviver de forma a manter sua faixa de
atuacgdo no mercado.

Os diversos aspectos conceituais e as vdrias abordagens do termo qualidade, bem
como a enorme quantidade de estudos cientificos associados ao tema, evidenciam a sua
importancia e relevancia nos mais variados cendrios, sendo classificada como uma disciplina
associada a Engenharia de Producdo, merecendo assim uma denominacdo especifica de
campo de estudo, neste caso grafada pelo substantivo préprio Qualidade.

Um breve histérico da evolugdo da Qualidade nas organizagdes, baseado em Slack et
al. (1999), destaca que originalmente a qualidade dos produtos era atingida por inspe¢do, com

separacdo dos defeitos antes de serem percebidos pelos consumidores. Em seguida o conceito
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de Controle da Qualidade desenvolveu uma abordagem mais sistemdtica, ndo apenas para
detectar, mas também para tratar dos problemas de qualidade. A Garantia da Qualidade
ampliou a responsabilidade da qualidade ao incluir outras func¢des, além das operagdes diretas

e introduzindo o uso de técnicas estatisticas mais sofisticadas. O Quadro 2.1 sintetiza alguns

aspectos da evolucao da Inspec¢do até a Garantia da Qualidade.

IDENTIFICACAO ETAPA DO MOVIMENTO DA QUALIDADE
DE ) Inspecio Controle Estatistico Garantia da
CARACTERISTICAS pe¢ da Qualidade Qualidade
Preocupacio basica Verificacdo Controle Coordenagao

Um problema a ser

Um problema a ser

Um problema a ser

Visao da Qualidade . . resolvido, mas enfrentado
resolvido resolvido .
proativamente
Contribui¢do de todos os
Enfase Uniformidade dos Uniformidade dos produtos  grupos funcionais para
produtos com menos inspe¢ao prevenir falhas da
qualidade
< Aparelhos de medida e Instrumentos e técnicas .
Meétodos ~ ‘s Programas e sistemas
mensuragio estatisticas

Papel dos profissionais
da Qualidade

Inspecao, classificacao,
contagem e avaliacdo

Solucdo de problemas e
aplica¢do de métodos
estatisticos

Mensuracdo da qualidade,
planejamento da
qualidade e projeto de
programas

Responsdvel pela
Qualidade

Departamento de
Inspecao

Departamentos de
Fabricacdo e Engenharia

Todos os departamentos

Orientagdo e
abordagem

“inspecdo” da qualidade

“controle” da qualidade

“constru¢do” da qualidade

Quadro 2.1 — Evolucao da Inspecao a Garantia da Qualidade
Fonte: Garvin (2002)

Para Slack et al. (1999) a Administracdo da Qualidade pode ser vista como uma

evolucdo natural das abordagens anteriores e, em resumo, envolve os seguintes aspectos:

a) Atendimento das necessidades e expectativas dos consumidores;

b) Inclusdo de todas as partes da organizacao;

¢) Inclusdo de todas as pessoas da organizagdo;

d) Exame de todos os custos relacionados com qualidade;

e) Construcio da qualidade desde o projeto ao invés de apenas inspecionar;

f) Desenvolvimento de sistemas e procedimentos que apdiem qualidade e melhoria;

g) Desenvolvimento de um processo de melhoria continua.
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2.2 Meétodos Estatisticos Aplicados a Qualidade

Estatistica pode ser definida como uma ciéncia que trata da organizagdo, descri¢do,
andlise e interpretacdo de dados experimentais. De acordo com Feigenbaum (1994) a
Estatistica desempenha papel importante nos programas de Controle da Qualidade Total, pois
ao longo dos anos suas técnicas e metodologias tornaram-se cada vez mais amplamente
utilizadas e aceitas nas organizagdes. A Figura 2.1 representa o papel que as técnicas
estatisticas desempenham na avaliacdo e controle de um processo produtivo esquematizado

em um conjunto de entradas, fatores controldveis e incontroldveis e saidas.

Fatores Controlaveis

X, Xp 4 Avaliagdo

X
l l Controle
— Processo — Saida (Produto)
Entrada -
Y = caracteristica

matéria-prima, da qualidade
componentes e ce
Z, 7z,

subconjuntos
Zq

Fatores Incontrolaveis

Figura 2.1 — Representa¢do de um processo produtivo

Fonte: Montgomery (1985)

Conforme resumo apresentado por Montgomery (1985), Juran & Godfrey (1999) e
Garvin (2002) a histéria de utilizacdo de técnicas estatisticas em fabrica¢do e garantia da
qualidade teve inicio em 1924 com Walter A. Shewhart da Bell Telephone Laboratories com
o desenvolvimento do conceito de graficos de controle estatistico. Ainda na década de 1920
Harold F. Dodge e Harold G. Romig, também da Bell Telephone Laboratories,
desenvolveram a aceitagdo por amostragem estatisticamente baseada como alternativa a
inspecdo 100%. Em meados da década de 1930 métodos de controle estatistico da qualidade
foram amplamente utilizados na Western Eletric. Durante a Segunda Guerra Mundial o uso de
conceitos estatisticos de aceitagdo e controle de qualidade nas industrias tornaram-se mais
difundidos e posteriormente as demais organizagdes perceberam que as técnicas de controle
da qualidade poderiam ser uteis em todos os tipos de produtos e servi¢os. Nas décadas de

1950 e 1960 houve desenvolvimento tanto em garantia da qualidade como em custos da
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qualidade, confiabilidade e o surgimento de uma forma de gerenciamento das organizacdes
sob o ponto de vista da qualidade. Mais recentemente o desenvolvimento em garantia da
qualidade também se relaciona as questdes comportamentais, tais como motivacdo de
funcionadrios e responsabilidade do produto.

Atualmente € inquestiondvel o papel fundamental que os métodos estatisticos
desempenham na melhoria da qualidade. Montgomery & Runger (2003) destacam algumas de
suas aplicacoes:

a) Planejamento e desenvolvimento de produtos — podem ser utilizados experimentos
planejados para comparar, por exemplo, diferentes materiais, componentes ou
ingredientes e auxiliar na determinacdo das tolerancias com reducdo significativa
de custo e tempo de desenvolvimento;

b) Determinacdo da capacidade de um processo de fabricacao — o Controle Estatistico
de Processo pode ser usado para melhorar sistematicamente um processo pela
reducdo da variabilidade;

c) Investigacdo de melhorias no processo — técnicas de Planejamento de
Experimentos podem promover melhorias que conduzem a rendimentos maiores e
menores custos de fabricagdo;

d) Fornecimento de dados de desempenho e confiabilidade do produto — testes de
vida podem conduzir a novos e melhores projetos e produtos que possuam vidas

uteis mais longas e menores custos operacionais € de manutengao.

De acordo com Juran & Godfrey (1999) as ferramentas e os métodos estatisticos t€m
contribuido de modo determinante para o planejamento e melhoria da qualidade e, em alguns
casos especificos tais ferramentas sdo mais do que tteis, pois os problemas de qualidade
simplesmente ndo podem ser solucionados por completo sem a sua adequada aplicacao.

Estas ferramentas estatisticas, que sdo essenciais nas atividades de melhoria da
qualidade em produtos e servi¢os, quando agrupadas de modo organizado, constituem o
Controle Estatistico da Qualidade. Segundo Sarkadi & Vincze (1974) hd duas formas
principais de Controle Estatistico da Qualidade: aceitacdo por amostragem e técnicas de
controle estatistico de processo.

Na visdo de Montgomery (1985) o objetivo primdrio do Controle Estatistico da
Qualidade € a reducdo sistemdtica da variabilidade nas caracteristicas-chave do produto. A

Figura 2.2 ilustra a forma como isso ocorre ao longo do tempo:
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7z

a) Nos estdgios iniciais, quando a aceitacdo por amostragem ¢ a técnica mais
utilizada, as falhas no processo ou os itens em desacordo com as especificagdes,
constituem alta percentagem das saidas do processo;

b) A introducdo de técnicas de controle estatistico de processo permite a estabiliza¢ao
do processo e redugdo da variabilidade;

c) Finalmente, a adocdo de experimentos planejados, empregados em conjunto com o
controle de processo, pode minimizar ainda mais a variabilidade, resultando em

um processo produtivo virtualmente livre de defeitos.

100

Aceitacao por
Amostragem

PERCENTUAL DE APLICACAO

Controle de
Processo

Planejamento de
Experimentos

TEMPO

Figura 2.2 — Diagrama de utiliza¢do dos métodos para garantia da qualidade

Fonte: Montgomery (1985)

A argumentacdo até aqui exposta, confirma o entendimento de que os métodos
estatisticos aplicados a qualidade fornecem as ferramentas necessdrias para avaliacdo e

melhoria de projetos, processos, produtos e servicos de forma robusta e abrangente.

2.3 Analise e Tratamento de Dados

2.3.1 Aspectos Gerais
A andlise de dados é parte fundamental em aplicagcdes que envolvem o uso da
Estatistica. Na vis@o de Onishi (2002), o papel da andlise de dados € possibilitar que os dados

coletados revelem a sua verdade, mas infelizmente isso ndo é tao simples, pois para tanto é
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necessdrio estabelecer e manter condicdes adequadas. Para Kume (1993) os dados sdo os
guias das acgdes, pois a partir deles apreendem-se os fatos pertinentes e tomam-se as
providéncias de maneira embasada.

A atividade que precede a etapa de andlise é a coleta de dados e, para que sua
execu¢do ocorra de maneira adequada, sdo necessdrios alguns cuidados, dentre os quais
segundo Soares (2003), destacam-se os seguintes:

a) A precisdo dos instrumentos;

b) As normas de medi¢ao observadas e padronizadas;

¢) O treinamento do pessoal responsavel pela coleta

Segundo Montgomery & Runger (2003) sumdrios e apresentacdes de dados bem
constituidos s@o essenciais para o bom julgamento estatistico, pois permitem a visualizacao de
caracteristicas importantes e sua correta interpretacdo. Um exemplo de organizacdo de dados

através de um diagrama de caixa (Box Plot) € mostrado através da Figura 2.3.

! &« OQutliers (além da distancia Q; + 1,5.IQR)

< Observagio Médxima

<— Q3 =3°Quartil = 75° Percentil = 75%

IQR=Q;-Q,
Intervalo
Interquartil
<— Q) =2°Quartil = 50° Percentil = 50% = Mediana

<— Qq = 1° Quartil = 25° Percentil = 25%

< Observagdo Minima

Figura 2.3 — Exemplo de um diagrama de caixa (Box Plot)

Fonte: Adaptado de Montgomery & Runger (2003)

O diagrama de caixa (Box Plot), que pode ter alinhamento vertical ou horizontal, é
uma apresentacdo grafica que descreve simultaneamente varias caracteristicas importantes de
um conjunto de dados, tais como quartis, mediana, dispersdo, desvio de simetria e
identificacdo das observacdes que estdo muito distantes do restante dos dados. Estas

observacdes que ndo seguem o padrao da distribui¢ao s@o também chamadas de outliers.
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Os outliers podem refletir uma propriedade tipica de um fendmeno subjacente ou
podem ser originados por erros de medi¢do ou outras anomalias resultantes da coleta de
dados. No diagrama de caixa os outliers sdo representados por pontos individuais além da
faixa de 1,5 interquartil em relagdo ao 1° quartil ou em relacdo ao 3° quartil, podendo ser

calculado conforme indicado nas Equagdes 2.1 e 2.2 (MONTGOMERY & RUNGER, 2003):

Outlier ={x/x<Q, —1,5- IQR} (2.1
ou

Outlier ={x/x>Q, +1,5- IQR} (2.2)

Onde:

x = valor observado

Q; = 1° Quartil

Q3 = 3° Quartil

IOR = Intervalo Interquartil = Q3 - Q;

2.3.2 Distribuicdo de Freqiiéncias

De acordo com Feigenbaum (1994) a distribuicdo de freqiiéncias pode ser definida
como tabulacdo ou registro do nimero de vezes que uma medi¢ao de uma dada caracteristica
da qualidade ocorre na amostra do produto sob verificacdo. As distribuigdes estatisticas
representam uma populacdo que € a colecio de todas as observacdes potenciais acerca de um
determinado fendmeno. O conjunto de dados efetivamente observado ou extraido constitui a
amostra desta populacdo, sendo que um parametro estd para a populagdo assim como uma
estatistica estd para a amostra.

Para construir uma distribuicdo de freqiiéncias deve-se dividir a faixa de dados em
intervalos de classe ou células. A quantidade de intervalos depende da quantidade total de
observacodes e da dispersdo dos dados. Como regra pratica pode-se utilizar um ndmero de
intervalos de classe aproximadamente igual a raiz quadrada do ndmero de observagdes. A
distribuicao de freqii€ncias pode ser apresentada graficamente através de histogramas, que sdao
de facil interpretacdo, principalmente quando os intervalos de classe possuem a mesma
largura.

A Figura 2.4 apresenta um exemplo de distribuicdo de freqiiéncias com histograma

relacionado a medi¢do da resisténcia a compressido de um determinado corpo-de-prova.
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Intervalo
de Classe | Freqiiéncia
(psi)

70< x<90 2
90<x<110 3
110<x <130 6
130<x <150 14
150<x <170 22
170< x <190 17
190< x <210 10
210 < x <230 4
230 < x <250 2

Freqiiéncia

25

20

—
W

—_
(=

—

—

70 90

110 130 150 170 190 210 230 250

Resisténcia a compressao (psi)

Figura 2.4 — Exemplo de uma distribui¢@o de freqiiéncias com histograma

Fonte: Montgomery & Runger (2003)

As distribui¢cdes podem estar associadas a varidveis aleatérias discretas ou continuas.

Uma varidvel aleatdria € dita discreta quando possui uma faixa finita ou uma faixa infinita

contdvel, tais como, contagem de pecas defeituosas em um determinado lote, propor¢cdo de

defeituosos, nimero de produtos vendidos, etc. Sdo exemplos de distribui¢des discretas:

a) Distribui¢dao Binomial;
b) Distribui¢do de Poisson;
c) Distribuicao Geométrica;
d) Distribui¢cdo de Pascal;

e) Distribui¢cdo Multinomial;

f) Distribui¢do Hipergeométrica.

Uma variavel aleatoria continua € uma variavel aleatéria com um intervalo finito ou

infinito de nimeros reais para sua faixa, tais como corrente elétrica, comprimento, pressao,

temperatura, peso, etc. Sdo exemplos de distribui¢des continuas:

a) Distribuicao Normal;

b) Distribui¢do Uniforme;

c) Distribui¢dao Chi-Quadrado;
d) Distribui¢do F de Fisher;

e) Distribui¢ao t de Student;
f) Distribui¢do Beta;
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g) Distribui¢ido Cauchy;

h) Distribui¢do Exponencial;

i) Distribuicao Gamma,;

j) Distribuicdo Laplace,

k) Distribui¢do Lognormal;

1) Distribuicao Weibull.

O Quadro 2.2 apresenta exemplos de aplicacdo de algumas distribui¢des estatisticas.

DISTRIBUICAO X
ESTATISTICA CAMPOS DE APLICACAO
Normal Diversas propriedades fisicas, mecanicas, elétricas, quimicas, etc.
Fendmenos de ciclo de vida; situacdes assimétricas onde as ocorréncias
Lognormal sdo concentradas na cauda da distribui¢do, nas quais diferencas em

observagoes sdo de grande ordem de magnitude.

Weibull (2 parimetros)

Mesmos casos da Lognormal e também em situagdes onde as ocorréncias
(por exemplo, taxa de falhas) podem diminuir, aumentar ou permanecerem
constantes com o aumento da caracteristica medida.

Weibull (3 parimetros)

Mesmos casos da Weibull (2 pardmetros) e, em adicdo, diversas
propriedades fisicas, mecanicas, elétricas, quimicas, exceto aquelas
caracterizadas pela distribuicio Normal.

Exponencial

Ciclo de vida de sistemas, conjuntos, etc. Para componentes e situagdes
onde as falhas ocorrem ao acaso isoladamente e ndo dependem do tempo
em Servigo.

Binomial

Nuimero de defeitos em um tamanho de amostra “n” tomada de um grande
lote tendo a fracdo “p” de defeituosos; situagdes envolvendo tipos de
observagdes “passa/ndo passa” e “bom/ruim”. Proporcdo do lote ndo se
altera apreciavelmente como resultado da escolha da amostra.

Hipergeometrica

Inspecdo de pecas meclnicas, elétricas de um pequeno lote tendo
percentual conhecido de defeituosos. Mesmos casos da Binomial, com a
diferenca que a propor¢do do lote pode se alterar como resultado da
escolha da amostra.

Poisson

Situacdo onde o numero de vezes que um evento ocorre pode ser
observado, mas nio o nimero de vezes que o evento ndo ocorre. Aplicavel
aos eventos aleatorios distribuidos no tempo.

Quadro 2.2 — Campos de aplicacdo de algumas distribui¢des estatisticas

Fonte: Adaptado de Lipson & Sheth (1973)
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2.3.3 A Distribui¢do Normal

Em diversos fendmenos observados na natureza, bem como em processos
experimentais, de produ¢do e de prestacdo de servigos existem repetidas observagdes que
diferem entre si e que variam em torno de um valor central em uma distribuicao
aproximadamente simétrica na qual os pequenos desvios ocorrem com muito mais freqiiéncia
do que os grandes desvios. Para Box et al. (1978) uma distribui¢do continua que se destaca
por representar tal situagdo e ocupa uma importante posicdo no estudo da Estatistica € a

distribuicilo Normal ou Gaussiana. A fung¢do densidade de probabilidade para uma

distribuicdo Normal ¢ dada através da Equacdo 2.3 (MONTGOMERY, 1984).

1 ~(x-p)?

207
o\ 27 €

f(x) = para -0 < X < 0 (2.3)
Onde:

x = variavel aleatoria em estudo

p = média da distribui¢do (-0 < @ < 00)

6 = desvio-padrao da distribui¢do (c > 0)

A curva correspondente a distribuicdio Normal, também conhecida como curva

normal, curva do sino (Bell Curve) ou curva de Gauss € representada através da Figura 2.5.

1 desvio-padrao
)

|
I
i
i
/ Ponto de Inflexdo
i .
|
|
I
I
I

< 6827 % —>

95,45 %

ve

[N DRI SRV RIS,

1
1
H=-30 u-20 H-O H H+o 420 H+30

(média)

Figura 2.5 — Principais aspectos da curva correspondente a distribui¢cdo Normal

Fonte: Adaptado de Montgomery (1985) e Kume (1993)
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Segundo Lipson & Sheth (1973), a distribuicdo Normal que é a mais conhecida e a
mais amplamente utilizada das distribuicdes estatisticas, teve seus conceitos desenvolvidos no
século XVIII, de forma independente, através dos trabalhos de Gauss, Laplace e De Moivre.
Esta distribuic@o apresenta algumas caracteristicas marcantes, dentre as quais destacam-se:

a) A curva € simétrica em relacdo a média e esta coincide com a moda e a mediana;

b) A notacio N(j; %) indica uma distribuicio Normal com média p e varidncia 6%

c) Apresenta coeficiente de assimetria igual a zero e de curtose igual a trés;

d) O desvio padrao o indica a distancia da média p ao ponto de inflexdo da curva;

e) 68,27% dos dados encontram-se na faixa entre T 1 ¢ (desvio padrio) da média;

f) 95,45% dos dados encontram-se na faixa entre * 2 ¢ (desvios padrdo) da média;

g) 99,73% dos dados encontram-se na faixa entre 3 ¢ (desvios padrdo) da média.

Calculos de probabilidade em relagdo a distribuicdo Normal podem ser efetuados a
partir da curva normal reduzida ou padronizada N(0;1), que é uma distribuicdo Normal com
média p = 0 e variancia 6’ = 1 (Anexo A). A varidvel pertencente a esta distribui¢do é
denominada varidvel aleatéria normal padrdao e é denotada por z. A varidvel z representa a
distancia de x a partir de sua média em termos de desvios padrdo e é, portanto, fundamental
para cdlculo de probabilidades para uma varidvel aleatéria normal arbitraria x. A Figura 2.6

ilustra uma curva normal reduzida ou padronizada.

2

Z: N(0;1) L >
1 3 z

X:N(p:0%)— : i : , A
=36 uU-20 HU-0O U “+o  u+20 u+3c X

Figura 2.6 — Curva normal padronizada

Fonte: Adaptado de Montgomery (1985)
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O célculo da variavel z, também chamada de escore padronizado, € dado pela férmula

indicada através da Equacao 2.4 (MONTGOMERY, 1985).

2.4)

Onde:
z = variavel aleatdria normal padrao ou escore padronizado
x = varidvel aleatéria em estudo

6 = desvio-padrido da distribui¢do (c > 0)

v TEOREMA CENTRAL DO LIMITE:

O Teorema Central do Limite (Equagao 2.5), considerado um dos mais tteis teoremas
da Estatistica, estabelece que a soma e, conseqiientemente, a média de um grande nimero de
varidveis aleatorias independentes apresenta uma distribui¢do aproximadamente normal,
indiferentemente do tipo de distribuicio de probabilidade dos valores individuais. Esta
aproximacao da condicdo de normalidade melhora a medida que a quantidade de varidveis

independentes aumenta (MONTGOMERY, 1985).

Y- Z:uz
= ——=— ~ N(0;]) (2.5)

Onde:

X; = varidveis aleatdrias independentes
y=x;+x2+x3+..+Xx,

Z, = escore padronizado

M, =média de x;

2 A .
O, = variancia de x;

As condi¢des acima mencionadas sdo freqiientemente observadas em diversos
métodos estatisticos aplicados a Qualidade. De acordo com Montgomery & Runger (2003),
como conseqiiéncia do Teorema Central do Limite, sempre que ocorrerem replicacdes de um
experimento aleatdrio, a varidvel aleatéria que for igual ao resultado médio das réplicas

tenderd a ter uma distribuicao Normal, a medida que o nimero de réplicas se torne grande.
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2.4 Controle Estatistico de Processo

2.4.1 Defini¢do e Conceitos Bésicos

De acordo com Woodall (2000) o Controle Estatistico de Processo (CEP) é uma
subdrea do Controle Estatistico da Qualidade e consiste em métodos para o entendimento, o
monitoramento e a melhoria do desempenho de processos ao longo do tempo, priorizando a
compreensdo da variagdo das caracteristicas da qualidade como sendo de fundamental
importancia para o controle do processo. Segundo Silva (1999) o Controle Estatistico de
Processo é o ramo do Controle de Qualidade que consiste na coleta, andlise e interpretacao de
dados, estabelecimento de padrdes, comparagdo de desempenhos e verificaciao de desvios para
utiliza¢do em atividades de melhoria e controle da qualidade de produtos e servicos. Na visao
de Campos (1992) o CEP ¢ parte integrante dos programas de Qualidade Total adotados por
inimeras empresas como estratégia habilitadora de sua permanéncia e expansido nos mercados
globalizados.

Galuch (2002) afirma que o movimento originado pelo CEP resultou no treinamento
de muitos supervisores e operadores em ferramentas estatisticas bdsicas, capacitando-os a
entender melhor o comportamento de processos e produtos e muitos deles aprenderam que
decisdes baseadas na coleta e andlise de dados superam as decisdes baseadas no empirismo.
Entretanto, Soares (2001) salienta que o CEP € um sistema de decisdo e ndo um substituto da
experiéncia, ou seja, os métodos estatisticos auxiliam a detecc@o e isolamento de desarranjos
em processos, indicando suas causas; com isso a geréncia e a equipe técnica podem indicar e
aplicar as acOes necessdrias.

Em linhas gerais o Controle Estatistico de Processo pode ser definido como um
conjunto de ferramentas que tem o propésito de indicar se um processo estd funcionando de
maneira ideal, quando apenas causas comuns de variacio estdo presentes, ou se este processo
estd fora de controle e necessita de algum tipo de acdo corretiva, ou seja, quando existem
causas especiais de variagdo. Para um completo entendimento deste conceito € necessario
estabelecer algumas definicdes que sustentam o Controle Estatistico de Processo, tais como,

processo, variabilidade, causas de variacdo e capacidade.

v PROCESSO:
Com base na norma NBR ISO 9000:2000, define-se processo como um conjunto de
atividades inter-relacionadas ou interativas que transformam insumos (entradas) em produtos

(saidas). Toledo (2005) também define processo como um conjunto de transformagdes que
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determinado produto sofre em funcdo de suas entradas, fatores controldveis e fatores que nao
podem ser controlados (ruidos), resultando em uma determinada saida.

Segundo Harrington (1993) existem dois tipos de processo: o empresarial e o
produtivo. Um processo empresarial consiste em um grupo de tarefas interligadas logicamente
que fazem uso de recursos da organizacdo para gerar resultados definidos em apoio aos
objetivos da organizacdo. Para Soares (2001) o processo produtivo é o que melhor se
identifica nas industrias, pois envolve a manufatura, isto €, envolve contato direto com o
produto ou servigo que serd fornecido ao cliente externo.

v' VARIABILIDADE:

O estudo da variabilidade ¢ de grande importincia na aplicacdo de métodos
estatisticos, pois € algo inerente a todo processo produtivo. Para Montgomery (1985) a
variabilidade devido a aleatoriedade inerente a natureza, torna praticamente impossivel a
producdo de dois produtos ou servigos idénticos. Se essa variabilidade for pequena, ou seja, se
ndo causar impacto perceptivel para o consumidor, € tolerdvel, caso contrério serd indesejdvel
ou mesmo inaceitavel.

Na visdo de Reis (2001) o conceito de variabilidade € absolutamente crucial para a
compreensdo de todas as técnicas ndo somente de Controle Estatistico de Processo, mas de
qualquer método estatistico e, ndo sdo raros os casos em que os envolvidos na aplicacdo das

técnicas de CEP ndo dispdem de uma clara idéia a respeito.

v CAUSAS DE VARIACAO:

Conforme definido por diversos autores as causas de variacdo em um processo podem
ser classificadas como causas especiais e causas comuns, sendo que, de acordo com
Montgomery & Runger (2003), os termos inicialmente utilizados por Walter A. Shewhart
eram causas atribuidas e causas casuais, respectivamente. Deming (1986) afirma que as
causas especiais correspondem a 6% dos problemas e as causas comuns relacionam-se a 94%
das situagdes observadas nos processos.

As causas especiais também chamadas de causas assinaldveis indicam que o processo
ndo estd sob controle estatistico. Normalmente, causas especiais sao as que realmente afetam
a qualidade do produto e na maioria das oportunidades faz-se necessario o seu entendimento e
eliminagdo, para que o processo se mantenha estavel e sob controle. As causas especiais
podem ser causas esporddicas, como por exemplo, condicdes ambientais passageiras, avarias
ou problemas no equipamento de produgdo, ferramenta inadequada, lote isolado de matéria-

prima com defeito e mao-de-obra. Segundo Pires (2000) o monitoramento e a a¢do corretiva
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sobre as causas especiais € de responsabilidade da drea operacional da empresa e, uma vez
identificadas, pode-se atuar sobre as mesmas, buscando a estabilizacdo do processo.

As causas comuns também denominadas causas sistémicas, s30 causas inerentes ao
processo produtivo, pertencendo assim ao proprio sistema, nao afetando de maneira incisiva a
qualidade do produto, caracterizando um processo sob controle estatistico. A influéncia de
algumas destas causas s6 pode ser removida ou detectada com iniciativas gerenciais. De
acordo com Souza (2003) quando apenas as causas comuns estdo atuando no processo, a
variabilidade se mantém em uma faixa estavel, conhecida como faixa caracteristica do
processo. Alguns exemplos de causas comuns s@o treinamento inadequado dos operadores,
utilizacdo de equipamentos cronicamente imprecisos, manutencdo deficiente, falta de
normalizagcdo, falta de documentacdo, aquisi¢do sistemdtica de matéria-prima de baixa
qualidade, entre outros. Para Grant & Leavenworth (1972) a atuag@o sobre as causas comuns
normalmente requer investimentos na melhoria de equipamentos e troca de matérias-primas e,
uma vez mantidas em niveis razodveis, as mesmas nao afetam de maneira nociva a qualidade

dos itens manufaturados.

v CAPACIDADE:

Conforme norma NBR ISO 9000:2000 capacidade é definida como a aptiddo de uma
organizagdo, sistema ou processo de realizar um produto que ird atender aos requisitos
especificados para este produto. Para Prazeres (1997) a capacidade de um processo pode ser
definida como a habilidade intrinseca de um processo em desempenhar suas fungdes nas
condicdes de trabalho, satisfazendo certas especificagdes e tolerancias, sendo uma medida de
uniformidade inerente ao processo. Aspectos gerais em relacdo aos indices de capacidade ou

capabilidade serdo discutidos posteriormente.

2.4.2 Caracteristicas Gerais

De acordo com Montgomery & Runger (2003) o Controle Estatistico de Processo
(CEP) é um poderoso recurso a ser utilizado em tempo real (on line) para avaliar a condicao
de estabilidade de um processo e para melhorar sua capacidade através da reducdo da
variabilidade. Costuma-se entender o CEP como um conjunto de ferramentas para resolver
problemas, aplicdvel a qualquer processo. Segundo Montgomery & Runger (2003) as

ferramentas mais importantes do CEP sdo as seguintes:
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a) Histograma — apresenta¢do grafica de uma distribui¢do de freqiiéncias ou série de
distribui¢cdes quantitativas por meio de retangulos justapostos de modo a revelar a
quantidade de variagdo existente dentro de um processo;

b) Gréfico de Pareto — representacdo grafica do principio enunciado pelo economista
italiano Vilfredo Pareto em 1897, sobre desigualdade na distribuicdo de renda,
adaptado aos problemas de qualidade, ou seja, as melhorias podem ser obtidas se a
atencdo estiver concentrada primeiramente na dire¢do dos poucos problemas vitais
e em seguida na direcdo de suas poucas causas vitais;

¢) Diagrama de causa e efeito — conhecido como Diagrama de Ishikawa ou Diagrama
de Espinha de Peixe, ¢ uma técnica visual que interliga os efeitos com as
respectivas causas, possibilitando uma visualiza¢do das varidveis do processo;

d) Diagrama de defeito-concentracdo — esquema ou desenho de produto com
identificacdo e localizac¢do dos defeitos de maior ocorréncia;

e) Gréfico de controle — a mais poderosa ferramenta do CEP, € utilizada para mostrar
a variagao do processo em relac@o aos limites de controle estipulados;

f) Diagrama de dispersdo — representagcao grafica para investigar possivel correlagdo
entre duas varidveis e para provar possivel relacdo entre causa e efeito;

g) Folha de verificacio — formuldrio no qual os dados podem ser coletados e

registrados de maneira ordenada, permitindo rdpida interpretacao de resultados.

Na opinido de Reis (2001) o CEP permite o monitoramento continuo do processo,
possibilitando uma acao imediata no momento em que um problema € detectado, sustentando
a filosofia que preconiza a construcdo da Qualidade dentro do processo e a prevencdo de
problemas. Segundo Silva (1999) os graficos de controle ou cartas de controle, utilizados no
CEP, sao normalmente aplicados em processos continuos e semi-continuos onde uma
dimensdo ou caracteristica do produto ¢ medida em uma amostra aleatéria tirada sob um
determinado periodo de tempo com o objetivo de avaliar a estabilidade ou estado de controle
estatistico de um processo.

Para Montgomery & Runger (2003) além das ferramentas citadas também existem os
aspectos comportamentais envolvidos na implementac¢do do CEP, isto €, a atitude voltada para
a melhoria continua na qualidade e na produtividade através da redugdo sistemdtica da

variabilidade, que afinal de contas € o objetivo principal do Controle Estatistico de Processo.
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A Figura 2.7 apresenta a identificacdo das etapas envolvidas na operacionalizacido do

CEP e a utilizagdo de informagdes provenientes dos grificos de controle para auxiliar a

tomada de decisdes sobre a¢des de melhoria.
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Figura 2.7 — Estratégia para melhorias em Controle Estatistico de Processo

Fonte: Adaptado de Schissatti (1998)

2.4.3 Graficos de Controle

Conforme mencionado anteriormente a principal e mais poderosa ferramenta do CEP é
o grafico de controle que foi introduzido por Walter A. Shewhart da Bell Telephone
Laboratories em 1924 como mecanismo de distincdo entre as chamadas causas comuns
(casuais) e causas especiais (atribuidas) de variagdo de um processo. Segundo Almeida
(2003), devido ao fato de os gréficos de controle serem ferramentas extremamente Uteis para
identifica¢do de variacdes observadas em um processo em decorréncia de causas comuns ou
especiais, sua utilizacdo é amplamente difundida em Controle Estatistico de Processo. Pode-se
dizer que tais graficos sdo comparacdes do desempenho do processo, que pode ser avaliado

por meio de qualquer caracteristica da qualidade que seja de interesse, como por exemplo, a
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média de determinado comprimento, os valores de didmetros de furos, o nimero de itens
faltantes, dentre outros.

De acordo com Montgomery & Runger (2003) existe forte conexdo entre graficos de
controle e teste de hipoteses. Essencialmente o grafico de controle é um teste da hipdtese nula
de que o processo estd em um estado de controle estatistico e pode ser definido da seguinte
maneira:

Hy: O processo esta sob controle estatistico (hipétese nula)

Hi: O processo ndo estd sob controle estatistico  (hipdtese alternativa)

Através da determinacdo dos limites de controle pode-se avaliar se o processo
encontra-se sob controle estatistico, verificando as caracteristicas dos pontos registrados no
grafico. Se os mesmos distribuem-se de acordo com padrdes aleatoérios, indicam processo sob
controle estatistico, pois somente causas comuns estdo presentes no mesmo; porém se O
grafico apresenta padrOes ndo aleatdrios, tais como pontos além dos limites de controle,
significa que o processo pode estar sendo influenciado por causas especiais de variagdo. Neste
caso deve ser efetuada uma andlise cuidadosa do processo para possibilitar o diagndstico do
problema e a tomada de a¢des para que o processo retorne a condi¢ao anterior. Um grafico de

controle tipico € mostrado através da Figura 2.8:

X
3,15
3,10 Limite Superior
de Controle (LSC)
305

295
290 Limite Inferior

de Controle (LIC)
285

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 18 14 15 16 17 18 19 20 21 n

Figura 2.8 — Exemplo de um gréfico de controle

Fonte: Adaptado de Montgomery & Runger (2003)
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Segundo Reis (2001), de maneira geral, o procedimento utilizado para a constru¢do de
grificos de controle baseia-se na coleta de amostras de tamanhos fixos em intervalos
amostrais, sendo que seu registro deve respeitar a ordem cronoldgica para que seja possivel
identificar quais sdo as causas de variacdo nao aleatdrias. Através dos valores amostrais
coletados s@o obtidas estimativas para a média e dispersdo do processo e, a partir de entdo,
sdo determinados os limites de controle inferior e superior e a linha central do gréfico.

Para Montgomery & Runger (2003) os gréficos de controle tém uma longa histéria de
utilizagdo industrial e h4, no minimo, cinco razdes para sua popularidade:

a) Graficos de controle sdo comprovadamente tteis para melhoria da qualidade;

b) Gréficos de controle sdo efetivos na prevenc¢do de defeitos;

c) Graficos de controle podem previr ajustes desnecessarios no processo;

d) Graficos de controle fornecem informagao sobre diagndstico;

e) Graficos de controle fornecem informacao sobre a capacidade do processo.

Além disso, nos ultimos anos a moderna tecnologia computacional simplificou a
coleta de dados e a implementacdo de graficos de controle em qualquer tipo de processo,
possibilitando que a andlise possa ser efetuada em um microcomputador ou em um terminal
de rede em tempo real no proprio local de trabalho.

Na visdo de Reis (2001) o conceito de processo sob controle estatistico &
extremamente importante, pois € através deste que se evidencia a presenga de padrdes ndo
aleatérios. H4 inimeros padrdes nao aleatérios que podem ser encontrados nos graficos de
controle e para permitir sua correta identificagdo os seguintes critérios foram estabelecidos
(ASQC/AIAG, 1992):

a) Existéncia de pontos além dos limites superior ou inferior de controle;

b) Ocorréncia de um padrdao, uma tendéncia ou um ciclo que obviamente ndo se

mostre aleatério;

c) Regra da seqiiéncia de oito: existéncia de oito pontos consecutivos, todos acima ou

todos abaixo da linha central;

d) Seis pontos consecutivos, todos crescentes ou todos decrescentes;

e) Catorze pontos consecutivos se alternado para cima e para baixo;

f) Dois ou trés pontos consecutivos além dos limites de controle fixados a distancia

de dois desvios-padrdo a contar da linha central;

g) Quatro dentre cinco pontos consecutivos fora dos limites de controle fixados a

distancia de um desvio padrao a contar da linha central.
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Para utilizacdo dos gréficos de controle alguns aspectos importantes merecem atengao
especial para que ndo ocorram andlises incorretas em fun¢do da falta de entendimento de suas
peculiaridades e caracteristicas. De acordo com Alwan & Roberts (1995) algumas suposicoes
precisam ser satisfeitas para que, independentemente do tipo do grafico de controle
empregado, os resultados sejam vélidos:

a) E necessdrio que as observagdes sejam independentes e identicamente distribuidas,
ou seja, que as amostras sejam retiradas de forma aleatéria e que o processo que as
gerou esteja sob controle estatistico;

b) Que as observacgdes sigam alguma distribuicdo de probabilidade especifica, tais

como a normal, binomial ou Poisson.

As suposi¢des apresentadas acima sdo extremamente importantes, pois segundo Reis
(2001) os limites de controle calculados e as regras para identificacdo da presenca de padrdes
ndo aleatdérios pressupdem que estas suposicdes sejam satisfeitas, caso contrdrio o valor
encontrado nestes graficos seria no minimo questionavel.

Existem diversos critérios para classificacdo dos tipos de graficos de controle
conforme argumentacdo de Ramos (2003). Quanto a caracteristica de controle, por exemplo,
os gréificos de controle distinguem-se em entre griaficos de controle para varidveis, isto €
medidas em geral e graficos de controle para atributos, ou seja, dados contéveis.

De acordo com Montgomery (1985) os principais graficos de controle para varidveis

s30 os seguintes:

a) Grifico X ou X-bar — E conhecido como gréfico das médias e apresenta o registro
das médias da caracteristica da qualidade em estudo, de modo a controlar o valor
médio da caracteristica de interesse. Na construcdo deste grifico supde-se a
condic@o de normalidade das médias amostrais.

b) Grifico S — E o grifico de desvio padrio, onde os desvios-padrio da caracteristica
da qualidade em estudo sdo registrados de moda a controlar a variabilidade da
caracteristica de interesse. Na construcdo deste grifico também se supde a
normalidade dos dados amostrais e, geralmente é preferido em relagdao ao gréafico
de intervalos ou das amplitudes.

¢) Grifico R — E o gréfico de intervalo ou das amplitudes, no qual as amplitudes da
caracteristica da qualidade em estudo sdo registradas de forma a controlar a

variabilidade da caracteristica de interesse.
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Na pratica a utilizagc@o conjunta dos graficos X-bar-R ou X-bar-S é muito comum, pois
ambos permitem um melhor acompanhamento e controle da caracteristica da qualidade em
estudo, sendo que este ultimo € preferivel para amostras de maior tamanho.

As férmulas para definicao dos limites de controle dos tipos mais comuns de gréficos
de controle para varidveis sdo apresentadas no Quadro 2.3. As constantes Aj, Az, B3, B4, D3,

D4 e E,, que permitem a estimativa de x# * 30, variam em func¢io do tamanho das amostras

(Anexo B) e encontram-se disponiveis em referéncias tais como Montgomery (1985),

Feigenbaum (1994), Juran & Godfrey (1999), Montgomery & Runger (2003), entre outros.

. LIMITES DE CONTROLE
TIPO DE GRAFICO e Z
Grafico Formulas
LSCs = X + Ay R
Média IMT = X
YGR LICYx = X -A,R
LSCg = D,. R
Amplitude LMg = R
LIC = Ds. R
LSCT = X +As.S
Média IMT = X
X o LICx:X_—A3.S
LSCS = B4. R
Desvio-Padriao LMg= S
LICs=Bs. S
LSC: = X + A, R
Mediana LM; = X
~ LIC; = X - AR
X eR ) _ ’
LSCR = D4. R
Amplitude LMg = R
LICg = Ds. R
LSCXl = Y + EzEm
Individuais (X) LMy = X
LICx = X -E,.Rm
X, eR —
LSCR = D4. Rm
Amplitude LMg = Rm
LICg = D;. Rm

Quadro 2.3 — Férmulas dos tipos mais comuns de gréaficos de controle para varidveis

Fonte: Galuch (2002)
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Segundo Montgomery (1985) os principais graficos de controle para atributos sdo:

a)

b)

d)

Graéfico p — Registro das fragdes de itens defeituosos da amostra, isto €, do nimero
de itens defeituosos dividido pelo nimero total de itens da amostra. A distribui¢ao
de probabilidades da fracdo defeituosa é binomial. E um gréfico utilizado para
atributos do tipo classificacdao

Grafico np — Similar ao anterior, este grafico apresenta o registro do nimero de
itens da amostra que foram classificados como defeituosos.

Grifico ¢ — Atributos do tipo contagem devem ser controlados por este tipo de
gréafico, que registra o numero total de defeitos ou ndo-conformidades de cada
amostra inspecionada. A distribuicdo de probabilidade é a de Poisson e ¢é
necessdrio que as amostras tenham sempre o mesmo tamanho.

Grifico u — Este grafico registra o nimero de defeitos dividido pelo nimero de
unidades inspecionadas, ou seja, a taxa de defeitos (atributos do tipo contagem). A
distribuicdo de probabilidade também € de Poisson, mas ndo € necessdrio que as

amostras tenham sempre o mesmo tamanho.

O Quadro 2.4 apresenta as férmulas para defini¢do dos limites de controle dos graficos

de controle para atributos. Os termos indicados nas férmulas possuem o seguinte significado:

n = tamanho da amostra;

m = nimero de amostras;

¢ = namero total de defeitos em todas as unidades da amostra;

d = nimero de pecas defeituosas.
¢ FORMULAS
TIPOS DE GRAFICOS Linha Média Limites de Controle
p= 24 — 43| pd=D)
(proporg¢do de defeituosos) Sn pxo. "
np — = ———
(nimero total de defeituosos) np np * 3'V np (1 4 )
c - 2c - -
(nimero de defeitos da amostra) €= m ct 3-\/;
u w == g
(defeitos por unidade) Sn u=>s. W

Quadro 2.4 — Férmulas dos tipos de graficos de controle para atributos

Fonte: Galuch (2002)
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No projeto de um grafico de controle € necessario especificar o tamanho da amostra a
ser utilizada, bem como a freqiiéncia de amostragem. Montgomery (1985) destaca que a
largura dos limites de controle € inversamente proporcional ao tamanho n da amostra para um
determinado multiplo do valor do desvio-padrdo. Uma idéia fundamental no uso de graficos
de controle € coletar dados de acordo com o que Walter A. Shewhart chamou de subgrupo
racional. Na visao de Montgomery & Runger (2003) este conceito significa que subgrupos ou
amostras devem ser selecionados de modo que a variabilidade das observacdes, dentro de um
subgrupo, inclua toda variabilidade casual ou natural. Desta forma, os limites de controle
representardo fronteiras para toda variabilidade natural e as causas especiais tenderdo a gerar

pontos além dos limites de controle estabelecidos.

As formas mais utilizadas de graficos de controle sdo os graficos X -Reos gréaficos
individuais, sendo que uma importante desvantagem destes graficos € a sua relativa
insensibilidade em detectar pequenas mudancas no processo, como algo da ordem de 1,50 ou
menos. Segundo Bower (2000) dois tipos de graficos sdo primariamente utilizados para
detectar pequenos desvios: CUSUM e EWMA.

O grafico CUSUM (Cumulative Sum) ou grafico da soma cumulativa foi desenvolvido
em 1954 por E.S. Page e € construido através do registro da soma cumulativa dos desvios dos
valores amostrais em relacdo a um valor alvo. De acordo com Montgomery & Runger (2003)
os graficos de soma cumulativa s@o indicados para detectar pequenos desvios, pois combinam
informagdo proveniente de vdrias amostras. Por este motivo, o grafico de controle da soma
cumulativa € um bom candidato para uso em industrias quimicas e de processos, onde
subgrupos racionais sao freqiientemente de tamanho igual a 1.

Uma técnica alternativa para detectar pequenas mudangas no processo € o uso do
grifico EWMA (Exponentially Weighted Moving Average) ou grifico com média mdvel
exponencialmente ponderada, desenvolvido por S.W. Roberts em 1959. Bower (2000) afirma
que este tipo de grafico possui algumas propriedades particularmente atrativas, tais como:

a) Diferentemente dos graficos de Shewhart, todos os dados coletados ao longo do

tempo podem ser usados para determinar a situacdo de controle do processo;

b) E freqiientemente superior ao grafico CUSUM para detectar grandes desvios;

c) Pode ser aplicado para monitorar desvios-padrao em adicdo a média do processo;

d) Possibilidade de uso de EWMA na previsao de valores de média do processo;

e) A metodologia EWMA ¢ insensivel a suposicao de normalidade.
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Escolher a ferramenta adequada para execucdo das atividades de monitoramento de
um processo pode parecer uma tarefa complexa devido a existéncia de inimeros graficos de
controle. Contudo, a escolha do tipo de grafico mais adequado em fun¢ao dos diferentes tipos

de dados pode ser auxiliada por meio do fluxograma apresentado na Figura 2.9.

i i
LINICIO/
) ,.,«""’Dados sﬁc;.\“--.. )
Atributos }'7'\4'&0'\:_ variaveis ? _,.:SIM '{ Varidveis ‘
doe | NA /--"'/./Conta em - . ) i i - P
Defeitos | NAQ - itengs - Sim Defeituosos Individuais VA Me::::}roes _SIM [ Subgrapos
‘(Pmsson)/ ™~ _defeituosos 7~ g L (binomnial) J J subgrupos _faconats )
" Oportunidade g ]
constante por “f‘»—-[ Defeitos
.W\ amostra? T
[nAo ) .
) ~——— .~ Tamanho " —
Defeitos Fragdo | NAO "l ictra ~.SIM Itens Subgrupe . g
i defeituosos defeituosos menor
| por unldadel L J \\\\constante ? § ] S queg?
. Grafico ¢ : Grafico np Griafico Grafico Grafico
‘ CREDL ‘ {ou u) ‘ Setelp (ou p) 1 individual X barra-S X barra-R

Figura 2.9 — Fluxograma para escolha do tipo de grafico de controle

Fonte: ASQC/AIAG (1992)

2.4.4 Indices de Capabilidade

Os graficos de controle tém por objetivo avaliar a estabilidade do processo estudado,
monitorando seus parametros ao longo do tempo; ao passo que o estudo de capacidade visa
definir se um processo, cujo comportamento seja conhecido, é capaz de produzir itens ou
prestar servigos conforme as especificagdes estabelecidas pelo cliente. Almas (2003) ressalta
que o fato de um processo estar dentro dos limites de controle estatistico ndo significa que os
produtos resultantes atendem as especificagdes de qualidade exigidas.

Segundo Pires (2000), o estudo da capacidade dos processos é um procedimento que

evolui a partir do estudo dos gréficos de controle e, somente apds a eliminacdo das causas
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z

especiais, pode-se avaliar se um processo € capaz de atender as especificacdes de uma
determinada caracteristica da qualidade. Para Kotz & Johnson (2002) os indices de
capacidade ou capabilidade fornecem uma estimativa sobre o potencial do processo ao invés
de expressar a real situagdo na qual o mesmo se encontra.

Os termos capacidade, capabilidade, aptidio e desempenho de processo possuem o
mesmo significado segundo Toledo (2005), pois todos representam medidas estatisticas que
indicam a taxa de variac@o existente no processo em relacdo as especificacdes dos clientes.
Um exemplo de avaliacdo da capabilidade em um processo de fabricacdo de rotores &
representado através da Figura 2.10. Neste exemplo a avaliagdo é efetuada por meio de

compara¢cdo do histograma dos valores das medidas de interesse com os seus limites de

especificacgao.

20

i % i |

18 1920 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40|41 42 43 44
LIE LSE

dimensao
nominal

Figura 2.10 — Exemplo de avaliacdo de capabilidade de um processo com histograma

Fonte:Montgomery & Runger (2003)

Montgomery (1985) estabelece que as principais aplicacdes da anélise de capabilidade
de um processo sdo as seguintes:

a) Prever como o processo se manterd dentro das tolerancias;

b) Auxiliar na selecdo ou modificacao do processo;

¢) Auxiliar no estabelecimento de um intervalo entre as amostragens no processo;

d) Especificar requisitos de desempenho para novos equipamentos;

e) Auxiliar na escolha entre fornecedores;
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f) Planejar a seqiiéncia dos processos produtivos quando hd interagdo entre estes

processos e as tolerancias;
g) Reduzir a variabilidade em um processo produtivo;

h) Aferir o sistema de obtencao de medidas.

De acordo com Roth (2005) os indices de capabilidade sdo calculados a partir de
dados do processo em estudo, mas os valores sdo afetados pelo fato de o processo estar sob
controle estatistico e ter um desvio-padrao aumentado. Portanto, os seguintes cuidados devem
ser observados para que o cdlculo dos indices seja adequado:

a) O processo deve produzir uma distribuicao Normal;

b) O processo deve estar sob controle estatistico;

¢) O tamanho da amostra deve permitir que o cdlculo do desvio-padrao seja racional.

Para avaliar a capabilidade do processo € necessario conhecer a distribuicdo de
probabilidade da varidvel de interesse e estimar a média e a variabilidade dos valores
individuais, para entdo determinar os limites naturais do processo. Se a varidvel de interesse
seguir uma distribui¢do Normal seus limites naturais podem ser calculados como seis desvios-
padrao. Para Roth (2005) os indices de capabilidade possibilitam, através de rdpida
observacdo, determinar se o processo € capaz de atender as especificacdes, sendo definidos
como uma taxa da amplitude das tolerancias em rela¢io a dispersdo do processo, da seguinte

forma (Equacao 2.6):

indice = £P¢rado (2.6)

real

A dispersao do processo pode ser calculada a partir da estimativa do desvio-padrao,

que no caso dos gréficos de controle para X Re X -S é obtida da seguinte maneira:
A E A
o=— 2.7) ou o=— (2.8)
dZ

Onde:

O = estimativa do desvio-padrdo do processo em estudo
R = média das amplitudes das amostras em estudo

S = média dos desvios-padrao das amostras em estudo

C,., d, = constantes tabeladas que variam em func¢do do tamanho das amostras
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Existem diversos indices de capabilidade e cada um deles apresenta diferentes
informagdes, por este motivo € de fundamental importincia o perfeito entendimento de seu
significado de modo a possibilitar correta interpretacao e adequada tomada de acdes. Os
indices de capabilidade, fundamentados nas suposi¢des de normalidade dos dados e de
controle estatistico do processo sdo comumente conhecidos como Cp e Cpg. Em processos
onde as amostras sdo relativamente pequenas ou para os quais ndo se tenha certeza de sua
estabilidade sdo utilizados os indices Pp e Ppx. A seguir sdo apresentadas as férmulas de
alguns indices de capabilidade de acordo com Roth (2005):

a) Indice Cp (Equagdo 2.9) — Fornece uma medida indireta da habilidade potencial do

processo em atender as especificacOes da caracteristica da qualidade de interesse,

considerando o processo centrado na média das especificagdes.

_ LSE-LIE

A

2.9
65 (2.9)

P
Onde:
Cp = indice de capabilidade potencial do processo
LSE = limite superior de especificacao

LIE = limite inferior de especifica¢io

O = estimativa do desvio-padrio do processo

b) Indice Cpx (Equacao 2.10) — Fornece uma medida da habilidade real do processo
em atender as especificagdes, pois quantifica a capabilidade em funcdo da pior

metade dos dados; ndo considera o processo centrado na média das especificacoes.

LSE-4 A-LIE
36 36

Cpx = min.{ } (2.10)
Onde:
Cpk = indice de capabilidade real do processo

[l = estimativa da média do processo

¢) Indice Pp (Equagdo 2.11) — Fornece uma medida do desempenho potencial, mas ao
invés da estimativa & para o desvio-padrio do processo, utiliza o desvio-padrao S
da amostra em estudo, considerando o processo centrado na média das

especificagdes.
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_ LSE-LIE

p
’ 6S

(2.11)
Onde:
Pp = indice de desempenho potencial do processo

S = desvio padriao da amostra em estudo

d) Indice Ppx (Equagio 2.12) — Fornece uma medida do desempenho real através do
desvio-padrao S da amostra em estudo e ndo considera o processo centrado na

média das especificacdes, pois o indice é calculado em funcdo da pior metade dos

dados.

LSE-u u—LIE

Ppx = min.
e { 38 38

} (2.12)

Onde:

Ppx = indice de desempenho real do processo

O Quadro 2.5 mostra uma regra geral baseada em Werkema (1995) e Ramos (2003),
que pode ser utilizada para andlise, classificacdo e interpretacdo do indice Cp de capacidade

ou capabilidade do processo a partir de um cédigo de identificagdo por cores.

INDICE Cp | CLASSIFICACAO INTERPRETACAO
A capacidade do processo € inadequada a especificacdo exigida.
o< 100 Processo “vermelho” | Nesta situacio o responsivel pela producio deverd tentar
p<l,
(incapaz) diminuir a variabilidade do processo ou realizar o trabalho em
outro processo que atenda as especificacdes.
A capacidade do processo estd dentro da especificacio exigida.
@ ,, |Nesta situacdo o responsdvel pela producdo deverd tentar
Processo “amarelo
1,00 £ Cp £ 1,33 diminuir a variabilidade do processo. Graificos de controle séo
(razoavel) o o )
uteis para manter o processo sob controle estatistico, evitando a
producgdo de unidades nao conformes.
A capacidade do processo é adequada a especificacido exigida.
Cos 133 Processo “verde” | Nesta situagdo o responsivel pela producdo nio necessita de
p>1,
(capaz) maiores preocupagdes com 0O processo, a menos que se queira
reduzir a variabilidade para aumentar a qualidade dos produtos.

Quadro 2.5 — Classificacdo de processos a partir do indice Cp

Fonte: Adaptado de Werkema (1995) e Ramos (2003)
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2.5 Metodologia Seis Sigma

2.5.1 Defini¢do e Conceitos Bésicos

Seis Sigma € uma metodologia de melhoria em processos fundamentada em métodos
estatisticos com o objetivo de reduzir os erros através da identificacdo e eliminacdo das causas
de variagd@o nos diversos processos empresariais. Segundo Linderman et al. (2003) Seis Sigma
¢ um método sistemdtico e organizado para melhoria de processos, novos produtos e
desenvolvimento de servigos que se baseia em métodos estatisticos e cientificos para efetuar
uma dréstica reducdo nas taxas de defeitos definidas pelos clientes. Harry (1998) afirma que a
aplicacdo da metodologia permite as organizagdes incrementar seus lucros por meio da
otimizacdo das operacdes, melhoria da qualidade e eliminacdo de defeitos, erros e falhas e,
por este motivo, tem sido adotada por diversas empresas ao redor do mundo.

Para Hoerl (2001) a iniciativa de melhoria através da metodologia Seis Sigma tem se
tornado extremamente popular nos ultimos anos e estd conduzindo a uma série de discussoes
e aplicacdes relacionadas aos diversos métodos estatisticos. Segundo Rotondaro (2002), as
ferramentas utilizadas e os métodos aplicados sdo bem conhecidos dos profissionais da
Qualidade, mas a estruturacdo do programa e o foco na reducdo da variabilidade do processo
tornam a Metodologia Seis Sigma extremamente eficaz.

De acordo com Harry & Schroeder (2000) o conceito sigma foi criado na década de
1980 como uma forma de desenvolver uma métrica universal de qualidade para mensuragao
de processos, independentemente de sua complexidade. A metodologia Seis Sigma esta
associada a reducdo da variagdo e o desvio-padrdo, representado pela letra o do alfabeto
grego, quantifica a variabilidade em um processo. A Tabela 2.1 mostra uma relagdo do nivel

sigma com a proporcao de defeitos definida em partes por milhao (PPM).

NIVEL PPM CUSTO DA NAO
CATEGORIA
SIGMA (partes por milho) QUALIDADE
6 34 < 10 % das vendas Empresa de classe mundial
5 233 10-15 % das vendas
4 6.210 15-20 % das vendas Empresa comum
3 66.807 20-30 % das vendas
2 308.537 30-40 % das vendas
Empresa ndo competitiva
1 690.000 -

Tabela 2.1 — Referéncias para o nivel sigma
Fonte: Harry (1998)
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z

Quanto maior o valor na escala sigma, menor é a probabilidade de um processo
produzir defeitos e, como resultado, ha a reducdo da necessidade de testes e inspecdes, 0s
ciclos e os custos diminuem e a satisfacdo dos clientes aumenta, atingindo assim elevados
niveis de exceléncia operacional e de competitividade.

Segundo Harry (2003) a Metodologia Seis Sigma pode apresentar diversas aplicacdes
praticas e beneficios econdmicos em uma empresa, dentre os quais destacam-se:

a) Benchmark e metas de qualidade;

b) Medida de desempenho;

c) Filosofia de melhoria;

d) Caracterizacdo e otimizacao de parametros;

e) Projeto de novos sistemas;

f) Simulagado de processos e de producao;

g) Andlise de confiabilidade.

2.5.2 Origens da Metodologia Seis Sigma

Conforme relatado por Perez-Wilson (1998), Harry & Schroeder (2000), Harry (2003)
e sintetizado por Souza (2002), Reis (2003) e Toledo (2005), a Metodologia Seis Sigma
nasceu e se desenvolveu em meados da década de 1980 na empresa Motorola, com o objetivo
de torné-la capaz de enfrentar os concorrentes estrangeiros, que estavam fabricando produtos
de melhor qualidade com menores custos. A empresa passou a direcionar esforcos no sentido
de reduzir a variagdo dos processos de manufatura, administrativos e demais atividades na
organizacdo, tanto que, apds quatro anos de sua implantacdo, j4 havia economizado
aproximadamente US$ 2,2 bilhoes (dois bilhdes e duzentos milhdes de ddlares).

Ap6s a divulgacdo destes primeiros resultados, empresas como Asea Brown Boveri,
Allied Signal, General Electric e Sony, também passaram a utilizar a nova metodologia. A
Asea Brown Boveri implantou Seis Sigma em sua unidade de negdcios de transformadores,
conseguindo uma reducao de 30% nos custos dos produtos e 68% nos niveis de defeitos, o
que resultou em uma economia de US$ 898 milhdes (oitocentos ¢ noventa e oito milhdes de
dodlares) em um periodo de dois anos. Em seguida, Jack Welch, entdo CEO (Chief Executive
Office) da General Electric, aplicou o programa em sua organizagdo com grande sucesso, pois
evoluiu de uma abordagem de soluciao de problemas para uma visdo mais ampla de estratégia
de negécio, fazendo com que a Metodologia Seis Sigma obtivesse uma repercussdo notavel

em termos mundiais.
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2.5.3 Caracteristicas Gerais

Em um processo que apresenta uma variacdo de 30 entre a média e cada um dos
limites de especificagdo, a drea sob a curva normal indica uma propor¢cdo de itens ndo
conformes de 1350 PPM em cada uma das duas caudas da distribui¢cao. Considerando os dois
lados, a fra¢do de itens nao conformes é de 2700 PPM. Por outro lado, um processo com 6 o
entre a média e cada um dos limites de especificacdo apresenta 0,001 PPM em cada lado da
distribuicao, ou seja, a fracdo total de itens ndo conformes € da ordem de 0,002 PPM. A

Figura 2.11 ilustra esta situacdo.

Distribui¢do Normal Centrada
LIE LSE

Limite Inferior de Especificagdo Limite Superior de Especificagio

0,001 PPM

%

L 43¢ —

1350 PPM

média

«<————— *60

Figura 2.11 — A curva normal e os limites de especificacio

Fonte: Adaptado de Reis (2003)

Entretanto, dificilmente um processo permanece centralizado ao longo do tempo e é
esperado que apresente um desvio (shift) em relacdo ao valor nominal. A empresa Motorola
adotou mais ou menos 1,50 como valor representativo para este desvio. Com isso, um
processo operando com a Metodologia Seis Sigma apresenta 3,4 DPMO (defeitos por milhdo
de oportunidades). Segundo Reis (2003) a maior parte das empresas adota o critério
estabelecido pela Motorola, embora existam questionamentos em relacdo ao valor de 1,50 .
De acordo com Harry (2003) o desvio de 1,5 sigma estd associado a uma correcdo
estatisticamente embasada para compensar a degradacdo do desempenho a longo prazo,
atribuida unicamente a influéncia de erros aleatdrios inerentes ao processo. A Figura 2.12

apresenta o deslocamento da média do processo em relagdo a curva normal.
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LIE LSE
Limite Inferior de Especificagdo Desvio de 1,5 sigma Limite Superior de Especificagdo
1

média

Figura 2.12 — Deslocamento da média do processo em 1,5 sigma

Fonte: Adaptado de Montgomery & Runger (2003)

A quantidade de itens além dos limites de especificacdo para alguns valores de
desvios-padrao em um processo centralizado, assim como em um processo nao centralizado,

com desvio de 1,5 sigma, € mostrada na Tabela 2.2.

, PPM (partes por milhao)
NIVEL SIGMA
Sem Shift Com Shift

+ 1 sigma 317300 697700
+ 2 sigma 45500 308700
+ 3 sigma 2700 66810
4 sigma 63 6210
1 5 sigma 0,57 233
t 6 sigma 0,002 34

Tabela 2.2 — Referéncias entre nivel sigma e PPM (com e sem desvio)

Fonte: Adaptado de Reis (2003)

A Metodologia Seis Sigma € baseada em um sistema de acompanhamento conhecido
como DMAIC, sigla que denota as seguintes etapas: Definir (Define), Medir (Measure),
Analisar (Analyze), Melhorar (Improve) e Controlar (Control). O Quadro 2.6 apresenta uma

visdo geral dos passos associados ao modelo DMAIC.
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ETAPA DESCRICAO

DEFINICAO Desenvolver escopo de atuagdo da equipe de trabalho

Identificar CTQs (itens criticos para qualidade na visdo do cliente)

Definir mapa do processo

MEDICAO  Definir padrio de desempenho

Selecionar caracteristica do CTQ

Analisar o sistema de medicdo e coleta de dados

ANALISE  Definir objetivos de desempenho

Estabelecer a capabilidade do processo

Identificar origens de variagdo

MELHORIA Descobrir relagdes entre as vardveis e propor solugdes

Filtrar causas potenciais de variagao

Estabelecer tolerancias operacionais e solucdo piloto

CONTROLE Determinar a capabilidade do processo

Validar o sistema de medi¢ao

Implementar sistema de controle do processo

Quadro 2.6 — Visao geral do DMAIC
Fonte: Adaptado de Harry (1998)

Para Rotondaro (2002) a abordagem DMAIC ¢ na realidade uma evolu¢ao do método

introduzido por W.E. Deming, o ciclo PDCA (Plan, Do, Check, Act), que é um dos exemplos

mais populares de metodologia que tem sido utilizada para a melhoria dos processos.

A

Metodologia Seis Sigma necessita de pessoal especializado para sua aplicacdo e,

segundo Harry (1998), os principais papéis sdo desempenhados pelos seguintes elementos:

a)
b)
c)
d)
e)

Comite de Lideranca;

Patrocinadores (Champions);
Especialista Méaster (Master Black Belt);
Especialista em Seis Sigma (Black Belt);
Participantes das Equipes (Green Belts).

Os termos Black Belt e Green Belt sdo uma analogia aos especialistas em artes

marciais. As principais atribui¢des deste grupo incluem:

a)
b)
C)
d)
e)
f)

Estabelecimento das funcdes nos programas;
Defini¢do e fornecimento de infra-estrutura e recursos;
Selecdo de projetos especificos;

Revisao regular do andamento dos projetos;

Atuacdo como patrocinadores dos projetos;

Remocao de obstaculos ao trabalho dos grupos.
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O Quadro 2.7 apresenta a comparacao dos papéis na aplicacdo da Metodologia Seis

Sigma, assim como uma apresentacao sucinta das necessidades de treinamento.

Champion Master Black Belt Black Belt Green Belt
Recomendavel
) ~ Base e suporte
e Recomendavel formacao ou P
Familiaridade com . . . técnico.
formacao técnica. orientagao técnica. e
ferramentas I o Familiaridade com
L L. Dominio de Dominio de
estatisticas basicas e L. as ferramentas
ferramentas estatisticas ferramentas L. . .
avancadas. estatisticas basicas.

Qualificacoes

Executivos seniores e

bésicas e avancadas.

Um MBB poderia ser,
por exemplo, um
gerente ou engenheiro

estatisticas basicas.

Um BB poderia ser
engenheiro ou
profissional com 5

Sua posicdo deve
estar associada com

erentes. . o problema que estd
& chefe. ou mais anos de P q
. sendo resolvido.
experiéncia.
. Aproximadamente Aproximadamente
Aproximadamente 200 P P
. . 160 horas de 80 horas de
. 3 a5 dias de horas de treinamento e . .
Treinamento . . . treitnamento € treinamento €
treinamento especifico desenvolvimento de . .
. desenvolvimento de  desenvolvimento de
projetos . .
projetos projetos
Numero de 1 Champion por 1 MBB para cada 20- 1 BB paracada 50- 1 GB para cada 10-
Pessoas . .
. unidade de negdécio 30 BB 100 pessoas 20 pessoas
Treinadas

Quadro 2.7 — Papéis desempenhados na Metodologia Seis Sigma

Fonte: Adaptado de Harry & Schroeder (2000)

2.5.4 Determinag¢do do Nivel Sigma

Como forma de estimar o desempenho das atividades desenvolvidas, as organizacdes

estabelecem medidores de desempenho claros, tais como partes por milhao (PPM), indices de
capabilidade de processo, custos da qualidade, entre outros. De acordo com Carvalho (2002) o
indice de capabilidade seis sigma apresenta algumas diferencas em relagdo as métricas
tradicionais e, dentre as métricas mais utilizadas, as que mais se assemelham ao referido
indice sao Cpk e Ppx (Equacdes 2.10 e 2.12).

Em um processo cuja média esteja eqiiidistante dos limites de especificacao e o indice
de capacidade seja igual a 1 (Cpx = 1), os limites de especificacdo distam 3 desvios-padrao da
média. Caso a média ndo esteja centralizada em relacdo aos limites de especificacdo, adota-se
a pior capacidade, ou seja, utiliza-se o limite de especificacdo mais préximo. Para um
processo com padrdo seis sigma o indice Cpg deve ser igual a 2, isto é, o processo &

considerado capaz se a sua média estiver a 6 desvios-padrao dos limites de especificacdo.
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O 1indice utilizado para determinar a capacidade seis sigma mede a distancia da média
a especificacdo mais préxima (LIE ou LSE) em quantidades de desvios-padrdo (sigmas),
utilizando como referéncia a curva normal padronizada N(0;1). Através de uma tabela de
distribuicao Normal Padrao e conforme mostrado na Figura 2.11, pode-se verificar que o nivel
seis sigma corresponde a aproximadamente 0,002 PPM, ou seja, 2 (dois) defeitos por bilhao
de oportunidades. A quantidade de 3,4 partes por milhdo, definida como padrdo seis sigma,
relaciona-se ao valor z igual a 4,5. Esta diferenca de 1,5 sigma, segundo estudos da Motorola
relatados por Harry (2003), advém da variacdo e mudangas do processo ao longo do tempo
conforme anteriormente representado através da Figura 2.12.

De acordo com resumo efetuado por Almas (2003), os dados coletados em um
intervalo de tempo pequeno e, portanto, sem causas especiais de variagdo, representam o
indice zgr de curto prazo (short term). Os dados obtidos em intervalos de tempo maiores, com
causas comuns e especiais de variagdo, equivalem ao indice z;7 de longo prazo (long term).
Como no indice de curto prazo os dados utilizados ndo contém causas especiais de variagao,
normalmente seu valor € maior que os indices utilizados com os dados de longo prazo.

A referéncia para a determinacdo do nivel sigma € o indice conhecido como Zpenn que
¢ obtido através da verificacdo da propor¢ao de defeitos ou partes por milhdo de acordo com
os limites de especificacdo inferior e superior da distribuicio ou do processo em estudo

(Equagdes 2.13 e 2.14), que somadas resultam na proporcao total de defeitos (Equagdo 2.15).

X - LIE
ZuE = 5 = PPM (2.13)
LSE—X
2LSE = s = PPM |, (2.14)
PPM ,,;., = PPM . + PPM |, (2.15)

Onde:

zue = coordenada correspondente ao limite inferior de especificacao da distribui¢do em estudo
Zrse = coordenada correspondente ao limite superior de especificacdo da distribuicao em estudo
X =média da amostra do processo em estudo

PPM g = frac@o ndo conforme abaixo do limite inferior de especificacio (partes por milhdo)
PPM; g = fracdo ndo conforme acima do limite superior de especifica¢ao (partes por milhdo)

PPMroraL = frac@o ndo conforme total em partes por milhao
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Com a propor¢ao total de defeitos do processo em estudo obtém-se, através da tabela
de distribuicao Normal Padrao, a estatistica Zpencn, que corresponde ao escore padronizado da
curva normal reduzida N(0;1). Esta estatistica equivale ao indice z;7, pois refere-se ao Zpencn
de longo prazo conforme mencionado anteriormente. Em seguida, obtém-se o valor do indice

de curto prazo zsr, que € a capacidade potencial do processo conforme Equacao 2.16.

ZLpenci(ST) = Lbench(LT) + Lshift (2.16)

Onde:
Zpenciist) = indice de curto prazo equivalente ao nivel sigma
Zpenchr) = Indice de longo prazo

Zirs = desvio da média do processo ao longo do tempo

Adotando-se o valor de 1,5 sigma para Zg,; a Equagdo 2.16 também pode ser

expressa de modo simplificado de acordo com Equacdo 2.17:
Nivel Sigma = Zyncnr) + 1,5 (2.17)

Através da Figura 2.13 € apresentado um esquema extremamente simplificado que
possibilita a visualizacdo e compreensdo da légica utilizada na determinacdo do indice ou

nivel sigma de capabilidade.

I
i
i
0'2:1\ i
i
i
i

Distribuicao
em andlise i
Normal

Reduzida

/\L'IE Alvo LSE \ 0 Zocnen

\\;

PPMLig PPM_sg PPMroraL

=
Proporgao total de defeitos Zum PPMure

da distribui¢do analisada PPMLie + PPMise = PPMrorar

Zise = PPMise

Zpencu
PPMroraL = Zpexcu Equivaléncia da proporg¢ao total de defeitos com
a Normal Reduzida (escore padronizado)

O Nivel Sigma de Qualidade leva em conta o

ZBENCH (ST) = ZBENCH wn + ZSHIFT . 4 P .
desvio de 1,5 (Zsuirr) no célculo do indice

’ NIVEL SIGMA = Zggxcn wn + 1,5 ‘

Figura 2.13 — Esquema simplificado para cdlculo do nivel sigma
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Como método alternativo as seguintes aproximacoes, indicadas através das Equacdes

2.18 e 2.19, ainda podem ser utilizadas no célculo do nivel sigma (BREYFOGLE, 1999):

Nivel Sigma = 3.Ppx + 1,5 (2.18)

Nivel Sigma = 0,8406+4/29,37—2,221.In( ppm) (2.19)

A relacdo entre nivel sigma e a propor¢ao de defeitos em partes por milhdo (PPM) é
definida em func¢do da curva normal reduzida N(0;1), podendo ser obtida através das tabelas
da distribuicdo Normal Padrdo (Anexo A), disponiveis em livros de Estatistica e Controle
Estatistico de Processo ou ainda por meio de softwares estatisticos. Uma tabela de conversao
em PPM para alguns valores de Zpenen, €std disponivel no Anexo C desta dissertacao.

Para o calculo do nivel sigma nos casos onde a varidvel em estudo € do tipo atributo,
percorre-se o caminho inverso, isto €, a partir da propor¢do de defeitos determinam-se os
indices de longo e curto prazo respectivamente. Segundo Carvalho (2002) a empresa
Motorola introduziu uma forma de ajustar as medidas em fun¢do da complexidade do que esta
sendo avaliado, ou seja, o nimero de defeitos por milhdo de oportunidades (DPMO). Essa
abordagem permite que sejam comparados os desempenhos de diferentes produtos e servicos,
fato que amplia o leque de possibilidades de utilizacdo da Metodologia Seis Sigma. Uma

sintese dos conceitos basicos para atributos é mostrada no Quadro 2.8.

CONCEITO DEFINICAO

Defeito Qualquer ndo conformidade as especificacdes

Defeituoso Unidade que apresenta um ou mais defeitos

Unidade Saida do processo que serd avaliada segundo a presencga de defeitos
Formas nas quais o processo pode se desviar do que é especificado

Oportunidade
para cada unidade, gerando ndo conformidade

) ) niimero de defeitos
Defeitos por unidade DPU =

nimero de unidades

niimero de defeitos

Defeitos por oportunidades ~ DPO =
porop niimero de oportunidadesx niimero de unidades

Defeitos por milhdo de DPMO = niimero de defeitos
oportunidades niimero de oportunidadesXxniimero de unidades

x10°

Quadro 2.8 — Defini¢do de conceitos para atributos na Metodologia Seis Sigma

Fonte: Adaptado de Carvalho (2002)
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Um fluxograma geral resumido para determinacdo do indice de capacidade seis sigma

€ apresentado através da Figura 2.14.

T
(INicio)
Coletar dados d " Dados . —
“oe“tar ados dos séo l‘,\S'M Varia'veis‘
Y's" do processo - varidvels 7 - e
NAO
\ Atributos \

[ Calcular | ( . )
Calcular capabilidade
DPMO do do processo (Z .7)
processo

R

Calcular capabilidade U
potencial do processo ——— FIM ‘
(Zsr=Zur+1,5) ‘

Figura 2.14 — Fluxograma geral para determina¢ao do indice de capacidade seis sigma

Fonte: Adaptado de Carvalho (2002)
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3. ESTUDO DA NAO NORMALIDADE
3.1 Analise de Normalidade

A distribuicdo Normal ou Gaussiana € importante em diversos estudos, pois este tipo
de distribuic@o representa de maneira bem aproximada o comportamento de vdrias situacdes
reais. Além disso, a distribuicao de muitos dos testes estatisticos € normal ou apresenta uma
forma derivada da distribuicio Normal. Soares (2003) relembra que ha alguns anos atrés
existiam estatisticos que afirmavam com convic¢do que se um processo nao fosse distribuido
normalmente, poderia haver algo de errado ou o mesmo estaria fora de controle. Sob este
ponto de vista, o grifico de controle seria apenas uma ferramenta para determinar a nao
normalidade de um processo com vistas a possibilitar sua corre¢do. Atualmente reconhece-se
que o uso dos gréficos de controle provém, principalmente, de sua simplicidade.

A normalidade pode ser verificada na forma grifica ou por meio de técnicas
estatisticas como teste de hipoteses. Segundo Miranda (2005) a forma gréfica pode ser, por
exemplo, através de histograma pela observacdo da existéncia de assimetria dos dados, ou
grafico normal de probabilidade pela comparagdo do valor esperado nominal com o valor
ordenado das observacdes, esperando-se uma relacdo linear quando existir normalidade.

Para que haja um completo entendimento da verificacdo de normalidade efetuada por
meio de testes estatisticos é necessdrio estabelecer alguns conceitos que os sustentam, tais
como, amostragem, intervalo de confianga, teste de hip6teses, nivel de significancia estatistica

e valor P (p-value).

v' AMOSTRAGEM:

De acordo com Prazeres (1997) uma amostra ¢ uma parte ou por¢ao representativa de
um conjunto ou populagdo a ser medida, analisada ou ensaiada. Um dos principais objetivos
da amostragem € a reducdo de custos na determinacio de algum parametro da populacio que
se deseja analisar. Em processos produtivos é possivel determinar tais parametros por meio de
algumas amostras e o risco de errar, que depende do tamanho da amostra, também tem um

custo associado e pode ser calculado.

v INTERVALO DE CONFIANCA:

Quando se deseja estimar parametros de uma populacdo a partir de amostras, nao se
tem certeza sobre o verdadeiro valor do pardmetro em questdo. O intervalo de confianca de
uma determinada estatistica da amostra indica a amplitude ou faixa de valores na qual o

verdadeiro valor do parametro estd contido com certa probabilidade.
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v TESTE DE HIPOTESES:

Conforme definicdo de Prazeres (1997) o teste de hipdteses é um procedimento
estatistico para testar hipéteses sobre um parametro populacional a partir de uma distribui¢cao
amostral conhecida. Consideram-se duas hipdteses: a hipétese nula (Hp), que é a suposicdo
que se pretende testar, e a hipétese alternativa (H;). Os testes podem ser unilaterais ou
bilaterais de acordo com a formulagdo da hipétese alternativa. Existem dois erros que podem
ser cometidos quando se testa uma hipétese: erro tipo I, que ocorre quando se rejeita uma
hipétese nula senda a mesma verdadeira, e o erro tipo II quando se aceita a hipétese nula

sendo ela falsa.

v/ NIVEL DE SIGNIFICANCIA ESTATISTICA:

O nivel de significancia estatistica de um resultado é uma medida estimada do grau no
qual este resultado € verdadeiro, no sentido de ser representativo da populacdo. Este
parametro representa o indice decrescente de confiabilidade de um resultado, isto €, quanto
maior o nivel de significAncia, menor a possibilidade de que a relacdo observada entre
varidveis da amostra seja um indicador confidvel da relacdo entre as respectivas varidveis da
populacdo. Segundo Montgomery & Runger (2003) a probabilidade & de cometer o erro tipo
I também € chamada de nivel de significancia ou tamanho do teste. Um nivel de significancia
igual a 0,05 indica que hd uma probabilidade de 5% de que a relacdo entre varidveis

encontrada na amostra seja apenas coincidéncia ou acidental. Em muitas 4reas de pesquisa

utiliza-se o nivel de significancia estatistica de 0,05 como um limite de erro aceitavel.

v VALOR P OU P-VALUE:

De acordo com Montgomery & Runger (2003) o valor P ou p-value é o menor nivel de
significancia que conduz a rejeicdo da hipétese nula com os dados fornecidos. Em outras
palavras, p-value € a probabilidade de que a estatistica de teste assuma um valor, no minimo,
tdo extremo quanto o valor observado da estatistica para que a hipétese nula seja considerada
verdadeira. Se zy for o valor calculado da estatistica de teste, o valor P pode ser definido

conforme Equagao 3.1:

2.[1-®(z,)]  (teste bilateral)
P=31-®(z,) (teste unilateral sup erior) 3.1

P(z,) (teste unilateral inf erior)

Onde:

®(z) = funcdo de distribui¢do cumulativa de uma varidvel aleatéria normal padrao
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Existem diversos testes de normalidade disponiveis, que sdo conduzidos por meio da
avaliacdo de determinados pardmetros especificos. Os testes de Anderson-Darling,
Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk e Ryan-Joiner sdo exemplos de testes que podem ser
utilizados para confirmagao de normalidade. No desenvolvimento da pesquisa que originou a
presente dissertacdo foi utilizada a opcdo de teste de normalidade Anderson-Darling através
do software estatistico Minitab®.

Pelo procedimento de teste de Anderson-Darling efetua-se a comparacdo de uma
funcdo de distribui¢do cumulativa observada com uma funcdo de distribuicdo cumulativa
esperada. Rejeita-se a hipotese nula de que a distribuicdo seja de uma forma especifica se a
estatistica de teste A” for maior do que um valor critico; sendo que estes valores criticos sao
tabelados para determinados tamanhos de amostra.

As andlises de normalidade discutidas durante a pesquisa em questao foram efetuadas
considerando o conceito de significancia estatistica no teste de Anderson-Darling da seguinte
maneira:

Hy (hip6tese nula): Os dados seguem a distribui¢do normal.

H; (hipétese alternativa): Os dados nao seguem a distribuicao normal.

A abordagem utilizada nesta pesquisa compara o valor P (p-value) associado a
estatistica de teste A* com um nivel de significancia a arbitrado para aceitacdo da hipétese
nula de normalidade. Em todas as andlises efetuadas foi adotado & = 0,05, ou seja, ao longo
desta dissertacdo, sempre que p-value apresentar valor maior que 0,05 a distribui¢do serd

considerada normal.

3.2 Efeitos da Nao Normalidade

Os métodos estatisticos discutidos nesta dissertacdo pressupdem que os dados em
estudo sigam uma distribuicdo de probabilidade conhecida. A andlise e as conclusdes que
resultam da aplicagdo da metodologia sdo validas apenas nos casos onde a suposi¢do da
distribuicdo se confirme verdadeira.

Castagliola & Tsung (2005) ressaltam que devido as modernas tecnologias de medi¢ao
e inspecdo € bastante comum uma coleta rotineira de grande quantidade de dados de unidades
individuais em um intervalo de tempo muito curto; e tais medi¢des continuas podem resultar
em dados que tendem a apresentar auto-correlacio e distribui¢cdo nao normal. Lipson & Sheth
(1973) indicam que na falta de alguma evidéncia em contrdrio, pode-se assumir, em uma

primeira abordagem, que os dados utilizados em métodos estatisticos sejam normalmente

Moraes, Celso F. - Disserta¢do de Mestrado do Programa de Pés-Graduagido em Engenharia de Produgdo - UNIFEI 2006



Capitulo 3: Estudo da Ndo Normalidade 51

distribuidos. Contudo, Montgomery (1985) alerta que em muitas situacdes praticas existem
razdes para se duvidar da validade da suposicao de normalidade, o que implica em especial
aten¢do na andlise dos dados. De acordo com Spedding & Rawlings (1994), em producdo
continua a suposicdo de normalidade € freqiientemente justificada, mas a distribuicdo da
variacdo do processo € mais critica quando sdo considerados pequenos lotes de fabricacao.

Segundo Alwan (2001) muitos dos procedimentos estatisticos sdo derivados de um
conjunto de suposi¢des especificas acerca da origem dos dados e, por este motivo, diversas
investigacdes sdo conduzidas para determinar qudo sensiveis sdo as conclusdes tiradas em
situagdes de desvio de tais premissas, pois as conseqiiéncias da violacao destas premissas nas
inferéncias efetuadas podem ser sérias.

Em sentido oposto, Sall (2005) recomenda bom senso, pois ndo ha motivo para o que
ele chama de medo irracional da ndo normalidade, visto que em grandes amostras a sua
deteccao é simples, mas neste caso sua influéncia ndo € tdo danosa e em pequenas amostras a
nao normalidade pode ser significativa, entretanto ndo se pode detecti-la facilmente.

Visto que existem situacdes onde a distribui¢io de dados ndo corresponde a uma
distribuicio Normal, entdo para estes casos tanto a suposicdo de normalidade quanto
utilizacdo da curva normal como referéncia certamente se revelardo inadequadas. Na
realidade a existéncia de ndo normalidade em distribuicio de dados € bastante comum,
principalmente quando o niimero de observagdes ndo € muito grande. Conforme apresentado
no topico 1.2, a suposi¢do incorreta de normalidade dos dados pode acarretar algumas das
seguintes conseqiiéncias:

a) Falsos alarmes na andlise de graficos de controle individuais;

b) Calculo incorreto de indices de capabilidade;

¢) Conclusdes incorretas sobre diferencas entre grupos em Teste de Hipoteses;

d) Erros em predi¢des na Andlise de Regressao;

e) Conclusodes incorretas sobre importincia e efeito de fatores em Planejamento de

Experimentos (DOE).

Para Castagliola & Tsung (2005), muitas das técnicas existentes em Controle
Estatistico de Processo nao foram concebidas para atender tais situagdes, visto que as técnicas
de CEP sdo afetadas por dados auto-correlacionados e assimétricos. Sob o ponto de vista
destes autores, muitos estudos foram efetuados para investigar os efeitos da ndo normalidade

dos dados e, mesmo que as conclusdes apresentem algumas contradi¢cdes de acordo com o
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ponto de vista adotado, parece muito claro que os impactos de assimetria no desempenho dos
gréficos de controle podem ser substanciais.

Por outro lado, Borror et al. (1999) alegam que diversos autores defendem o
argumento de que a ndo normalidade na aplicacdo de graficos de controle ndo ¢ tdo relevante,
quando se trabalha com amostras utilizando subgrupos de tamanho n > 1. Uma observagdo
importante de um estudo efetuado por Alwan (2001) indica que o efeito da ndo normalidade
diminui a medida que aumenta o tamanho da amostra por grupo e este efeito aumenta com o
aumento do ndmero de grupos ou subgrupos.

Com relacdo a avaliacdo de capabilidade, Kotz & Johnson (2002) alertam que a
auséncia de normalidade indica necessidade de muita atengdo no uso dos indices para
julgamento adequado da qualidade do processo em estudo. Como exemplo, Miranda (2005)
cita um estudo efetuado por M. Deleryd no qual sao apontados alguns efeitos de distribui¢des
ndo normais na estimacdo do nimero de defeituosos, considerando trés processos com
distribuicdes diferentes em comparacao com a distribui¢do normal. A Tabela 3.1 indica que as
quantidades de itens ndo conformes nas trés distribui¢cdes sao bem diferentes entre si € em
relacdo a distribuicdo normal. Portanto, caso a normalidade fosse considerada nos trés
primeiros processos, ocorreria um erro grosseiro na determinacdo da quantidade de itens

defeituosos e conseqiientemente dos respectivos indices de capabilidade.

_ FRACAO NAO CONFORME
TIPO DE DISTRIBUICAO
(considerando limites de + 30 )
Chi-Quadrado com 4,5 graus de liberdade 14000 PPM
t-Student com 8 graus de liberdade 4000 PPM
Uniforme 0
Normal 2700 PPM

Tabela 3.1 — Comparacao da proporcao de itens ndo conformes em distribui¢des diferentes

Fonte: Baseado em Miranda (2005)

Tais fatos demonstram a importancia do rigor metodolégico na coleta e no tratamento
dos dados, pois conclusdes e definicdes questiondveis podem ocorrer devido a incorreta
suposicao de aderéncia a distribuicio Normal. Para evitar este problema € necessario efetuar
uma andlise cuidadosa e o teste de normalidade dos dados antes de se aplicar os

procedimentos metodologicos descritos.
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3.3 Nao Normalidade, Graficos de Controle e Capabilidade

Conforme argumentagdo enfatizada no topico 2.4.3, a aplicagdo de CEP pressupde que

as observagoes do processo em estudo sejam independentes e identicamente distribuidas, além
de seguirem uma distribuicdo de probabilidade especifica. Juran & Gryna (1992)
estabeleceram alguns critérios para abordagem dos dados em caso de nao normalidade:

a) Examinar os dados para verificar se ha alguma explicagdo ndo estatistica para o
padrao distribucional ndo convencional;

b) Analisar os dados em termos de médias ao invés de valores individuais, pois
médias de amostra seguem de perto uma distribuicdo de probabilidade normal,
mesmo quando a populacdo de valores individuais nao é distribuida normalmente
(Teorema Central do Limite);

c) Utilizar como referéncia outro tipo de distribuicio que se enquadre mais
adequadamente ao conjunto de dados coletados;

d) Efetuar transformacdo matemadtica da caracteristica original para uma nova

caracteristica que se aproxime de uma distribui¢do Normal.

Quando os dados seguem uma distribuicdo ndo normal conhecida, as andlises devem
ser efetuadas considerando as propriedades caracteristicas deste conjunto de dados. Uma
alternativa para a construcdo de graficos de controle nestes casos € demonstrada através da

Figura 3.1.

Até esta linha estdo contidas Grafico com Limites de Controle Definidos

50/(;;;;’:5?(‘)‘;“‘ <4 em Percentis (Distribuicdes Nio Normais)

LSC percentil 99,865
I Limite Superior de Controle ~ 0,99865.(drea sob a curva)

Curva Assimétrica
: A\ LM percentil 50 (mediana)

Linha Média 0,50000.(drea sob a curva)

LIC percentil 0,135
Limite Inferior de Controle 0,00135.(drea sob a curva)
Md-3c Md Md +30
Até esta linha estdo contidas T -
0,135% das observagdes n

(percentil 0,135) Até esta linha estdo contidas
99,865% das observagdes
(percentil 99,865)

Figura 3.1 — Limites de controle em termos de percentis para distribui¢cdes ndo normais
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Com base em Levinson (2000), conhecendo-se a funcdo densidade de probabilidade
da distribuicdo ndo normal em questdo, é possivel determinar o limite inferior de controle, a
linha média e o limite superior de controle através dos valores coletados correspondentes aos
percentis 0,135, 50 e 99,865, respectivamente, da seguinte forma:
LIC = u—30 (corresponde a 0,135% da érea sob a curva da distribui¢do)

LM = u (corresponde a 50% da édrea sob a curva da distribui¢io)

LSC = u+30 (corresponde a 99,865% da drea sob a curva da distribui¢do)

Com relacdo ao cdlculo de capabilidade a mesma abordagem pode ser adotada quando
a distribuicdo ndo normal em estudo € bem conhecida, determinando-se a taxa de defeituosos
por meio dos parametros da distribuicdo em questdo. De acordo com Miranda (2005), o
seguinte método de cdlculo do indice de capabilidade através de percentis desenvolvido por

J.A. Clements em 1989 pode ser convenientemente aplicado (Equagdes 3.2 e 3.3):

LSE — LIE
Cpq) = (3.2)

X0,09865 — %0,00135

. LSE - X0,50000 X0,50000 — LIE
Crx(q) = min. , (3.3)
Xo,90865 — X0,50000 *0,50000 ~ X0,00135

Onde:

Cp(g = indice de capabilidade potencial do processo com percentis
Crk(q = indice de capabilidade real do processo com percentis
LSE = limite superior de especificacao

LIE = limite inferior de especificacdo

X,.00135 = percentil 0,135 correspondente ao valor 4 —30 da distribui¢do normal
X 50000 = Percentil 50 correspondente a média 4 da distribui¢ao normal
X, 90565 = Percentil 99,865 correspondente ao valor /£ +30 da distribui¢do normal

X 09865 — Xo.00135 = amplitude correspondente ao valor 60 da distribui¢do normal

Uma outra possibilidade de avaliacio em processos definidos por dados modelados
por distribuicdes nao normais, a transformagao matematica das varidveis, € apresentada com

maiores detalhes no préximo tépico.
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3.4 Transformacao de Dados

3.4.1 Aspectos Gerais

As técnicas de transformacdo de varidveis dependentes e independentes em modelos
estatisticos podem ser uteis para melhorar a interpretacdo dos dados e a sua aderéncia em
modelos hipotéticos. Box & Tidwell (1962) afirmam que para representar as relagdes entre
uma resposta e um nimero de varidveis independentes, € preferivel sempre que possivel,
trabalhar com um modelo simples com varidveis transformadas do que com modelos mais
complexos na forma original das varidveis. Segundo estes autores muita pesquisa
experimental diz respeito ao estudo de uma funcio resposta do tipo £ ( y) = f (x, 6’), onde X
representa o nivel das varidveis e @, o conjunto de parAmetros que afetam a resposta. Nestes
casos o objetivo usualmente é:

a) Verificar a adequagdo da forma funcional assumida;

b) Estimar os valores dos pardmetros @ e, conseqiientemente a resposta E ( y);

c) Obter medidas de precisao das estimativas.

Supondo que n observacdes sejam efetuadas; entdo a u-ésima observagdo y, em um

nivel conhecido das varidveis X, = Xy1, Xu2, .., Xuk € dado por meio da Equagao 3.4:

v, =f(x,,0)+¢, (3.4)

Onde:

6 = conjunto de p pardmetros &,, 8,, ..., @, que afetam a fungdo resposta

£, = erros observados na fung¢do resposta da varidvel dependente

A premissa basica de uma transformacao de varidveis independentes € que os erros £,
na varidvel dependente sejam normalmente e independentemente distribuidos com variancia

o’ constante, de modo a converter a funcdo destas varidveis transformadas em uma forma
mais simples quanto possivel. A transformacdo de varidveis dependentes é freqiientemente
aplicada para encontrar as suposi¢des necessdrias para certos modelos nos quais os residuos
sejam normalmente distribuidos com varidncia constante. Para ilustrar, se em uma
distribuicao a dispersdo dos residuos aumenta com valores maiores da varidvel dependente,
uma transformacao com raiz-quadrada da varidvel dependente estabilizaria a variancia e, além

disso, se necessdrio, poderia a0 mesmo tempo normalizar os residuos.
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Embora modelos de regressdo usualmente ndo necessitem de suposi¢des acerca da
distribuicdo de varidveis independentes, uma varidvel independente pode ser transformada
para melhor adequacdo ou para tornar esta distribuicdo mais simétrica e aliviar a excessiva
influéncia de um valor fora do padrdo (outlier). As transformacdes podem ser aplicadas as
varidveis dependentes e/ou independentes para converter um modelo de regressao nao linear
em linear. Por exemplo, uma transformacdo logaritmica da varidvel dependente mudaria um
modelo de crescimento exponencial em uma regressao linear, simplificando, deste modo, os
procedimentos de estimacao.

Como as transformacdes tém multiplos efeitos, seu uso requer alguns cuidados. Por
exemplo, quando se transforma uma varidvel para encontrar a suposicao de normalidade e
variancia constante dos residuos, pode-se omitir o fato de que esta transformacdo poderia
alterar as relacdes existentes entre as varidveis originais. Uma anélise de residuos poderia ser
usada extensivamente para avaliar a adequagcdo da transformacdo especifica. As
transformagdes também afetam os coeficientes dos modelos obtidos. Se desejado, para
algumas transformacdes, uma fungdo inversa pode ser aplicada para obter coeficientes que
permitam interpretacao nas unidades originais.

De acordo com Chen et al. (2003) muitos testes estatisticos sdo baseados na suposi¢ao
de normalidade; quando os dados se afastam desta condicdo, uma transformacdo adequada
pode freqlientemente produzir um conjunto de dados que sigam de forma aproximada a
distribuicdo Normal. Para Box & Tidwell (1962) um dos mais simples tipos de transformacao
que pode ser empregado em diversas aplicacdoes € a transformacdo de poténcia (power
transformation), que inclui muitas das formas comumente utilizadas, tais como,
transformacdo inversa e transformagdo com raiz quadrada. No topico seguinte é abordado um

tipo muito util de transformagao de poténcia, a transformagao de Box-Cox.

3.4.2 Transformacao de Box-Cox

As técnicas para andlise de modelos lineares, exemplificados pela Andlise de
Variancia e pela Andlise de Regressdo, sdo baseadas nas seguintes premissas de acordo com
Box & Cox (1964):

a) Simplicidade da estrutura para E(y);

b) Variancia constante;

¢) Normalidade da distribui¢ao;

d) Independéncia das observagdes.
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Conforme previamente comentado, a estratégia para fazer com que dados nao normais
se aproximem de uma distribui¢do Normal através de transformacdo das varidveis em estudo
também deve ser considerada. Entretanto a escolha do tipo adequado de transformacdo nao
parece ser uma tarefa dbvia, pois em termos matematicos existem inimeras possibilidades e
apenas o método de “tentativa e erro” nem sempre € o mais recomendado. A transformacao
linear, por exemplo, altera a escala da distribuicao, mas em alguns casos nao altera sua forma;
jéa a transformacao de poténcia é mais eficiente para este propdsito.

Box & Cox (1964) efetuaram um estudo detalhado em anélise de dados, com énfase na
transforma¢do de varidveis dependentes, onde a idéia principal era dedicar atencdo em
transformacdes indexadas por um pardmetro A desconhecido e a partir de entdo estimar os
outros parametros do modelo através de métodos convencionais de inferéncia. O resultado
mais importante deste estudo foi a definicdo da seguinte familia de transformacgdo de poténcia

da varidvel y para y(x) (Equacao 3.5):

y'-1
y) (A#0)
y* = (3.5)
Iny (1=0)

Onde:
y(k) = varidvel dependente apds a transformagao
y = varidvel dependente antes da transformacao

A = parAmetro que define a transformacio

Segundo Box & Cox (1964) esta transformacgdo € definida somente para varidveis com
valores positivos (x > 0) e o parAmetro A € o elemento que define a transformacio especifica
e que, com freqiiéncia, resulta em normalidade. Como existem transformacdes lineares que
ndo afetam a andlise de variancia, na pratica a Equacdo 3.5 pode ser simplificada para a

seguinte forma (Equacdo 3.6):

y* (A#0)
y® = (3.6)
Iny (A=0)
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Em outras palavras, a transformacdo de Box-Cox indica o valor do parimetro A que
minimiza o erro quadratico (e conseqiientemente o desvio-padrdo) da varidvel transformada,

sendo a transformacdo resultante igual a y* quando A é diferente de zero e In y quando A é

igual a zero.

A aplicacdo da transformacgdo de Box-Cox através do software estatistico Minitab®
esté estruturada na pesquisa dos valores de A no intervalo e -5 até 5, de modo que quando a
transformacao € solicitada, o software apresenta um grafico com as seguintes caracteristicas:

a) A melhor estimativa de A para a transformacao pretendida;

b) Dois valores concorrentes para o verdadeiro valor de A ;

¢) Um intervalo com 95% de confianca para o verdadeiro valor de A .

Alguns exemplos tipicos de transformacdo e o seu correspondente significado para

valores de A variando entre -2 e 2 sdo apresentados na Tabela 3.2.

VALOR DE | TRAN SFORMACAO .
» DENOMINACAO COMUM
A y“=y’
2 y = y2 Quadrado
1 y =y Nao Ha Transformacgao
0,5 y = \/; Raiz Quadrada
0 y =Iny Logaritmo Natural
-0,5 y = % Inverso da Raiz Quadrada
y
-1 y = 1 Inverso
y
-2 y = Lz Inverso do Quadrado
y

Tabela 3.2 — Exemplos tipicos da transformacao de Box-Cox

De acordo com Box & Cox (1964) apés a adequada transformacdo da varidvel y para
y(k), pode-se presumir que os valores esperados das observacdes transformadas apresentem as
seguintes caracteristicas:

a) Sejam descritos por um modelo de estrutura simples;

b) A variancia seja constante;

c) As observagdes sejam normalmente distribuidas.
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Para exemplificar as técnicas de transformacio de varidveis, um conjunto de dados

nao normais contendo 48 (quarenta e oito) observacdes € apresentado através da Tabela 3.3.

EXEMPLO COM 48 OBSERVACOES NAO NORMAIS

0,31 0,82 0,43 0,45
0,45 1,10 0,45 0,71
0,46 0,88 0,63 0,66
0,43 0,72 0,76 0,62
0,36 0,92 0,44 0,56
0,29 0,61 0,35 1,02
0,40 0,49 0,31 0,71
0,23 1,24 0,40 0,38
0,22 0,30 0,23 0,30
0,21 0,37 0,25 0,36
0,18 0,38 0,24 0,31
0,23 0,29 0,22 0,33

Tabela 3.3 — Exemplo de um conjunto de dados nao normais

A Figura 3.2 apresenta o resultado da anélise da distribui¢do referente ao conjunto de

dados da Tabela 3.3. A condi¢do de ndo normalidade é confirmada, pois o valor P (p-value)

mostrou-se inferior a 0,05 no teste de normalidade de Anderson-Darling.

Resumo dos Dados - EXEMPLO

ERN

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 1,94

P-Value < 0,005

Mean 0,47938
StDev 0,25286
Variance 0,06394
Skew ness 1,22913
Kurtosis 1,00710
N 48

0,2 04 06 038 10

12

Minimum 0,18000
1st Quartile  0,30000
Median 0,40000
3rd Quartile  0,62750
Maximum 1,24000

—T

95% Confidence Intervals

Mean-

Median-

95% Confidence Interval for Mean
0,40595 0,55280

95% Confidence Interval for Median
0,34599 0,45200

95% Confidence Interval for StDev
0,21050 0,31673

0,35 0,40 0,45 0,50

0,55

Figura 3.2 — Exemplo de andlise de dados nao normais
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Para este mesmo exemplo, apds a aplicacdo da transformagdo de Box-Cox pode-se

avaliar a validade da transformacao através do diagrama representado pela Figura 3.3.

Transformagao de Box-Cox - EXEMPLO
Lower CL Upper CL
1,6 Lambda
(using 95,0% confidence)
1,49 Estimate -0,59117
12- Lower CL -1,21193
! UpperCL  -0,01985
1,0 Best Value -0,50000
>
8 0,81
&a
0,6
0,4
0,24
< Limit
O’O_ T T T T
-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0
Lambda

Figura 3.3 — Exemplo de um grafico relativo a transformagao de Box-Cox

Através deste diagrama, podem ser visualizados na parte superior direita, o valor
estimado (-0,59117) e o melhor valor (-0,50000) para A, sendo que o melhor valor é aquele
efetivamente utilizado na transformacdo. Além disso, sdo indicados os valores limitrofes
inferior (-1,21193) e superior (-0,01985), destacados pelas linhas verticais. O intervalo com
95% de confianca inclui todos os valores de A que produzem dados transformados com
desvio-padrao menor ou igual a linha horizontal, sendo que um valor de A muito préximo a 1
nao resultaria em transformacao util.

Em situagdes de aplicacdo pratica € preferivel que este valor corresponda a
transformacdes que possam ser facilmente entendidas, tais como raiz quadrada (A = 0,5) ou
logaritmo natural (A = 0). Neste exemplo a escolha razodvel é -0,5 (inverso da raiz quadrada),
pois além de representar uma transformacao explicavel, a mesma estd contida no intervalo de
95% de confianca.

Ap6s a transformacdo de Box-Cox com utilizagdo do pardmetro A igual a -0,5 é
possivel efetuar uma nova verificacdo em relacdo a condicdo de normalidade dos dados. A
Figura 3.4 mostra a andlise dos dados transformados com destaque para o teste de
normalidade de Anderson-Darling, que apresenta p-value igual a 0,519; logo a distribuicdo

transformada deve ser considerada normal.
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Resumo dos Dados Transformados por Box-Cox

TN

TN

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,32

P-Value 0,519 |

N

Mean
StDev
Variance
Skewness 0,065131
Kurtosis -0,801735
N 48

1,5778
0,3686
0,1359

L’q

09 12

21 24

Minimum
1st Quartile
Median

3rd Quartile
Maximum

0,8980
1,2624
1,5811
1,8257
2,3570

95% Confidence Intervals

95% Confidence Interval for Mean

95% Confidence Interval for Median

95% Confidence Interval for StDev

1,4707 1,6848

1,4874 1,7004

0,3069 0,4617

Mean-] L

A 4

Median-| I

1,50

1,55 1,60

1,65 1,70

Figura 3.4 — Exemplo de andlise dos dados ap0s transformacao de Box-Cox

De acordo com Yeo & Johnson (2000) a contribui¢do de Box & Cox foi 0 maior passo
na determinacdo de uma maneira objetiva de se efetuar transformagao de dados. Entretanto,
como a transformagao de Box-Cox € vélida apenas para valores positivos, havia espaco para
algum tipo de melhoria. Embora seja possivel efetuar uma troca de parametros em caso de

valores negativos para utiliza¢do da transformacdo de Box-Cox, existe o inconveniente de tal

acdo afetar a teoria que suporta a defini¢do do intervalo de confianga de A .

Yeo & Johnson (2000) propuseram uma nova familia de transformacdo de dados,

valida tanto para valores positivos como para valores negativos. Sua férmula, definida como

uma funcdo y: R X R — R, ¢ apresentada através da Equacao 3.7.

S[,(X, X) _

lc+n* -1}
A
log(x+1)

(x20,4#0)

(x20,4=0)

e o1} (6<0,222)

2-4
—log(=x+1)

(x<0,4=2)

(3.7)
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3.4.3 Transformagao de Johnson

Um outro método que pode ser empregado, conhecido como transformacdo de
Johnson desenvolvido em 1949 por Norman L. Johnson, consiste em converter uma variavel X
para a distribuicao normal padronizada. A transformacao inclui trés familias de distribui¢ao:

a) Familia Sp (onde o indice B provém de bounded ou limitado);

b) Familia Sy (onde o indice L significa Lognormal);

¢) Familia Sy (onde o indice U provém de unbounded ou ilimitado).

Segundo Johnson (1949) a transformacdo € definida por uma das trés férmulas a partir

da determinagdo dos pardmetros ¥, 177, € e A.As trés formulas de transformagdo para a

normal reduzida sdo mostradas na Tabela 3.4.

FAMILIA TRANSFORMACAO PARAMETROS

n, A >0,
X—& -0 <Y< 0

S 7+77.1n{—/1+€_x} -oo<Z<oo
E<X<E+A

n >0,
-0 <Y<
-0 < € < 0
€<X

n,A>0,
St pensin| 5] ey
E<X<E+A
Tabela 3.4 — Férmulas associadas com as familias da transformacao de Johnson

Fonte: Adaptado de Johnson (1949)

St y+n.In(x—¢)

A aplicacdo da transformacdo de Johnson através do software estatistico Minitab®
estd estruturada de modo que o algoritmo execute as seguintes etapas:

a) Considera as func¢des potenciais do sistema de Johnson;

b) Estabelece a estimativa dos pardmetros ¥, 77, € € A

¢) Executa a transformacdo dos dados através da funcao de transformacao;

d) Efetua o teste de normalidade de Anderson-Darling para os dados transformados;

e) Seleciona a funcdo de transformacao que apresente o maior p-value.

Caso o valor P (p-value) seja inferior ao valor & pré-estabelecido nao se obtém

transformacgao que resulte em normalidade.
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Para o conjunto de dados ndo normais da Tabela 3.3 também foi efetuada aplicacio da

transformagdo de Johnson com as suas caracteristicas destacadas na Figura 3.5.

Transformacao de Johnson - EXEMPLO

Probability Plot for Original Data Select a Transformation
9 gl 8| 0,‘67
AD 195 @ 08 d o
90 P-Value <0,005 a °
< 06 “
£ 5 . ©
g 50 '; 04 :
& ,—:: 0,2 o o
> 7N | Ref P
10 a 00
(1 0,2 04 0,6 0,8 1,0 1,2
1 L Z Value
0,0 0,4 08 1,2 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)

Probability Plot for Transformed Data

= N 48
%0 /;_[\J/alue g'égg P-Value for Best Fit: 0,854883
g Z for Best Fit: 0,67
€ Best Transformation Ty pe: SB
3 50 Transformation function equals
E 1,41148 + 0,900175 * Log( ( X - 0,163993 ) / (1,67335 - X))

Figura 3.5 — Exemplo de um grafico relativo a transformacgao de Johnson

A andlise do diagrama acima, correspondente a transformacao de Johnson, permite a

discussao dos seguintes aspectos:

a) Comparagdo entre os dados antes e depois da transformacdo através do gréfico
normal de probabilidade. No exemplo, como ja se sabia, os dados originais
apresentam p-value menor que 0,05 (ndo normais), ao passo que os dados
transformados possuem p-value igual a 0,855, caracterizando a adequada
normaliza¢do dos dados;

b) O diagrama de dispersao de p-value versus z-value em uma faixa de 0,25 a 1,25
indica a melhor fun¢do de transformacdo a ser selecionada para z igual a 0,67,

¢) O grafico também mostra a funcdo de transformagdo selecionada (familia Sg) com

0s seus parametros correspondentes.

Observa-se através deste exemplo que, a probabilidade de 85,5% de que a distribui¢ao
transformada por Johnson seja Normal é bem maior do que aquela referente a distribui¢do
resultante da transformacgdo de Box-Cox (51,9%), ou seja, a transformacdo através do método

de Johnson mostrou-se mais efetiva.
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4. APLICACAO DA METODOLOGIA

4.1 Consideracoes Gerais

4.1.1 Aspectos Metodologicos

N

A presente dissertacdo apresenta a questdo referente a ocorréncia de decisdes
questiondveis na aplicacdo de métodos estatisticos devido a interpretacdo inadequada dos
dados coletados. Este é um problema para o qual j4 se obteve solu¢do a partir de outras
pesquisas, algumas delas mencionadas neste trabalho; entretanto, o que realmente motiva a
abordagem deste tema € a necessidade de se destacar a relevancia do rigor metodoldgico
durante coleta e tratamento de dados estatisticos e promover uma maior divulgacdo das
técnicas de transformacao de varidveis.

Conforme definido no capitulo 1, este trabalho combina investigacdo experimental e
pesquisa exploratéria. Para permitir uma visualizagdo completa dos aspectos gerais da
pesquisa um resumo € apresentado através do Quadro 4.1. Na investiga¢do experimental
foram analisados os dados modelados pelas distribui¢des nao normais Gamma (Apéndice A) e
Beta (Apéndice B) em relagdo a interpretacdo dos graficos de controle individuais e calculo
do nivel sigma através da comparagdo das técnicas de transformac@o com a determina¢do dos
percentis a partir da funcdo densidade de probabilidade das distribui¢cdes. Na pesquisa
exploratoria foram investigados quatro conjuntos de dados reais ndo normais (Apéndices C e
D) em rela¢do ao cdlculo de capabilidade com utilizacdo das técnicas de transformacdo de

varidveis em comparagao ao ajuste da melhor distribuicio aplicavel aos dados (Best Fitting).

TIPO DE PESQUISA DADOS NAO NORMAIS ~ LIMITES
QUESTOES A OBJETIVOS
a z CONJUNTO ORIGEM DOS i
METODO TECNICA INVESTIGAR LIE LSE ESPECIFICOS
DE DADOS DADOS
Gamma 220 Gréfico de 1 Comparar dados
Pesquisa . (Apéndice A) Software Controle originais e andlise de
Simulagao
Experimental Beta 2550 Minitab® Individual e percentis ¢/ dados
8,20 8,50
(Apéndice B) Nivel Sigma transformados
3/4AE e 3/4AD Comparar dados
. Calculo de 19,124 19,151
Pesquisa Estudo de | (Apéndice C) Processo B originais e distribuicio
Capabilidade e
Exploratdria Caso S/8TE e 5/8TD Industrial ) adotada c/ dados
o Nivel Sigma 15,950 | 15,977
(Apéndice D) transformados

Quadro 4.1 — Resumo dos aspectos gerais da pesquisa
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4.1.2 Caracterizacdo dos Cendrios da Pesquisa

Segundo Kotz & Johnson (2002) o rdpido desenvolvimento cientifico no final do
século XX, incluindo pesquisa em operacdes e estatistica, foi verdadeiramente assombroso, de
tal forma que muitos trabalhos efetuados ha pouco mais de uma década hoje sao classificados
como obsoletos. Entretanto, devido a lacuna percebida entre teoria e pratica, é pertinente a
realizacdo de um estudo exploratério para o caso relativo a aplicacdo de alguns métodos
estatisticos de interesse académico e industrial.

Para compor o contexto ilustrativo dos métodos estatisticos analisados no
desenvolvimento da pesquisa foi elaborada uma investigacdo experimental baseada na
utilizacdo de construtos relacionados ao estudo de dados ndo normais simulados, modelados
pelas distribuicdes Gamma e Beta, respectivamente. Para facilitar sua identificagcdo, deste
ponto em diante, os dados modelados pela distribuicio Gamma serdo chamados de “Gamma
220 e, sob a Optica de um contexto ficticio, poderiam estar relacionados, por exemplo, a
coleta do tempo médio didrio de permanéncia em fila em uma empresa de prestacdo de
servicos nos dias trabalhados ao longo de um ano. Neste contexto o tempo médio ndo deve
exceder 12 minutos (limite superior de especificacdo). Estes dados, que podem ser
consultados no Apéndice A, foram gerados através do software estatistico Minitab® da
seguinte maneira:

v' Funcgio: Calc / Set Base = 0

v' Fungéo: Calc / Random Data/ Gamma / Generate = 302 / Shape = 2 / Scale =2

Ou seja, foram gerados 302 valores seguindo a distribuicdo Gamma com parametros
shape igual a 2, scale igual a 2 e base para geracdo de dados igual a 0.

A mesma abordagem vale para os dados modelados pela distribuicdo Beta que serao
denominados simplesmente como “Beta 2550”. No mesmo contexto ficticio estes dados
poderiam estar relacionados, por exemplo, a medicdo do didmetro de pecas usinadas. A
medida do didmetro desta peca usinada, neste cendrio, deve ser 8,35 + 0,15 mm, ou seja, deve
estar situada entre 8,20 mm (limite inferior de especificacdo) e 8,50 mm (limite superior de
especificacdo). Os dados brutos, detalhados no Apéndice B, foram gerados através do
software estatistico Minitab® da seguinte maneira:

v" Fungéo: Calc / Set Base = 0

v' Funcgio: Calc / Random Data / Beta / Generate = 200 / First Shape Parameter = 25

/ Second Shape Parameter =5

v' Adig¢do da constante 7,5 a cada um dos valores obtidos
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Ou seja, foram gerados 200 valores seguindo a distribuicdo Beta com primeiro
parametro shape igual a 25, segundo parametro shape igual a 5 e base para geracdo de dados
igual a 0, com posterior transformacao linear através do acréscimo da constante 7,5.

Os passos estabelecidos para a condugdo desta investigagdo experimental e os

correspondentes tépicos dos capitulos da dissertagdo sdo mostrados na Figura 4.1.

INICIO

]
Geragdo de dados
nEo normais
(Apéndices A e B)

Grificos de contrale
individual com dados
originais, assumindo
normalidade
(topicos 4.23e427)

.
Calculo do nivel sigma
com dados originais,
assumindo normalidade
(topicos 4.2.4 & 4.2.8)

VISAO GERAL DAS ATIVIDADES PROPOSTAS - PESQUISA EXPERIMENTAL
SIMULAGCAC DE DADOS NAOQ NORMAIS MODELADOS PELAS DISTRIBUICOES GAMMA E BETA

DESCRICAD DAS ATIVIDADES EM RELACAD ADS CAPITULOS E TOPICOS DA DISSERTACAC

Definir limites de
= especificagdo
(topico 4.1.2)

)
Graficos de controle
individual com dados

sem outliers,
assumindo normalidade

(topicos 42.3e4.2.7)

3

Calculo do nivel sigma
com dados sem outliers
assumindo normalidade

(tapicos 42.4 e 4.2 8)

Andlise e fratamento
dos dados simulados
(tplcos 4.2.1 ¢ 4.2.5)

Determinagio dos percentis
correspondentes aos limites.

de controle
(toplcos 4.2.1 & 4.2.5)

+
Gréficos de controle
individual com os noves
limites de controle
(topicos 4.2.3e 427)

1
Céleulo do nivel sigma
considerando a

distribuigao original
(lopicos 4.2 4 e 4.2 8)

1
Registro da
interpretagdo dos

» graficos de controle e |,

dos valores sigma

Comparagao entre
graficos de controle e
nivels sigma obtidos

2
Registro das
observagies e dos
resultados

+
Andlise dos
resultados obtidos.
(topico 5.1)

*

Transformagho de Box-Cox
(topicos 4.2.2 e 4.2.6)

L]

Dados
transformadas
580 normais ¥

| sm
+
Graficos de contrale
individual com distribuigdo | SIM
transformada
(topicos 423 & 4.2.7)

Calcula do nivel sigma com
distribuigio transformada
(topicos 4.2.4 24.2.8)

Registro das
conclusdes

{eapitula &) +| FIM

NAC , Transformagdo de Johnson

(tbpicos 422 & 4.2.6)

Dados
transformados
séo normais 7

[ ao

£
Inexisténcia de

transformagao que
resulte em normalidade

Figura 4.1 — Fluxograma das atividades da pesquisa experimental

A pesquisa exploratdria, sob a forma de estudo de caso, teve o propdsito de efetuar um
exame detalhado em um processo especifico de furacdo de precisdo em uma empresa
localizada no interior do estado de S@o Paulo. Os passos estabelecidos para a condugao desta

pesquisa exploratdria e os correspondentes topicos dos capitulos sdo mostrados na Figura 4.2.
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VISAO GERAL DAS ATIVIDADES PROPOSTAS - PESQUISA EXPLORATORIA

ESTUDO DE CASO EM UM PROCESSO INDUSTRIAL DE FURACAD DE PRECISAD
DESCRICAD DAS ATIVIDADES EM RELACAD ACS CAPITULOS E TOPICOS DA DISSERTACAC

INICIO

x

Coleta de dados do
processs S

{Apéndices C e D)

=
Andlise e tratamento dos Dados sao
+  dados do processa normalmente
(tapicos 4.3.1 e 4.3.4) distribuidos 7
NAD
*
]
Determinagdo de uma *
* distribuicao que se Transformagio de Box-Cox
Calculo de capabilidade ajuste aos dados (topicos 4.3.2 & 4.3.5)
com os dades originais, T (topicos 4.3.1 e 4.3.4) .
assumindo normalidade Caleulo de capabilidade T
(topicos 4.3.3 e 4.3.6) com os dados sem outliers, r x.
T assumindo normalidade * ]
(tapi Dados i -
(tépicos 4.3.3 € 4.3.6) Calculo de capabilidade com Hanslormados MHAD | Tra.n_sl’.ormagao de Jc'h”_s‘:'”
a distribuicao encentrada siio normals 7 (topicos 4.3.2 & 4.3.5)
(tépicos 4.3.3 ¢ 43.8) b
I sim

B * o L3 '
Registro dos

indices de CéIFull.) d? Liapabilidade com = Dados
* capabilidade |* 1 a dlstn_hulvao transformada = rmna{ommfins
| (tépicos 4.3 3 e 4.3.6) %0 normais 7
HNAD

.

Comparagao entre os
indices de ]

capabilidade cbtides Inexisténcia de

transformagio que

¥ ) resulte em normalidade
Registro das .

observagies e

dos resultados

.
Andlise dos
resultados obtidos
{topico 5.2)

Registro das
conclustes
Y (capitulo B) | * FIM

Figura 4.2 — Fluxograma das atividades da pesquisa exploratdria

Devido a uma demanda especifica do setor de Engenharia e Projeto da empresa, houve
a necessidade de se determinar a capabilidade do referido processo. Apds coleta dos dados
obtidos em um determinado periodo, os mesmos foram divididos em dois conjuntos de acordo
com a medida nominal do didmetro do furo e o tipo de material do componente a ser furado.

Os dados brutos do primeiro conjunto, que podem ser consultados através do
Apéndice C, sdo relativos a dois grupos de medicdes de diametro de furos em um componente
estrutural de aluminio para fixacdo de parafusos com didmetro de 3/4 de polegada. No
desenvolvimento do trabalho estes grupos de medicdes serdo denominados simplesmente por:

v “3/4AE” — medic¢des de furos na parte esquerda do componente de aluminio; e

v “3/4AD” — medig¢des de furos na parte direita do componente de aluminio.

Moraes, Celso F. - Disserta¢do de Mestrado do Programa de Pés-Graduagido em Engenharia de Produgio - UNIFEI 2006



Capitulo 4: Aplicacdo da Metodologia 68

As tolerancias de projeto especificadas para estes furos sdo as seguintes:

e LIE (Limite Inferior de Especificagdo) = 19,124 mm

e LSE (Limite Superior de Especificacdo) = 19,151 mm

Os dados do segundo conjunto estdo detalhados no Apéndice D e referem-se aos
valores de dois grupos de medicOes de didmetro de furos em um componente estrutural de
titanio para fixacao de parafusos com didmetro de 5/8 de polegada. Sao eles:

v “5/8TE” — medicdes de furos na parte esquerda do componente de titinio; e

v “5/8TD” — medi¢des de furos na parte direita do componente de titanio.

As tolerancias de projeto especificadas para estes furos sdo as seguintes:

e LIE (Limite Inferior de Especificacdao) = 15,950 mm

e LSE (Limite Superior de Especificacdo) = 15,977 mm

4.2 Investigacao Experimental Através de Simulacio de Dados

4.2.1 Analise de Dados Modelados pela Distribui¢io Gamma

De acordo com as consideragdes apresentadas no capitulo 1 as principais questdes a
serem investigadas através da pesquisa experimental sdo:

a) Identificacdo de falsas causas especiais de variagdo nos graficos de controle

individuais em Controle Estatistico de Processo;

b) Calculo incorreto do nivel sigma na avaliacdo de capabilidade utilizando a

Metodologia Seis Sigma.

Antes da aplica¢do dos métodos estatisticos citados foi necessario efetuar uma andlise
dos dados disponiveis em “Gamma 220 quanto a sua aderéncia a distribui¢do Normal. A
partir dos dados simulados relativos ao tempo médio de fila em “Gamma 220" (Apéndice A)
foram efetuados a andlise da distribuicdo e o teste de normalidade de Anderson-Darling
utilizando o programa estatistico.

Conforme argumentacdo indicada no capitulo 3, a verificagdo de normalidade das
distribuicdes estudadas nesta pesquisa baseou-se na andlise do valor P (p-value) associado a
estatistica A? do teste de normalidade de Anderson-Darling. Visto que para “Gamma 220" o
valor P de 0,005 mostrou-se menor que o nivel de significancia arbitrado (a = 0,05), a
hipétese nula de normalidade foi rejeitada e, obviamente a distribuicdo em questdo nao pdde
ser considerada normalmente distribuida. A Figura 4.3 apresenta o resultado da andlise dos

dados em “Gamma 220”.

Moraes, Celso F. - Disserta¢do de Mestrado do Programa de Pés-Graduagido em Engenharia de Produgio - UNIFEI 2006



Capitulo 4:

Aplicacdo da Metodologia

Resumo dos Dados - Gamma 220

00 24 48 7.2 96

12,0

— T SO
95% Confidence Intervals
Mean-| I A d I
Median{ | 2 |
3,0 32 34 36 38 4,0 4,2

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 6,51
P-Value < 0,005
Mean 3,9556
StDev 2,7027
Variance 7,3045
Skew ness 0,951654
Kurtosis 0,376689
N 302
Minimum 0,1167
1st Q uartile 1,8485
Median 3,3539
3rd Q uartile 5,4893
Maximum 12,7573

95% Confidence Interval for Mean
3,6496 4,2617
95% Confidence Interval for Median
2,9526 3,6943
95% Confidence Interval for StDev
2,5029 2,9373

A andlise do conjunto de dados “Gamma 220" também indicou a existéncia de alguns
pontos extremos fora do padrdo seguido pelo restante dos dados, isto €, de acordo com os
conceitos apresentados no topico 2.3.1, tais pontos foram caracterizados como outliers.
Através da andlise do conjunto de dados “Gamma 220” sem a presenca dos outliers,

apresentada na Figura 4.4 como “Gamma 220*”, concluiu-se que a distribui¢@o resultante nao

Figura 4.3 — Analise dos dados para “Gamma 220"

era normal, pois o valor de p-value permaneceu inferior a 0,05.

Resumo dos Dados - Gamma 220*

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 5,31
P-Value < 0,005
Mean 3,7753
StDev 2,4610
Variance 6,0568
Skew ness 0,784786
Kurtosis -0,103677
N 295
Minimum 0,1167
1st Q uartile 1,8198
Median 3,1975
3rd Q uartile 5,3798
Maximum 10,5915

95% Confidence Interval for Mean
3,4933 4,0573

95% Confidence Interval for Median
2,9104 3,5979

95% Confidence Interval for StDev
2,2772 2,6775

L. 3
ud
00 15 30 45 6,0 75 9,0 105
95% Confidence Intervals
Mean- I A d I
Median{ | g |
30 32 34 36 38 4,0 42

Figura 4.4 — Anadlise dos dados para “Gamma 220" sem outliers
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Como o conjunto de dados “Gamma 220” sem outliers também ndo seguia a
distribuicao Normal, foi efetuada a verificacdo da distribuicdo que melhor representasse estes
dados por meio das técnicas de andlise de correlacdo. Conforme mostrado na Figura 4.5, a
distribuicao Weibull com 3 parametros foi a melhor op¢ao encontrada, pois indicou o maior
coeficiente de correlagdo (0,998) entre as distribuicdes analisadas para um intervalo de 95%

de confianca.

Grafico de Probabilidade - Gamma 220*
3-Parameter Weibull - 95% CI
Complete Data - LSXY Estimates
99,9 —
99 Table of Statistics
Shape 1,54157
90 Scale 4,15948
807 Thres 0,0286191
60: Mean 3,77181
28- StDev 2,47839
30 Median 3,30794
20 IQR 3,28743
e Failure 295
8 104 Censor 0
bt s AD* 0,411
2 3' Correlation 0,998
2
1 [ ]
[ ]
{ ]
01 T T T
0,1 1,0 10,0
Gamma 220*

Figura 4.5 — Avaliacdo da melhor distribui¢do aplicavel aos dados “Gamma 220 sem outliers

4.2.2 Transformacdo de Dados Modelados pela Distribui¢io Gamma

Para o conjunto de dados “Gamma 220" (Apéndice A) foi efetuada aplicacdo da
transformagao de Box-Cox. As caracteristicas da transformacdo, com destaque para
determinagcdo do parametro A = 0,27, estimado com 95% de confianga, sdo mostradas na
Figura 4.6.

Ap0s transformacdo de Box-Cox, admitindo & = 0,05, os dados obtidos puderam ser
representados por uma distribuicdo Normal, visto que p-value (0,476) resultou maior que
0,05. Em outras palavras, havia uma probabilidade de 47,6% de que a distribuicdo fosse
normalmente distribuida. A Figura 4.7 apresenta a andlise gréfica da distribui¢do resultante da

transformac¢ao de Box-Cox.
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Transformagao de Box-Cox - Gamma 220

Lower CL Upper CL
50 Lambda
(using 95,0% confidence)
Estimate 0,270481
40 Lower CL  0,129694
Upper CL 0,423620
Best Value 0,270481
30
g
&a
20
10+
Aﬂ= Limit
0

Figura 4.6 — Transformacao de Box-Cox para os dados em “Gamma 220"

Resumo dos Dados Gamma 220 Transformados por Box-Cox
Anderson-Darling Normality Test

— A-Squared 0,35

p \_ P-Value 0,476

Mean 1,3783

— StDev 0,2835

Variance 0,0804

Skew ness -0,189949

Kurtosis -0,316086

\\ N 302

Minimum 0,5593

1st Q uartile 1,1808

Median 1,3872

3rd Quartile 1,5850

06 09 12 15 18 Maximum 1,9911
95% Confidence Interval for Mean

* — 1 1+ 1,3462 1,4104
95% Confidence Interval for Median

1,3402 1,4240
959 Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev

0,2625 0,3081

Mean] } . i
Median+ I @ |
134 1,36 1,38 140 1,42

Figura 4.7 — Andlise dos dados transformados por Box-Cox em “Gamma 2207

Para complementar a andlise, foi efetuada aplicacdo da transformagao de Box-Cox
para o conjunto de dados “Gamma 220 sem outliers (ou “Gamma 220*”). As caracteristicas
da transformacdo, com destaque para determinagdo do parametro A = 0,31, estimado com 95%

de confianga, sdo mostradas na Figura 4.8.
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Transformacao de Box-Cox - Gamma 220*
Lower CL Upper CL
354 Lambda
(using 95,0% confidence)
301 Estimate 0,310777
Lower CL 0,159309
251 Upper CL 0,456810
| Best Value 0,310777 |
> 201
a
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104
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-2 -1 0 1 2 3 4 5
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Figura 4.8 — Transformacao de Box-Cox para os dados em “Gamma 220 sem outliers

Ap0s transformacdo de Box-Cox, admitindo & = 0,05, os dados obtidos puderam ser

representados por uma distribuicdo Normal, visto que p-value (0,233) resultou maior que

0,05. A Figura 4.9 apresenta a andlise gréfica da distribui¢c@o resultante da transformacao de

Box-Cox.

Resumo dos Dados Gamma 220* Transformados por Box-Cox

Figura 4.9 — Andlise dos dados transformados por Box-Cox em “Gamma 220" sem outliers

p

Anderson-Darling Normality Test
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[PVae  0,33]
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Para o conjunto de dados “Gamma 220" também foi efetuada a transformacdo de
Johnson. As caracteristicas desta transformagdo, com destaque para determinagdo da familia

de transformacdo e a correspondente equacdo, sao apresentadas na Figura 4.10.

Transformacao de Johnson - Gamma 220

Probability Plot for Original Data Select a Transformation
99,9 0,32
N 302 £ 1,004 >
99 AD 6515| @ M
P-Value <0,005 d
%0 2 0,75 ° [ Y
- Y
£ 6 0,50 \— Ref P
g =0 & e © A
o 3 05 e \
-9 ® [
10 > o)
d 0001 [ e
1 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2
0,1 Z Value

5 0 5 10 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)

Probability Plot for Transformed Data
99,9

% N 302
A_Da e 015 1 P-Value for Best Fit: 0,950434
90 - Z for Best Fit: 0,32
€ Best Transformation Ty pe: SB
3 50: Transformation function equals
E 1,50964 + 1,05836 * Log( ( X + 0,177547 )/ (17,5569 - X))
10
0,1

Figura 4.10 — Transformacdo de Johnson para os dados em “Gamma 220"

Apo6s transformacdo de Johnson, admitindo & = 0,05, os dados foram considerados

como sendo normais (p-value igual a 0,950) conforme mostrado na Figura 4.11.

Resumo dos Dados Gamma 220 Transformados por Johnson

Anderson-Darling Normality Test

— A-Squared 0,16

7 ;\_ P-Value 0,950
| | Mean 0,02369
StDev 1,00287

Variance 1,00575

Skewness -0,073593

Kurtosis -0,139455

N 302

Minimum -2,81068

1st Quartle  -0,65798

Median 0,03668

3rd Quartile 0,70963

225 -1,50 075 0,00 0,75 1,50 2,25 Maximum 2,55889

95% Confidence Interval for Mean

w -— [T -0,08987 0,13725

95% Confidence Interval for Median

-0,12047 0,15973
959 Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev
0,92876 1,08994
Mean-| I A I
Median{ | 2 |
-0,10 -0,05 0,00 0,05 0,10 0,15

Figura 4.11 — Analise dos dados transformados por Johnson em “Gamma 220”
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A andlise foi complementada através da transformacdo de Johnson para o conjunto de

dados “Gamma 220" sem outliers (ou “Gamma 220*”). As caracteristicas da transformacdo

sao apresentadas na Figura 4.12.

Transformacao de Johnson - Gamma 220*

Probability Plot for Original Data

Select a Transformation

Ref P

Probability Plot for Transformed Data

99,9
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90

50
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N 295
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P-Value <0,005 (=] L ¢
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2 00{ %esws ¥Weo
1 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2
01 (] Z Value
=5 0 5 10 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)

Best Transformation Ty pe: SB
Transformation function equals

1,26615 + 1,04864 * Log( (X + 0,172357 ) / (14,4896 - X ) )

Figura 4.12 — Transformagao de Johnson para os dados em “Gamma 220 sem outliers

Apo6s transformacdo de Johnson, admitindo & = 0,05, os dados foram considerados

como sendo normais (p-value igual a 0,892) conforme mostrado na Figura 4.13.

Resumo dos Dados Gamma 220* Transformados por Johnson

Anderson-Darling Normality Test

— A-Squared 0,19

é'—\ - P-Value 0,892

N Mean 0,01870
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— Variance 1,02796

Skew ness -0,086976

Kurtosis -0,213973

N 295

Minimum -2,83032

1st Quartile -0,67384

Median -0,00188

3rd Quartile  0,74689

2,25 -1,50 075 0,00 0,75 1,50 2,25 Maximum 2,33124
95% Confidence Interval for Mean

— 17 -0,09748 0,13487
95% Confidence Interval for Median

-0,12161 0,15370
9509/ Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev

0,93814 1,10304

Mean] } {
Median{ | |
-0,10 -0,05 0,00 0,05 0,10 0,15

Figura 4.13 — Andlise dos dados transformados (Johnson) em “Gamma 220 sem outliers
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4.2.3 Graficos de Controle Individuais — Distribuicdo Gamma

Algumas formas distintas de utilizacdo de grafico de controle para avaliacdo do
processo em termos de tempo médio de fila em “Gamma 220” sdo discutidas a seguir. Em
uma primeira abordagem, representada pela Figura 4.14, os dados originais foram inseridos
para andlise no programa estatistico sem a preocupacgdo de testar a aderéncia dos mesmos a
distribuicdo Normal, ou seja, admitindo incorretamente uma condicdo de normalidade dos
dados.

Analisando o gréafico da Figura 4.14 em relagdo ao primeiro critério de identificagao
de padrdes nao aleatorios, estabelecido anteriormente no tépico 2.4.3, também conhecido
como “teste 17, que avalia a ocorréncia de pontos além dos limites de controle estipulados,
observou-se a existéncia de 2 (dois) pontos localizados acima do limite superior de controle.
Este fato denotaria a presenca de duas causas especiais de variagdo, caso a suposicao de

normalidade estivesse correta.

Grafico de Controle Individual - Gamma 220

154

.-

UCL=11,92
10+

[

M’I' ll ‘ “;“; Hﬂ,' q.,"m ‘I!I'll, Y |ﬂ| : lhl,,h. ||l ” !"\" %=3,96

v,..

Individual Value
wv

LCL=-4,01

T T T T T T T
1 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300
Observation

Figura 4.14 — Gréfico de controle para “Gamma 220" considerando distribui¢do Normal

No entanto, conforme mencionado anteriormente, o conjunto de dados “Gamma 220"
apresentava algumas observacdes consideradas fora do padrdo distribucional, isto é, alguns
pontos caracterizavam-se como outliers. Por este motivo, também foi construido o grafico de
controle individual do conjunto de dados “Gamma 220" sem a presenca dos outliers (ou
“Gamma 220*”) e assumindo normalidade dos dados. Conforme demonstrado através da

Figura 4.15 nao mais se visualizaram pontos além dos limites de controle.
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Grafico de Controle Individual - Gamma 220*
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Figura 4.15 — Gréfico de controle “Gamma 220" sem outliers assumindo distribuicio Normal

Uma segunda abordagem quanto a avaliacdo da estabilidade dos dados em “Gamma
220 foi adotada conforme critérios apresentados no tépico 3.3, ou seja, foram estabelecidos
limites de controle por meio do percentil 0,135 (0,105767) para LIC, percentil 50 ou mediana
(3,356690) para a LM e percentil 99,865 (17,8004) para LSC. A Figura 4.16 indica que para

esta situacdo nio foram encontrados pontos fora dos limites de controle.

Grafico de Controle Individual - Gamma 220 (percentis)
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UB=17,80

154
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104
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Figura 4.16 — Gréfico de controle “Gamma 220 com limites de controle em percentis
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A Figura 4.17 apresenta a mesma andlise para “Gamma 220" ja sem os outliers e,

nesta situacdo, também nao se verificaram pontos além dos limites de controle.

Grafico de Controle Individual - Gamma 220* (percentis)
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15+
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Figura 4.17 — Grafico de controle “Gamma 220" sem outliers com limites em percentis

Com relacdo a terceira abordagem, mostrada na Figura 4.18, o grafico de controle
individual, que foi obtido apds prévia transformacao dos dados originais para a condicdo de

normalidade via transformacao de Box-Cox, ndo indicou pontos além dos limites de controle.

Grafico de Controle Individual - Gamma 220
Using Box-Cox Transformation With Lambda = 0,27
2,25 UCL=2,236
2,00
o 1,757
=
©
o | | } lnvi r'm |M| | “ ! :
S l H| “" l l\ |l ! I X=1,378
2 1,25- | |\' I h ‘
2 IM
1,00
0,751 ’
0,501 LCL=0,520
T T T T T T T T T T T
1 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300
Observation

Figura 4.18 — Grafico de controle para “Gamma 220" ap6s transformacao de Box-Cox
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A Figura 4.19 mostra que os dados de “Gamma 220 transformados por Box-Cox sem

os outliers (“Gamma 220*”") também nao apresentaram pontos além dos limites de controle.

Grafico de Controle Individual - Gamma 220%*
Using Box-Cox Transformation With Lambda = 0,31
2571 UCL=2,428
2,04
()]
3 pl I
(L
a WJ | | ‘ |
g 157 l:‘_ ‘l lH ‘ll M J m'l ‘ 4 P | X=1,435
g I Ill | lml !m | ll[ b ‘M' ",:
T [ “I
S 10- l
l
0,57 LCL=0,441
i 2'9 5|8 8|7 1i6 1215 17'4 263 23'2 26|31 zéo
Observation

Figura 4.19 — Grafico de controle para “Gamma 220 sem outliers ap6s Box-Cox

Na quarta abordagem, a anélise do grafico de controle individual apds a transformacgao
de Johnson, mostrada na Figura 4.20, ndo indicou pontos fora dos limites de controle, assim

como nos dados transformados por Box-Cox.

Grafico de Controle Individual - Gamma 220 (Johnson)
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Figura 4.20 — Grafico de controle para “Gamma 220" apds transformacao de Johnson
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A Figura 4.21 indica que os dados de “Gamma 220" transformados por Johnson sem

os outliers (“Gamma 220*”") também nao apresentaram pontos além dos limites de controle.

Grafico de Controle Individual - Gamma 220* (Johnson)

34 UCL=3,083

—

L

] Iill T "l’ !l )“"‘lv | "l‘ Hv‘lli""'wi‘ { |‘“'ul'| !”M fl"l o

-1 "" '“

Individual Value

-3 LCL=-3,045

T T T T T T T
1 29 58 87 116 145 174 203 232 261 290
Observation

Figura 4.21 — Grafico de controle para “Gamma 220" sem outliers ap6s Johnson

4.2.4 Avaliacdo de Capabilidade — Distribuicao Gamma
A avaliacdo de capabilidade para o conjunto de dados “Gamma 220" teve como
requisito um limite superior de especificacdo de 12 minutos. Foram calculados diversos
indices de capabilidade Zyenen (ZLT € ZsT) diferentes:
a) Em uma primeira abordagem o célculo foi efetuado com os dados originais € os
dados tratados (sem outliers) como se fossem normalmente distribuidos;
b) No segundo caso a condi¢do assimétrica da distribuicdo foi considerada no
calculo, tanto para os dados originais quanto para os dados sem outliers.
c) Na terceira abordagem os dados originais e sem outliers foram previamente
transformados por meio da transformagdo de Box-Cox;
d) Na quarta situagdo foi utilizada a transformacgao de Johnson.
A Figura 4.22 apresenta os resultados do cdlculo de capabilidade considerando os
dados originais “Gamma 220" como se fossem normalmente distribuidos. A Figura 4.23
apresenta os resultados considerando os dados originais “Gamma 220" sem a presenca de

outliers (“Gamma 220*”’) como se fossem normalmente distribuidos.
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Avaliacao de Capabilidade - Gamma 220

USL
Process Data _ —— Within

LSL * — — Overall

Target * . — =

usL 12,00000 Potential (Within) C apability

Sample Mean 3,95564 | ;.fsesch 3,03

Sample N 302 — g

T

StDev (Within) 2,65392 / ZUsL 3,03

StDev(Overall)  2,70492 Cpk 1,01
CCpk 1,01

/ Overall Capability

Z.Bench 2,97
Z.LSL *
Z.UsL 2,97
Ppk 0,99
Cpm *

24 00 24 48 72 96 12,0

Observed Performance Exp. Within Performance Exp. Overall Performance
PPM < LSL * PPM < LSL * PPM < LSL *
PPM > USL 6622,52 PPM > USL 1218,21 PPM > USL 1469,87
PPM Total 6622,52 PPM Total 1218,21 PPM Total 1469,87

Figura 4.22 — Indices de capabilidade de “Gamma 220” considerando distribuicio Normal

Avaliacao de Capabilidade - Gamma 220%*
USsL
Process Data —— Within
LsL ¥ _ — — Overall
Target * N — —
usL 12,00000 _ Potential (Within) Capability
Sample Mean 3,77530 M Z.Bench 3,35
Sample N 295 Z.LSL *
StDev(Within) ~ 2,45378 L 7T ZUSL 3,35
StDev(Overall)  2,46314 Cpk 1,12
/ M CcCpk 1,12
/ Overall Capability
Z.Bench 3,34
Z.SsL *
Z.UsL 3,34
Ppk 1,11
Cpm *
T T 7 LU T T T T T T T
-2 0 2 4 6 8 10 12
O bserved Performance Exp. Within Performance Exp. Overall Performance
PPM < LSL * PPM < LSL * PPM < LSL *
PPM > USL 0,00 PPM > USL 401,36 PPM > USL 420,24
PPM Total 0,00 PPM Total 401,36 PPM Total 420,24

Figura 4.23 — Indices de capabilidade de “Gamma 220” sem outliers assumindo normalidade

Como o conjunto de dados “Gamma 2207, de fato, ndao era modelado pela distribui¢ao
Normal e sim pela distribuicdo Gamma, o cdlculo de capabilidade foi refeito levando em
conta os parametros da fun¢do densidade de probabilidade da distribuicdo Gamma, conforme

demonstrado através da Figura 4.24.
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Avaliacao de Capabilidade - Gamma 220
Calculations Based on Gamma Distribution Model
USL
Process Data - Ov erall Capability
st .
Target * Z.LSL *
usL 12,00000 Z.UsL 1,81
Sample Mean 3,95564 / Ppk 0,60
Sample N 302 _—
Shape 1,97204 Exp. Overall Performance
Scale 2,00587 PPM < LSL )
PPM > USL 16872,3
Observed Performance PPM Total 168723
PPM < LSL *
PPM > USL 6622,52 ]
PPM Total 6622,52
T T T T T M T T
0,0 2,4 4,8 7,2 9,6 12,0

Figura 4.24 — Indices de capabilidade de “Gamma 220" considerando distribui¢io Gamma

A eliminagdo dos outliers do conjunto de dados “Gamma 220" resultou em um padrao
diferente da distribuicio Gamma. Portanto, antes do cdlculo de capabilidade foi verificado
que a distribuicdo Weibull com 3 parametros, representaria o melhor ajuste para os dados de
“Gamma 220” sem a presenca de outliers (“Gamma 220*”), para um intervalo de 95% de

confianca. Os resultados nesta situacdo sdo apresentados através da Figura 4.25.

Avaliacao de Capabilidade - Gamma 220*
Calculations Based on Weibull Distribution Model
USL
Process Data Overall Capabili
LSL * Z.Bench 2,49
Target * — Z.LSL *
usL 12,00000 Z.USL 2,38
Sample Mean  3,77530 — Ppk 0,79
S le N 295 N
s:?ppee 152086 / N Exp. Overall Perfformance
’
Scale 410639 | 5‘ Em : UISSLL 6333 32
Threshold 0,07210 1 4
PPM Total 6333,34
Observed Performance -
PPM < LSL * —
PPM > USL 0
PPM Total 0
T T T T T T T T T T T T -
0 2 4 6 8 10 12

Figura 4.25 — Indices de capabilidade de “Gamma 220" sem outliers (distribuicio Weibull)
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A Figura 4.26 apresenta os resultados do célculo de capabilidade do processo apds

aplicacdo da transformacdo de Box-Cox no conjunto de dados originais “Gamma 220”.

. Avaliagao de Capabilidade - Gamma 220
s Using Box-Cox Transformation With Lambda = 0,345979

A

USL*
Process Data transformed data Within
LSL z F — — Overall
Easrget 12,00000 @\_ Potential (Within) Capability
Sample Mean 3,95564 / Z.Bench 2,12
Sample N 302 — ] \ zIsL *
StDev (Within)  2,65392 | ZUsL 2,12
StDev(Overall) 2,70492 ‘ Cpk 0,71
) 1 CCpk 0,71

After Transformation —
LSL* * Overall Capability
USL* 2,36251 ZISL *
Sample Mean*  1,51904 ] zZUsL 2,14
StDev (Within)*  0,39804 Ppk 0,71
StDev (Overall)* 0,39338 Cpm

0,6 0,9 1,2 1,5 18 21 2,4

Observed Performance | | Exp. Within Performance | [ Exp. Overall Performance
PPM < LSL * PPM < LSL* * PPM < LSL* *
PPM > USL 6622,52 PPM > USL* 17043,44 PPM > USL* 16010,26
PPM Total 6622,52 PPM Total  17043,44 PPM Total 16010,26

Figura 4.26 — Indices de capabilidade de “Gamma 220" apés transformacio de Box-Cox

O célculo de capabilidade ap6s a transformacgdo de Box-Cox também foi efetuado para
o conjunto de dados “Gamma 220” sem a presenca de outliers (“Gamma 220*”) e os

resultados deste cdlculo estdo evidenciados na Figura 4.27.

Avaliagao de Capabilidade - Gamma 220*
Using Box-Cox Transformation With Lambda = 0,5

USL*
Process Data transformed data —— Within
* — — Overall

Target * — - — —
usL 12,00000 AN Potential (Within) Capability
Sample Mean 3,77530 // Z.Bench 2,48
Sample N 295 ] Z.st *
StDev(Within)  2,45378 Y ZUsL 2,48
StDev(Overall) 2,46314 ] Cpk 0,83

After Transformation 7 CCpk 0,83

Overall Capability
LSL* *
usL* 3,46410 Z.LSL *
Sample Mean*  1,83342 ZUsL 2,53
StDev (Within)*  0,65746 Ppk 0,84
StDev(Overall)* 0,64496 Cpm *
T T T T T T T T
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PPM < LSL * PPM < LSL* * PPM < LSL* *

PPM > USL 0,00 PPM > USL* 6563,93 PPM > USL* 5730,01

PPM Total 0,00 PPM Total  6563,93 PPM Total  5730,01

Figura 4.27 — Indices de capabilidade de “Gamma 220" sem outliers aps Box-Cox
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A Figura 4.28 apresenta os resultados do célculo de capabilidade do processo apds

utilizacdo da transformacgdo de Johnson no conjunto de dados originais “Gamma 220”.

Avaliacao de Capabilidade - Gamma 220
] Johnson Transformation with SB Distribution Type
A 1,510 + 1,058 * Log( ( X + 0,178 ) / ( 17,557 - X))
USL*
Process Data transformed data Overall Capability
LSL * Z.Bench 2,31
Target * 1 Z.15L E3
usL 12,00000 74 l‘ Z.USL 2,31
Sample Mean 3,95564 ] Ppk 0,77
Sample N 302 ) I Perf
StDev 2,70268 Exp. Overall Pe orma*nce
Shapel 1,50964 1/ - PPM < LSL
Shape2 1,05836 | PPM > USL 10453,3
Location 0,17755 PPM Total 10453,3
Scale 17,73440
After Transformation
BL* *
Target* * —
usL* 2,33999
Sample Mean* 0,02369
StDev* 1,00287 ||
Observed Performance
PPM < LSL *
PPM > USL 6622,52
PPM Total 6622,52
T M T T T T T T
-2,25 -1,50 -0,75 0,00 0,75 1,50 2,25

Figura 4.28 — Indices de capabilidade de “Gamma 220" apés transformacdo de Johnson

O célculo de capabilidade apds a transformagdo de Johnson também foi efetuado para
o conjunto de dados “Gamma 220" sem a presenca de outliers (“Gamma 220*”) e os

resultados deste cdlculo sdo mostrados na Figura 4.29.

Avaliacao de Capabilidade - Gamma 220*
Johnson Transformation with SB Distribution Type
1,266 + 1,049 * Log( (X +0,172) /(14,490 - X))

USL*
Process Data transformed data Overall Capability
* Z.Bench 2,87
Target * Z.ISL
usL 12,00000 - Z.USL 2,87
Sample Mean  3,77530 Ppk 0,96
éfgglle N 2,46%(9)3 é N — EXSESIVErIaSIILPerformance
2:232 i:gigéi — PPM > USL 2040,66
Location 0,17236 1/ PPM Total 2040,66
Scale 14,66197 ]
After Transformation ]

ISL* *
Target* *
usL* 2,93038
Sample Mean* 0,01870
StDev * 1,01389
Observed Performance

PPM < LSL *

PPM > USL 0

PPM Total 0

2,25 -1,50 0,75 0,00 0,75 1,50 2,25 3,00

Figura 4.29 — Indices de capabilidade de “Gamma 220” sem outliers apés Johnson
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A Tabela 4.1 apresenta a comparacdo dos valores obtidos nas diversas situagdes
apresentadas, com o correspondente cdlculo do nivel sigma e a fracdo ndo conforme em partes

por milhdo para o conjunto de dados “Gamma 2207, considerando z,; igual a 1,5 sigma.

, NIVEL
’ LSE | INDICE
PREMISSA ADOTADA PARA CALCULO SIGMA | PPM
(min) Zix
(Zy1+1,5)
Dados originais considerados normalmente distribuidos 12 2,97 4,47 1470
Dados sem outliers considerados normalmente distribuidos 12 3,34 4,84 420
Dados originais considerando distribuicio Gamma 12 2,12 3,62 16872
Dados sem outliers considerando distribuicdo Weibull 12 2,49 3,99 6333
Dados originais ndo normais transformados por Box-Cox 12 2,14 3,64 16010
Dados sem outliers transformados por Box-Cox 12 2,53 4,03 5730
Dados originais transformados por Johnson 12 2,31 3,81 10453
Dados sem outliers transformados por Johnson 12 2,87 4,37 2041

Tabela 4.1 — Cdlculos comparativos do nivel sigma para “Gamma 220

4.2.5 Analise de Dados Modelados pela Distribui¢ao Beta

Antes da aplicagdo dos métodos estatisticos citados foi necessario efetuar uma anélise
dos dados disponiveis em “Beta 2550” quanto a sua aderéncia a distribuicao Normal. A partir
dos dados simulados relativos aos valores de diametro de pino especial em “Beta 2550”
(Apéndice B) foram efetuados a andlise da distribui¢do e o teste de normalidade utilizando o
programa estatistico, sendo que a verificacdo de normalidade das distribui¢cdes estudadas
nesta pesquisa baseou-se na andlise do valor P (p-value) associado 2 estatistica A do teste de
normalidade de Anderson-Darling.

A Figura 4.30 apresenta o resultado da andlise dos dados em “Beta 2550”. Admitindo
a = 0,05, a distribuicdo em questdo foi considerada ndo normal visto que o p-value obtido
(0,023) resultou menor que 0,05. Assim sendo, como a hipétese nula de normalidade foi
rejeitada, obviamente a distribuicio em questdo ndo pdde ser considerada normalmente
distribuida.

A andlise do conjunto de dados “Beta 2550” também indicou a existéncia de alguns
pontos extremos fora do padrdo seguido pelo restante dos dados, isto €, de acordo com os

conceitos apresentados no topico 2.3.1, tais pontos foram caracterizados como outliers.
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Através da andlise do conjunto de dados “Beta 2550 sem a presenca dos outliers, apresentada
na Figura 4.31 como “Beta 2550*”, concluiu-se que a distribui¢do resultante poderia ser bem
representada pela distribuido normal, pois o p-value encontrado (0,582) resultou superior a
0,05. Como a hipétese nula de normalidade foi aceita, obviamente o conjunto de dados “Beta

25507 pdde ser considerado normalmente distribuido.

Resumo dos Dados - Beta 2550
Anderson-Darling Normality Test
— A-Squared 0,88
P-Value 0,023
] Mean 8,3337
\ StDev 0,0611
Variance 0,0037
Skew ness -0,460973
Kurtosis 0,401052
N 200
Minimum 8,1589
1st Q uartile 8,2972
Median 8,3408
3rd Q uartile 8,3722
8,15 8,20 8,25 830 835 8,40 845 Maximum 8,4581
95% Confidence Interval for Mean
P e N S— 8,3252 8,3422
95% Confidence Interval for Median
8,3265 8,3478
959 Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev
0,0556 0,0677
Mean+ I A d I
Median- I 2 |
8,325 8,330 8,335 8,340 8,345 8,350

Figura 4.30 — Analise dos dados para “Beta 2550”

Resumo dos Dados - Beta 2550*
Anderson-Darling Normality Test

— A-Squared 0,30

f\ P-Value 0,582

Mean 8,3388

StDev 0,0546

Variance 0,0030

Skewness -0,089736

Kurtosis -0,149386

N 194

N Minimum 8,2005

\ 1st Q uartile 8,3020

TE Median 8,3425

3rd Quartile 8,3734

820 824 828 832 8,36 840 844 Maximum 8,4581
95% Confidence Interval for Mean

e I D 8,3310 8,3465
95% Confidence Interval for Median

8,3315 8,3505
959 Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev

0,0496 0,0606

Mean-] I L 4 I
Median- I * |
8,330 8,335 8,340 8,345 8,350

Figura 4.31 — Anélise dos dados para “Beta 2550 sem outliers
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4.2.6 Transformacdao de Dados Modelados pela Distribui¢ao Beta

Para o conjunto de dados “Beta 2550” (Apéndice B) foi efetuada a transformagdo de
Box-Cox. As caracteristicas desta transformac¢do sdo mostradas através da Figura 4.32 e a

andlise grafica da distribuicado Normal resultante, com p-value igual a 0,065, é apresentada na

Figura 4.33.

Transformagao de Box-Cox - Beta 2550

0,0586

0,0585+

0,0584+

0,0583+

StDev

0,0582+

0,0581+

0,0580+

0,0579-

-5,0

T T
-2,5 0,0
Lambda

2,5

50

Lambda
(using 95,0% confidence)
Estimate 5,00000
Lower CL *
Upper CL *
Best Value 5,00000

Figura 4.32 — Transformacdo de Box-Cox para os dados em “Beta 2550”

peevd

™

7 N

36000

37500

39000 40500

42000

43500

BRR

— T

95% Confidence Intervals

Mean-] T

A 4

Median- I

40000

40100

40200 40300 40400

40500

40600

Resumo dos Dados Beta 2550 Transformados por Box-Cox

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,70
[PValue 0,065 |
Mean 40218
StDev 1463
Variance 2141491
Skew ness -0,366395
Kurtosis 0,284776
N 200
Minimum 36155
1st Q uartile 39323
Median 40367
3rd Quartile 41134
Maximum 43287

95% Confidence Interval for Mean
40014 40422

95% Confidence Interval for Median
40023 40539

95% Confidence Interval for StDev
1333 1623

Figura 4.33 — Andlise dos dados transformados por Box-Cox em “Beta 2550”
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Para o conjunto de dados “Beta 25507 também foi efetuada aplicacdo da
transformac¢do de Johnson. As caracteristicas desta transformacgdo, a determinagdo da familia

de transformacdo e a correspondente equacdo sao apresentadas na Figura 4.34.

Transformacao de Johnson - Beta 2550

Probability Plot for Original Data Select a Transformation

Probability Plot for Transformed Data

99,9
)

90

50

Percent

10

N 200
AD 0273
“Value Uy

P-Value for Best Fit: 0,665676
Z for Best Fit: 0,73

22 N 200 0
29 AD 0,883 E 0,60 4 h
Pvae 0023 & .‘ 9 [}
90 < 0,45 ) [}
£ 5 °
2 & 0,30
S 50 g A \
3
& 10 s BE —~ '... Ref P
a 0,00 o * N——
1 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2
0,1 Z Value
82 84 8,6 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)

Best Transformation Ty pe: SU
Transformation function equals
0,751175 + 1,98922 * Asinh( ( X - 8,37523 ) / 0,0982355 )

Figura 4.34 — Transformacdo de Johnson para os dados em “Beta 2550

Ap0s transformacao de Johnson os dados passaram a ser descritos adequadamente pela

distribuicao Normal (p-value igual a 0,666) conforme mostra a Figura 4.35.

Resumo dos dados Beta 2550 Transformados

r Johnson

Anderson-Darling Normality Test

/— A-Squared 0,27
7_ \ P-Value 0,666
- \ Mean 0,02821

StDev 1,02645

Variance 1,05360

Skew ness 0,035299

Kurtosis -0,330369

N 200

\ Minimum -2,29303

N 1st Quartile  -0,69791

I~ Median 0,06676

3rd Quartile  0,69024

2,25 -1,50 0,75 0,00 075 1,50 2,25 Maximum 2,27513

95% Confidence Intervals

Mean

Median{

95% Confidence Interval for Mean

0,11492

95% Confidence Interval for Median

-0,19911

95% Confidence Interval for StDev

0,93475

0,17133

0,20346

1,13826

-0.2

-0,1

00

Figura 4.35 — Andlise dos dados transformados por Johnson em “Beta 2550”
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Como a andlise do conjunto de dados “Beta 2550 sem a presenca de outliers indicou
que o mesmo passou a ser bem representado pela distribuicdo Normal, ndo foram necessérias

as transformag¢des de Box-Cox ou Johnson para esta condicao.

4.2.7 Graficos de Controle Individuais — Distribui¢dao Beta

Durante avaliacao dos dados em “Beta 2550 algumas formas de utiliza¢do de grafico
de controle para avaliacdo do processo em termos de medida do didmetro do pino especial
foram discutidas. Na primeira situagdo, representada pela Figura 4.36, os dados foram
inseridos para andlise no programa estatistico sem a preocupacdo de testar a aderéncia dos
mesmos a distribuicdo Normal.

Analisando o grifico da Figura 4.36 em relagdo ao primeiro critério de identificacdo
de padrdes ndo aleatorios, estabelecido no tépico 2.4.3, também conhecido como “teste 17,
que avalia a ocorréncia de pontos além dos limites de controle estipulados, observou-se a
existéncia de 1 (um) ponto localizado abaixo do limite inferior de controle. Este fato denotaria
a presenca de uma causa especial de variagdo, caso a suposicdo de normalidade estivesse

correta.

Grafico de Controle Individual - Beta 2550
8,55
8,50' UCL=8,5082
8,45
g
2 8,40
2 8,35 ] '] l’l l l\. s T |
3 1 H ” |¥l ’ ‘ X=8,3337
2 8,30- ’ , ‘ "
g ﬂp
8,251
8,201
8,15 i " LCL=8,1592
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Observation

Figura 4.36 — Graéfico de controle para “Beta 2550 considerando distribui¢io Normal

Por outro lado, a andlise do grifico de controle individual para os dados em ‘“Beta

2550 sem outliers (ou “Beta 2550*”) assumindo distribui¢do Normal, conforme demonstrado
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na Figura 4.37, ndo indicou a existéncia de pontos além dos limites de controle. Importante

ressaltar que neste caso a suposicao de normalidade correspondia a realidade dos dados.

Grafico de Controle Individual - Beta 2550%

8,50 UCL=8,4975

x i
ll ”‘V “ il I' ]“‘ a’m lli' m ,r -

8,451
I

8,40 1

8,351

Individual Value
(8]

8,301

8,251

8,201
LCL=8,1800

T T T T T T T
1 19 38 57 76 95 114 133 152 171 190
Observation

Figura 4.37 — Graéfico de controle “Beta 2550 sem outliers assumindo distribuicao Normal

Na segunda forma de avaliar a condi¢do de estabilidade dos dados em “Beta 2550
foram considerados percentil 0,135 (8,085346) para LIC, percentil 50 ou mediana (8,340784)
para a LM e percentil 99,865 (8,471053) para LSC conforme indicado na Figura 4.38.

Grafico de Controle Individual - Beta 2550 (percentis)
8,5
UB=8,4711
8,41
“' ll by l ) _
2 l l l l'ﬂ [ “r "‘ lhl‘ X=8,3408
> 1| |" l
5 831 ‘ ', | M\, l
g u
>
©
S 5o
1 1
e LB=8,0853
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Observation

Figura 4.38 — Grafico de controle “Beta 2550” com limites de controle em percentis
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Na terceira abordagem o gréafico de controle individual foi obtido apds prévia
transforma¢do dos dados utilizando a transformagdo de Box-Cox conforme mostrado na

Figura 4.39. Neste caso nao foram observados pontos além dos limites de controle.

Grafico de Controle Individual - Beta 2550
Using Box-Cox Transformation With Lambda = 5,00
45000
UCL=44412
44000
43000
2 42000- l I l"
©
> 41000
E |l ’h l I lx " “r ‘ l’“' "l X=40218
g 400001 ld l ” I | ol ilfy i’l =
] ) ,
F 39000- l‘ ||) L |]
38000
37000+ ‘
36000 LCL=36024
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Observation

Figura 4.39 — Grafico de controle para “Beta 2550 apds transformagdo de Box-Cox

A quarta situagdo de anélise com o grafico de controle individual apds a transformagao

de Johnson, também ndo apresentou pontos além dos limites estipulados (Figura 4.40).

Grafico de Controle Individual - Beta 2550 (Johnson)
4_
34 UCL=3,243
2_
(]
2
> 1 l
é | ’l 'l l ’l ‘ ! I. l'l l ; ;l M‘ X=0,246
50 ‘ Ml Il] ll
- l' ﬂ
5 M \
_1_ ’AY‘"
!
_2_
ol LCL=-2,751
i Zb 4|0 6|0 8|0 1(|)0 1io 14|10 léO IEISO 2(|)0
Observation

Figura 4.40 — Grafico de controle para “Beta 2550 apds transformagdo de Johnson
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Como a andlise do conjunto de dados “Beta 2550” sem a presenca de outliers (“Beta
2550*”) indicou que o mesmo passou a ser bem representado pela distribuicio Normal, ndo
foram necessarias as verificacdes dos graficos de controle individuais apds as transformagdes

de Box-Cox ou Johnson para esta condicao.

4.2.8 Avaliacdo de Capabilidade — Distribui¢ao Beta
A avaliagdo de capabilidade em “Beta 2550 teve como requisito um limite inferior de
especificacao de 8,20 mm e um limite superior de especificagdo de 8,50 mm para a medida do
diametro do pino especial. Foram calculados diversos indices de capabilidade Zpenen (Zr1 €
Zgst) diferentes:
a) Em uma primeira abordagem o cdlculo foi efetuado com os dados originais e os
dados tratados (sem outliers) como se fossem normalmente distribuidos;
b) No segundo caso a condi¢@o assimétrica da distribuicdo foi considerada no cédlculo
dos dados originais.
¢) Na terceira abordagem os dados originais foram previamente transformados por
meio da transformacdo de Box-Cox;
d) Na quarta situagdo foi utilizada a transformac¢do de Johnson.
A Figura 4.41 apresenta os resultados do cdlculo de capabilidade para “Beta 2550~

considerando os dados normalmente distribuidos.

Avaliagao de Capabilidade - Beta 2550

LSL USsL

Process Data —— Within
LSL 8,20000 — — Overall
Target * - = —
usL 8,50000 Potential (Within) Capability
Sample Mean  8,33369 Z.Bench 2,23
Sample N 200 Z.SL 2,30
StDev (Within) 0,05817 Z.USL 2,86
StDev(Overall) 0,06113 Cpk 0,77

cCpk 0,86

Overall Capability

Z.Bench 2,11

Z.5C 2,19
\ Z.USL 2,72

\ Ppk 0,73

Vi Cpm *

Pz

=]

1 T T T T T T T
8,15 8,20 8,25 8,30 8,35 8,40 8,45 8,50

Observed Performance Exp. Within Performance Exp. Overall Performance
PPM < LSL  30000,00 PPM < LSL 10766,72 PPM < LSL 14366,88
PPM > USL 0,00 PPM > USL  2123,90 PPM > USL  3258,15
PPM Total 30000,00 PPM Total  12890,62 PPM Total 17625,03

Figura 4.41 — Indices de capabilidade de “Beta 2550 considerando distribui¢io Normal
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A Figura 4.42 apresenta os resultados com os dados originais “Beta 2550” sem a

presenca de outliers, considerando distribuicdo Normal, suposicao que se mostrou verdadeira.

Avaliacao de Capabilidade - Beta 2550*
LSL USL
Process Data . —— Within
LSL 8,20000 iy — — Overall
Target * /i — —
usL 8,50000 Potential (Within) Capability
Sample Mean  8,33877 ZBench 2,54
Sample N 194 ZLsL 2,62
StDev (Within)  0,05292 ZusL 3,05
StDev(Overall) 0,05465 Cpk 0,87
cCpk 0,94
Overall Capability
Z.Bench 2,45
Z.SL 2,54
Z.USL 2,95
\ Ppk 0,85
\ Cpm *
— v 1 v 1 v 1T v 1T v T ' 1T x
8,20 8,24 8,28 8,32 8,36 8,40 8,44 8,48
Observed Performance Exp. Within Performance Exp. Overall Performance
PPM < LSL 0,00 PPM < LSL 4369,07 PPM < LSL 5557,09
PPM > USL 0,00 PPM > USL 1157,03 PPM > USL 1588,04
PPM Total 0,00 PPM Total 5526,10 PPM Total  7145,13

Figura 4.42 — Indices de capabilidade de “Beta 2550 sem outliers assumindo normalidade

Por ndo seguir a distribuicdo Normal, o cdlculo de capabilidade dos dados em “Beta
2550” foi efetuado considerando a distribuicio Weibull com 3 parametros (Figura 4.43), pois

nao havia a opcao de calculo com distribui¢do Beta no programa estatistico utilizado.

Avaliacao de Capabilidade - Beta 2550
Calculations Based on Weibull Distribution Model

LSL USL
Process Data - Overall Capability
LsL 820000
Target * Z.LSL 1,97
usL 8,50000 Z.USL 3,38
Sample Mean 8,33369 —~ Ppk 0,66
ga;nppele N 6,35522 74 Exp. Overall Performance
Scale 0,35651 PPM < LSL 23724,6
Threshold 8,00177 PPM > USL 2281
PPM Total  23952,8
Observed Performance
PPM < LSL 30000
PPM > USL 0
PPM Total 30000

— ' 1 r 1 r T r 1 T 1T T T 7
8,15 8,20 8,25 8,30 8,35 8,40 8,45 8,50

Figura 4.43 — Indices de capabilidade de “Beta 2550 considerando distribuicio Weibull
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N3ao foi necessdria a verificagdo de capabilidade apds adequacdo de outra distribui¢do
aos dados “Beta 2550 sem outliers, pois os mesmos ja eram normalmente distribuidos.

A Figura 4.44 apresenta os resultados do célculo de capabilidade do processo apds
utilizag¢do da transformac@o de Box-Cox e a Figura 4.45 apresenta os mesmos resultados apos

utilizagdo da transformacgdo de Johnson.

Avaliagao de Capabilidade - Beta 2550
Using Box-Cox Transformation With Lambda = 5,00000

P
Lok UsL*
Process Data transformed data ——— Within

LSL 8,20000 — — Overall
Target * ]
usL 8,50000 | Potential (Within) Capability
Sample Mean 8,33369 \ Z.Bench 2,20
Sample N 200 / N\ ZIsL 2,25
StDev (Within) 0,05817 \ zusL 2,97
StDev (Overall) 0,06113 Egkk g;g

After Transformation E —

Overall Capability

LSL* 37073,99212
Target* * Z.Bench 2,09
usL* 44370,54074 ZLsL 2,15
Sample Mean* 40217,86391 zZUsL 2,83
StDev (Within)*  1398,04938 Epk 0,73
StDev (Overall)* 1465,22311 Y, pm

36000 37500 39000 40500 42000 43500

Observed Performance | | Exp. Within Performance | | Exp. Ov erall Performance
PPM < LSL 30000,00 PPM < LSL* 12264,02 PPM < LSL* 15950,03
PPM > USL 0,00 PPM > USL* 1487,37 PPM > USL* 2297,32
PPM Total 30000,00 PPM Total  13751,38 PPM Total 18247,34

Figura 4.44 — Indices de capabilidade de “Beta 2550” apés transformacio de Box-Cox

Avaliagdo de Capabilidade - Beta 2550
Johnson Transformation with SU Distribution Type
0,751 + 1,989 * Asinh( ( X - 8,375 )/ 0,098 )

LSL* USL*
Process Data transformed data Overall Capability
LSL 8,20000 M
Target * . K
usL 8,50000 p Z.USL 2,76
Sample Mean 8,33369 7_ Ppk 0,63
Sample N 200 1 Exp. Overall Performance
StDev 0,06105
PPM < LSL 28886,0
Shapel 0,75118
Shape2 198922 I PPM > USL 2900,8
¢ ' — A PPM Total 31786,8
Location 8,37523
Scale 0,09824
After Transformation
LSL* -1,91940
Target* *
usL* 2,85996
Sample Mean* 0,02821 _
StDev* 1,02645 I N
Observed Performance —
PPM < LSL 30000
PPM > USL 0
PPM Total 30000

-2,25 -1,50 -0,75 0,00 0,75 1,50 2,25

Figura 4.45 — Indices de capabilidade de “Beta 2550” apés transformacdo de Johnson
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N3ao foi necessdria a verificacdo de capabilidade apds transformacdo de Box-Cox ou
Johnson para o conjunto de dados “Beta 2550 sem outliers (“Beta 2550*”), pois os mesmos
ja eram normalmente distribuidos.

A Tabela 4.2 apresenta a comparacdo dos valores obtidos nas vdrias situacdes
apresentadas, com o correspondente cdlculo do nivel sigma e a fracdo ndo conforme em partes

por milhdo para o conjunto de dados “Beta 25507, considerando z; igual a 1,5 sigma.

, NIVEL
. LIE | LSE | INDICE
PREMISSA ADOTADA PARA CALCULO SIGMA | PPM
(mm) | (mm) Zit

(Zy1+1,5)
Dados originais considerados normais 8,20 | 8,50 2,11 3,61 17625
Dados sem outliers considerados normais 8,20 | 8,50 2,45 3,95 7145
Dados originais considerando distribuicio Weibull 8,20 | 8,50 1,98 3,48 23953
Dados originais transformados por Box-Cox 8,20 | 8,50 2,09 3,59 18247
Dados originais transformados por Johnson 8,20 | 8,50 1,86 3,36 31787

Tabela 4.2 — Calculos comparativos do nivel sigma para “Beta 2550”

4.3 Pesquisa Exploratoria Através de Estudo de Caso

4.3.1 Analise de Dados Reais — Furos 3/4”

Antes da aplicacdo dos métodos estatisticos desta pesquisa exploratdria foi necessario
efetuar uma anélise dos dados disponiveis em “3/4AE” e “3/4AD” quanto a sua aderéncia a
distribuicao Normal.

A partir dos dados reais relativos aos valores de didmetro dos furos do componente
estrutural em “3/4AE” (Apéndice C) foram efetuados a andlise da distribuicdo e o teste de
normalidade utilizando os recursos disponiveis do programa estatistico, sendo que a
verificacdo de normalidade das distribui¢des estudadas nesta pesquisa baseou-se na andlise do
valor P (p-value) associado 2 estatistica A” do teste de normalidade de Anderson-Darling.

A Figura 4.46 apresenta o resultado da andlise dos dados em “3/4AE”. Admitindo & =
0,05, a distribui¢do em questdo foi considerada ndo normal visto que o p-value obtido (0,005)
resultou menor que 0,05. Assim sendo, como a hipétese nula de normalidade foi rejeitada,

obviamente a distribuicao em questao nao pdde ser considerada normalmente distribuida.
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Resumo dos Dados - 3/4AE

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 1,59
P-Value < 0,005
Mean 19,130
StDev 0,005
V ariance 0,000
Skew ness 1,32718
Kurtosis 2,43752
N 54
Minimum 19,122
1st Quartile 19,127
Median 19,129
3rd Quartile 19,132
Maximum 19,147

95% Confidence Interval for Mean

19,129

95% Confidence Interval for Median

19,128

95% Confidence Interval for StDev

0,004

19,131

19,130

0,007

11
19,122 19,128 19,134 19,140 19,146
— T x
95% Confidence Intervals
Mean- I " 4
. L ]
Median+ I L4 1
19,128 19,129 19,130 19,131

Figura 4.46 — Anélise do conjunto de dados originais “3/4AE”

A andlise do conjunto de dados “3/4AE” também indicou a existéncia de pontos
extremos fora do padrdo seguido pelo restante dos dados (outliers). Através da andlise dos
dados “3/4AE” sem a presenga dos outliers, apresentada na Figura 4.47 como “3/4AE*”,

concluiu-se que a distribui¢do resultante poderia ser bem representada pela distribuicdao

Normal, pois o p-value encontrado (0,301) resultou superior a 0,05.

Resumo dos Dados - 3/4AE*

AN

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,43
[ P-value 0,301 |
Mean 19,129
StDev 0,004
Variance 0,000
Skew ness 0,252045
Kurtosis -0,063199
N 51
Minimum 19,122
1st Quartile 19,127
Median 19,129
3rd Q uartile 19,132
Maximum 19,139

95% Confidence Interval for Mean

19,128

95% Confidence Interval for Median

19,128

95% Confidence Interval for StDev

0,003

19,130

19,130

0,005

19,124 19,128 19,132 19,136
95% Confidence Intervals
Mean-| I @
Median I @ |
19,1280 19,1285 19,1290 19,1295 19,1300

Figura 4.47 — Andlise do conjunto de dados “3/4AE” sem outliers
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Como o conjunto de dados “3/4AE” ndo seguia a distribui¢do Normal, foi efetuada a
verificacdo da distribuicio que melhor representasse estes dados. Conforme mostrado na
Figura 4.48, a distribuicao Loglogistic com 3 parametros foi a melhor op¢ao encontrada, pois
indicou o maior coeficiente de correlacdo (0,951) entre as distribui¢des analisadas para um

intervalo de 95% de confianca.

Grafico de Probabilidade - 3/4AE
3-Parameter Loglogistic - 95% CI
Complete Data - LSXY Estimates

9

Table of Statistics
Loc -0,445106
Scale 0,0045508
Thres 18,4893
Mean 19,1300
StDev 0,0052894
Median 19,1300
IQR 0,0064071
Failure 54
Censor 0
AD* 1,401
Correlation 0,951

951
90

80
70
60
50
40_
301
20

Percent

0,62 0,63 0,64 0,65 0,66
3/4AE

Figura 4.48 — Avaliacao da melhor distribui¢do aplicdvel ao conjunto de dados “3/4AE”

A partir dos dados reais relativos aos valores de diametro dos furos do componente
estrutural em “3/4AD” (Apéndice C) foram efetuados a andlise da distribui¢do e o teste de
normalidade de Anderson-Darling. Conforme argumentacdo indicada no capitulo 3, a
verificacdo de normalidade das distribui¢des estudadas nesta pesquisa baseou-se na andlise do
valor P (p-value) associado 2 estatistica A” do teste de normalidade de Anderson-Darling.

A Figura 4.49 apresenta o resultado da andlise dos dados em “3/4AD”. Admitindo & =
0,05, a distribui¢do em questao foi considerada nao normal visto que o p-value obtido (0,034)
resultou menor que 0,05. Portanto, como a hipétese nula de normalidade foi rejeitada,
obviamente a distribui¢do em questdo ndo pdde ser considerada normalmente distribuida.

A andlise do conjunto de dados “3/4AD” também indicou a existéncia de outliers.
Através da andlise do conjunto de dados “3/4AD” sem a presenca dos outliers, apresentada na
Figura 4.50 como “3/4AD*”, concluiu-se que a distribuicao resultante nao era normal, pois o

valor de p-value permaneceu inferior a 0,05.
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Resumo dos Dados - 3/4AD

™\

™~

19,122 19,126

19,130

19,134

19,138

T

95% Confidence Intervals

Mean-| r A d

Median-| [

T T T
19,1295 19,1300 19,1305

T
19,1310

T
19,1315

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,81
[ P-value 0,034 |

Mean 19,130
StDev 0,004
Variance 0,000
Skew ness -0,153626
Kurtosis 0,076074
N 60
Minimum 19,120
1st Quartile 19,128
Median 19,130
3rd Quartile 19,133
Maximum 19,138

95% Confidence Interval for Mean
19,129 19,132

95% Confidence Interval for Median
19,130 19,131

95% Confidence Interval for StDev
0,003 0,005

Figura 4.49 — Anélise do conjunto de dados originais “3/4AD”

Resumo dos Dados - 3/4AD*

ya

/|

A

N

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,85
P-Value 0,027
Mean 19,131
StDev 0,004
Variance 0,000
Skew ness 0,031031
Kurtosis -0,157874
N 59
Minimum 19,121
1st Quartile 19,128
Median 19,130
3rd Quartile 19,133
Maximum 19,138

95% Confidence Interval for Mean
19,130 19,132

95% Confidence Interval for Median
19,130 19,131

95% Confidence Interval for StDev
0,003 0,005

19,122 19,126 19,130 19,134 19,138
95% Confidence Intervals
Mean-] I I
Median-{ ¢
19,1295 19,1300 19,1305 19,1310 19,1315

Figura 4.50 — Analise do conjunto de dados “3/4AD” sem outliers

Como o conjunto de dados “3/4AD” nao seguia a distribuicdo Normal, foi efetuada a

verificacdo da distribuicao que melhor representasse estes dados. Conforme indicado através

da Figura 4.51, a distribui¢do Logistic foi a melhor op¢do encontrada, pois indicou o maior

coeficiente de correlacdo (0,983) entre as distribuicdes analisadas para um intervalo de 95%

de confiancga.
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Grafico de Probabilidade - 3/4AD
Logistic - 95% CI
Complete Data - LSXY Estimates
99

Table of Statistics

Loc 19,1305

o Scale 0,0023069

95 Mean 19,1305

StDev 0,0041842

90 Median 19,1305

o IQR 0,0050687

Failure 60

g Censor 0

o 601 AD* 0,929
O 504

a-, 40 Correlation 0,983
Q. 30

20

101

19,120 19,125 19,130 19,135 19,140 19,145
3/4AD

Figura 4.51 — Avaliacao da melhor distribui¢do aplicdvel ao conjunto de dados “3/4AD”

Como o conjunto de dados “3/4AD” sem outliers (‘“3/4AD*”) também ndo seguia a
distribuicao Normal, foi efetuada a verificagdo da distribui¢do que melhor representasse estes
dados. Conforme mostrado na Figura 4.52, a distribuicado Lognormal com 3 parametros foi a
melhor op¢do encontrada, pois indicou o maior coeficiente de correlagao (0,984) entre as

distribuicdes analisadas para um intervalo de 95% de confianca.

Grafico de Probabilidade - 3/4AD*
3-Parameter Lognormal - 95% CI
Complete Data - LSXY Estimates
99,9 —
Table of Statistics
Loc -0,0339756
99 Scale 0,0040290
Thres 18,1641
95 Mean 19,1307
90- StDev 0,0038944
Median 19,1307
80 IQR 0,0052534
E 707 Failure 59
8 gg: Censor 0
S 20 AD* 1,051
) -
o 30 Correlation 0,984
20+
101
5
1 [ )
011 T T T T T T T T
0,950 0,955 0,960 0965 0970 0,975 0,980 0,985
3/4AD*

Figura 4.52 — Avaliacdo de distribui¢do aplicavel ao conjunto de dados “3/4AD” sem outliers
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4.3.2 Transformacgao

Para o conjunto de dados “3/4AE” foi efetuada aplicacdo da transformacido de Box-
Cox conforme indicado na Figura 4.53. Apds transformacdo de Box-Cox, admitindo & =

0,05, os dados obtidos ndo foram considerados normalmente distribuidos, visto que p-value

de Dados Reais — Furos 3/4”

(0,005) resultou menor que 0,05 (Figura 4.54).

Transformacao de Box-Cox - 3/4AE

0,0045845 1

0,0045840

0,0045835 1

0,0045830

StDev

0,0045825

0,0045820

0,0045815

Lambda
(using 95,0% confidence)
Estimate -5,00000
Lower CL *
Upper CL *
| Best Value -5,00000 |

-5,0 -2,5 0,0 2,5 50

Lambda

Figura 4.53 — Transformacdo de Box-Cox para o conjunto de dados “3/4AE”

AP

/

]
3,8880E-07 3,8940E-07 3,9000E-07 3,9060E-07 3,9120E-07
- —

95% Confidence Intervals

Mean-] I

Median+

T T T T T T T
3,9020E-07 3,9025E-07 3,9030E-07 3,9035E-07 3,9040E-07 3,9045E-07 3,9050E-07

Resumo dos Dados 3/4AE Transformados por Box-Cox

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 1,58

P-Value < 0,005

Mean 0,000000
StDev 0,000000
V ariance 0,000000
Skew ness -1,32094
Kurtosis 2,41925
N 54

Minimum 0,000000
1st Quartile  0,000000
Median 0,000000
3rd Quartile  0,000000
Maximum 0,000000

95% Confidence Interval for Mean
0,000000 0,000000

95% Confidence Interval for Median
0,000000 0,000000

95% Confidence Interval for StDev
0,000000 0,000000

Figura 4.54 — Andlise do conjunto de dados “3/4AE” transformados por Box-Cox
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Para o conjunto de dados “3/4AE” também foi efetuada aplicacdo da transformacao de

Johnson conforme mostrado na Figura 4.55.

9

90

50

Percent

10

99

90

50

Percent

10

1

Transformacgao de Johnson - 3/4AE

Probability Plot for Original Data

®

N 54

AD 1,588
P-Value <0,005

Select a Transformation

(]
19,12 19,13 19,14 19,

15

Probability Plot for Transformed Data

Ref P

" 0,51

0,60

2 d

S 0454 - ° °

S 0,30 S °

S 0151 q'. ° .

T‘ 'r

3 4 %

a 0,001

02 0,4 0,6 08 1,0 1,2

Z Value

(P-Value = 0.005 means <= 0.005)

N 54
AD 0,286

P-Value 0,611

N

P-Value for Best Fit: 0,611095
Z for Best Fit: 0,51

Best Transformation Type: SU
Transformation function equals
-0,492044 + 0,997048 * Asinh( ( X - 19,1271 ) / 0,00335450 )

Figura 4.55 — Transformagao de Johnson para o conjunto de dados “3/4AE”

Como a andlise do conjunto de dados “3/4AE” sem a presenca de outliers indicou que

o0 mesmo era normalmente distribuido, ndo foram efetuadas as transformacdes nesta condi¢do.

A tentativa de transformacao por Box-Cox para os dados “3/4AD” é mostrada na Figura 4.56.
Transformacao de Box-Cox - 3/4AD
Lambda
0,0024946 (using 95,0% confidence)
Estimate 5,00000
0,0024945 Lower CL *
Upper CL *
0,0024944 - Best Value 5,00000
&
& 0,0024943-
0,0024942
0,0024941
0,0024940-

-5,0

-2,5

0,0

Lambda

2,5

50

Figura 4.56 — Transformagao de Box-Cox para o conjunto de dados “3/4AD”
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Apo6s transformacdo de Box-Cox, admitindo & = 0,05, os dados obtidos ndo foram
considerados normalmente distribuidos, visto que p-value (0,034) resultou menor que 0,05

conforme indicado através da Figura 4.57.

Resumo dos Dados 3/4AD Transformados por Box-Cox
Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 0,81
P-Value 0,034
L— Mean 2562300
/ ™ StDev 2725
Variance 7425543
Skew ness -0,151097
Kurtosis 0,073256
N 60
Minimum 2555286
1st Quartile 2560636
Median 2561975
3rd Quartile 2563984
2556000 2558000 2560000 2562000 2564000 2566000 Maximum 2567336
95% Confidence Interval for Mean
A — 256159 2563004
95% Confidence Interval for Median
2561928 2562644
959, Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev
2310 3324
Mean{ | o {
Median- e i
2561500 2561750 2562000 2562250 2562500 2562750 2563000

Figura 4.57 — Andlise do conjunto de dados “3/4AD” transformados por Box-Cox

Para o conjunto de dados “3/4AD” também foi efetuada aplicac¢do da transformacao de

Johnson (Figura 4.58), ndo sendo encontrada equacao que resultasse em normalidade.

Transformacao de Johnson - 3/4AD
Probability Plot for Original Data Select a Transformation
250 N 60 0,10 Ref P
AD 0,812
99 P-Value 0,034
0,08+
95 i °
2 .
80 < 0,067 °
- Ly
g 2 °
o )
g %0 3 0,04 °
e 3 W
20 a °
0,02 q
5 o ()
d G
1 0,001 ; ; .
0,3 0,6 0,9 1,2
! J I I | Z Value
19,12°19,13119,14719,15 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)
Fail to select a transformation with P-Value > 0,1. No transformation is made.

Figura 4.58 — Transformagao de Johnson para o conjunto de dados “3/4AD”
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Para o conjunto de dados “3/4AD” sem outliers (ou “3/4AD*”) foi tentada a
transformac¢do dos dados para condi¢do de normalidade através da aplicacdo do método de

Box-Cox conforme indicado através da Figura 4.59.

Transformagao de Box-Cox - 3/4AD*

0,00229277- p—
(using 95,0% confidence)
0,00229276 Estimate -5,00000
Lower CL *
0,00229275 1 Upper CL *
[ BestValue  -5,00000 |
5 0,00229274
8
# 0,00229273
0,00229272
0,00229271
0,00229270
T T T T T
-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0
Lambda

Figura 4.59 — Transformacgdo de Box-Cox para o conjunto de dados “3/4AD” sem outliers

Para o conjunto de dados “3/4AD” sem outliers também foi efetuada a transformagao

de Johnson (Figura 4.60), ndo sendo encontrada equagdo que resultasse em normalidade.

Transformacao de Johnson - 3/4AD*
Probability Plot for Original Data Select a Transformation
2 . 5 0,10 Ref P
AD 0,852
99 P-Value 0,027
0,08+
95 ®
3 [
°
80 E 0,061 [
1)
(]
g 3 0,04 e
o ©
> "X B
20 o ° ®
0,02 )
: (W
ot {
1 0,001 : : .
03 06 09 1,22
0,1 T T T Z Value
19,12 19,13 19,14 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)
Fail to select a transformation with P-Value > 0,1. No transformation is made.

Figura 4.60 — Transformagao de Johnson para o conjunto de dados “3/4AD” sem outliers
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4.3.3 Cdlculo de Capabilidade de Dados Reais — Furos 3/4”

A avaliacdo de capabilidade para os conjuntos de dados “3/4AE” e “3/4AD”
(Apéndice C) teve como requisito um limite inferior de especificagdo de 19,124 mm e um
limite superior de especificacdo de 19,151 mm para as medidas de didmetro dos furos do
componente estrutural. Foram calculados diversos indices de capabilidade Zyenen (ZiT € ZsT)
diferentes:

a) Em uma primeira abordagem o cdlculo foi efetuado com os dados originais e os

dados tratados (sem outliers) como se fossem normalmente distribuidos;

b) No segundo caso a condi¢do ndo normal da distribui¢io foi considerada no cédlculo

dos dados originais e, quando aplicdvel, nos dados sem a presenca de outliers.

c) Na terceira abordagem os dados originais foram modificados por meio da

transformac¢ao de Box-Cox;

d) Na quarta situagdo foi utilizada a transformac¢do de Johnson.

A Figura 4.61 apresenta os resultados do calculo de capabilidade considerando os

dados originais “3/4AE” como se fossem normalmente distribuidos.

Avaliacao de Capabilidade - 3/4AE

LSL USL
Process Data —— Within
LSL 19,12400 — — Overall
Target * - — —
usL 19,15100 Potential (Within) C apability
Sample Mean  19,13002 Z.Bench 1,31
Sample N 54 ZIsL 1,31
StDev(Within)  0,00458 ZUsL 4,58
StDev(Overall)  0,00535 TN Cpk 0,44
— CCpk 0,98
Overall Capability
Z.5L 1,12
\ ZUsL 3,92
/ N Ppk 0,37
Cpm *
N\
/ N
-
T T T T T T T T T T T
19,122 19,128 19,134 19,140 19,146
Observed Performance Exp. Within Performance Exp. Overall Performance
PPM < LSL 74074,07 PPM < LSL 94561,28 PPM < LSL  130480,60
PPM > USL 0,00 PPM > USL 2,35 PPM > USL 44,48
PPM Total _ 74074,07 PPM Total  94563,63 PPM Total 130525,08

Figura 4.61 — Indices de capabilidade do conjunto de dados originais “3/4AE”

Como o conjunto de dados “3/4AE” ndo se mostrou normalmente distribuido, o
calculo de capabilidade foi efetuado a partir da distribuicdo Loglogistic com 3 parametros,
correspondente ao melhor ajuste para os dados de “3/4AE” em um intervalo de 95% de

confianca. Os resultados nesta situagao sao apresentados através da Figura 4.62.
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Avaliacao de Capabilidade - 3/4AE
Calculations Based on Loglogistic Distribution Model

LSL USL
Process Data Overall Capability
st 19,12400 ]
Target * Z.LSL 0,92
usL 19,15100 Z.USL 3,56
Sample Mean 19,13002 Ppk 0,31
Sample N 54
Location -0,20071 Exp. Overall Performance
Scale 0,00336 PPM < LSL 118147
Threshold ~ 18,31864 PPM >USL 403
PPM Total 118550
Observed Performance
PPM < LSL 74074,1
PPM > USL 0,0
PPM Total  74074,1

u T T T T T T T T T T
19,122 19,128 19,134 19,140 19,146

Figura 4.62 — Indices de capabilidade dos dados “3/4AE” baseados na distribuicio Loglogistic

N3ao foi efetuado célculo de capabilidade apds transformagdo de Box-Cox dos dados
“3/4AE”, pois a mesma ndo resultou em normalidade.
A Figura 4.63 apresenta os resultados do célculo de capabilidade do processo apds

utilizacdo da transformacao de Johnson no conjunto de dados originais “3/4AE”.

Avaliagao de Capabilidade - 3/4AE
Johnson Transformation with SU Distribution Type
-0,492 + 0,997 * Asinh( ( X - 19,127 ) / 0,003 )

LSL* USL*
Process Data transformed data Overall Capability
LSL 19,12400 Z.Bench 1,41
Target * Z.SL 1,49
usL 19,15100 Z.UsL 2,28
Sample Mean 19,13002 Ppk 0,50
Sample N 54 /\ Exp. Overall Performance
StDev 0,00533
PPM < LSL 68154,7
Shapel -0,49204
Shape2 0.99705 \ PPM > USL 11245,8
N PPM Total 79400,5
Location 19,12706
Scale 0,00335
After Transformation
LSL* -1,30763
Target* *
usL* 2,16335
Sample Mean*  0,06329
StDev * 0,92028
Observed Performance
PPM < LSL 74074,1
PPM > USL 0,0 / \
PPM Total 74074,1 I~

Figura 4.63 — Indices de capabilidade dos dados “3/4AE” transformados por Johnson
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A Figura 4.64 apresenta os resultados considerando os dados originais “3/4AE” sem a

presenca de outliers, considerando distribuicdo Normal, suposicdo que se mostrou verdadeira.

Avaliagao de Capabilidade - 3/4AE*

LSL USL
Process Data — — Within
LSL 19,12400 — _ Overal
Target * ; = -
usL 19,15100 Potential (Within) Capability
Sample Mean  19,12910 /g zBench 1,41
Sample N 51 Z.LSL 1,41
StDev (Within) 0,00362 ZUSL 6,06
StDev(Overall)  0,00383 Cpk 0,47
CCpk 1,24
Overall Capability
1 Z.Bench 1,33
/ ZIsL 1,33
ZUSL 572
/ Ppk 0,44
4 Cpm *
—

T T
Q AX D N 0 QO > B
AR R

N N
G A I A I A
Observed Performance Exp. Within Performance Exp. Overall Performance
PPM < LSL  78431,37 PPM < LSL 79349,91 PPM < LSL 91334,12
PPM > USL 0,00 PPM > USL 0,00 PPM > USL 0,01
PPM Total 78431,37 PPM Total  79349,91 PPM Total  91334,12

Figura 4.64 — Indices de capabilidade do conjunto de dados “3/4AE” sem outliers

Nao foram efetuados os célculos de capabilidade apds ajuste da distribuicdo e
transformagdes em “3/4AE” sem outliers, pois 0 mesmo ja era normal. A Figura 4.65 mostra

o célculo de capabilidade para os dados “3/4AD” como se fossem normalmente distribuidos.

Avaliacao de Capabilidade - 3/4AD
LSL USL
Process Data —— Within
LSL 19,12400 — — Overall
Target * - — —
usL 19,15100 Potential (Within) Capability
Sample Mean  19,13048 ZBench 2,60
Sample N 60 ZLsL 2,60
StDev(Within)  0,00249 L zusL 823
StDev(Overall)  0,00409 / Cpk 0,87
ccpk 1,80
Overall Capability
\
/ y = 5
. ’
/ \ ZUSL 502
N Ppk 0,53
*
- Cpm
T T T T T T T T T T T T T
D D
KA AR I SN S
\9\ \9\ \9\ \9\ \9\ \9\ \9\ \9\
Observed Performance Exp. Within Performance Exp. Overall Performance
PPM < LSL 50000,00 PPM < LSL 4671,11 PPM < LSL 56312,73
PPM > USL 0,00 PPM > USL 0,00 PPM > USL 0,26
PPM Total 50000,00 PPM Total 4671,11 PPM Total 56312,99

Figura 4.65 — Indices de capabilidade do conjunto de dados originais “3/4AD”
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Como o conjunto de dados “3/4AD” ndo se mostrou normalmente distribuido, o

calculo de capabilidade foi efetuado a partir da distribuicdo Logistic, correspondente ao

melhor ajuste para os dados de “3/4AD” em um intervalo de 95% de confiancga (Figura 4.66).

Avaliacao de Capabilidade - 3/4AD
Calculations Based on Logistic Distribution Model

Sample Mean 19,13048
Sample N 60
Location 19,13046 /\XK

Scale 0,00227

Observed Performance
PPM < LSL 50000
PPM > USL 0
PPM Total 50000

A1

Overall Capability

Z.Bench 1,60

LSL UsL
Process Data _
LSL 19,12400
Target * Z.LSL 1,29
usL 19,15100 Z.USL 4,11
Ppk 0,43

Exp. Overall Performance
PPM < LSL 54882,9
PPM > USL 117,9
PPM Total  55000,9

Figura 4.66 — — Indices de capabilidade dos dados “3/4AD” baseados na distribuicio Logistic

A Figura 4.67 apresenta os resultados considerando os dados originais “3/4AD” sem a

presenca de outliers e considerando os dados como se fossem normalmente distribuidos.

Avaliacao de Capabilidade - 3/4AD*

R AR I S S

SUSCIS SR U UG AU

Observed Performance
PPM < LSL  33898,31
PPM > USL 0,00
PPM Total 33898,31

Exp. Within Performance
PPM < LSL 1834,69
PPM > USL 0,00
PPM Total 1834,69

Exp. Overall Performance
PPM < LSL 42971,88
PPM > USL 0,08
PPM Total 42971,96

LSL USL
Process Data Within
LSL 19,12400 — — Overl
Target * 5 — —
usL 19,15100 Potential (Within) Capability
Sample Mean 19,13066 Z.Bench 2,91
Sample N 59 Z.1SL 2,91
StDev(Within) ~ 0,00229 ZusL 887
StDev(Overal)  0,00388 N Cpk 0,97
CCpk 1,96
Overall Capability
\
/ ¥ ZISC 1,7
\ zZusL 524
A N Ppk 0,57
\ ™ Cpm *
T

Figura 4.67 — Indices de capabilidade do conjunto de dados “3/4AD” sem outliers
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Como o conjunto de dados “3/4AD” sem outliers ndo se mostrou normalmente

distribuido, o cdlculo de capabilidade foi efetuado a partir da distribui¢do Lognormal com 3

parametros, conforme indicado através da Figura 4.68.

LSL

Avaliacao de Capabilidade - 3/4AD*
Calculations Based on Lognormal Distribution Model

USL

Process Data

LSL 19,12400
Target *
usL 19,15100
Sample Mean 19,13066
Sample N 59

Location -0,08341 /'

Observed Performance
PPM < LSL 33898,3
PPM > USL 0,0
PPM Total  33898,3

Scale 0,00416 l?
Threshold 18,21068 Z

ZISL
Z.USL
Ppk

Overall Capability

Z.Bench 1,74

1,75
5,28
0,58

Exp. Overall Performance
PPM < LSL 40600,4
PPM > USL
PPM Total  40600,4

0,1

T 1 L} T T T T

Q >

o Y
N N N N

Figura 4.68 — Indices capabilidade dos dados “3/4AD” sem outliers (distribui¢io Lognormal)

Nao foram efetuados os célculos de capabilidade apds as transformacdes de Box-Cox

e Johnson para os dados “3/4AD” e para “3/4AD” sem outliers, pois as transformacdes

citadas ndo resultaram em normalidade. Um resumo dos valores obtidos nas diversas

situagdes descritas para os dados reais “3/4AE” e “3/4AD” € apresentado na Tabela 4.3.

, NIVEL
. LIE LSE | INDICE
PREMISSA ADOTADA PARA CALCULO SIGMA | PPM
(mm) | (mm) Zit

(Zy1+1,5)
Dados “3/4AE” considerados normais 19,124 | 19,151 1,12 2,62 130525
Dados “3/4AE” sem outliers supondo normais 19,124 | 19,151 1,33 2,83 91334
Dados “3/4AE” (distribuicdo Loglogistic) 19,124 | 19,151 1,18 2,68 118550
Dados “3/4AE” transformados (Johnson) 19,124 | 19,151 1,41 2,91 79401
Dados “3/4AD” considerados normais 19,124 | 19,151 1,59 3,09 56313
Dados “3/4AD” sem outliers supondo normais 19,124 | 19,151 1,72 3,22 42972
Dados “3/4AD” (distribui¢ao Logistic) 19,124 | 19,151 1,60 3,10 55001
Dados “3/4AD” sem outliers (Lognormal) 19,124 | 19,151 1,74 3,24 40600

Tabela 4.3 — Calculos comparativos do nivel sigma para “3/4AE” e “3/4AD”
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4.3.4 Analise de Dados Reais — Furos 5/8”

Para dar continuidade a aplicacdo dos métodos estatisticos desta pesquisa exploratoria
também foi necessdrio efetuar uma andlise dos dados disponiveis em “5/8TE” e “5/8TD”
quanto a sua aderéncia a distribui¢do Normal.

A partir dos dados reais relativos aos valores de diametro dos furos do componente
estrutural em “5/8TE” (Apéndice D) foram efetuados a andlise da distribuicdo e o teste de
normalidade utilizando os recursos disponiveis do programa estatistico, sendo que a
verificacdo de normalidade baseou-se na andlise do valor P (p-value) associado a estatistica
A? do teste de normalidade de Anderson-Darling.

A Figura 4.69 apresenta o resultado da anélise dos dados em “5/8TE”. Admitindo & =
0,05, a distribui¢do em questdo foi considerada ndo normal visto que o p-value obtido (0,005)
resultou menor que 0,05. Portanto, como a hipétese nula de normalidade foi rejeitada,
obviamente a distribuicio em questdo ndao pdde ser considerada normalmente distribuida.

Além disso, foi observado que o conjunto de dados “5/8TE” ndo possuia outliers.

Resumo dos Dados - 5/8TE
Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 1,68
P-Value < 0,005
Mean 15,963
StDev 0,007
—1 Variance 0,000
Skew ness 1,04029
Kurtosis -0,04579
// N 27
/ Minimum 15,956
1 1st Quartile 15,958
L Median 15,960
= 3rd Quartile 15,968
15,955 15,960 15,965 15,970 15,975 15,980 Maximum 15,980
95% Confidence Interval for Mean
_| 15,961 15,966
95% Confidence Interval for Median
15,959 15,966
959, Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev
0,006 0,010
Mean- } - |
Median{ | . |
15,9600 15,9615 15,9630 15,9645 15,9660

Figura 4.69 — Andlise do conjunto de dados originais “5/8TE”

Como o conjunto de dados “5/8TE” ndo seguia a distribuicdao Normal, foi efetuada a
verificacdo da distribui¢dio que melhor representasse estes dados. Conforme mostrado na
Figura 4.70, a distribuicao Lognormal com 3 parametros foi a melhor op¢ao encontrada, pois
indicou o maior coeficiente de correlacdo (0,924) entre as distribuicdes analisadas para um

intervalo de 95% de confianca.
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Grafico de Probabilidade - 5/8TE

3-Parameter Lognormal - 95% CI
Complete Data - LSXY Estimates

Percent
2

20 1

Table of Statistics
Loc -0,762463
Scale 0,0151340
Thres 15,4969
Mean 15,9635
StDev 0,0070615
Median 15,9634
IQR 0,0095243
Failure 27
Censor 0
AD* 2,164
Correlation 0,924

5/8TE

Figura 4.70 — Avaliacao da melhor distribui¢do aplicdvel ao conjunto de dados “5/8TE”

A partir dos dados reais relativos aos valores de didmetro dos furos do componente

estrutural em “5/8TD” (Apéndice D) foram efetuados a andlise da distribui¢do e o teste de

normalidade de Anderson-Darling conforme indicado na Figura 4.71. Admitindo & = 0,05, a

distribuicdo em questdo foi considerada ndo normal visto que o p-value obtido (0,015)

resultou menor que 0,05.

Resumo dos Dados - 5/8TD

N

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,94
P-Value 0,015

Mean 15,967
StDev 0,010
Variance 0,000
Skew ness 1,18738
Kurtosis 2,04497
N 29
Minimum 15,956
1st Quartile 15,960
Median 15,966
3rd Quartile 15,974
Maximum 15,998

1
1596 1597 1598 1599 16,00
S D D e *
95% Confidence Intervals
Mean- } ° {
Median{ | |

95% Confidence Interval for Mean

15,964

15,971

95% Confidence Interval for Median

15,960

15,973

95% Confidence Interval for StDev

0,008

0,013

15,960

15,962 15,964 15,966 15,968

15,970

15,972

Figura 4.71 — Anélise do conjunto de dados originais “5/8TD”
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Pela andlise dos dados “5/8TD” sem a presenca dos outliers, apresentada na Figura

4.72 como “5/8TD*”, concluiu-se que a distribui¢do ndo era normal (p-value inferior a 0,05).

Resumo dos Dados - 5/8TD*

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 1,05
P-Value 0,008
Mean 15,966
StDev 0,008
Variance 0,000
Skew ness 0,32717
Kurtosis -1,37814
N 28
Minimum 15,956
1st Quartile 15,959
Median 15,965
3rd Q uartile 15,974
Maximum 15,981

95% Confidence Interval for Mean
15,963 15,969

95% Confidence Interval for Median
15,960 15,973

95% Confidence Interval for StDev
0,006 0,010

15,955 15,960 15,965 15,970 15,975 15,980
95% Confidence Intervals
Mean-| | 23
Median{ | * |
15,960 15,962 15964 15,966 15,968 15,970 15972

Figura 4.72 — Andlise do conjunto de dados “5/8TD” sem outliers

Para o conjunto “5/8TD” foi efetuada a verificacdo de uma distribui¢do que melhor

representasse os dados. Conforme mostrado na Figura 4.73, a distribuicdo Lognormal com 3

parametros foi a melhor op¢ao encontrada.

Percent

Grafico de Probabilidade - 5/8TD
3-Parameter Lognormal - 95% CI
Complete Data - LSXY Estimates

T
0,25 0,26 0,27 0,28 0,29
5/8TD

Table of Statistics

Loc -1,32532
Scale 0,0348273
Thres 15,7015
Mean 15,9674
StDev 0,0092626
Median 15,9672
IQR 0,0124849
Failure 29
Censor 0
AD* 1,345
Correlation 0,943

Figura 4.73 — Avaliacdo da melhor distribui¢do aplicavel ao conjunto de dados “5/8TD”
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Como o conjunto de dados “5/8TD” sem outliers (ou 5/8TD*”) também ndo seguia a
distribuicao Normal, foi efetuada a verificacdo da distribuicdo que melhor representasse estes
dados utilizando o programa estatistico. Conforme demonstrado através da Figura 4.74, a
distribuicdo Lognormal com 3 parametros foi a melhor opcdo encontrada, pois indicou o
maior coeficiente de correlacdo (0,960) entre as distribui¢des analisadas para um intervalo de

95% de confianca.

Grafico de Probabilidade - 5/8TD*
3-Parameter Lognormal - 95% CI
Complete Data - LSXY Estimates
99 —
Table of Statistics
Loc -0,539457
o5 Scale 0,0132152
Thres 15,3831
904 Mean 15,9662
A StDev 0,0077064
801 Median 15,9662
70 IQR 0,0103945
€ 604 Failure 28
8 50 Censor 0
5 o] AD* 1,434
2 Correlation 0,960
30
20
10
& °
1 T T T T T T
0,56 0,57 0,58 0,59 0,60 0,61
5/8TD*

Figura 4.74 — Avaliacao de distribuicao aplicdvel ao conjunto de dados “5/8TD” sem outliers

4.3.5 Transformacdo de Dados Reais — Furos 5/8”

Para o conjunto de dados “5/8TE” foi efetuada uma tentativa de transformacgdo por
Box-Cox utilizando o programa estatistico. As caracteristicas desta transformagdo, com
destaque para o valor do pardmetro A estimado com 95% de confianca, sdo apresentadas
através da Figura 4.75.

Ap6s transformagdo de Box-Cox, admitindo a = 0,05, os dados obtidos ndo foram
considerados normalmente distribuidos, visto que p-value (0,005) resultou menor que 0,05, ou
seja, rejeitou-se a hipétese nula de normalidade da distribuicdo obtida. A Figura 4.76

apresenta a andlise grafica da distribuicdo resultante da transformagao de Box-Cox.
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0

StDev

0

0

0,0052575

0,0052550

0,0052525

Transformacao de Box-Cox - 5/8TE

,0052500

,0052475

,0052450

Lambda
(using 95,0% confidence)
Estimate -5,00000

Lower CL
Upper CL

*

| Best Value -5,00000 |

-5,0

-2,5 0,0

Lambda

2,5

5,0

Figura 4.75 — Transformagdo de Box-Cox para o conjunto de dados “5/8TE”

Resumo dos Dados 5/8TE Transformados por Box-Cox

=l:|'4 \\
9,6000E-07 9,6200E-07 9,6400E-07 9,6600E-07
95% Confidence Intervals
Mean-| I Ad I
Median-| | - |
9,6400E-07 9,6450E-07 9,6500E-07 9,6550E-07 9,6600E-07

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 1,68
P-Value < 0,005
Mean 0,000001
StDev 0,000000
Variance 0,000000
Skew ness -1,03690
Kurtosis -0,05539
N 27
Minimum 0,000001
1st Quartile  0,000001
Median 0,000001
3rd Quartile  0,000001
Maximum 0,000001

95% Confidence Interval for Mean
0,000001  0,000001

95% Confidence Interval for Median
0,000001 0,000001

95% Confidence Interval for StDev
0,000000 0,000000

Figura 4.76 — Anélise do conjunto de dados “5/8TE” transformados por Box-Cox

Para o conjunto de dados “5/8TE” também foi efetuada aplicacdo da transformacgao de

Johnson por meio do programa estatistico. O diagrama da Figura 4.77 apresenta as

caracteristicas desta transformacdo, com destaque para determinacdo da familia de

transformag@o e a correspondente equagio.
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Transformacado de Johnson - 5/8TE

Probability Plot for Original Data Select a Transformation
9 0,58
e, N 27 % 0,20
AD 1,681 2
90 P-Value <0,005 a ®
< 0,15 :
£}
g g 010—% . Ref P
8 5o S
g : 7
& 2 005 o
>
10 a 0,00 0!,_' — |
A 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2
1 Z Value
15,94 15,96 15,98 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)
Probability Plot for Transformed Data
9 N 27
AD 0,493 .
) PValte 0,200 P-Value for .Best Fit: 0,199702
Z for Best Fit: 0,58
E] Best Transformation Ty pe: SB
g 50 Transformation function equals
E 0,911517 + 0,614153 * Log( ( X - 15,9556 ) / ( 15,9863 - X))

=
o

Figura 4.77 — Transformacdo de Johnson para o conjunto de dados “5/8TE”

Como a andlise do conjunto de dados “5/8TE” ndo indicou a presenca de outliers, ndo
se fizeram necessdrias aplicacdes das transformacdes de Box-Cox ou Johnson para esta
condicdo.

Para o conjunto de dados “5/8TD” foi efetuada uma tentativa de transformacgdo por

Box-Cox conforme indicado através da Figura 4.78.

Transformacgao de Box-Cox - 5/8TD
0,004531 Lambda
(using 95,0% confidence)
0,0045301 Estimate -5,00000
0,004529 Lower CL *
! Upper CL *
0,004528 1 [ BestValue  -5,00000 |
2> 0,004527 -
a
“» 0,004526
0,004525
0,004524 -
0,004523 1
0,0045224__ . . , ,
-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0
Lambda

Figura 4.78 — Transformacgao de Box-Cox para o conjunto de dados “5/8TD”
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Apo6s transformacdo de Box-Cox, admitindo & = 0,05, os dados obtidos ndo foram
considerados normalmente distribuidos, visto que p-value (0,015) resultou menor que 0,05. A

andlise grafica da distribuicao transformada por Box-Cox € apresentada na Figura 4.79.

Resumo dos Dados 5/8TD Transformados por Box-Cox

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,94

[ P-value 0,015 |
Mean 0,000001
StDev 0,000000

V ariance 0,000000

Skewness -1,17485
Kurtosis 1,99081
N 29

N Minimum 0,000001

1st Quartile  0,000001

Median 0,000001

r ; - : : : : 3rd Quartile  0,000001
9,5400E-07 9,5600E-07 9,5800E-07 9,6000E-07 9,6200E-07 9,6400E-07 9,6600E-07 Maximum 01000001

95% Confidence Interval for Mean

" _::'_ 0,000001 0,000001

95% Confidence Interval for Median
0,000001 0,000001

95% Confidence Interval for StDev
0,000000 0,000000

95% Confidence Intervals

Mean } {

Median{ | |

9,6200E-07 9,6300E-07 9,6400E-07 9,6500E-07 9,6600E-07

Figura 4.79 — Andlise do conjunto de dados “5/8TD” transformados por Box-Cox

Para o conjunto de dados “5/8TD” também foi efetuada aplicacdo da transformacgao de

Johnson conforme mostrado na Figura 4.80.

Transformacgao de Johnson - 5/8TD

Probability Plot for Original Data Select a Transformation
9 N > - 0,65
°
AD 0943 § 0,3 L

90 P-value 0015| o °
% ‘,‘6 02
S 50 &
5 S o1 Ref P
(-9 L °

e td
10 a 0,0
0,50 0,75 1,00 1,25
1 Z Value
15,94 15,9 15,98 16,00 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)

Probability Plot for Transformed Data
9

N 29
AD 0,410
90 PVale 032 P-Value for Best Fit: 0,321981
Z for Best Fit: 0,65
€ Best Transformation Ty pe: SB
3 50 Transformation function equals
E 1,01181 + 0,729792 * Log( ( X - 15,9554 ) / ( 16,0045 - X ) )
10
)
1
2 0 2

Figura 4.80 — Transformagao de Johnson para o conjunto de dados “5/8TD”
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Para o conjunto de dados “5/8TD” sem outliers (ou “5/8TD*”) foi tentada a
transformac¢do dos dados para condi¢do de normalidade através da aplicacdo do método de

Box-Cox conforme indicado através da Figura 4.81.

Transformagao de Box-Cox - 5/8TD*

0,0039410 Lambda
(using 95,0% confidence)
Estimate -5,00000
i Lower CL *
0,0039405 Unper CL i
| BestValue ~-5,00000 |

>
& 0,0039400
)
0,0039395
0,0039390
T T T T T
-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0
Lambda

Figura 4.81 — Transformagdo de Box-Cox para o conjunto de dados “5/8TD” sem outliers

Para os dados “5/8TD” sem outliers (“5/8TD*”) também foi aplicado o método de

transformac¢do de Johnson de acordo com diagrama apresentado na Figura 4.82.

Transformacao de Johnson - 5/8TD*

Probability Plot for Original Data Select a Transformation
= N 28 = D772
o 18| @ o L
90 PValue 0008 | & L4
<
€ l°- o [ ]
8 5o <03
e ,—E 02
10 a 01 Ref P
0,7 0,8 0,9 1,0 11 1,2
1 Z Value
15,94 15,96 15,98 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)

Probability Plot for Transformed Data
99

N 2
0,302 |

90 P-vaie 055 | P-Value for Best Fit: 0,554249

Z for Best Fit: 0,72

Best Transformation Ty pe: SB

50 Transformation function equals

0,278324 + 0,522537 * Log( (X - 15,9558 ) / (15,9817 - X))

Percent

10

1

Figura 4.82 — Transformacao de Johnson para o conjunto de dados “5/8TD” sem outliers
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4.3.6 Cdlculo de Capabilidade de Dados Reais — Furos 5/8”
A avaliagdo de capabilidade para os conjuntos de dados “5/8TE” e “5/8TD” (Apéndice
D) teve como requisito um limite inferior de especificacido de 15,950 mm e um limite superior
de especificacdo de 15,977 mm para as medidas de didmetro dos furos do componente
estrutural. Foram calculados diversos indices de capabilidade Zpe,cn (Z1 7 € ZgT) diferentes:
a) Em uma primeira abordagem o célculo foi efetuado com os dados originais e os
dados tratados (sem outliers) como se fossem normalmente distribuidos;
b) No segundo caso a condi¢cdo ndao normal da distribui¢ao foi considerada no célculo
dos dados originais e, quando aplicdvel, nos dados sem a presenca de outliers.
c) Na terceira abordagem os dados originais foram modificados por meio da
transformac¢ao de Box-Cox;
d) Na quarta situagdo foi utilizada a transformacgao de Johnson.
A Figura 4.83 apresenta os resultados do calculo de capabilidade considerando os

dados originais “5/8TE” como se fossem normalmente distribuidos.

Avaliacao de Capabilidade - 5/8TE
LSL USL
Process Data — Within
LSL 15,95000 - — — OQverall
Target * - — —
usL 15,97700 Potential (Within) Capability
Sample Mean  15,96344 Z.Bench 2,32
Sample N 27 ZIsL 2,56
StDev(Within)  0,00525 ZUsL - 2,58
StDev(Overal)  0,00744 Cpk 0,85
cCpk 0,86
Overall Capability
5 8
ZUSL 1,82
Ppk 0,60
Cpm *
— -~ j |
T T T T T T
15,950 15,955 15,960 15,965 15,970 15,975 15,980
Observed Performance Exp. Within Performance Exp. Overall Performance
PPM < LSL 0,00 PPM < LSL  5227,87 PPM < LSL  35321,39
PPM > USL 74074,07 PPM > USL 4918,01 PPM > USL 34173,87
PPM Total 74074,07 PPM Total 10145,89 PPM Total 69495,26

Figura 4.83 — Indices de capabilidade do conjunto de dados originais “5/8TE”

Como o conjunto de dados “5/8TE” ndo se mostrou normalmente distribuido, o
calculo de capabilidade foi efetuado a partir da distribuicdo Lognormal com 3 parametros,
correspondente ao melhor ajuste para os dados de “5/8TE” em um intervalo de 95% de

confianca. Os resultados nesta situagao sao apresentados através da Figura 4.84.
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Avaliacao de Capabilidade - 5/8TE
Calculations Based on Lognormal Distribution Model

LSL USL
Process Data Overall Capability
st o
Target * ZISL 1,91
usL 15,97700 Z.UsL 1,85
Sample Mean 15,96344 Ppk 0,62
Sample N 27 Exp. Overall Performance
Location -0,74041 PPM < LSL 28827,1
Scale 0,01504 PPM > USL 310585
Threshold 15,48651 !
1 PPM Total 59885,6
Observed Performance
PPM < LSL 0,0
PPM > USL 74074,1
PPM Total 74074,1 /
/

T T T T T T T T T T T T T
15,950 15,955 15,960 15,965 15,970 15,975 15,980

Figura 4.84 — Indices de capabilidade dos dados “5/8TE” baseados na distribui¢io Lognormal

Nao foi efetuado célculo de capabilidade apds transformagdo de Box-Cox dos dados
“5/8TE”, pois a mesma nao resultou em normalidade.
A Figura 4.85 apresenta os resultados do célculo de capabilidade do processo apds

utilizacdo da transformacgdo de Johnson no conjunto de dados originais “5/8TE”.

Avaliagao de Capabilidade - 5/8TE
Johnson Transformation with SB Distribution Type
0,912 + 0,614 * Log( ( X - 15,956 ) / (15,986 - X ) )

USL*
Process Data transformed data Overall Capability
LSL 15,95000 Z.Bench *
Target * Z.1SL *
usL 15,97700 Z.USL 1,51
Sample Mean 15,96344 Ppk 0,50
Sample N 27
StDev 0,00737 Exp. Overall Performance
Shapel 0,91152 PPM < LSL *
Shape2 0,61415 PPM > USL *
Location 15,95560 PPM Total *
Scale 0,03074
After Transformation

LSL* *
Target* *
usL* 1,42129
Sample Mean* -0,03023
StDev* 0,96325

Observed Performance

PPM < LSL 0,0 \

PPM > USL 74074,1

PPM Total 74074,1 / \

Figura 4.85 — Indices de capabilidade dos dados “5/8TE” transformados por Johnson
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A Figura 4.86 apresenta os resultados do calculo de capabilidade considerando os

dados originais “5/8TD” como se fossem normalmente distribuidos.

Avaliagao de Capabilidade - 5/8TD

LSL USL
Process Data Within
LSL 15,95000 — — Overal
Target * n — -
uSsL 15,97700 Potential (Within) Capability
Sample Mean 15,96731 Z.Bench 2,14
Sample N 29 ] Z.sL 3,82
StDev (Within) 0,00453 zZUsL 2,14
StDev(Overall)  0,00968 — Cpk 0,71
CCpk 0,99
Overall Capability
T
5 779
Z.UsL 1,00
Ppk 0,33
b Cpm *
v A
S R
T T

15,95 15,96 15,97 15,98 15,99 16,00

Observed Performance Exp. Within Performance Exp. Overall Performance
PPM < LSL 0,00 PPM < LSL 65,84 PPM < LSL 36894,14
PPM > USL 103448,28 PPM > USL 16172,28 PPM > USL 158459,33
PPM Total 103448,28 PPM Total 16238,12 PPM Total 195353,47

Figura 4.86 — Indices de capabilidade dos dados originais “5/8TD”

Como o conjunto de dados “5/8TD” ndo se mostrou normalmente distribuido, o
calculo de capabilidade foi efetuado a partir da distribuicdo Lognormal com 3 pardmetros. Os

resultados nesta situacdo sdo apresentados através da Figura 4.87.

Avaliacao de Capabilidade - 5/8TD
Calculations Based on Lognormal Distribution Model

LSL USL

Process Data Overall Capability
tst 15,9500 ]
Target * 5 )
usL 15,97700 Z.UsL 1,01
Sample Mean 15,96731 Ppk 0,34
f:cn;g:;N -0,990‘22 Exp. Overall Performance
Scale 0,02504 PPM < LSL 28661
Threshold ~ 15,59585 PPM > USL 150604

PPM Total 179265

)

Observed Performance
PPM < LSL 0
PPM > USL 103448
PPM Total 103448

7Z

T T T T T T T T T T
15,95 15,96 15,97 15,98 1599 16,00

Figura 4.87 — Indices de capabilidade dos dados “5/8TD” baseados na distribuicio Lognormal
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Nao foi efetuado célculo de capabilidade apds transformagdo de Box-Cox dos dados
“5/8TD”, pois a mesma ndo resultou em normalidade. A Figura 4.88 apresenta os resultados

do célculo de capabilidade do processo apds transformagao de Johnson em “5/8TD”.

. Avaliacao de Capabilidade - 5/8TD
Johnson Transformation with SB Distribution Type
- 1,012 +0,730 * Log( ( X - 15,955 )/ ( 16,005 - X ) )
-1 Ol
UsL*
Process Data transformed data Overall Capability
LSL 15,95000 Z.Bench *
Target * ] ZISL *
usL 15,97700 Z.USsL 0,94
Sample Mean 15,96731 Ppk 0,31
S le N 29 — A
S:I:Te?/e 0,00960 N Exp. Overall Performance
PPM < LSL *
Shapel 1,01181 PPM 5 USL *
Shape2 0,72979 oom ; .
Location 15,95541 ota
Scale 0,04912 \
After Transformation
LSL* *
Target* *
uSL* 0,83467
Sample Mean* -0,07024
StDev* 0,96468
Observed Performance
PPM < LSL 0
PPM > USL 103448
PPM Total 103448
T T T T T
-2 -1 0 1 2

Figura 4.88 — Indices de capabilidade dos dados “5/8TD” transformados por Johnson

A Figura 4.89 apresenta os resultados considerando os dados originais “5/8TD” sem a

presenca de outliers e considerando os dados como se fossem normalmente distribuidos.

Avaliagao de Capabilidade - 5/8TD*

LSL USL
Process Data — Within
LSL 15,95000 - — — Overal
Target * - — =
usL 15,97700 Potential (Within) Capability
Sample Mean  15,96621 Z.Bench 2,74
Sample N 28 . Z.1SL 4,12
StDev(Within) ~ 0,00394 ZusL 274
StDev(Overall)  0,00778 Cpk 0,91
CCpk 1,14
——
-~ ~ N Overall Capability
7 Z.Benc 1,27
Va N 15 09
Z.UsL 1,39
P L Ppk 0,46
NCRE | L& o
T — T T T T T T T T T

Q Q Q Q
S I L L 4 L P
N N N N N N N N

Observed Performance Exp. Within Performance Exp. Overall Performance
PPM < LSL 0,00 PPM < LSL 19,34 PPM < LSL 18529,15
PPM > USL 71428,57 PPM > USL 3096,21 PPM > USL 82717,98
PPM Total 71428,57 PPM Total 3115,56 PPM Total 101247,13

Figura 4.89 — Indices de capabilidade do conjunto de dados “5/8TD” sem outliers

Moraes, Celso F. - Disserta¢do de Mestrado do Programa de Pés-Graduagido em Engenharia de Produgio - UNIFEI 2006



Capitulo 4: Aplicacdo da Metodologia 120

Como os dados “5/8TD” sem outliers nao eram normalmente distribuido, o calculo de

capabilidade foi efetuado a partir da distribui¢io Lognormal com 3 parametros (Figura 4.90).

Avaliacao de Capabilidade - 5/8TD*
Calculations Based on Lognormal Distribution Model

LSL USL
Process Data Overall Capabili
st 595000 ]
Target * Z.SL 2,18
usL 15,97700 Z.UsL 1,41
Sample Mean 15,96621 Ppk 0,47
Sample N 28
Location -0,54729 Exp. Overall Performance
Scale 0,01305 — PPM < LSL 14901,4
Threshold 15,38766 PPM > USL 77722,6
PPM Total 92623,9

Observed Performance —

PPM < LSL 0,0

PPM > USL 71428,6 /_\

PPM Total 71428,6 —

-1 \
T T T T T T T T T T T T T
15,950 15,955 15,960 15,965 15,970 15,975 15,980

Figura 4.90 — Indices capabilidade dos dados “5/8TD” sem outliers (distribuicio Lognormal)

Nao foi efetuado célculo de capabilidade apds transformagdo de Box-Cox dos dados
“5/8TD” sem outliers, pois a mesma nao resultou em normalidade. A Figura 4.91 apresenta o

célculo de capabilidade ap6s transformacao de Johnson dos dados “5/8TD” sem outliers.

Avaliacao de Capabilidade - 5/8TD*
Johnson Transformation with SB Distribution Type
0,278 + 0,523 * Log( ( X - 15,956 ) / ( 15,982 - X))

L 15
UsL*
Process Data transformed data Overall Capability
LSL 15,95000 Z.Bench *
Target * Z.LSL
usL 15,97700 Z.USL 1,19
Sample Mean 15,96621 Ppk 0,40
gigqelzlle N 0,007% Exp. C;\';;raﬂ FI’Sefoimance
Shapel 0,27832
Shape2 0,52254 Y PPM > USL *
Location 15,95576 \ PPM Total *
Scale 0,02593
After Transformation
LSL* *
Target* *
USL* 1,06775
Sample Mean* -0,03806
StDev* 0,93016
Observed Performance /
PPM < LSL 0,0
PPM > USL 71428,6
PPM Total 71428,6 B \\
N~

Figura 4.91 — Indices de capabilidade dos dados “5/8TD” sem outliers (transf. Johnson)
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Para os conjuntos de dados “5/8TE” e “5/8TD” ndo foram calculados os indices de

capabilidade apds as transformagdes de Box-Cox, pois as mesmas ndo resultaram em

normalidade. Também ndo foi possivel obter indices de capabilidade apds as transformagdes

de Johnson, uma vez que ndo foram encontrados valores de referéncia Zpe,, a partir da

aplicacdo da formula de transformacdo nos limites de especificacdo definidos. A Tabela 4.4

apresenta a comparacdo dos valores obtidos nas vdarias situagdes apresentadas, com o

correspondente cdlculo do nivel sigma e a fracdo ndo conforme em partes por milhdo para os

conjuntos de dados “5/8TE” e “5/8TD”, considerando z,;; igual a 1,5 sigma.

, NIVEL
. LIE LSE | INDICE
PREMISSA ADOTADA PARA CALCULO SIGMA | PPM
(mm) | (mm) Zyiy

(Zy1+1,5)
Dados “5/8TE” considerados normais 15,950 | 15,977 1,48 2,98 69495
Dados “5/8TE” (distribuicao Lognormal) 15,950 | 15,977 1,56 3,06 59886
Dados “5/8TD” considerados normais 15,950 | 15,977 0,86 2,36 195353
Dados “5/8TD” (distribuicdo Lognormal) 15,950 | 15,977 0,92 2,42 179265
Dados “5/8TD” sem outliers supondo normais 15,950 | 15,977 1,27 2,77 101247
Dados “5/8TD” sem outliers (Lognormal) 15,950 | 15,977 1,32 2,82 92624

Tabela 4.4 — Célculos comparativos do nivel sigma para “5/8TE” e “5/8TD”
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5. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

5.1 Analise de Resultados na Investigacio Experimental
A andlise da simula¢do efetuada na pesquisa experimental com os dados ndo normais
foi conduzida através da interpretacdao dos gréficos de controle individual e da avaliacdo de

capabilidade com os dados modelados pelas distribui¢cdes Gamma e Beta.

5.1.1 Analise dos Graficos de Controle — Distribuicdo Gamma
Ap6s andlise dos grificos de controle construidos durante a pesquisa experimental
para os dados provenientes da distribuicdo Gamma, foram observadas quatro situacdes
distintas, que estao abaixo detalhadas.
a) Assumindo os dados modelados pela distribuicdio Gamma como se fossem
normalmente distribuidos:
- No chamado “teste 17, que avalia a quantidade de pontos além dos limites de
controle estipulados, foram identificados 2 (dois) pontos acima do limite superior de
controle, que poderiam ser interpretados como causas especiais de variacao.
- Entretanto, o simples tratamento dos dados, por meio da elimina¢do dos pontos fora
do padrao (outliers) foi suficiente para que o comportamento apresentado no grafico
de controle se enquadrasse em uma situacdo de controle estatistico, mesmo com a

suposi¢ao incorreta de normalidade dos dados originais.

b) Estabelecendo novos limites de controle inferior e superior, baseado nos percentis
0,135 e 99,865, respectivamente, com base na funcdo densidade de probabilidade
da distribuicdo Gamma, obviamente assimétrica:

- Neste caso ndo foram observados pontos além dos limites de controle, tanto para os

dados originais quanto para os dados tratados através da eliminacao dos outliers.

c) Efetuando transformacdo matemdtica dos dados modelados pela distribuicdao
Gamma por meio do método de Box-Cox:

- Apés a aplicagdo da transformacgio de Box-Cox, ndo mais foram identificados pontos

além dos limites de controle, tanto para os dados originais quanto para os dados

tratados através da elimina¢do dos outliers.

d) Efetuando transformacdo matemdtica dos dados modelados pela distribuicdao

Gamma por meio do método de Johnson:
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- De modo semelhante, apds a transformacdo de Johnson, também ndo foram
observados pontos além dos limites de controle, tanto para os dados originais quanto

para os dados tratados através da eliminagao dos outliers.

5.1.2 Analise dos Graficos de Controle — Distribui¢do Beta
A anélise dos gréficos de controle construidos durante a pesquisa experimental com
dados modelados pela distribuicdo Beta, apresentou quatro situacdes diferentes para os dados
originais brutos e tratados, conforme comentado a seguir.
a) Assumindo os dados modelados pela distribuicdio Beta como se fossem
normalmente distribuidos:
- No “teste 1” de avaliacdo da quantidade de pontos além dos limites de controle, foi
verificado 1 (um) ponto abaixo do limite inferior de controle, que poderia ser abordado
como causa especial de variagao.
- E importante ressaltar que a andlise de estabilidade do processo, obviamente nio
considerava os limites de especificacdo, pois além do ponto abaixo do limite de
controle inferior, evidenciaram-se alguns pontos abaixo do limite inferior de
especificagdo.
- O simples tratamento dos dados, por meio da eliminag¢do dos outliers foi suficiente
para que os dados se ajustassem em uma distribui¢do considerada normal e sem pontos
além dos limites de controle, isto é, os dados modelados pela distribuicao Beta sem a
presenca de outliers mostraram-se normalmente distribuidos € o comportamento

apresentado no grafico de controle indicou uma situagdo de controle estatistico.

b) Estabelecendo novos limites de controle inferior e superior, baseado nos percentis
0,135 e 99,865, respectivamente, com base na funcdo densidade de probabilidade
da distribui¢ao assimétrica Beta:

- Nao foram observados pontos além dos limites de controle para os dados originais e,

como a distribuicdo previamente tratada pode ser considerada normal, ndo foi

necessdria uma andlise adicional dos novos limites de controle apds a eliminac¢do dos

outliers.

c) Efetuando transformacdo matemética dos dados modelados pela distribuicao Beta

por meio do método de Box-Cox:
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5.1.3

- Ap0s a aplicagdo da transformacdo de Box-Cox, ndo foram visualizados pontos além
dos limites de controle e, como a distribuicdo previamente tratada pode ser
considerada normal, ndo foi efetuada transformag¢do matematica apds a eliminagao dos

outliers.

d) Efetuando transformacdo matemdtica dos dados modelados pela distribuicdao
Gamma por meio do método de Johnson:

- Semelhantemente, apds a transformacao de Johnson, também ndo foram observados

pontos além dos limites de controle e também nao foi necessério efetuar transformacao

dos dados ap6s a eliminagdo dos outliers.

Consideracdes sobre Normalidade e Gréficos de Controle na Simulagdo

A interpretacdo resumida da andlise dos graficos de controle individuais para os

conjuntos de dados modelados pelas distribui¢des Gamma e Beta é mostrada na Tabela 5.1.

TESTE 1 - QUANTIDADE DE PONTOS ALEM DOS LIMITES DE CONTROLE (LC)
CONJUNTO 1= P ONDO NORMAL NAO NORMAL TRANSF. BOX-COX OO
DISDIMIDOL e X -E,. Rm | VCEMPERCENTIS | yyo_ X oo F Rm | LIC= X s-E,. Rm
SIMULADOS - _ LIC = percentil 0,135 . . -
LSC= X +E;. Rm | LSC = percentil 99,865 | LSC = X pc +E,. Rm | LSC= X j +E,. Rm
2 pontos acima do
Gamma 220 0 0 0
LSC
Gamma 220*
0 0 0 0
(sem outliers)
1 ponto abaixo do
Beta 2550 0 0 0
LIC
Beta 2550%*
(sem outliers) 0 N/A (nio aplicével) N/A (ndo aplicdvel) N/A (ndo aplicdvel)
distribui¢do Normal

Tabela 5.1 — Interpretacdo dos graficos de controle individuais - dados simulados

Por meio da andlise dos graficos individuais de controle para os conjuntos de dados

nio normais simulados, ficou claro que a suposicao incorreta de normalidade acarreta uma

interpretacdo equivocada do comportamento do processo, pois conforme demonstrado através

da avaliacdo dos dados modelados pelas distribuicdes Gamma e Beta, falsas causas especiais

de variacdo foram evidenciadas. Por outro lado, o tratamento prévio dos dados por meio da

eliminacdo dos outliers, a determinacdo de novos limites de controle baseados em percentis e
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a transformacao matemadtica das varidveis com as técnicas de Box-Cox e Johnson, mostraram-
se procedimentos extremamente eficazes ao possibilitar uma interpretagdo mais coerente

acerca da condig¢ao de estabilidade do processo em estudo.

5.1.4 Analise do Célculo de Capabilidade — Distribui¢do Gamma

Ap06s andlise dos indices de capabilidade calculados durante a pesquisa experimental,
utilizando o conceito seis sigma para os dados modelados pela distribuicdo Gamma em quatro
situacdes distintas, foram observados os seguintes resultados.

a) Assumindo os dados modelados pela distribuicdio Gamma como se fossem

normalmente distribuidos:

- Foi obtido um indice de 4,476 com os dados originais, o que denotaria uma

propor¢ao de itens nao conformes de 1470 PPM.

- Apo6s tratamento dos dados através da eliminacdo dos pontos fora do padrdo

(outliers), o desempenho, na verdade ilusério, apresentaria um indice de 4,840,

equivalente a 420 PPM.

b) Adotando a caracteristica assimétrica dos dados com base na func¢io densidade de
probabilidade da distribui¢do Gamma:

- Neste caso, o indice obtido de 3,626 apontou para um desempenho de 16872 PPM.

- Através da eliminagdo dos outliers, obteve-se o indice de 3,996 (6333 PPM), mais

representativo da realidade dos dados assimétricos.

c) Efetuando transformac¢do matemdatica dos dados modelados pela distribuicao
Gamma por meio do método de Box-Cox:

- Ap6s a aplicagdo da transformacgdo de Box-Cox, o novo nivel sigma encontrado foi

3,640 (16010 PPM), muito préximo ao valor de 3,626 relativo ao cédlculo com os

dados considerados assimétricos.

- O indice de 4,036 (5730 PPM), obtido para os dados transformados apds a remogao

dos outliers, ndo € muito diferente do valor de 3,990 referente ao calculo dos dados

assimétrico sem outliers.

d) Efetuando transformacdo matemdtica dos dados modelados pela distribuicdo

Gamma por meio do método de Johnson:
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5.1.5

- Apo6s a aplicacdo da transformagdo de Johnson, o nivel sigma encontrado foi 3,81c
(10453 PPM), superior ao valor de 3,646 obtido apds transformacio de Box-Cox e ao
valor de 3,620 calculado com os dados considerados assimétricos.

- O indice de 4,376 (2041 PPM), obtido para os dados transformados apds a remocao
dos outliers, € consideravelmente superior ao valor de 4,03¢ encontrado apds
transformacdo de Box-Cox e ao valor de 3,996 referente ao célculo dos dados

assimétrico sem outliers.

Anélise do Célculo de Capabilidade — Distribui¢ao Beta

A andlise dos indices de capabilidade calculados durante a pesquisa experimental, por

meio da determinacdo do nivel sigma para os dados modelados pela distribui¢do Beta em

quatro situacdes diferentes, apresentou os resultados comentados a seguir.

a) Assumindo os dados modelados pela distribuicdio Beta como se fossem
normalmente distribuidos:

- Foi obtido um indice de 3,616 com os dados originais, o que denotaria uma

propor¢ao de itens nao conformes de 17625 PPM.

- Apds tratamento dos dados através da eliminacdo dos outliers, 0os mesmos

mostraram-se, de fato, normalmente distribuidos e o indice encontrado foi de 3,950,

equivalente a 7145 PPM.

b) Adotando a caracteristica assimétrica dos dados com base na funcio densidade de
probabilidade da distribui¢do Beta:

- O indice de 3,480, obtido neste caso, indicou um desempenho de 23953 PPM.

- Uma vez que a eliminagdo dos outliers resultou em normalidade, ndo foi necessaria

analise adicional com os dados tratados em sua caracteristica assimétrica.

c) Efetuando transforma¢do matemdtica dos dados modelados pela distribuicao Beta
por meio do método de Box-Cox:

- Ap6s a aplicagdo da transformacdo de Box-Cox, o nivel sigma encontrado foi 3,596

(18247 PPM), ndo muito distante do valor de 3,48c relativo ao calculo com os dados

considerados assimétricos.

- Visto que a eliminagdo dos outliers resultou em normalidade, ndo foi necessaria

analise adicional com os dados tratados e transformados (Box-Cox).
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d) Efetuando transformacdo matemdtica dos dados modelados pela distribuicdo
Gamma por meio do método de Johnson:

- Ap6s a aplicagdo da transformacdo de Johnson, o nivel sigma encontrado foi 3,366

(31787 PPM), inferior ao valor de 3,596 obtido ap6s transformacdo de Box-Cox e ao

valor de 3,48c calculado com os dados considerados assimétricos.

- Uma vez que a eliminagdo dos outliers resultou em normalidade, ndo foi necessaria

analise adicional com os dados tratados e transformados (Johnson).

5.1.6 Consideragdes sobre Normalidade e Capabilidade na Simulacao
Um resumo da avaliacdo de capabilidade dos dados simulados modelados pelas

distribuicdes Gamma e Beta € representado através da Tabela 5.2.

AVALIACAO DE CAPABILIDADE ATRAVES DO NIVEL SIGMA
CONJUNTO DE NAO NORMAL
SUPONDO NORMAL TRANSF. BOX-COX TRANSF. JOHNSON
DADOS (distribui¢o original)
SIMULADOS Zgy Zgy Zsy Zsy
Z PPM | Z PPM | Z PPM | Z PPM
LT (O_) LT (O_) LT (O_) LT (O_)
Gamma 220 297 | 447 | 1470 | 2,12 | 3,62 | 16872 | 2,14 | 3,64 | 16010 | 2,31 3,81 10453
Gamma 220% v/ outtiersy | 3,34 | 4,84 | 420 2,49 | 399 | 6333 | 2,53 | 4,03 | 5730 2,87 4,37 2041
Beta 2550 2,11 | 3,61 | 17625 | 1,98 | 3,48 | 23953 | 2,09 | 3,59 | 18247 | 1,86 3,36 | 31787
Beta 2550% wouters | 5 45| 395 | 7145 | NA [ N/A | NA | N/A | N/A | NA | NA | NA | N/A
distribui¢do Normal

Tabela 5.2 — Determinacao do nivel sigma - dados simulados

No célculo do indice de capabilidade através do conceito seis sigma para o conjunto
de dados ndo normais simulados, ficou demonstrado que a ado¢do inadequada de normalidade
pode produzir valores que ndo representam o desempenho real do processo em estudo. Por
exemplo, no caso dos dados gerados a partir da distribuicdo Gamma, o cédlculo assumindo
normalidade indicou indices de desempenho muito superiores aos valores obtidos através da
consideragdo da caracteristica assimétrica da distribuicdio e dos dados previamente
transformados por Box-Cox e Johnson. Entretanto, em relacdo os dados gerados a partir da
distribuicdo Beta, a adocdo incorreta de normalidade ndo produziu valores tdo discrepantes se
comparados com aqueles obtidos por meio da caracteristica ndo normal e mesmo em relagdao

aos dados transformados.
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5.2 Analise de Resultados na Pesquisa Exploratéria
A andlise do estudo de caso na pesquisa exploratéria foi efetuada através da avaliagao

de capabilidade com os conjuntos de dados reais “3/4AE”, “3/4AD”, “5/8TE” e “5/8TD”.

5.2.1 Analise do Calculo de Capabilidade — Dados “3/4AE”

A andlise dos indices de capabilidade calculados durante a pesquisa exploratéria, por
meio da determinagdo do nivel sigma para o conjunto de dados “3/4AE” em quatro situacdes
diferentes, apresentou os resultados comentados a seguir.

a) Assumindo o conjunto de dados “3/4AE” como se fossem normalmente

distribuidos:

- Foi obtido um indice de 2,626 com os dados originais, o que denotaria uma

propor¢do de itens ndo conformes de 130525 PPM.

- Apds tratamento dos dados através da eliminacdo dos outliers, 0os mesmos

mostraram-se, de fato, normalmente distribuidos e o indice encontrado foi de 2,830,

equivalente a 91334 PPM.

b) Adotando a funcdo densidade de probabilidade da distribuicdo que melhor se
ajustou ao conjunto de dados (Loglogistic com 3 parametros):

- O indice de 2,680, obtido neste caso, indicou um desempenho de 118550 PPM.

- Uma vez que a eliminacdo dos outliers resultou em normalidade, ndo foi necesséria

analise adicional com os dados tratados em sua caracteristica assimétrica.

c) Efetuando transformagao matematica do conjunto de dados por meio do método de
Box-Cox:

- Nao foi possivel efetuar a transformacao de Box-Cox através do software estatistico,

isto é, nao foi encontrado valor de A que possibilitasse a normalizacdo dos dados.

- Visto que a eliminagdo dos outliers resultou em normalidade, ndo foi necessaria

analise adicional com os dados tratados e transformados (Box-Cox).

d) Efetuando transformagao matematica do conjunto de dados por meio do método de
Johnson:

- Apo6s a aplicacdo da transformagdo de Johnson, o nivel sigma encontrado foi 2,916

(79401 PPM), um pouco superior ao valor 2,686 calculado com os dados considerados

assimétricos.
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- Uma vez que a eliminag@o dos outliers resultou em normalidade, ndo foi necessaria

analise adicional com os dados tratados e transformados (Johnson).

5.2.2 Analise do Calculo de Capabilidade — Dados “3/4AD”

A andlise dos indices de capabilidade calculados durante a pesquisa exploratéria, por
meio da determinagdo do nivel sigma para o conjunto de dados “3/4AD” em quatro situacdes
diferentes, apresentou os resultados comentados a seguir.

a) Assumindo o conjunto de dados “3/4AD” como se fossem normalmente

distribuidos:

- Foi obtido um indice de 3,096 com os dados originais, o que denotaria uma

propor¢ao de itens nao conformes de 56313 PPM.

- Ap6s tratamento dos dados através da eliminagdo dos outliers, o indice encontrado

foi de 3,226, o que representaria um desempenho equivalente a 42972 PPM.

b) Adotando a funcdo densidade de probabilidade da distribuicdo que melhor se
ajustou ao conjunto de dados (Logistic):

- O indice de 3,100, obtido neste caso, indicou um desempenho de 55001 PPM, muito

semelhante ao valor obtido com a suposicao de normalidade.

- Através da eliminacdo dos outliers, obteve-se o indice de 3,24c (40600 PPM),

também bastante préximo ao valor obtido com suposi¢do de normalidade.

c) Efetuando transformagdao matematica do conjunto de dados por meio do método de
Box-Cox:

- Nao foi possivel efetuar a transformacao de Box-Cox através do software estatistico,

isto é, ndo foi encontrado valor de A que possibilitasse a normaliza¢do dos dados

originais e dos dados sem outliers.

d) Efetuando transformagdo matematica do conjunto de dados por meio do método de
Johnson:

- Nao foi possivel efetuar a transformac@o de Johnson através do software estatistico,

isto €, ndo foi encontrada equacao de transformacao que possibilitasse a normalizacao

dos dados originais e dos dados sem outliers.
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5.2.3

Anélise do Célculo de Capabilidade — Dados “5/8TE”

A andlise dos indices de capabilidade calculados durante a pesquisa exploratdria, por

meio da determinacdo do nivel sigma para o conjunto de dados “S/8TE” em quatro situacdes

diferentes, apresentou os resultados comentados a seguir.

5.2.4

a) Assumindo o conjunto de dados “5/8TE” como se fossem normalmente
distribuidos:

- Foi obtido um indice de 2,986 com os dados originais, o que denotaria uma

proporcao de itens ndo conformes de 69495 PPM.

- Como a anélise do conjunto de dados “5/8TE” ndo indicou a presenca de outliers,

obviamente ndo se fez necessdria uma segunda verificacao apds a sua eliminagao.

b) Adotando a funcdo densidade de probabilidade da distribuicio que melhor se
ajustou ao conjunto de dados (Lognormal com 3 parametros):

- O indice de 3,060, obtido neste caso, indicou um desempenho de 59886 PPM, que

tem a mesma ordem de grandeza do valor obtido com a suposicao de normalidade.

- Como a anélise do conjunto de dados “5/8TE” ndo indicou a presenca de outliers,

obviamente ndo se fez necessaria uma segunda verificacao apds a sua eliminagao.

c) Efetuando transformagdo matematica do conjunto de dados por Box-Cox:
- Nao foi possivel efetuar a transformacao de Box-Cox através do software estatistico,

isto é, nao foi encontrado valor de A que possibilitasse a normalizacdo dos dados.

d) Efetuando transformagao matematica do conjunto de dados por Johnson:
- Nao foi possivel efetuar a transformac@o de Johnson através do software estatistico,
isto €, ndo foi encontrada equacao de transformacao que possibilitasse a normalizacao

dos dados originais.

Andlise do Célculo de Capabilidade — Dados “5/8TD”

A andlise dos indices de capabilidade calculados durante a pesquisa exploratéria, por

meio da determinagdo do nivel sigma para o conjunto de dados “5/8TD” em quatro situagdes

diferentes, apresentou os resultados comentados a seguir.

a) Assumindo o conjunto de dados “5/8TD” como se fossem normalmente
distribuidos:
- Foi obtido um indice de 2,366 com os dados originais, o que denotaria uma

proporcao de itens ndo conformes de 195353 PPM.
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- Ap6s tratamento dos dados através da eliminacdo dos outliers, o indice encontrado

foi de 2,770, o que representaria um desempenho equivalente a 101247 PPM.

b) Adotando a funcdo densidade de probabilidade da distribuicio que melhor se
ajustou ao conjunto de dados (Lognormal com 3 pardmetros):

- O indice de 2,426, obtido neste caso, indicou um desempenho de 179265 PPM, que

tem a mesma ordem de grandeza do valor obtido com a suposicao de normalidade.

- Através da eliminacdo dos outliers, obteve-se o indice de 2,826 (92624 PPM),

também com a mesma ordem de grandeza do valor obtido com suposi¢do de

normalidade.

c) Efetuando transformagao matematica do conjunto de dados por meio do método de
Box-Cox:

- Nao foi possivel efetuar a transformacao de Box-Cox através do software estatistico,

isto é, ndo foi encontrado valor de A que possibilitasse a normalizagdo dos dados

originais e dos dados sem outliers.

d) Efetuando transformagao matematica do conjunto de dados por meio do método de
Johnson:

- Nao foi possivel efetuar a transformacdo de Johnson através do software estatistico,

isto €, ndo foi encontrada equacao de transformacao que possibilitasse a normalizacao

dos dados originais e dos dados sem outliers.

5.2.5 Consideracoes sobre Normalidade e Capabilidade no Estudo de Caso

O célculo do indice de capabilidade, através do conceito seis sigma com os dados reais
nao normais, indicou neste estudo de caso que a suposi¢do incorreta de normalidade
aparentemente nao produziu indices de capabilidade extremamente discrepantes em relacdo
aos indices obtidos a partir do ajuste prévio dos dados em uma distribui¢do conhecida (best
fitting). Contudo, é importante deixar claro que este fato ndo elimina a necessidade de
confirmacdo da premissa de normalidade, pois nem sempre a caracteristica dos dados
estudados pode garantir uma situacdo de robustez em relacao ao tipo de distribuicao.

Além disso, as técnicas de transformacdo de varidveis ndo se mostraram eficazes no
calculo do indice de capabilidade a partir dos dados reais selecionados, pois pelo método de

Box-Cox ndo foi possivel determinar transformacgdo que resultasse em normalidade e pelo

método de Johnson em apenas um dos quatro conjuntos estudados a transformacgao foi bem
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sucedida e forneceu dados para comparacdo. Este fato pode ser atribuido muito mais a
caracteristica distribucional particular dos dados do que ao pequeno tamanho da amostra, pois
em estudos preliminares com amostras maiores deste mesmo processo também ndo foi
possivel obter transformacgao que resultasse em normalidade.

Portanto, o ajuste dos dados em uma distribuicio ndo normal adequadamente
escolhida (best fitting) foi a melhor op¢ao para tratamento prévio dos dados reais selecionados
neste estudo de caso antes da determinacdo dos indices de capabilidade. A Tabela 5.3

apresenta esta avaliacdo de capabilidade de forma resumida.

AVALIACAO DE CAPABILIDADE ATRAVES DO NIVEL SIGMA

CONJUNTO SUPONDO NO NAO NORMAL S 0X-CO ANS OHNSO
UPONDO NORMAL TRANSF. BOX-COX TRANSF. JOHNSON
DE DADOS (Best Fitting) 1
REAIS Zgy Zgy Zsy Zsy
Z PPM Z PPM Z PPM Z PPM
LT | oy 1 g 1 g 1)
3/4AE 1,12 | 2,62 | 130525 | 1,18 | 2,68 | 118550 - - - 1,41 | 291 79401

3/4AE* (s/ outliers)

distribui¢do Normal

1,33 [ 2,83 | 91334 | NJA | NJA| N/A | NJA | N/A| N/A | NA | N/A N/A

3/4AD 1,59 | 3,09 | 56313 | 1,60 | 3,10 | 55001 - - - - - -

3/AAD* routiersy | 1,72 | 3,22 | 42972 | 1,74 | 3,24 | 40600 | - - - - - -

5/8TE 1,48 | 2,98 | 69495 | 1,56 | 3,06 | 59886 | - - - - - -

S/8TE* (youtiersy | N/A | N/A N/A N/A | NJ/A | N/A | NJA | NJ/A | N/A | N/A | N/A N/A

5/8TD 0,86 | 2,36 | 195353 | 0,92 | 2,42 | 179265 | - - - - - -

S5I8TD* (outiersy | 1,27 | 2,77 | 101247 | 1,32 | 2,82 | 92624 - - - - - -

Tabela 5.3 — Determinacao do nivel sigma - dados reais
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6. CONCLUSAO
6.1 Conclusao do Trabalho

Através deste trabalho de pesquisa foi efetuado um estudo sobre a utilizacdo de alguns

métodos estatisticos afetados pela suposi¢do inadequada de normalidade dos dados, em

especial os graficos de controle individuais e a avaliacdo de capabilidade através da métrica

seis sigma. Os métodos estatisticos utilizados nesta pesquisa foram escolhidos por se tratarem

de procedimentos que nao sdo “livres da distribuicdo”, ou seja, os seus resultados dependem

da suposic¢do relativa ao tipo de distribuicdo envolvida.

De modo geral o principal objetivo da pesquisa, que previa um aprofundamento dos

aspectos relativos aos efeitos da ndo normalidade na aplicagdo de métodos estatisticos com

comparacdo de algumas técnicas para tratamento dos dados, foi devidamente atingido e as

seguintes afirmac¢des fundamentam esta conclusao:

a)

b)

d)

Meétodos estatisticos baseados na premissa de normalidade dos dados coletados
necessitam de confirmacdo prévia desta suposicdo. A andlise e/ou tratamento
adequado dos dados é condi¢do sine qua non para continuidade das atividades
planejadas.

No caso dos gréficos de controle individuais, confirmou-se a condi¢do de falha na
interpretacdo da condi¢do de estabilidade do processo em relagdo ao primeiro
critério de identificagdo de padrdes ndo aleatdrios (teste 1), pois foi observada a
ocorréncia de pontos além dos limites de controle estipulados nos dois conjuntos
de dados ndo normais simulados conforme distribui¢cdes Gamma e Beta, quando a
condicdo de normalidade foi incorretamente assumida.

Para os conjuntos de dados ndo normais simulados, a avaliagdo de capabilidade
indicou que indices incorretos podem ser obtidos a partir da suposicao equivocada
de normalidade e tal fato foi confrmado através da constatacdo de diferencas
significativas em termos de fragdo ndo conforme em partes por milh3o.

Em relacdo aos conjuntos de dados reais ndo normais utilizados nesta pesquisa, as
divergéncias observadas nos valores dos indices de capabilidade ndo foram tdo
pronunciadas quanto para os dados simulados; entretanto, esta situacao especifica
atribuida principalmente a caracteristica particular dos dados escolhidos, nao

dispensa, em hipdtese alguma, a confirmacgao prévia da premissa de normalidade.
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6.2 Consideracoes Finais e Recomendacoes

Alguns dos procedimentos estatisticos mais conhecidos e utilizados fundamentam-se
em métodos paramétricos, isto €, sdo baseados na suposi¢do de que os processos analisados
correspondam a amostras aleatérias provenientes de populagdes com distribuicdo de
probabilidade conhecida, como por exemplo, a distribui¢do Normal. Entretanto, nem sempre a
premissa de normalidade € plenamente satisfeita e, conforme comentado ao longo desta
dissertacdo, algumas decisdes equivocadas podem ser tomadas em decorréncia deste erro de
avaliacdo. Na pratica, quando um fato desta natureza ocorre, a primeira reacdo dos individuos
envolvidos nos procedimentos em questdo € colocar em duvida a eficicia dos métodos
utilizados.

A revisdo da literatura, que possibilitou o embasamento tedrico da pesquisa, indicou
que o rigor na coleta e no tratamento dos dados deve ser cuidadosamente considerado, pois
em muitos casos a aplicacdo dos métodos de otimizacdo e melhoria em processos ndo atinge
os resultados esperados em fungdo da falta de zelo no levantamento dos dados ou, até mesmo,
pelo desconhecimento de conceitos estatisticos bdsicos. As seguintes consideracdes finais
complementam a argumentac¢do apresentada ao longo desta dissertacao:

a) Em qualquer processo ou sistema no qual se pretenda interagir para garantir algum
tipo de controle ou promover melhorias, o cuidado na coleta e tratamento dos
dados e das informagdes € tdo importante quanto a metodologia escolhida. Em
aplicagdes que fazem uso de métodos estatisticos este principio deve ser encarado
como regra essencial para o bom andamento das atividades.

b) A escolha do método estatistico a ser empregado em qualquer tipo de processo,
produtivo ou empresarial, deve levar em conta a natureza dos dados e das
informacdes disponiveis com o objetivo de possibilitar que o procedimento
escolhido seja aplicado em sua plenitude e nao apenas de maneira incompleta ou
mesmo equivocada. Eventuais adaptagdes ou aplicagdes parciais devem ser
cuidadosamente avaliadas de forma a ndo transgredirem os conceitos basicos da
metodologia em questao.

¢) Os individuos envolvidos na aplicacdo dos métodos estatisticos devem ser
adequadamente treinados de acordo com o seu escopo de atuacdo e devem estar
previamente informados sobre os objetivos primordiais e sobre eventuais

limitacdes em termos de implementacao.
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d)

g)

O tratamento dos dados que deve anteceder a aplicagdo do método estatistico pode
envolver, por exemplo: a revisdo no procedimento de coleta dos dados; a
eliminacdo das observacdes defasadas em relagdo ao restante dos dados (outliers);
ou a andlise dos dados em termos de médias amostrais com base no Teorema
Central do Limite, que estabelece que a média de um grande nimero de varidveis
aleatdrias independentes apresenta uma distribuicdo aproximadamente normal,
indiferentemente do tipo de distribui¢do dos valores individuais.

Caso a condi¢ao de desvio da normalidade permaneca, mesmo apds o adequado
tratamento de dados, podem ser utilizadas as alternativas de ajuste dos dados em
uma distribui¢do conhecida ou técnicas de transformacdo de varidveis. A escolha
entre ajuste dos dados e transformagdo deve ser analisada caso a caso, pois
depende de varios fatores, tais como, natureza dos dados, métodos estatisticos
envolvidos, disponibilidade de recursos computacionais, entre outros.

O ajuste dos dados pode ser utilizado quando o método estatistico em questdao
também for vélido para a distribui¢ao especifica que apresentar o maior coeficiente
de correlacdo de acordo com o intervalo de confianca estipulado.

Caso seja possivel efetuar mais de um tipo de transformacgdo para normalidade,
deve ser escolhida aquela que mais se aproximar da distribui¢do normal, utilizando
como referéncia, por exemplo, a transformag¢do com maior valor P (p-value)

conforme o intervalo de confianga determinado.

Existem algumas idéias e sugestdes que refletem limitagdes encontradas durante o

a)

b)

c)

desenvolvimento da dissertacdo e at¢é mesmo advindas de possibilidades, inicialmente ndo
vislumbradas, que surgiram ao longo da revisdo bibliografica e da aplicacdo da metodologia.
Tais oportunidades de continuidade em relagdo a presente pesquisa estdo resumidas na forma

de recomendacdes e sugestdes para trabalhos futuros:

Analisar criticamente outros casos reais onde efetivamente a premissa de
normalidade dos dados seja inadequadamente assumida nos métodos estatisticos
abordados por esta pesquisa.

Efetuar andlise semelhante em outros métodos estatisticos, tais como Planejamento
de Experimentos, Teste de Hipoteses e Andlise de Regressao.

Avaliar os impactos da suposicdo incorreta de normalidade nos métodos

estatisticos aplicados a processos industriais com enfoque em custos da qualidade.
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d) Estudar os aspectos relativos aos efeitos da ndo normalidade de dados na
interpretacdo de gréficos de controle e no cdlculo de capabilidade, comparando as
técnicas aplicadas em algumas publica¢des internacionais com as técnicas de
transformag@o matemadtica propostas por Johnson (1949) e Box & Cox (1964).

e) Discutir se existem distribui¢cdes que apresentam maior ou menor sensibilidade as
transformacgdes de Box-Cox e Johnson por meio de simulacao.

f) Investigar se os indices de capabilidade calculados através das transformacdes
variam significativamente de acordo com o tipo de transformacdo, utilizando
Andlise de Variancia (ANOVA) ou Planejamento de Experimentos (DOE).

g) Verificar se hd diferencas significativas entre as estatisticas de teste para
verificacdo de normalidade (por exemplo: Anderson-Darling, Ryan-Joiner e
Kolmogorov-Smirnov) dependendo do tipo de transformacao utilizado.

h) Efetuar estudos similares as andlises descritas anteriormente, comparando e

discutindo os resultados de diversos softwares de aplicagdes estatisticas.
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APENDICE A

Dados Simulados — Distribuicio Gamma

| GERACAO DE 302 VALORES MODELADOS PELA DISTRIBUICAO GAMMA

MINITAB
FUNCAO: CALC / SET BASE =0
FUNCAO: CALC / RANDOM DATA / GAMMA / GENERATE = 302 / SHAPE = 2 / SCALE =2

SEQ.[VALOR| ([SEQ.|VALOR| |SEQ.]JVALOR| |SEQ.JVALOR| |SEQ.JVALOR| |SEQ.[VALOR| SEQ.|VALOR| |SEQ.VALOR
1 | 0,4626 39 | 1,8887 77 | 7,4074 115 | 1,185 153 | 3,1636 191 | 2,7618 229 | 3,0068 267 | 5,5303
2 | 3,0957 40 | 2,2315 78 | 9,0115 116 | 3,1849 154 | 1,2456 192 | 4,5109 230 | 1,565 268 | 1,773
3 | 5.5474 41 [ 1,6732 79 | 0,9454 117 ] 7,6877 155 ] 1,603 193 | 6,9495 231 | 5,1903 269 | 2,7662
4 | 1,5838 42 | 4,8888 80 | 6,0615 118 | 3,1788 156 | 3,4563 194 | 0,8095 232 10,9813 270 | 1,4707
5 ]6,3918 43 | 1,8816 81 | 2,5903 119 ] 5,5984 157 | 3,4547 195 | 3,8266 233 | 3411 271 ] 0,8937
6 | 3.8264 44 | 5.4756 82 | 11,9447 120 ] 9,9636 158 | 7,664 196 | 3,7041 234 | 1,8716 272 ] 7,5615
7 |5,6133 45 | 3,5595 83 | 1,086 121 | 2,1313 159 | 1,3685 197 | 5,8344 235 | 1,7447 273 | 5,7057
8 [ 2,4457 46 | 4,4175 84 10,3745 122 | 49518 160 | 3,1737 198 | 4,1958 236 | 5,3684 274 | 1,2082
9 16,7915 47 [10,2318 85 | 7,6128 123 | 1,8096 161 | 2,8026 199 | 1,2126 237 11,1366 275 | 7,0574
10 | 2,8244 48 | 4,1558 86 | 0,2958 124 | 7,593 162 | 6,9265 200 | 2,9398 238 | 0,1423 276 | 0,3543
11 [ 3,301 49 | 5,3824 87 | 4,6856 125 | 1,2747 163 | 3,3665 201 | 2,5827 239 | 5,2065 277 | 4,2765
12 | 7,0227 50 3,14 88 | 3,9474 126 | 2,3204 164 | 4,5281 202 | 3,2919 240 | 1,7723 278 | 6,5058
13 | 1,7596 51 ] 0,9291 89 | 2,5684 127 | 2,2864 165 | 1,7303 203 | 1,7505 241 | 1,6591 279 | 9,9544
14 | 1,1799 52 10,3023 90 | 4,7496 128 | 4,4349 166 | 3,6089 204 | 4,1145 242 | 1,6427 280 | 1,2436
15 [ 3,9024 53 | 2,3867 91 | 0,7385 129 | 2,896 167 | 2,2447 205 | 3.5969 243 | 11,215 281 | 2,4956
16 | 4,1096 54 | 5,1551 92 | 0,7428 130 | 2,7341 168 | 6,2337 206 | 2,1113 244 | 2,7683 282 | 2,4132
17 | 3,5807 55 | 1,8463 93 | 3,7304 131 ] 6,1669 169 | 2,2194 207 | 8,5186 245 | 2,6952 283 | 8,8871
18 | 1,9413 56 | 3,7235 94 ] 3,5384 132 | 9,1938 170 | 4,923 208 | 0,9838 246 11,4322 284 | 3,0427
19 ] 6,6211 57 | 1,1294 95 | 6,0093 133 | 2,0472 171 | 3,9119 209 | 2,3067 247 | 2,0877 285 | 2,3956
20 | 1,1974 58 | 1,2839 96 | 2,3759 1341 0,7214 172 ] 2,9933 210 ]10,5915 248 | 8,0164 286 | 9,7285

21 | 1,2446 59 | 8,2536 97 13,5379 135 | 8,9072 173 | 2,202 211 | 6,1959 249 1 09613 287 19,1952
22 | 19175 60 | 0,9381 98 | 3,4034 136 | 5,2217 174 | 2,2485 212 | 6,2654 250 | 3,0131 288 | 5,4037
23 | 5,8456 61 | 2,3905 99 |12,6656 137 ] 6,8535 175 ] 2,3048 213 ] 5,1326 251 | 3,9257 289 | 2,0291
24 | 1,8198 62 | 1,2335 100 | 5,6339 138 | 9,0784 176 | 4,5721 214 | 2,684 252 | 2,1701 290 | 3,5981
25 ] 0,3613 63 | 1,434 101 | 2,7935 139 | 2,4241 177 | 3,4518 215 | 0,3248 253 | 3,1749 291 | 0,5913
26 | 1,9444 64 | 1,4539 102 | 5,1534 140 | 4.4146 178 | 4,7168 216 | 1,2078 254 | 3,3413 292 10,1167
27 | 2,7409 65 | 6,5105 103 ]| 1,9881 141 | 1,1652 179 | 1,3981 217 | 6,0658 255 19,0791 293 [ 5,9402
28 10,8614 66 | 9,2265 104 | 2,0899 142 | 1,3705 180 | 0,3966 218 | 6,5095 256 | 5,0833 294 | 1,8515
29 | 5,5885 67 | 8,9602 105 | 1,8492 143 ] 0,4728 181 | 9,1905 219 | 2,2554 257 | 8,3427 295 | 2,496
30 | 8,0225 68 | 4,5662 106 | 1,8742 144 | 4,5762 182 | 5,2956 220 | 6,3027 258 | 4.599 296 | 3,1975
31 | 1,1101 69 | 6,1777 107 | 6,4674 145 | 0,6286 183 | 1,2444 221 | 1,6937 259 | 8,2483 297 [ 1,206
32 | 1,0054 70 | 4,0966 108 | 2,9087 146 | 4,8925 184 | 5,3798 222 | 3,7716 260 | 1,7755 298 | 3,5032
33 | 3,1211 71 110,4443 109 | 4,0736 147 | 5,0482 185 | 5,797 223 | 6,5116 261 | 1,5234 299 { 0,9313
34 | 4,6696 72 | 4,0886 110 | 1,3847 148 ] 10,824 186 | 2,9471 224 1 2,4082 262 | 3,9079 300 | 6,1247
35 | 3,6844 73 |3.4413 111 ] 4,1477 149 ] 0,7769 187 | 0,9952 225 ] 5,1584 263 | 3,8996 301 | 8,494
36 | 2,918 74 | 3,6588 112 ] 1,3581 150 | 6,3676 188 [ 12,7573 226 | 2,8545 264 | 2,9582 302 | 0,4271
37 | 42817 75 | 2,4803 113 | 5,2608 151 ] 5,3936 189 110,1261 227 | 1,5058 265 | 2,8284

38 | 5,6464 76 | 8.461 114 ] 8,2522 152 | 3,9535 190 | 5.4497 228 | 4,0758 266 | 1,4153
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APENDICE B

Dados Simulados — Distribuicao Beta

[ GERACAO DE 200 VALORES MODELADOS PELA DISTRIBUICAO BETA |

MINITAB
FUNCAO: CALC/SET BASE =0
FUNCAO: CALC / RANDOM DATA / GAMMA / GENERATE = 200/ 1ST SHAPE = 25 / 2ND SHAPE = 5
TRANSFORMACAO LINEAR: VALOR OBTIDO + 7,5

SEQ.] VALOR SEQ.] VALOR SEQ.] VALOR SEQ.] VALOR | [SEQ.] VALOR
1 | 845807 41 | 824211 81 | 835032 121 | 836097 161 | 833628
2 | 841165 42 | 8,42695 82 | 833218 122 | 8.35226 162 | 836631
3 | 837419 43 | 8,26819 83 | 835262 123 | 841242 163 | 8,30414
4 | 837566 44 | 832911 84 | 837028 124 | 832334 164 | 830966
5 | 834414 45 | 8,2955 85 | 828237 125 | 8,30704 165 | 8,29207
6 | 843159 46 | 8,30838 86 | 840815 126 | 8.,36446 166 | 8,34654
7 | 831396 47 | 836016 87 | 8.26452 127 | 8,15895 167 | 84471
8 | 825829 48 | 8,22799 88 | 839707 128 | 8,34006 168 | 8,37651
9 | 835646 49 | 8,30434 89 | 844931 129 | 836211 169 | 8,44165
10 | 837912 50 | 831687 90 | 8,44039 130 | 8.35366 170 | 826546
11 | 832773 51 | 837933 91 | 8,3445 131 | 8,27866 171 | 8,32307
12 | 842854 52 | 829512 92 | 8,40923 132 | 8,30233 172 | 82771
13 | 837079 53 | 8.26892 93 | 825715 133 | 834222 173 | 8,32263
14 | 8,38604 54 | 842167 94 | 831656 134 | 8332 174 | 8,35912
15 | 8,32042 55 | 839958 95 | 832098 135 | 8,37317 175 | 8,32018
16 | 8.38134 56 | 8.33963 96 | 833512 136 | 834075 176 | 8.36889
17 | 8,27282 57 | 831593 97 | 842927 137 | 8.37552 177 | 8,25526
18 | 8,27416 58 | 844325 98 8,37 138 | 8.34316 178 | 8,39565
19 | 821798 59 | 835471 99 | 836738 139 | 831217 179 | 83524
20 | 835701 60 | 835188 100 | 8,26551 140 | 8,3567 180 | 831271
21 | 836542 61 | 831315 101 | 8.28658 141 | 837056 181 | 826656
22 | 830253 62 | 835793 102 | 826359 142 | 845418 182 | 838219
23 | 8,2963 63 | 832368 103 | 8,29687 143 | 8,32273 183 | 8,34218
24 | 839395 64 | 827083 104 | 83654 144 | 834553 184 | 837404
25 | 827878 65 | 830975 105 | 826508 145 | 8,40452 185 | 831349
26 | 8,28014 66 | 838163 106 | 8,26195 146 | 833615 186 | 8,37163
27 | 8.,17534 67 | 8.1599 107 | 8.3006 147 | 8.45563 187 | 834937
28 | 836017 68 | 8.32049 108 | 827515 148 | 8,44982 188 | 8,29807
29 | 8,30082 69 | 83229 109 | 8,28111 149 | 8,36015 189 | 8,20219
30 | 8.38809 70 | 831127 110 | 8,28591 150 | 8.32073 190 | 8,29404
31 | 828877 71 | 8,38843 111 | 834802 151 | 8,42544 191 | 833183
32 | 839732 72 | 836971 112 | 8,32393 152 | 8,39719 192 | 8,27881
33 | 8,34748 73 | 831102 113 | 830508 153 | 8,35878 193 | 8,35994
34 | 841231 74 | 8,34722 114 | 832114 154 | 8,44541 194 | 836257
35 | 837241 75 | 8,39904 115 | 8,36113 155 | 8,25975 195 | 8,20187
36 | 8,2995 76 | 8.17852 116 | 832957 156 | 8.39035 196 | 834077
37 | 834269 77 | 8.20045 117 | 833991 157 | 8.33473 197 | 836922
38 | 820745 78 | 838738 118 | 82819 158 | 8,16859 198 | 8,38233
39 | 838114 79 | 8.17685 119 | 834647 159 | 8,25734 199 | 8,28242
40 | 837774 80 | 8.39094 120 | 834671 160 | 823742 200 | 8,34775
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APENDICE C

Dados Reais — Furos 3/4”

COLETA DE 2 GRUPOS DE MEDIDAS DE DIAMETRO DE FUROS 3/4"

ORIGEM DOS DADOS:

PROCESSO DE FURACAO DE PRECISAO EM 2 TIPOS DE COMPONENTE ESTRUTURAL DE
ALUMINIO PARA FIXACAO DE PARAFUSOS COM DIAMETRO DE 3/4 POLEGADAS.
EMPRESA DO INTERIOR DO ESTADO DE SAO PAULO.

TOLERANCIAS DE PROJETO:
LIE =19,124 MM
LSE =19,151 MM

54 MEDICOES (3/4AE)

60 MEDICOES (3/4AD)

SEQ. | MEDIDA SEQ. | MEDIDA SEQ. | MEDIDA SEQ. | MEDIDA
1 19,130 28 19,128 1 19,129 31 19,129
2 19,145 29 19,124 2 19,131 32 19,132
3 19,126 30 19,127 3 19,137 33 19,124
1 19,13 31 19,147 4 19,132 34 19,127
5 19,136 32 19,145 5 19,130 35 19,125
6 19,139 33 19,125 6 19,135 36 19,127
7 19,122 34 19,130 7 19,137 37 19,125
8 19,127 35 19,134 8 19,137 38 19,128
9 19,122 36 19,135 9 19,136 39 19,129
10 19,128 37 19,126 10 19,137 40 19,131
11 19,123 38 19,129 11 19,131 41 19,127
12 19,126 39 19,130 12 19,132 12 19,128
13 19,122 40 19,131 13 19,133 43 19,125
14 19,127 41 19,128 14 19,134 44 19,128
15 19,127 42 19,132 15 19,136 45 19,129
16 19,132 43 19,126 16 19,138 46 19,130
17 19,133 44 19,131 17 19,135 47 19,130
18 19,135 45 19,128 18 19,136 43 19,130
19 19,129 46 19,134 19 19,126 49 19,133
20 19,129 47 19,127 20 19,128 50 19,131
21 19,129 48 19,130 21 19,121 51 19,130
22 19,135 49 19,127 22 19,123 52 19,131
23 19,128 50 19,132 23 19,128 53 19,130
24 19,128 51 19,129 24 19,120 54 19,130
25 19,131 52 19,134 25 19,136 55 19,129
26 19,133 53 19,128 26 19,133 56 19,130
27 19,124 54 19,128 27 19,130 57 19,130

28 19,131 58 19,131
29 19,131 59 19,13
30 19,138 60 19,129
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APENDICE D

Dados Reais — Furos 5/8”

| COLETA DE 2 GRUPOS DE MEDIDAS DE DIAMETRO DE FUROS 5/8"

PROCESSO DE FURACAO DE PRECISAO EM 2 TIPOS DE COMPONENTE ESTRUTURAL
DE TITANIO PARA FIXACAO DE PARAFUSOS COM DIAMETRO DE 5/8 POLEGADAS.

ORIGEM DOS DADOS:
EMPRESA DO INTERIOR DO ESTADO DE SAO PAULO.
TOLERANCIAS DE PROJETO:
LIE =15,950 MM
LSE = 15,977 MM
27 MEDICOES (5/8TE)
SEQ. MEDIDA

1 15,956
2 15,980
3 15,956
4 15,980
5 15,973
6 15,967
7 15,963
8 15,968
9 15,972
10 15,975
11 15,966
12 15,971
13 15,959
14 15,959
15 15,959
16 15,966
17 15,959
18 15,959
19 15,958
20 15,957
21 15,956
22 15,960
23 15,958
24 15,958
25 15,960
26 15,96
27 15,958

29 MEDICOES (5/8TD)
SEQ. MEDIDA
1 15,998
2 15,975
3 15,974
4 15,974
5 15,976
6 15,976
7 15,978
8 15,966
9 15,969
10 15,973
11 15,981
12 15,973
13 15,968
14 15,960
15 15,966
16 15,957
17 15,957
18 15,958
19 15,960
20 15,956
21 15,961
22 15,964
23 15,958
24 15,973
25 15,962
26 15,961
27 15,959
28 15,960
29 15,959
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ANEXO A

Tabela das Areas sob a Curva Normal Padronizada

‘| 5
TABLE A Areas Under the Normal, Curve Proportion of Total Area Under the Curve from = to (x, = W

"' ; P o009 008 007 006 005 004 008 002 001 000
-85 000017 000017 000018 000019 0.00019 0.00020 0.00021 0.00022 0.00022 0.00028
-84 000024 000025 0.00026 0.00027 000028 0.00029 000030 0.00031 0.00083 0.00034
-33 000035 000036 0.00038 000039 ° 0.00040 000042 0.00048 0.00045 000047 0.00048
-39 000050 000052 0.00054 0.00056 000058 0.00060 0.00062 0.00064 0.00066 0.00069
~$1 000071 000074 0.00076 0.00079 000082 000085 0.0087 0.00090 0.00094 0.00097
-850 000100 000104 000107 000111 000114 0008 000122 000126 0.00131 0.00135
-90 00014 00014 00015 00015 00016 00016 00017 00017 00018 0.0019
~98 00019 00020 00021 00021 00022 00028 00028 0.0024 00025 0.0026
-97 00026 00027 00028 00020 00030 00081 00082 0.0083 00034  0.0085
-96 00036 00037 00038 00089 00040 00041 000438 00044 00045 0.0047
135 00M8 00049 00051 00052 00054 00055 00057 00059 00060  0.0062
* _94 00064 00066 0.0068 00069 00071 00078 00075 0.0078 0.0080  0.0082
s-23 (00084 00087 00089 00091 00034 0009 00099 00102 00104 0.0i07
* _22 Q010 00113 00116 00119 00122 00125 00128 00152 0013 00139
~9.1 00148 00146 00150 00154 00158 00162 00166 00170 00174 00179
-90 00188 00188 00192 00197 00202 00207 00212 00217 00222 00228
_19 00938 00299 00244 00250 00256 00262 00268 00274 00281  0.0287
~18 00294 00301 00307 00314 00322 00320 00336 00344 0.0851  0.0959
L17 00367 00875 00384 00392 00401 00409 00418 00427 00436 0.0446
~16 00455 00465 00475 00485 00405 00505 00516 0052 00537 0.0548
~15 00559 00571 00582 0.0504 00606 00618 00630 0.06435 0.0655  0.0668
~14 00681 00694 00708 0.0721 . 00735 00749 00764 00778 0.0795  0.0808
~18 00828 00838 00855 00869 00885 00801 00918 00934 00951  0.0968
-12 00985 04003 01020 01038 0.1057 ©0.1075 01098 01112 01181 01151
~11 01170 0019 0.210 0.12% 0.1251 01271 01202 O0.I814 0.13%5  0.1357
-10 01379 0.1401 0.1493 0.1446 .0.1460 01492 0.515 01539 01562 0.1587
-09 01611 0.16%5 01660 0.1685 ' 0.1711 0178 01762 01788 0.814  0.1841
-08 01867 01894 0922 01949 '0.1977 02005 02088 0.2061 02090 02119
~07 02148 02177 02307 02236 02266 02207 02327 02858 02889 02420
-0 02451 02483 02514 02546 02578 02611 02643 0.2676 02709 02743
-05 02776 02810 02843 02877 02012 02946 02981 03015 03050  0.3085
-04 03121 05156 03192 03228 03264 03300 03336 03372 03409 03446
~03 03483 03520 03557 03504 03632 03660 03707 05745 03783 0382l
-0 03859 03897 03936 03974 04013 04052 04090 04129 04168 04207
~01 04247 04286 04325 04364 0.4404 04443 04483 04522 04562  0.4602
~00 04641 04681 04721 04761 04801 04840 04880 04920 04960  0.5000

Fonte: Grant & Leavenworth (1972)
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ANEXO A (continuacio)

Tabela das Areas sob a Curva Normal Padronizada (continuacao)

TABLE A Areas Under the Normal Curve (continued)
L0307 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
L1 ]
+00 05000 05040 05080 05120 05160 05199 052%9 05279 05819  0.5359
+0.] 05398 05438 05478 05517 05557 05596 05636 05675 05714 05758
+0.2 05798 05832 05871 05910 - 0.5948 05987 0.6026 0.6064 06103 0.6141
+03 06179 06217 06255 06293 06331 06368 06406 06443 06480 0.6517
+04 -06554 06591 06628 06664 0.6700 - 0.6736 06772 0.6808 0.6844 0.6879
+05 06915 06950 06985 07019 07054 07088 07128 07157 0.7190 0.7224
+06 07257 07291 07324 07357 07389 07422 0.7454 07486  0.7517 0.7549
+07 07580 07611 0.7642 0.2673 07704 0.773¢ 037764 0.7794  0.7823 0.7852
+08 07881 07910 0.7939 0.7967 07995 0.8023 0.8051 0.8079 0.8106  0.8133
+09 058159 08186 058212 0.8298 0.8264 0.8289 0.8315 0.8340 0.8!.365 0.8389
+10 08413 08438 0.8461 08485 08508 0.8551 0.8554 0.8577 0.8599  0.8621
+1.1' (0.B648 08665 0.8686 0.8708 0.8729 0.8749 0.8770 0.8790 0.88 10 0.8830
+1.2 0.8849 . 08869 08888 08907 08925 0.8944¢ 08962 0.8980 0.8997 0.9015
+13 09032 09049 09066 09082 09099 09115 09181 09147 09162 09177
+14 05192 09207 09222 0923 09251 0925 09279 09292 09306 0.9519
+15 09832 00345 009357 09370 09382 09394 09406 09418 09429 0.944]
+16 09452 09463 09474 09484 0.9495 0:9595 009515 09525 09535  0.9545
417 00554 09564 09573 09582 0.959]1 09599 09608 09616 0.9625 0.9633
+1.8 09641 09649 09656 09664 09671 09678 09686 09693 09699 0.9706
419 09713 09719 09726 09732 09738 09744 09750 09756 09761 0.9767
+20. 09773 09778 09788 09788 09798 09798 09803 09808 09812 0.9817
+2.1 09821 08826 09830 09834 009838 09842 09846 09850 09854  0.9857
+22 09861 08864 09868 09871 09875 09378 09881 0.9884 0.9887  0.9800
423 09893 09896 09898 09901 09904 09306 09909 0.99i1 09918 0.9916
+24 09918 09920 09922 09925 09927 09929 09931 09932 0.9934 0.9986
+25 008938 09940 0.994] 09943 09945 09946 09948 0.9949 0.9951  0.9952
+26 09953 09955 09956 09957 09959 09960 0.9961 0.9962 0.9963  0.9964
+27 09965 09966 09967 09968 0.9969 09970 09971 09972 09973 0.9974
+28 09974 09975 09976 09977 09977 09978 09979 0.9979 09980 0.996!
+29 0.9981 09982 09983 09983 (0.9984 09984 09985 0.9985 0.9986  0.9986
+3.0 099865 099869 099874 0.99878 0.99882 0.99886 0.99889 099893 0.99896 0.99900
+3.1 089908 099906 099910 099913 0.99915 0.99918 0.9992] 0.99924 0.99926 0.99929
+8.2 099931 099934 099036 099938 099940 099942 0.99944 099946 0.99948 0.99950
+5.3  0.99952 099953 099955 0.99957 0.99958 0.99960 0.99961 0.99962 0.99964 0.99965
+34 0099966 0.99967 0.99969 0.99970 0.99971 099972 0.99973 0.99974 0.99975 0.99976
+3.5 099977 099978 0.99978 0.99979 0.99980 0.99981 0.99981 0.99982 0.99983 0.99983
Fonte: Grant & Leavenworth (1972)
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ANEXO B

Fatores para Construcao de Graficos de Controle

Fator para Limites de Controle
Tamanho da —
Amostra (n) Grafico X Grafico R
Aq A, (i 53 D3 Dy
2 3,760 1,880 1,128 0 3,267
3 2,394 1,023 1,693 0 2,575
4 1,880 0,729 2,059 0 2,282
5 1,596 0,577 2,326 0 2,115
6 1,410 0,483 2,534 0 2,004
7 1,277 0,419 2,704 0,076 1,924
8 1,175 0,373 2,847 0,136 1,864
9 1,094 0,337 2,970 0,184 1,816
10 1,028 0,308 3,078 0,223 1,777
11 0,973 0,285 3,173 0,256 1,744
12 0,925 0,266 3,258 0,284 1,716
13 0,884 0,249 3,336 0,308 1,692
14 0,848 0,235 3,407 0,329 1,671
15 0,816 0,223 3,472 0,348 1,652
16 0,788 0,212 3,532 0,364 1,636
17 0,762 0,203 3,588 0,379 1,621
18 0,738 0,194 3,640 0,392 1,608
19 0,717 0,187 3,689 0,404 1,596
20 0,697 0,180 3,735 0,414 1,586
21 0,679 0,173 3,778 0,425 1,575
22 0,662 0,167 3,819 0,434 1,566
23 0,647 0,162 3,858 0,443 1,557
24 0,632 0,157 3,895 0,452 1,548
25 0,619 0,153 3,931 0,459 1,541

Fonte: Montgomery & Runger (2003)
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ANEXO C

Tabela de Referéncia entre Indice Sigma e PPM

Nivel Sigma | Zsy = Z;1+1,5 Nivel Sigma | Zsy = Z;1+1,5
Zsr Zox PPM Zsr Zox PPM
(curto prazo) | (longo prazo) (curto prazo) | (longo prazo)
1,0 -0,5 697.672,15 3,6 2,1 17.864,53
1,1 -0,4 660.082,92 3,7 2,2 13.903,50
1,2 -0,3 621.378,38 3,8 2,3 10.740,14
1,3 -0,2 581.814,88 3,9 2,4 8.197,56
1,4 -0,1 541.693,78 4,0 2,5 6.209,70
1,5 0 501.349,97 4,1 2,6 4.661,23
1,6 0,1 461.139,78 4,2 2,7 3.467,03
1,7 0,2 421.427,51 4,3 2,8 2.555,19
1,8 0,3 382.572,13 4.4 2,9 1.865,88
1,9 04 344.915,28 4,5 3,0 1.349,97
2,0 0,5 308.770,21 4,6 3,1 967,67
2,1 0,6 274.412,21 4,7 3,2 687,20
2,2 0,7 242.071,41 4.8 3,3 483,48
2,3 0,8 211.927,71 49 34 336,98
2,4 0,9 184.108,21 5,0 3,5 232,67
2,5 1,0 158.686,95 5,1 3,6 159,15
2,6 1,1 135.686,77 5,2 3,7 107,83
2,7 1,2 115.083,09 53 3,8 72,37
2,8 1,3 96.809,10 5,4 39 48,12
2,9 1,4 80.762,13 5,5 4,0 31,69
3,0 1,5 66.810,63 5,6 4,1 20,67
3,1 1,6 54.801,40 5,7 4,2 13,35
3,2 1,7 44.566,73 5,8 4,3 8,55
3,3 1,8 35.931,06 5,9 4.4 5,42
34 1,9 28.716,97 6,0 4,5 3,40
3,5 2,0 22.750,35

Fonte: Adaptado de Breyfogle (1999)
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REVISTA GEPROS - Gestao da Producao, Operacoes e Sistemas

Analise critica da aplicacdo de métodos estatisticos em
processos definidos por dados que nao apresentam
distribuicao normal

Celso Francisco de Moraes (UNIFEI) celsolmoraes @terra.com.br
Joao Roberto Ferreira (UNIFEI) jorofe @unifei.edu.br

Pedro Paulo Balestrassi (UNIFEI) pedro@unifei.edu.br

Resumo

Este artigo apresenta uma andlise critica da utilizacdo de determinadas ferramentas da
Qualidade e de alguns procedimentos em Engenharia de Producdo nos casos em que os
dados estatisticos coletados ndo se apresentam normalmente distribuidos. O problema geral
aqui identificado diz respeito a ocorréncia de decisbes questiondveis tomadas a partir da
andlise de dados considerados normais. A justificativa primordial para este estudo reside na
relevancia da andlise dos dados durante sua coleta e tratamento em trabalhos cientificos nos
mais variados niveis. Os principais objetivos deste artigo sdo: apresentar alguns exemplos
relacionados ao Controle Estatistico de Processo e a Metodologia Seis Sigma que possam
induzir a conclusoes duvidosas devido a adocdo incorreta de normalidade; propor revisdo
critica efetuando as transformacoes de Box-Cox e/ou Johnson; e, finalmente, discutir as
conclusoes e decisoes estabelecidas através da comparagdo entre os dados originalmente
coletados e os dados transformados.

Palavras chave: Métodos estatisticos; Dados ndo normais, Transformagdo de dados.

Abstract

This paper presents a critical analysis regarding the use of specific “quality tools” and some
methods applied to Production Engineering in cases in which the collected data are not
normally distributed. The general problem refers to the occurrence of questionable decision
takings starting from the interpretation of data considered normally distributed. The
primordial justification for this study is the relevance of the data analysis during its collection
and handling in scientific works in the most varied levels. The main objectives of this work
are: to present some examples related to the Statistical Process Control and the Six Sigma
Methodology that may induce to doubtful conclusions due to the incorrect assumption of
normality; to propose critical review proceeding to the Box-Cox and/or Johnson
transformations, and, finally, to discuss the conclusions and decisions established through the
comparison among the data originally collected and the transformed data.

Key Words: Statistical methods, Non-normal data, Data transformation.
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1. Introducao

A proposta deste artigo em analisar a aplicacdo de alguns métodos estatisticos estd inserida
em um contexto mais amplo que se refere ao Controle Estatistico da Qualidade e aos aspectos
basicos que devem ser observados pelas organizacdes que buscam a plena satisfacdo de seus
clientes. A Estatistica desempenha papel importante nos programas de Controle da Qualidade,
pois ao longo dos anos suas técnicas e metodologias tornaram-se cada vez mais amplamente
utilizadas e aceitas nas organizacdes (1).

O objetivo primédrio do Controle Estatistico da Qualidade € a reducdo sistemdtica da
variabilidade nas caracteristicas-chave do produto (2), fornecendo as ferramentas necessdrias
para avaliacdo e melhoria de processos, produtos e servicos de forma robusta e abrangente.
Entretanto, tais ferramentas também dependem da qualidade da informacao e da forma como
os dados sdo coletados, processados e interpretados. Por este motivo é de fundamental
importancia o rigor metodoldgico na coleta e tratamento dos dados.

No desenvolvimento deste artigo pretende-se analisar a utilizagdo de alguns métodos
estatisticos, tais como os gréificos de controle em Controle Estatistico de Processo e avaliacao
de desempenho na Metodologia Seis Sigma com enfoque na correta interpretacdo dos dados
coletados, especificamente no que se refere a suposicdo de sua normalidade, com revisdo
critica através das transformagdes de Box-Cox e Johnson. As conclusdes e decisdes
estabelecidas serdo discutidas por meio de comparacgado entre os dados originalmente coletados
e os dados transformados em distribuicao normal.

2. Resumo dos métodos em analise

2.1. Graficos de controle no Controle Estatistico de Processo (CEP)

Define-se processo como um conjunto de atividades inter-relacionadas ou interativas que
transformam insumos (entradas) em produtos (saidas) (3). A Figura 1 exemplifica a situagdo
esquemadtica de um processo com suas entradas, seus fatores controldveis, seus fatores
incontrolaveis (ruidos) e suas saidas.

Fatores Controlaveis
Xl X2 Xp

Entrada Saida

Processo —

tt-1 ““
Z 1 22 Zq
Fatores Incontrolaveis

Figura 1 — Visao esquemadtica de um processo

Fonte: Adaptado de Montgomery & Runger (2003)

Moraes, Celso F. - Disserta¢do de Mestrado do Programa de Pés-Graduagido em Engenharia de Produgio - UNIFEI 2006



Parte Referencial: Anexos 157

Controle Estatistico de Processo (CEP) pode ser definido como um conjunto de ferramentas
que tem o proposito de indicar se um processo estd funcionando de forma ideal, quando
apenas causas comuns de variagdo estdo presentes, ou se este processo estd desordenado, e
necessita de algum tipo de acdo corretiva, ou seja, quando existem causas especiais de
variacdo. O grafico de controle € a mais poderosa ferramenta do CEP, pois evidencia a
variacdo do processo em relacdo aos limites de controle estipulados (4).

Algumas suposi¢des precisam ser satisfeitas para que, independentemente do tipo do gréfico
de controle utilizado, os resultados sejam vélidos (5):

a) E necessdrio que as observacdes sejam independentes e identicamente distribuidas, ou
seja, que as amostras sejam retiradas de forma aleatdria e que o processo que as gerou
esteja sob controle estatistico;

b) As observacdes devem seguir alguma distribuicdo de probabilidade especifica, tais como
Normal, Binomial ou Poisson.

2.2. Avaliacao de desempenho na Metodologia Seis Sigma

Seis Sigma é uma metodologia de melhoria em processos com o objetivo de reduzir os
defeitos a uma taxa de 3,4 partes por milhdo nas caracteristicas criticas de qualidade para os
clientes (6). Também ¢é definido como um método sistemdtico para melhoria de processos
estratégicos, desenvolvimento de novos produtos e servigcos que se baseia em métodos
estatisticos e cientificos para obtencao de uma drastica redugdo nas taxas de defeitos (7).

A Metodologia Seis Sigma € baseada em um sistema de acompanhamento conhecido como
DMAIC, sigla que denota as seguintes etapas: Definir (Define), Medir (Measure), Analisar
(Analyze), Melhorar (Improve) e Controlar (Control). As empresas que seguiram
disciplinadamente estas etapas obtiveram significativa vantagem competitiva (8).

A letra grega minudscula sigma (c) é o simbolo estatistico para desvio padrdo, que € uma
medida de variabilidade de um processo. O simbolo ¢ pode ser usado como um nivel de
indicacdo de desempenho, sendo que quanto maior o nivel sigma, melhor é o processo. A
Tabela 1 apresenta a relacdo do nivel sigma com a quantidade de defeitos por milhdo de
oportunidades, bem como suas implicagdes em termos de custos e competitividade.

Tabela 1 — Referéncias para o nivel sigma

NIVEL PPM CUSTO DA NAO

SIGMA (partes por milhdo) QUALIDADE CATEGORIA
6 3,4 < 10 % das vendas Empresa de classe mundial
5 233 10-15 % das vendas
4 6.210 15-20 % das vendas Empresa comum
3 66.807 20-30 % das vendas
2 308.537 30-40 % das vendas Empresa ndo competitiva
1 690.000 -

Fonte: Harry (1998)

Capacidade € definida como a aptiddo de uma organizacdo, sistema ou processo de realizar
um produto que ird atender aos requisitos especificados para este produto (3). Em termos
estatisticos, a capacidade e o desempenho de um processo sdo representados por meio das
equacoes 1,2,3e4 (9):
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onde:

Cp=indice de capabilidade potencial (processo centrado na média)

Cpx = indice de capabilidade real (processo ndo centrado na média)

Pp = indice de desempenho potencial (processo centrado na média dos dados)

Ppx = indice de desempenho real (processo ndo centrado na média dos dados)

LSE = limite superior de especificagao LIE = limite inferior de especificacdo
p = média do processo S = desvio padrdo (amostra)

¢ = estimativa do desvio-padrao do processo (populagao)

Um processo com Cpg = 2 € referido como um processo seis sigma, pois a distancia a partir da
média do processo até a especificacdo mais proxima € de seis desvios-padrdo. Se a média do
processo se deslocar do centro por 1,5 desvio-padrdo, o Cpk diminuird para 4,56/3¢ = 1,5.
Considerando um processo distribuido normalmente, a fracdo ndo conforme do processo
deslocado € de 3,4 partes por milhdo. Assim sendo, a média de um processo seis sigma pode
se deslocar de 1,5 desvio-padrao do centro das especificagdes e ainda manter uma fragao nao
conforme de apenas 3,4 partes por milhdo (4). Boas aproximacdes podem ser obtidas para
determinagdo do nivel sigma através das equacdes 5 e 6 (9):

Nivel Sigma= 3.Ppx + 1,5 ®))

Nivel Sigma= 0,8406 + \/29,37 —2,221.In( ppm) (6)

3. Analise da distribuicao e transformacao de dados

3.1. Consideracoes gerais

Os métodos estatisticos discutidos neste artigo pressupdem que os dados em estudo sigam
uma distribui¢cdo de probabilidade conhecida. A andlise e as conclusdes que resultam da
aplicacdo da metodologia sdo vélidas apenas nos casos onde a suposicdo da distribuicdo se
confirme correta. Independentemente de quio precisos sejam os métodos estatisticos
utilizados, na realidade os dados € que s@o os elementos importantes (1).

Na falta de alguma evidéncia em contrario, pode-se assumir, em uma primeira abordagem,
que os dados utilizados em métodos estatisticos sejam normalmente distribuidos (10).
Contudo, em muitas situagOes praticas existem razdes para se duvidar da validade da
suposicao de normalidade, o que implica em especial aten¢do na andlise dos dados (2).
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Visto que existem situa¢des onde a distribui¢do de dados nao corresponde a uma distribui¢ao
normal, entdo para estes casos tanto a suposi¢do de normalidade quanto utilizacdo da curva
normal como referéncia certamente se revelardo inadequadas. Na realidade a existéncia de
“ndo normalidade” em distribuicdo de dados € bastante comum, principalmente quando o
nimero de observacdes nao é muito grande.

O Quadro 1 resume o que ocorre com a aplicacdo de alguns métodos estatisticos quando se
assume incorretamente normalidade para dados nao representados pela distribui¢ao normal.

Quadro 1 — Conseqiiéncias da suposicao incorreta de normalidade

METODO ESTATISTICO CONSEQUENCIA DA “NAO NORMALIDADE”
Controle Estatistico de Processo Falsas causas especiais detectadas nos graficos de controle individuais
Seis Sigma Ciélculo incorreto do nivel sigma
Teste de Hipdteses Conclusdes incorretas sobre diferengas entre grupos
Andlise de Regressao Identifica¢do equivocada de fatores e erros em predi¢des
Planejamento de Experimentos Conclusdes incorretas sobre importancia e efeito dos fatores

Tais fatos demonstram a importancia do rigor metodolégico na coleta e no tratamento dos
dados, pois conclusdes e definicdes questiondveis podem ocorrer devido a incorreta suposi¢cao
de aderéncia a distribui¢do normal. Para evitar este problema € necessério efetuar o teste de
normalidade dos dados antes de se aplicar os procedimentos descritos.

Um exemplo de andlise gréfica utilizando o software estatistico Minitab® é mostrado na
Figura 2. No teste de normalidade de Anderson-Darling considera-se normal a distribui¢ao
que apresentar p-value maior que 0,05, o que significaria uma probabilidade maior que 5%
em cometer erro ao rejeitar a hipdtese de normalidade da distribuicao em anélise. Os dados
referem-se ao tempo médio de atendimento (em minutos) extraido diariamente ao longo de
um ano em uma empresa ficticia de prestacdo de servigos denominada “Gamma 220 Ltda”.
Neste caso a distribui¢do ndo € normalmente distribuida.

Summary for Gamma 220

Anderson-Darling Normality Test
— A-Squared 6,51
P-Value < 0,005

— Mean 3,9556
StDev 2,7027
Variance 7,3045
— Skew ness 0,951654
Kurtosis 0,376689
N 302
Minimum 0,1167
1st Quartile 1,8485
Median 3,3539
3rd Quartile 5,4893
0,0 24 48 72 96 120 Maximum 12,7573

95% Confidence Interval for Mean

_::'— R » 3,6496 4,2617

95% Confidence Interval for Median
2,9526 3,6943

95% Confidence Interval for StDev
2,5029 2,9373

95% Confidence Intervals

Mean-| e S |

Median|

Figura 2 — Exemplo de anélise grafica de uma distribui¢do
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A seguir sdo apresentados alguns critérios de andlise para abordagem dos dados em caso de
nao aderéncia a distribui¢do normal (11):

a) Examinar os dados para verificar se hd alguma explicacdo ndo estatistica para o padrdo
distribucional ndo convencional;

b) Analisar os dados em termos de médias ao invés de valores individuais, pois médias de
amostra seguem de perto uma distribuicdo de probabilidade normal, mesmo se a
populacdo de valores individuais ndo € distribuida normalmente (Teorema do Limite
Central);

c) Utilizar como referéncia outro tipo de distribui¢do que se enquadre mais adequadamente
ao conjunto de dados coletados;

d) Efetuar transformacdo matematica da caracteristica original para uma nova caracteristica
que se aproxime de uma distribui¢do normal.

3.2. Transformacao de Box-Cox

Uma estratégia eficiente para normalizar os dados ndo normais € através de transformacao das
varidveis em estudo. Entretanto a escolha do tipo adequado de transformacdo nao parece ser
uma tarefa 6bvia, pois matematicamente existem inimeras possibilidades e apenas o método
de “tentativa e erro” nem sempre € o mais recomendado. Além disso, nem sempre uma
transforma¢do matemdtica produz os resultados esperados. A transformacdo linear, por
exemplo, altera a escala da distribuicdo, mas ndo altera sua forma; ja a transformacdo
exponencial é mais eficiente para este proposito.

Um estudo detalhado na andlise de dados representados pelas observacdes Xxi, Xz, ..., X
consideradas normalmente distribuidas, com varidncia constante e valores esperados
especificados por modelos lineares (12), levou a seguinte familia de transformacao

. g 8
exponencial da varidvel x para x® :

x -1 (A#0)
A
x® = (7)
1
ogx (120)

Esta transformacdo € definida somente para varidveis com valores positivos (x > 0) e o
parametro A, possivelmente um vetor, é o elemento que define a transformagdo especifica e
que, com freqiiéncia, resulta em normalidade. Como a andlise de variancia nio € afetada por
uma transformacao linear, na pratica a equagao 7 pode ser simplificada para a seguinte forma
(12):

x* (1#0)

log x (1=0)
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Para o conjunto de dados apresentado na Figura 2 foi efetuada aplicag¢do da transformacgado de
Box-Cox utilizando o software estatistico Minitab®. As caracteristicas da transformag¢do, com
destaque para determinagdo do pardmetro A, estimado com 95% de confianga, sdo mostradas

na Figura 3.

Box-Cox Plot of Gamma 220

Lower CL Upper CL

50

40+

30

StDev

20

104

Estimate

Lower CL
Upper CL

Best Value

Lambda
(using 95,0% confidence)

0,270481

0,129694
0,423620

0,270481

Limit

Figura 3 — Transformac¢ao de Box-Cox

Ap6s transformacdo de Box-Cox os dados obtidos podem ser bem representados por uma
distribuicdo normal, visto que p-value = 0,476, ou seja, existe grande probabilidade de
cometer erro ao rejeitar a hipdtese de normalidade da distribui¢do obtida. A Figura 4

apresenta a andlise grafica da distribui¢do resultante da transformacao.

Summary for Transf Gamma 220

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared
P-Value

0,35
0,476

Mean
StDev
Variance
Skewness
Kurtosis

N

1,3783
0,2835
0,0804

-0,189949
-0,316086

302

06 09 12 15 18

Minimum
1st Quartile
Median

3rd Quartile
Maximum

0,5593
1,1808
1,3872
1,5850
1,9911

95% Confidence Intervals

95% Confidence Interval for Mean

1,3462

95% Confidence Interval for Median

1,3402

95% Confidence Interval for StDev

0,2625

1,4104

1,4240

0,3081

Median

Figura 4 — Andlise dos dados transformados pelo modelo Box-Cox

2 ~ s A :
Ap6s a adequada transformacdo da varidvel x para x, pode-se presumir que os valores
esperados das observagdes transformadas apresentem as seguintes caracteristicas (12):

a) Sejam descritos por um modelo de estrutura simples;
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b) A variancia seja constante;

c) As observagodes estejam normalmente distribuidas.

3.3. Transformacao de Johnson

A transformacido de Box-Cox foi um passo importante na determinacdo de uma maneira
objetiva de se efetuar transformacgao de dados (13). Entretanto, como a transformacgao ela é
véalida apenas para valores positivos de x, havia espago para algum tipo de melhoria. Embora
seja possivel efetuar uma troca de parametros em caso de valores negativos para utilizagao da
transformac¢do de Box-Cox, existe o inconveniente de tal acdo afetar a teoria que suporta a
defini¢do do intervalo de confianga de A.

Uma outra familia de transformacio de dados, valida tanto para valores positivos como para
valores negativos da varidvel x foi desenvolvida posteriormente. Sua formula, definida como
uma funcdo y: R X R — R, ¢ apresentada a seguir (13):

lc+pr=1y/2 (x>0,4 #0)
log(x+1) (x>0,1=0)

Y = 9
Aexrpr-1f2-2 0 (x<0.422) ®
—log(—x+1) (x<0,4=2)

A transformacdo de Johnson definida no software estatistico Minitab® € baseada na escolha
de uma entre trés familias de distribuicdo (Sg, Sp ou Sy). Para o conjunto de dados
apresentados na Figura 2 também foi efetuada aplicacdo da transformacgdao de Johnson,
resultando em uma distribuicao normal, visto que p-value = 0,950 equivale a uma elevada
probabilidade de cometer erro ao rejeitar a hipdtese nula de normalidade da distribui¢ao
obtida. As caracteristicas da transformacdo obtida no Minitab®, com destaque para
determinacdo da equacgdo de transformacao das varidveis, sdo apresentadas na Figura 5.

Johnson Transformation for Gamma 220

Probability Plot for Original Data Select a Transformation
99, 0,32

2IE 02| g 1,00

9 AD 6555 @ W\.

pvaie <0005 n 0751 o e

L ® ERC .
H 5 050 AN Ref P
o 50 o o ° °
K 32 025 e . \

10 2 o~

a 0,00 fanr® At
1 0,2 0,4 0,6 038 1,0 1,2
0,1 $ Z Value

-5 0 5 10 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)
Probability Plot for Transformed Data

99 N 302

99 AD 0,159
Pvalue 0930 P-Value for Best Fit: 0,950434

9. Z for Best Fit: 0,32

Best Transformation Ty pe: SB

50 Transformation function equals

1,50964 + 1,05836 * Log( ( X + 0,177547 ) / (17,5569 - X ) )

Percent

10

i
0,1

Figura 5 — Andlise dos dados transformados pelo método de Johnson
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4. Exemplos de analise dos métodos estatisticos em questao

4.1. Aspectos metodologicos

O ponto de partida de uma pesquisa € a existéncia de um problema que se devera definir,
examinar, avaliar e analisar criticamente para, em seguida, ser proposta sua solucao (14). No
presente artigo € apresentado o problema de ocorréncia de decisdes questiondveis na
aplicacdo de métodos estatisticos devido a interpretacdo inadequada dos dados coletados. Este
¢ um problema para o qual ja se obteve solugdo a partir de outras pesquisas, algumas delas
mencionadas neste trabalho; entretanto, o que realmente motiva o tema € a necessidade de
promover uma maior divulgacdo das técnicas de transformacgdo de varidveis para destacar a
relevancia do rigor metodoldgico durante coleta e tratamento de dados estatisticos.

Utilizando alguns critérios de classificacdo como referéncia (15), quanto aos objetivos este
trabalho caracteriza-se como uma pesquisa exploratdria, pois deverd proporcionar maior
familiaridade com as técnicas de transformacgdo de varidveis durante coleta e tratamento de
dados em trabalhos cientificos, além de possibilitar andlise critica através da comparacdo
entre os dados originalmente coletados e os dados transformados.

A ciéncia proporciona a conceptualizacao da realidade e os conceitos com que ela opera sdao
chamados de construtos (16). Os construtos sdo adotados ou inventados conscientemente com
um significado especifico. Conceito e construtos sdo semelhantes, sendo que a diferenca
reside no fato de que o construto possui um significado construido intencionalmente a partir
de um marco tedrico, devendo ser delimitado, traduzido em proposi¢des particulares
observdveis e mensurdveis (16). O objetivo do construto é fazer com que nao haja
ambigiiidade no referencial empirico dos conceitos utilizados pelos pesquisadores.

A andlise critica da utilizacdo de métodos estatisticos no presente artigo estd fundamentada na
utilizacdo de um construto relacionado a andlise de dados em uma empresa ficticia de
prestacao de servicos. O foco do negdcio desta empresa ficticia, denominada “Gamma 220
Ltda”, € o contato direto com seus clientes através de rotinas especificas, cujo detalhamento é
desnecessdrio para o propdsito deste estudo. Os dados existentes referem-se ao tempo médio
de atendimento aos clientes da empresa coletados diariamente ao longo dos 302 dias
trabalhados no ano de 2004. Conforme andlise gréfica, jd demonstrada por meio da Figura 2, a
distribuicao dos dados referentes ao tempo médio de atendimento na empresa “Gamma 220

Ltda” ndo segue uma distribui¢do normal.

A seguir serdo apresentadas, analisadas e discutidas as formas de utilizagdo de graficos de
controle e avaliacdo de desempenho através da determinacdo do nivel sigma a partir dos
dados da empresa “Gamma 220 Ltda” (dados gerados pelo software estatistico Minitab®: 302
valores seguindo a distribuicio Gamma com parametros shape =2 e scale =2).

4.2. Identificacio de falsas causas especiais nos graficos de controle
individuais

Trés formas de utilizagdo de grafico de controle para avaliacdo do processo em termos de
tempo médio de atendimento na empresa “Gamma 220 Ltda” sdo discutidas a seguir. A
Figura 6 representa os dados plotados no software estatistico Minitab® sem a preocupacao de
testar a aderéncia dos mesmos a distribui¢io normal. Observa-se através deste grafico de

controle individual que, de acordo com os limites estabelecidos, existem duas causas especiais
de variacao.
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I Chart of Gamma 220
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Figura 6 — Gréfico para “Gamma 220" considerando distribui¢do normal

O gréfico de controle individual obtido apds prévia transformagdo dos dados utilizando a
transformagdo de Box-Cox é mostrado na Figura 7. Os dados transformados com A= 0,27
assumem uma forma de distribui¢do que pode ser considerada normal, pois no teste de
Anderson-Darling o parametro p-value € igual a 0,476. Neste caso o grafico apresenta o
mesmo comportamento do processo com os dados originais, porém, devido aos novos limites
de controle, ndo ha causas especiais de variagao.

I Chart of Gamma 220
Using Box-Cox Transformation With Lambda = 0,27
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Figura 7 — Gréfico para “Gamma 220" com transformacgado de Box-Cox

Utilizando-se a transformacdo de Johnson os dados também assumem uma distribui¢do
considerada normal, visto que no teste de Anderson-Darling o pardmetro p-value é igual a
0,950. A andlise do gréfico de controle individual apés a transformag¢do de Johnson indica o
mesmo comportamento do processo em relagdo aos dados originais e, assim como nos dados
transformados por Box-Cox, nio se observam causas especiais de variagao.
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4.3. Calculo incorreto do nivel sigma

A avaliagdo de desempenho da empresa “Gamma 220 Ltda” tem como requisito um limite
superior de especificacdo de 12 minutos, isto é, a média dos atendimentos didrios nao deve
ultrapassar 12 minutos. Utilizando o software estatistico Minitab® foram calculados trés
indices de desempenho Ppk diferentes: no primeiro caso o célculo foi efetuado considerando
os dados normalmente distribuidos; no segundo caso os dados foram previamente
transformados por meio da transformac¢do de Box-Cox; e no terceiro caso foi utilizada
transformac¢do de Johnson. A Tabela 2 apresenta a comparagdo de valores.

Tabela 2 — Célculos comparativos do nivel sigma para “Gamma 220"

PREMISSA ADOTADA PARA CALCULO | LSE (min) | INDICE PPK | DPMO | NIVEL SIGMA
Dados considerados normalmente distribuidos 12 0,99 1470 4,47
Dados nido normais transformados (Box-Cox) 12 0,71 16010 3,63
Dados ndo normais transformados (Johnson) 12 0,77 10507 3,81

A andlise do nivel sigma calculado nas trés situagdes apresentadas indica grande disparidade
entre os dados ndo transformados, isto €, considerados normais e os dados adequadamente
transformados por Box-Cox ou Johnson. O valor 4,476 obtido com os dados originais denota
um desempenho de 1470 defeitos por milhdo de oportunidades (DPMO), ao passo que na
realidade, devido a nao aderéncia dos dados a distribui¢do normal, este desempenho estaria
melhor representado pelos valores 3,636 (16010 DPMO) ou 3,816 (10507 DPMO) de acordo
com o tipo de transformacao adotado.

5. Consideracoes finais

Através deste artigo foi efetuada uma breve revisdo bibliografica sobre alguns métodos
estatisticos aplicados a gestdo da qualidade que podem ser afetados pela suposi¢do
inadequada de normalidade dos dados, em especial o Controle Estatistico de Processo e a
Metodologia Seis Sigma. Também foram apresentados alguns procedimentos de
transformacao utilizados para ajustar os dados coletados em uma distribui¢ao normal de modo
a evitar que conclusdes duvidosas fossem assumidas como verdadeiras.

A anélise dos dados da empresa ficticia “Gamma 220 Ltda”, adotada como exemplo neste
trabalho, indicou que, quando os métodos estatisticos foram aplicados sem os cuidados
necessarios de confirmacdo de aderéncia a distribuicio normal, ocorreram equivocos na
determina¢do das causas especiais de variacdo do processo e na avaliagdo do desempenho da
empresa ao longo do ano. Incorrecdes desta natureza podem prejudicar a compreensdo dos
cendrios para a tomada de decisdes e, at¢é mesmo, comprometer o desdobramento de
estratégias empresariais.

As duas falsas causas especiais de variagdo, identificadas no processo, se corretamente
monitoradas, poderiam estimular uma acdo gerencial desnecessdria que, muito
provavelmente, ndo agregaria beneficios aos resultados da empresa “Gamma 220 Ltda”. Com
relacdo a definicdo incorreta do nivel sigma, vale ressaltar que a defasagem entre dados
originais e dados transformados corresponde a uma diferenca de 14540 defeitos por milhdo de
oportunidades (com a transformacdao de Box-Cox) e 9037 defeitos por milhdo de
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oportunidades (com a transformagdo de Johnson). Tais quantidades s@o muito significativas
em termos de avaliacdo de capabilidade e desempenho.

A evolugdo desta pesquisa aponta para uma andlise critica de outros casos onde efetivamente
a premissa de normalidade dos dados seja inadequadamente assumida nos métodos
estatisticos abordados e, para trabalhos futuros, outros métodos, tais como Planejamento de
Experimentos, Teste de Hipdteses e Andlise de Regressao, também poderao ser analisados.
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