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RESUMO

A analise de capabilidade de processos tem sido usada para quantificar quao bem o processo
atende aos requisitos dos clientes e para identificar e reduzir a variabilidade. No entanto,
existe uma lacuna para se quantificar quando o processo apresenta caracteristicas de qualidade
correlacionadas, situacdo comum nos processos de fabricacdo. Considerando que os estudos
desenvolvidos para dita analise em relacdo as métricas e propriedades estatisticas sdo em sua
maioria para processos univariados, e que os métodos multivariados existentes apresentam
restricOes que fazem que sua aplicacdo seja limitada. Portanto, a principal contribuicdo deste
estudo é a proposta de um método para analise multivariada de capabilidade, denominado
Componentes Principais Ponderados (WPC). Este utiliza como resposta do modelo os escores
dos componentes principais, ponderados por seus autovalores ou pela porcentagem de
explicacdo de cada componente. O método proposto por Liao (2005) tem sido usado na
otimizacdo de processos com mdltiplas respostas e foi aplicado por Peruchi et al. (2013) na
determinacdo de indices de avaliacdo de sistemas de medicdo. No que diz respeito a esta nova
abordagem, o WPC ndo foi simplesmente aplicado para se determinar os indices
multivariados dos estimadores classicos de capabilidade C,, Cpk, Com € Cpmk; Mas também
para se estimar os indices de desempenho Py, Py, Ppm € Ppmk, 0S intervalos de confianca das
estimativas, a proporcdo de ndo conformes em PPM e o nivel sigma. A eficiéncia do método
se demonstrou usando dados da literatura, experimentais e simulados; neste ultimo caso foi
testado em diferentes niveis de desempenho de processo e graus de correlagdo. Em todos
esses casos as estimativas do WPC foram comparadas com as de outros trés métodos
baseados em Analise de Componentes Principais (PCAM, PCAX e PCAW), e julgadas com
intervalos de confianca univariados para se determinar se eram adequadas. O WPC se
mostrou mais robusto do que os métodos PCAM e PCAW,; além disso, exibiu um
decrescimento das estimativas de desempenho com o aumento da correlacéo, tendéncia que ja
tem sido comprovada pelas pesquisas de Tano e Vannman (2013) e Guevara e Vargas (2007),
e que é oposta aos métodos apresentados baseados em PCA. Isto faz presumir que 0 método
proposto representa melhor o efeito de correlacdo entre as caracteristicas, embora os métodos
PCAX e PCAM tenham um bom comportamento perante dos intervalos de confianca
univariados.

Palavras-chave: Indices de avaliacdo de processos, indices de Capabilidade de Processos
Multivariados (ICPMs), Andlise de Componentes Principais (PCA), Componentes Principais
Ponderados (WPC).



ABSTRACT

The process capability analysis has been used to quantify how well the process meets
customer requirements and to identify and reduce variability. However, there is a gap to
quantify variability when the process has correlated quality features. This situation is
common in manufacturing processes. Taking in account that the studies developed for such
kind of analysis, regarding metrics and statistical properties are mostly for univariate
processes, and that existing multivariate methods have limitations that make their application
limited. Therefore, the main contribution of this study is a method for multivariate capability
analysis, called Weighted Principal Components (WPC). It uses as model response, the scores
of the principal components, weighted by their eigenvalues or by the percentage of
explanation of each component. The method proposed by Liao (2005) have been used in the
process optimization with multiple responses and was applied by Peruchi et al. (2013) to find
evaluation indexes for measuring systems. Regarding this new approach, the WPC was not
just applied to determine the estimators of classical multivariate capability indexes C,, Cp,
Com € Cpmk; but also to estimate the performance indexes Pp, Py, Ppm € Ppmk, the confidence
intervals of the estimates, the proportion of non-conformity in PPM and the sigma level. The
efficiency of the method was demonstrated using literature, experimental and simulated data;
in the latter case, it was tested at different levels of process performance and degree of
correlation. In all these cases the estimations of WPC were compared with those of other three
methods based on Principal Component Analysis (PCAM, PCAX and PCAW), and judged
with univariate confidence intervals to determine whether they were correct. The WPC was
more robust than PCAM and PCAW methods; furthermore, the estimations showed a
decrease in performance with increasing correlation, a trend that has already been proven by
research of Vannman and Tano (2013) and Guevara and Vargas (2007), which is opposite to
the methods presented based on PCA. This presumes that the proposed method represents
better the effect of correlation between the quality features, although PCAX and PCAM
methods have a good performance against the univariate confidence intervals.

Key-words: Process assessment indexes, Multivariate Process Capability Indexes(MPCIs),

Principal Component Analysis(PCA), Weighted Principal Components(WPC)
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1. INTRODUCAO

1.1. Apresentacao do Tema

O ideal de um produto ou processo produtivo deveria ser atingir um conjunto de
exigéncias ou especificacdes, normalmente estabelecidas pelo cliente, com um minimo de
variabilidade possivel. No entanto, sob algumas circunstancias, o cliente poderia estar
somente interessado em que sejam mantidos os requisitos de especificagdo, sem se importar
com a variacdo das medigdes do produto. Embora em ambos os casos as saidas do processo
sejam aceitaveis pelo cliente, a diferenca estd em que quando o0 processo atende
permanentemente a minima variabilidade, esta é devida a presenca de causas comuns de
variacdo, caso contrario a variabilidade do processo pode ser o resultado de causas especiais
ou atribuiveis (AIAG, 2005; MONTGOMERYe RUNGER, 2011).

E inquestiondvel que em qualquer processo de fabricacido sempre existird certa
quantidade de variabilidade entre uma peca e outra. Porém, quando somente hd causas
comuns de variacdo, a saida do processo forma uma distribuicdo que é estavel no tempo e
previsivel, e o produto/processo é considerado sob controle estatistico. Pelo contrario, a
presenca de causas especiais afeta de tal modo a variabilidade que a distribuicdo do processo
ndo é estavel no tempo nem repetivel, isto &, o produto/processo fica fora de controle. Essas
causas estdo geralmente associadas a erros de operacdo, matérias-primas defeituosas,
maquinas desajustadas e erros de medi¢do ou variabilidade do sistema de medi¢do (AIAG,
2005).

Para se ter controle sobre a variabilidade, as empresas comprometidas com a melhoria
continua da qualidade tém adotado sistemas de controle do processo, cujos objetivos sdo
estabelecer um feedback entre todos os atores envolvidos e fazer previsdes sobre o estado
atual e futuro do processo. Um desses sistemas é o Controle Estatistico do Processo
(Statistical Process Control — SPC), caracterizado pela avaliacdo quantitativa da qualidade a
partir de métodos e técnicas estatisticas. Essa avaliacdo, usada para estratégias como o
benchmarking competitivo e o diagnostico de falha do produto fabricado, € importante para
melhorar a qualidade, incrementar a produtividade e reduzir custos. Entre as ferramentas do
SPC, que auxiliam a tomada de decisdes sobre as a¢fes que afetam o processo, esta a analise
de capabilidade do processo, que além de oferecer uma oportunidade de quantificar qudo bem
0 processo pode atender aos requisitos dos clientes é usada para identificar e reduzir a
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variabilidade. A capabilidade de processo se refere a quao bem um processo € capaz de
produzir itens que satisfagam os requisitos do produto ou de especificacdo. Idealmente, todas
as caracteristicas de um projeto deveriam ser iguais a intencdo do projeto (o valor alvo) que
produziria resultados perfeitos, mas sempre existe variacdo (AIAG, 2005; WANG, 2006;
SHAHRIARI e ABDOLLAHZADEH, 2009).

A capabilidade é quantificada através de Indices de Capabilidade de Processos (ICPs)
univariados que fornecem uma forma adequada para expressar a capabilidade com um valor
unitario, geralmente formado pela proporcdo da variabilidade aceitavel do processo para a
variabilidade real do processo. Isto é, compara 0 que o processo deveria fazer com o que o
processo esta realmente fazendo. Muitos e diferentes ICPs tém sido propostos tentando
descrever e se adaptar aos diferentes tipos de processos (CHEN, PEARN e LIN, 2003; DAS,
2009).

Os ICPs, em especial, Cp, C,, Cyk, Cpm € Cpmk, S80 amplamente utilizados na industria,
além disso, tém recebido atengdo consideravel em atividades de pesquisa bem como um
aumento do uso em avaliacbes de processos e selecdo de fornecedores nas Ultimas duas
décadas. Esses ICPs foram projetados para avaliar a capabilidade de processo baseados em
uma Unica caracteristica de qualidade, processo estavel, e dados normalmente distribuidos.
Assim, todas as suas estimativas pontuais, intervalos de confianca, testes de hipoteses,
propriedades estatisticas dos seus estimadores e suas associagdes ao nimero de pecas nao
conformes dependem dessas suposicbes (HOLMES e ERHAN MERGEN, 1998;
RODRIGUES, 2001; CHEN, PEARN e LIN, 2003; AIAG, 2005; WANG, 2006; WU,
PEARN e KOTZ, 2009).

No entanto, € um fato indiscutivel que nas saidas dos processos de producdo, com muita
frequéncia, ha sempre mais do que uma caracteristica de qualidade de interesse e, com muita
frequéncia, essas caracteristicas de qualidade sdo correlacionadas umas com outras. Nesta
situacdo a funcionalidade de um produto ndo pode ser representada separadamente por
caracteristicas individuais, o que aponta para a necessidade de uma técnica estatistica
multivariada (AIAG, 2005; WANG, 2006; AHMAD et al., 2009).

Em uma propor¢cdo muito inferior do que no caso univariado, também se tem
desenvolvido Indice de Capabilidade de Processos multivariados (ICPMs) usando diferentes
abordagens. Uma lista ampla dos ICPMs obtidos por diferentes métodos pode ser encontrada
em Wang (2006), Shahriari e Abdollahzadeh (2009), Gonzélez e Sanchez (2009) e Tano
(2012), as propostas mais relevantes serdo apresentadas posteriormente neste trabalho.

Adicionalmente Spiring et al. (2003) consolidaram os resultados das pesquisas sobre analise
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de capabilidade de processos e forneceram uma bibliografia dos trabalhos agrupados por
disciplinas para o periodo 1990-2002. Também Yum e Kim (2011) forneceram a bibliografia
das pesquisas sobre capabilidade para o periodo de 2000-2009 classificadas em casos
univariados; multivariados; e aplicacdes especiais que incluem planos de amostragem de
aceitacéo, selecdo de fornecedores, projeto de tolerancias e outras otimizagdes.

Baseando-se nas consideracGes expostas o tema desta pesquisa aborda a andlise de
capabilidade de processos multivariados, propondo uma abordagem estatistica multivariada
alternativa as abordagens encontradas na literatura. Essa abordagem visa responder a seguinte
questdo de pesquisa: como elaborar um método multivariado que avalie adequadamente
diferentes niveis de capabilidade ou desempenho de processos compostos por multiplas
caracteristicas correlacionadas?

Para a validacdo do método proposto foram utilizados dados da literatura, dados reais
obtidos em laboratdrio e, dados simulados. Os dados da literatura se referem as pesquisas de
Wang e Chen (1998) e Scagliarini (2011), estudos que usaram o método de Analise de
Componentes Principais (Principal Components Analysis — PCA) para descompor a matrizes
de variancia-covariancia em seus autovalores e autovetores. Os dados reais serdo obtidos a
partir de experimentos para um processo de torneamento. Das pegas usinadas foram avaliados
os parametros de rugosidade R, (desvio aritmético medio), R,, (altura maxima do perfil), R,
(altura maxima media do perfil), R, (desvio medio quadratico do perfil) e R, (altura total do
perfil). Adicionalmente, dados simulados foram gerados para a avaliacdo de outros cenarios
possiveis, alterando-se a estrutura de correlacdo entre as caracteristicas de qualidade para
distintos niveis de desempenho de processo (incapaz, capaz, e excelente).

1.2. Justificativa

As justificativas estdo relacionadas a:

Relevancia do tema

O interesse inicial desta pesquisa surgiu dos trabalhos de Wang e Hubele (1999), Wang
e Du (2000) e Wang (2006) que depois de uma revisdo da literatura concluiram que ha
algumas restri¢cGes sobre os métodos convencionais (abordadas no Capitulo 3) utilizados para
desenvolver ICPMs, que fazem que a sua aplicagdo seja limitada: (1) a suposicdo de
normalidade sobre os dados multivariados é usualmente requerida; (2) os intervalos de
confianca dos indices de capabilidade multivariados sdo dificeis para derivar, porque as

medidas de qualidade tém quantidades enormes de dados correlacionados e pela falta de
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distribuicGes tedricas para os indices de capabilidade multivariada; (3) o céalculo para
maltiplas caracteristicas (mais do que trés) ndo € alcancéavel exceto para a abordagem da
distancia geométrica e o método da Anélise de Componentes Principais; (4) a probabilidade
estimada de proporcdo ndo conforme P(NC) para alguns métodos convencionais ndo €
avaliavel. Esta ultima consideracdo, segundo Wang (2006) e Gonzélez e Sanchez (2009), é
um critério frequentemente usado na préatica para avaliar a eficacia de um método de geracao
de ICPMs. Porém, poucos métodos lidam com a estimativa e incerteza devida a amostragem
aleatdria, ou seja, ndo tém intervalos de confianga ou mesmo testes para especificar o P(NC)
relacionado ao ICPM (TANO e VANNMAN, 2013); (5) um produto manufaturado pode ter
varias caracteristicas de qualidade, algumas das quais podem ser correlacionada e o resto pode
ser ndo correlacionadas; (6) os limites de especificacdo das caracteristicas de qualidade
podem ser bilaterais ou unilaterais (WANG, 2006).

Para finalizar, Wang e Hubele (1999) afirmam que o problema geral em controle de
qualidade multivariado reside na ndo existia de um consenso sobre o tipo de metodologia para
se estimar a capabilidade. Portanto, o primeiro passo para instituir um esquema de controle
multivariado ndo estava bem definido. O panorama recente ndo € nada alentador; para
Shahriari e Abdollahzadeh (2009) nas ultimas duas décadas tém sido feitas extensivas
pesquisa sobre ICPs univariados, enquanto que os ICPMs tem recebido pouca atencdo. Para
Wu, Pearn e Kotz (2009) é muito dificil de obter as propriedades estatisticas relevantes
necessarias para uma inferéncia mais detalhada, utilizando um udnico valor multivariado.
Ademais, ndo existe consisténcia em relacdo a uma metodologia de avaliacdo da capabilidade
de um sistema multivariado; sendo necessérias outras investigagdes neste campo, sem uma
garantia de que um sucesso universal seja alcangado.

Sob estas consideracdes, fica evidente a necessidade de desenvolver uma nova
abordagem, a fim de lidar com essas restricdes. Depois de se efetuar o estudo bibliografico
das pesquisas desenvolvidas sobre capabilidade multivariada, o método da Analise de
Componentes Principais (PCA) virou foco de interesse desta pesquisa, pelo seu potencial para
atender algumas dessas restrices e a possibilidade de aproveitar os conhecimentos ja
alcancados para se desenvolver a nova abordagem proposta. Desta forma o objetivo desta
pesquisa visa elaborar um método que resolva vérias das limitagGes expostas, considerando-se
adicionalmente os seguintes trés critérios de avaliacdo: (7) ser uma ferramenta relativamente
simples de implementar, interpretar, e orientada a melhorar a eficiéncia do processo de
tomada de decisdo através de acOes sobre o processo multivariado; (8) ndo se desviar de

forma significativa das estimativas individuais de capabilidade (C,, Ca, Cpk, Cpm € Cpmi) de
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cada caracteristica da qualidade e (9) ser sensivel ao efeito da correlagdo entre as

caracteristicas.

Relevancia do objeto de estudo

Seguindo a logica de um ICP univariado, um indice multivariado gera como resultado
um valor Gnico que pode ser usado para determinar se um processo multivariado é capaz ou
ndo, porem, este é capaz de lidar com a informacéo de muitas variaveis correlacionadas umas
com outras (TANO e VANNMAN, 2013). AIAG (2005) e Wu, Pearn e Kotz, (2009)
afirmam, referindo-se ao caso univariado, que um indice Unico ndo pode ser aplicado para
todos 0s processos ja que pode ndo descrever apropriada ou completamente a exatiddo e a
dispersdo de algum deles. Portanto, recomenda-se 0 uso combinado de outros indices de
desempenho e/ou capabilidade com diferentes métodos graficos para seu melhor
entendimento.

Para o caso multivariado essas consideragcdes ndo sdo diferentes, ja que alguns autores
tém proposto extensdes multivariadas dos indices tradicionais Cp, Cpk, Cpm € Cpmk € outros
indices univariados, com o intento de obter as propriedades estatisticas necessarias para uma
inferéncia mais detalhada do processo a partir de ICPMs (WANG e CHEN, 1998; HOLMES
e ERHAN MERGEN, 1998; WANG e DU, 2000; XEKALAKI e PERAKIS, 2002; CHEN,
PEARN e LIN, 2003; TANO e VANNMAN, 2013). Entre estas pesquisas somente Holmes e
Erhan Mergen (1998) propuseram estimadores tanto para os indices de desempenho de
processos multivariados (IDPMs) quanto para os indices de capabilidade (ICPMs). Usando a
matriz de dispersdo o indice reflete 0 que o processo esta fazendo (desempenho), por outra
parte, com a matriz de dispersdo MSSD (Mean Square Successive Difference) se estima o que
0 processo poderia fazer (capabilidade).

Complementarmente, os ICPMs/IDPMs devem levar em consideracdo além da
variancia, propria dos indices univariados, a correlacdo entre as caracteristicas de qualidade;
ja que esta tem incidéncia na estimativa final de desempenho (capabilidade), como se
demonstrou nesta pesquisa e nos trabalhos de Tano e Vannman (2013) e Guevara e Vargas
(2007). E por isto que avaliar a capabilidade ou desempenho de um processo com
caracteristicas correlacionadas usando uma abordagem univariada, isto é, estimando-se
independentemente para cada caracteristica em estudo, geraria 0s seguintes inconvenientes:
(1) estimativas univariadas de desempenho (capabilidade) erradas ao se desconsiderar a
correlacdo, j& que quanto maiores forem os valores da estrutura de correlagdo menor sera a

estimativa multivariada para o caso em que as correlagOes sdo positivas; (2) ambiguidade para
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se determinar se 0 processo é capaz ou ndo, posto que se tem igual quantidade de estimativas
univariadas quanto caracteristicas de qualidade que dificilmente terdo valores similares; pelo
contrario a estimativa multivariada € unica; (3) caso se optar por utilizar a medida central das
estimativas univariadas, a correlacdo sera também negligenciada e o resultado estara
subdimensionado ou superdimensionado em relacdo a estimativa do indice multivariado; (4)
ndo é possivel a reducdo da dimensionalidade do sistema original, e o problema torna-se ainda
mais complexo com o aumento do numero de variaveis; além disso, dever-se-iam testar tanto
a normalidade quanto o estado de controle dos dados de cada caracteristica original para se
garantir o uso adequado dos indices de desempenho e/ou capabilidade.

Adicionalmente, os indices multivariados precisam de outras métricas além da medida
pontual para julgar o processo, e que ja tém sido amplamente estudadas no caso univariado e
escassamente no universo multivariado, tais como: os intervalos de confianca (ICs), a
proporcao de ndo-conforme P(NC) e o Z. Bench. Desta forma os ICPMs/IDPMs, objeto de
estudo desta pesquisa, estimados a partir do método WPC visaram preencher as lacunas
existentes na analise multivariada de capabilidade, propondo além das estimativas pontuais de
desempenho e capabilidade (que levam em consideracdo a correlagéo entre as caracteristicas),
0 conjunto de métricas mencionadas que ampliam as inferéncias estatisticas das mesmas.
Adicionalmente, para julgar se as estimativas dos ICPMs/IDPMs s&o adequadas se adaptou a
proposta de Peruchi et al. (2013), que estimou intervalos de confianga univariados a partir dos
dados originais para avaliar os indices de Repetitividade e Reprodutividade (%R&R) de
sistemas de medicdo com caracteristicas correlacionadas. Cabe-se dizer que Haridy, Wu e
Castagliola (2011) usaram a chamada técnica de distribuicdo normal conjunta para estimar a
propor¢do nao-conforme em PPM e o nivel sigma para um processo multivariado com média

e variancia nao constante (comportamento dinamico).

1.3. Objetivo

O presente trabalho de pesquisa propde um método para analisar a capabilidade e o
desempenho de processos multivariados, baseado em Componentes Principais Ponderados,
que tem o objetivo de representar melhor a estrutura de correlagcdo entre as multiplas
caracteristicas de qualidade. Este objetivo global pode ser desdobrado nos seguintes objetivos

especificos:
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Definir, com base na literatura disponivel, uma diferenciacdo adequada entre indices

de capabilidade e desempenho para os casos univariado e multivariado, e adota-la

como padréo para a aplicagdo dos métodos.

Propor procedimentos alternativos para a Analise de Componentes Principais € o

calculo do desvio padrdo, posto que esses sdo executados respectivamente a partir da

matriz de variancia-covariancia e dos autovalores dos componentes principais.

Definir procedimentos estruturados para a aplicagdo dos métodos multivariados e

para obter amostras simuladas compostas de dados individuais multivariados.

Comparar a eficiéncia do método proposto com diferentes abordagens existentes na

literatura, baseadas no método de Anéalise de Componentes Principais, considerando:

— Diversos tipos de processos com caracteristicas bilaterais, unilaterais ou com foco
no alvo usando dados da literatura, reais obtidos em laboratdrio e simulados;

— A avaliagcdo de normalidade e controle estatistico dos escores dos componentes
principais e dos escores ponderados dos componentes principais;

— Estruturas de correlagdo positiva e significativa entre as caracteristicas de
qualidade dos processos estudados;

— Diversos niveis de desempenho de processos e graus de correlacdo entre as

caracteristicas para os casos simulados.

Calcular, através do método proposto as estimativas potencial e global dos intervalos

de confianga, a proporcdo de ndo conformes e o nivel sigma como métricas

complementares das estimativas pontuais de capabilidade e desempenho de

processos multivariados.

Definir critérios de julgamento para as estimativas de capabilidade e desempenho dos

diferentes métodos multivariados.

Contribuicao cientifica

O estudo comparativo que sera efetuado nesta pesquisa, entre 0s métodos multivariados

WPC e PCA, mostrara que 0 novo método proposto é mais robusto para calcular as

estimativas pontuais de desempenho, sob diferentes estruturas de correlacdo entre as

caracteristicas de qualidade e diferentes niveis de desempenho. Ademais usando o WPC ¢é

possivel resolver vérias das questdes previamente definidas como limitacGes e/ou critérios de

avaliacdo para métodos de geracao de ICPMs/IDPMs, tais como:
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(1) A suposicao de normalidade multivariada sobre os dados originais, ndo é requerida
para efetuar a Anélise de Componentes Principais (PCA), precisando-se conferir
unicamente a distribuicdo normal do escore ponderado dos componentes principais;

(2) Os intervalos de confianca dos ICPMs/IDPMs, sdo estimados usando as formulacGes
para os intervalos de confianga dos indices univariados, isto é possivel porque a
informacg&o das variaveis originais fica contida num vetor Unico ou escore ponderado
(WPC) que pode ser tratado como a caracteristica de um processo univariado;

(3) O célculo para multiplas caracteristicas (mais do que trés), ndo € uma limitante para
0 método proposto j& que as caracteristicas originais, independentemente da sua
quantidade e do seu grau de correlagdo, sdo explicadas completamente pelo escore
ponderado (WPC), obtido da ponderacdo de todos os escores dos PCs (nhédo
correlacionados) pelos seus respectivos autovalores ou porcentagens de explicacao;

(4) A probabilidade de proporgdo ndo conforme P(NC) é avalidvel, segundo o caso, a
partir das estimativas dos indices C, e Cpx ou Py, e Py Tais meétricas podem ser também
obtidas pelo método WPC,;

(5) Produto com caracteristicas correlacionadas e ndo correlacionadas, nesse critério a
pesquisa abordou estruturas de correlacdo significativas entre as caracteristicas para
todos 0s casos estudados, sendo necessarios outros estudos que combinem estruturas
correlacionadas e néo correlacionadas;

(6) Os limites de especificacdo das caracteristicas de qualidade podem ser bilaterais ou
unilaterais, para o caso unilateral o WPC se mostrou eficiente ao se testar com dados de
laboratdrio e simulados, da mesma forma para os casos bilateral e com foco no alvo se
mostrou eficiente usando dados da literatura;

(7) O método se mostrou como uma ferramenta relativamente simples de implementar,
de interpretar e orientada a melhorar a eficiéncia do processo de tomada de decisao ja
que a) existem softwares estatisticos com fungdes especificas para PCA, e analise de
capabilidade e desempenho de processos univariados; b) através dos autovalores e
autovetores dos PCs € possivel deduzir a influéncia das variaveis originais; c) ao se
reduzir todas as variaveis num unico escore ponderado, que contem toda a informacao
da variancia-covariancia do sistema original, é possivel Ihe dar um tratamento de caso
univariado usando as propriedades estatisticas associadas; d) pelo fato de se obter as
métricas que apoiam o valor Unico de capabilidade ou desempenho se tem 0s critérios

necessarios para assistir o processo de tomada de decisao;
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(8) As estimativas do método WPC para todos os casos estudados ficaram dentro dos

intervalos de confianga univariados, o0 que supde que ndo se desviaram

consideravelmente das estimativas individuais de desempenho e capabilidade (C,/Py,

Cpk/Ppk, Cpm/Ppm (S Cpmk/Ppmk);

(9) Ser sensivel ao efeito da correlacdo entre as caracteristicas de qualidade, o WPC foi

testado para diferentes graus de correlagdo nos casos simulados (usando como

referéncia o valor %PC,), onde as estimativas de desempenho mostraram uma tendéncia
decrescente com o aumento da correlacdo, e ainda assim, os resultados sempre ficaram
dentro dos intervalos de confianca univariados.

Resumindo, a esséncia do método proposto é que pelo fato de se conseguir reduzir as
maultiplas caracteristicas de qualidade originais num unico escore ponderado, que leva em
consideracdo a totalidade da variancia-covariancia do sistema original, pode-se utilizar as
formulacBes univariadas e suas propriedades estatisticas associadas conjuntamente com as
propriedades dos componentes principais. Cabe esclarecer que os indices univariados de
desempenho e capabilidade apresentados nesta pesquisa sdo usados em trés procedimentos,
cujos resultados refletem estimativas diferentes pela origem dos dados, esses procedimentos
sdo: (1) o calculo dos ICPMs/IDPMs usando o método WPC, os dados de entrada
correspondem ao escore ponderado dos componentes principais e as saidas sao estimativas
multivariadas obtidas com ICPs/IDPs univariados, isto €, indices univariados adaptados que
refletem uma medida multivariada de capabilidade ou desempenho; (2) o célculo dos
ICPs/IDPs univariados dos i-ésimos PCs usando o método PCA, os dados de entrada
correspondem a cada escore de componente principal e as saidas sdo consideradas estimativas
univariadas de capabilidade/desempenho de cada componente que seguidamente séo
aglutinados para obter os ICPMs/IDPMs; (3) o célculo dos ICPs/IDPs univariados de cada
caracteristica original, os dados de entrada séo cada uma das variaveis originais e, as saidas
sdo estimativas de desempenho ou capabilidade usadas para definir os intervalos de confianca
(ICs) univariados com os quais séo julgadas as estimativas dos ICPMs/IDPMs.

Com base nessas consideracdes e resultados esta pesquisa submete ante a comunidade
cientifica um conhecimento complementar aos estudos sobre ICPMs/IDPMs usando
componentes principais, que servirdo para 0 desenvolvimento de trabalhos futuros,

contribuindo no avanco da avaliagdo da qualidade no universo multivariado.
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1.5. Limitac0es da Pesquisa

O presente trabalho se encontra limitado pelos seguintes elementos:

e Alguns autores fazem a diferenciacdo entre indices de capabilidade e indices de
desempenho tanto para o caso univariado quanto para o multivariado. Nesta
pesquisa, os indices de capabilidade e desempenho de processos univariados se
abreviam respectivamente como ICP e IDP, enquanto que os indices de capabilidade
e desempenho de processos multivariados se abreviam como ICPM e IDPM. Toda
métrica chamada de potencial estd associada a capabilidade enguanto que toda
métrica chamada de global esta associada a desempenho.

e Embora a andlise de capabilidade possa ser aplicada para caracteristicas de
qualidade, tipo atributo, todos os dados usados nesta pesquisa correspondem a dados
tipo variavel de natureza continua.

e Somente foram analisados casos que apresentam estruturas de correlagdo positiva e
significativa entre as caracteristicas de qualidade.

e Para executar a Analise de Componentes Principais ndo ha necessidade de que os

dados das caracteristicas de qualidade sigam uma distribuicdo normal multivariada
(RENCHER, 2002); mas nesta pesquisa o calculo dos ICPMs/IDPMs requer que o
escore ponderado (WPC) tenha distribuicdo normal, para cumprir com o requisito de
normalidade dos ICPs/IDPs. N&o houve situa¢Ges nas quais o escore ponderado nédo
seguisse distribuicdo normal enquanto que para os escores dos PCs dos métodos
PCA nem sempre foi possivel garantir essa condicao.
Conforme os requisitos estabelecidos para o uso dos ICPs é necessario garantir o
controle estatistico para: (a) cada caracteristica de qualidade avaliada
independentemente; (b) o escore ponderado WPC; e (c) os escores dos componentes
principais. O requisito foi sempre garantido para (a) e (b) enquanto que para (c) nem
sempre foi possivel garantir essa condi¢do. Segundo Haridy, Wu e Castagliola (2011)
se alguma variavel univariada estiver fora de controle, deveria ser tomada uma acéo
corretiva para garantir seu estado de controle antes de executar a analise multivariada
de capabilidade.

e O controle estatistico foi avaliado com cartas de controle univariadas para dados
individuais, previamente ao calculo de capabilidade ou desempenho, usando somente
dois testes (AIAG, 2005): (a) um ponto ndo pode se localizar além de trés desvios

padrdo da linha central, (b) oito pontos consecutivos ndo podem se localizar além de
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um desvio padrdo da linha central. No entanto, o foco deste trabalho se limitou a
comparacdo dos métodos multivariados, sem entrar em detalhes sobre as cartas em
questéo.

e Para todos os casos estudados as amostras receberam o tratamento de dados
individuais, isto é, as amostras ndo estdo divididas em subgrupos.

e Os dados reais foram obtidos em laboratorio, logo, ndo representa exatamente como
a metodologia SPC deveria ser empregada, isto &, as analises de capabilidade e
desempenho so6 se limitaram especificamente ao calculo dos indices e suas métricas
complementares.

e As transformacdes Box-Cox e de Johnson foram utilizadas exclusivamente no
procedimento de determinacdo dos intervalos de confianga univariados, quando
alguma das caracteristicas testadas independentemente apresentou uma distribuicéo
ndo-normal.

e Esta pesquisa ndo considera a variagdo devida a erros de medigdo, o sistema se

assume sob controle estatistico.

1.6. Metodologia da Pesquisa

Esta pesquisa é caracterizada por ser de natureza aplicada devido ao seu interesse
pratico, posto que os resultados sdo aplicados ou utilizados imediatamente na solugdo de
problemas que ocorrem na realidade. Quanto aos seus objetivos, a pesquisa pode ser
classificada como normativa. Neste caso, primariamente, tem-se interesse no
desenvolvimento de politicas, estratégias e aces para aperfei¢oar os resultados disponiveis na
literatura existente, para encontrar uma solucdo para novas defini¢cbes de problemas ou para
comparar varias estratégias relativas a um problema especifico (BERTRAND e FRANSOO,
2002). Esta pesquisa possui Abordagem Quantitativa, pois considera que tudo pode ser
quantificvel, o que significa traduzir em nameros as opinides e informacdes, para entdo
classifica-las e analisa-las por meio de técnicas estatisticas (percentagem, média, moda,

mediana, desvio padréo, coeficiente de correlacdo, analise de regressao, etc.).

O método para conducdo da pesquisa seré o experimental, pois segundo Bryman (1989)
a pesquisa experimental:
e Permite ao investigador estabelecer fortes relagdes de causalidade, ou seja, um
experimento permite a identificacdo de uma funcao de transferéncia do tipo Y=f(x);

e Apresenta uma maior facilidade no estabelecimento de relacdes de causa e efeito;
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E dotada de validade interna, ou seja, a capacidade de se concluir que as variaveis
independentes realmente afetam a variavel dependente;

“[...] controle é essencial”, quando se utiliza a técnica experimental é necessario que
se tenha controle das variaveis de estudo, para que seja possivel altera-las segundo
as necessidades do estudo. No entanto, preocupando-se em ndo ameacar a validade

externa da pesquisa em questéo.

Ao se planejar um experimento, sugere-se 0 seguinte procedimento (BRYMAN, 2004):

a)

b)

c)

d)

f)

9)

h)

)

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

Operacionalizacdo das variaveis: o pesquisador deve definir cada uma das variaveis
e também a forma como as mesmas serdo mensuradas;

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

Especificacdo da unidade de analise ou montagem do banco de ensaio: onde o
pesquisador comeca a preparacao da coleta de dados;

Especificagdo do tempo para a conducgéo do experimento: 0 momento do tempo da
realizacdo do experimento é fundamental para pesquisas a serem realizadas no
futuro;

Projeto do experimento: estabelecimento dos niveis (valores) para cada variavel de
controle, estabelecimento da sequéncia de cada evento da experimentacdo (S&o
necessarios cuidados em relacdo a aleatorizacdo dos eventos de forma a reduzir
possiveis erros nas varidveis de controle) e definicdo do numero de eventos do
experimento (verificar se serdo necessarias replicacoes);

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

Analise estatistica: a técnica de analise estatistica escolhida na fase de analise de
dados deve ser aplicada aos dados colhidos;

Analise dos resultados: o pesquisador analisa 0s resultados obtidos na fase de
analise estatistica e compara com a teoria existente sobre o tema que foi

experimentado;
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k) Conclusdo: o pesquisador apresenta os resultados em relacéo a hipétese estabelecida
na etapa de estabelecimento de hipdteses (letra c);

As condicOes que foram consideradas para executar 0 experimento sdo descritas na

secdo 5.2.2.

No que diz respeito a técnica de coleta de dados (letra h) a observacao é considerada
como uma tatica de coleta de dados para conseguir informacdes e utiliza os sentidos na
obten¢do de determinados aspectos da realidade. Nao consiste apenas em ver e ouvir, mas
também em examinar fatos ou fendbmenos que se desejam estudar. A modalidade de
observacdo empregada nesta pesquisa serd a observacdo estruturada ou sistematica que se
realiza em condicBes controladas, para responder a propositos preestabelecidos. Nela, o
observador sabe o que procura e 0 que carece de importancia em determinada situagéo; deve
ser objetivo, reconhecer possiveis erros e eliminar sua influéncia sobre o que vé ou recolhe.
Varios instrumentos podem ser utilizados nesse tipo de observacdo, tais como quadros,

anotac0es, escalas, dispositivos mecanicos, etc.

1.7. Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo esta estruturada em seis capitulos. O presente capitulo apresenta a
contextualizagdo desta pesquisa, através da definicdo do tema da mesma, sua area de
aplicacdo e a forma de validagdo do método proposto; expde as justificativas da pesquisa
quanto a relevancia do tema, do objeto de estudo e sua contribuicdo cientifica; aponta os
objetivos global e especificos a serem alcangados, assim como 0 método de pesquisa utilizado
e maneira como o trabalho esta estruturado.

O Capitulo 2 expde a fundamentacdo tedrica do caso univariado, estabelecendo a
diferenciacdo entre indices de capabilidade de processos (ICPs) e indices de desempenho
(IDPs). Adicionalmente apresenta os indices que serdo analisados, seus intervalos de
confianga, estimativas de ndo conformidade e algumas técnicas de transformagdes de dados.

O Capitulo 3 discorre sobre as pesquisas desenvolvidas sobre andlise de capabilidade de
processos usando componentes principais. Adicionalmente expde 0s conceitos teoricos
fundamentais desse método e os indices multivariados de diferentes autores que serdo
analisados.

O Capitulo 4 expBe os conceitos tedricos do método WPC proposto nesta dissertacdo. A
estrutura do método é detalhada e confrontada em um fluxograma com o método PCA,

posteriormente é apresentado o procedimento para definir os intervalos de confianca.
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O capitulo 5 mostra a aplicacdo dos métodos WPC e PCA usando dados da literatura,
simulados e de experimento. Considerag0es gerais e comparativas sdo feitas ao final de cada
um dos trés tipos de estudo.

Finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e recomendagOes para
trabalhos futuros a partir das observacoes feitas durante a pesquisa e na revisao da literatura.

Complementam a pesquisa 0s Apéndices A, B e C que mostram as tabelas com os dados

da literatura, de laboratorio e simulados que foram utilizados nesta pesquisa.
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2. CAPABILIDADE DE PROCESSOS UNIVARIADOS

A capabilidade de processo se refere a qudo bem um processo é capaz de produzir itens
que satisfacam aos requisitos do cliente ou de especificacdo. Na industria automotiva a pratica
adotada é se calcular a capabilidade (variacdo de causas comuns) somente depois que 0
processo estiver sob controle estatistico. Isto porque os resultados sdo usados como uma base
de previsdo do desempenho futuro do processo e porque ha pouco valor em se fazer previsoes
baseadas sobre um processo que ndo é estavel nem repetivel no tempo. Deve-se portanto
detectar e agir sobre as causas especiais de variacdo, para se ter um desempenho previsivel e

poder avaliar a capabilidade para atender aos requisitos do cliente (AIAG, 2005).

2.1. Avaliacao de capabilidade e desempenho de processos

Segundo Bothe (1997) os indices de avaliacdo da capacidade de um processo podem se
diferenciar entre indices de capabilidade de processo (ICP) e indices de desempenho de
processo (IDP). Desta forma, para AIAG (2005) é importante estabelecer uma boa

caracterizagdo das diferengas existentes entre eles visando dar um uso e uma interpretacao
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Figura 2.1 — Diferencas entre processos fora de controle e sob controle
Fonte: Adaptado de AIAG (2005)

Conforme Montgomery e Runger (2011) os ICPs (Cp, Cyk,Cpm € Cppyi) foram
originalmente projetados para serem usados quando o processo é estavel ou esta sob controle
estatistico, isto €, quando somente opera com causas comuns de varia¢do (ver Figura 2.1). Para
se avaliar a capabilidade sdo utilizadas tabelas baseadas na distribuicdo normal pelo qual os
dados das caracteristicas de qualidade devem ter esse tipo de distribuicdo. No entanto, caso

ndo exista normalidade existem outros tipos de abordagens tais como transformacdes ou
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indices equivalentes para avaliar distribuigdes ndo-normais. A diferenca dos ICPs, os IDPs
(P, Pok: Pom € Ppmi) medem a variagéo devida tanto as causas comuns de variagdo quanto as
causas especiais, isto €, o processo pode estar sob controle ou fora de controle. Deste modo, a

Unica diferenca entre os ICPs e os IDPs é a medida da variacdo das suas caracteristicas de

qualidade.
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Figura 2.2 — Variacéao dentro e entre subgrupos
Fonte: Adaptado de AIAG (2005)

No calculo dos ICPs utiliza-se o desvio padrdo potencial também conhecido como
variacdo de curto prazo (ogr), calculado unicamente a partir da variacdo parcial dentro dos
subgrupos amostrais. Pelo contrario no célculo dos IDPs utiliza-se o desvio padrdo global ou
variacdo de longo prazo (o.r), calculado a partir da variacdo total da amostra, isto é, a
variacdo dentro e entre os subgrupos. Se o processo estd sob controle estatistico a variacdo
entre os subgrupos deveria ser zero. Portanto ogr < o1 € 0s valores dos IDPs serdo sempre

menores ou iguais aos ICPs (ver Figura 2.2). Se 0 processo estd sob controle estatistico a
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capabilidade do processo sera muito proxima ao desempenho do processo, no entanto, uma
grande diferenca entre eles indica a presenca de causas especiais (AIAG, 2005).

Segundo AIAG (2005) e Philimon et al. (2011), os ICPs foram desenvolvidos com base
em duas perspectivas: a primeira € conhecida como “mentalidade de poste de alvo ou trave de
futebol americano” (em inglés Goal post mentality), na qual foram desenvolvidos os indices
Cp(Pp) € Cpk (o). A segunda é a “mentalidade fungdo de perda de Taguchi” (em inglés Loss
function mentality) associada aos indices Cpy(Ppm) € Cpmk (Ppmk)- AS duas perspectivas sao
mostradas na Figura 2.3.

A “trave de futebol americano” estabelece que todo produto conforme tem o mesmo
grau de qualidade, isto é, que a qualidade é igualmente boa, independentemente do valor da
caracteristica em estudo dentro dos limites de especificacdo. Em outras palavras, o produto é
considerado igualmente ruim se estd fora dos limites de especificacdo. Quanto aos produtos
rejeitados, estes podem ser dispostos para sucateamento ou retrabalho, e 0s custos associados
desses processos serdo considerados iguais. Este modelo de variagdo da qualidade tem pouca
relevancia para a industria. Com a “funcéo de perda”, embora um produto seja conforme, ha
uma relagcdo quadratica entre a perda e a variagdo da distancia ao alvo e, portanto, o produto
ndo apresenta perda associada se o valor da caracteristica em estudo esta sobre o valor alvo.
Esta funcdo € mais prética para as organizacdes porque permite relacionar tanto as perdas de
qualidade e as perdas de valor geradas pela variagdo ao alvo do processo, promovendo a

producéo de produtos com caracteristicas de qualidade no valor alvo.

IGUALMENTE BOA IGUALMENTE RUIM

(b) VALOR ALVO = Intengdo do projeto
= Exigéncia do cliente
LES

"
/

E QUANTIDADE DE PERDA EM C
diiH ?’-—QL:\.\'T[DADE DE PERDA EM B

A B C DE

CURVA DE FUNGAO
DE PERDA

Figura 2.3 — Perspectivas “trave de futebol americano” Vs. “funcéo de perda”
Fonte: Adaptado de AIAG (2005)

PERDA

INCREMENTO DA PERDA




36

Segundo Rodrigues (2001) os ICP e IDP possuem duas categorias: (1) medidas de
potencial que mostram a capabilidade e o desempenho possiveis de serem atingidos
(Cp/Pp, Cpm/ Pprm ); (2) medidas de efetividade que mostram a capabilidade e o desempenho
que o processo esta atingindo (Cpx /Ppk, Cpmk/Ppmk). Podem ser comparados os indices de
capabilidade com os indices de desempenho que pertengam a uma mesma categoria, isto €
capabilidade com desempenho potencial ou capabilidade efetiva com desempenho efetivo.
Caso sejam muito diferentes, significa que o processo ndo atinge sua potencialidade.

2.2. Célculo dos desvios padrao osr e 6.+

Segundo Montgomery (2009) na pratica os valores da média (1) e o desvio padrdo do
processo (o) sdo desconhecidos. Eles devem ser estimados a partir de amostras com
subgrupos preliminares, baseados em pelo menos 20 a 25 amostras. O valor de o pode ser
estimado a partir dos desvios padrdo (s) ou da amplitude (R) das m amostras. Os estimadores
dos desvios padrdo potencial e global s&o nomeados respectivamente como Ggt € G, € para
o calculo deste altimo serad utilizado o conceito de amplitude movel. Esta consideracao foi
feita pelo fato que os metodos PCA estudados empregam amostras com medidas individuais,
mas sem considerar a possivel variacdo entre observacdes sucessivas como estimativa do
desvio padrdo potencial. Alias, esta condicdo facilita o procedimento de obtengdo de dados
dos cenarios simulados.

Segundo AIAG (2005) e Montgomery (2009) em uma amostra coletada com
observacdes individuais, ndo € possivel se pensar na estimativa do desvio padrdo para cada
subgrupo. No entanto, pode-se considerar que existe uma variagdo no tempo entre
observagdes consecutivas, que seria 0 equivalente a variacdo dentro dos subgrupos, isto € Ggr.
Logo, para se calcular gy quando os dados sdo observagdes individuais, utiliza-se um dos
seguintes métodos: média de amplitude movel ou mediana de amplitude mével estimadas

respectivamente pelas Eqs.(2.1) e (2.2).

Ost = (2-1)

(Ry+ ... +R,)

Onde: R =
n—-—w+1
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R; = Max[x;, .., Xi—w41 | = Min[x;, .., X1, parai = w, .., n; dyyy € a constante ndo
tendenciosa, R; é a i-ésima amplitude média, w é o numero de observacbes usado na
amplitude média, normalmente w = 2 para minimizar o viés na estimativa.

~ MR
OsT = (2.2)
daw)

Onde: MR = Mediana de MR;;

MR; = Max[x;, ..., Xi—ws1 | — Min[x;, ..., Xi_ysq], parai =w,..,n; dyw, € a constante
ndo tendenciosa, MR; € a i-ésima amplitude média, w € o nimero de observacdes usado na
amplitude média, que normalmente é w = 2.

Adicionalmente, para Holmes e Erhan Mergen (1998) o quadrado médio de diferencas
sucessivas (MSSD) é outro estimador do desvio padrdo que é (mais ou menos) independente
das mudancas nos valores médios de processo. Os autores também afirmam que o uso da Eq.
(2.3) produz medidas de capabilidade enquanto que o uso da EQ.(2.5) produz medidas de

desempenho.

Y d?
2(N — 1) (2.3)
Ggr = MSSD = ~———
4(n;)

Onde N € o nimero total de observagdes, d; as diferencias sucesivas, C,(,) € a constante néo

tendenciosa. Caso se decidir ndo usar a constante ndo tendenciosa ag € estimada unicamente
com a expressao do nimerador.

Finalmente para se estimar o desvio padrdo global quando o tamanho dos subgrupos é
maior do que um, utiliza-se a Eq.(2.4):

(2.4)

ZiZj(Xij_)?)z

Onde: STOT = (Zni)_l y

Xi; é a j-ésima observagdo no i-ésimo subgrupo, X é a média do processo, n; é o niimero de

observagBes no i-ésimo subgrupo, N =} n; € o nimero total de observacbes e C,, € a
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constante ndo tendenciosa. Caso se decidir ndo usar a constante ou quando o nimero de

observagOes aumenta (C}L(n) tende a um), usa-se a simplificacdo o, = Sror. Quando o

subgrupo é de tamanho um, Gyt € estimado pela Eq.(2.5):

n (X, - X)?
Our = \/—21_115 1 ) (2.5)

2.3. Indices de capabilidade e desempenho de processos

univariados

Segundo Wu, Pearn e Kotz (2009) a andlise de capabilidade de processos tornou-se, no
decorrer das ultimas duas décadas, em uma importante e bem definida ferramenta na
aplicacdo do controle estatistico de processos (SPC) para a melhoria continua da qualidade e
da produtividade. Os ICPs em especial, Cy, Cs Cp, Com € Cpmk, tém recebido atengéo
consideravel em atividades de pesquisa bem como um aumento do uso em avaliagcBes de
processos e selecdo de fornecedores. Segundo Gonzélez e Sanchez (2009) a principal
utilidade de um indice de capabilidade ¢ de relacionar a variabilidade real do processo com a
admissivel. Esta variabilidade admissivel esta, por sua vez, relacionada com a proporcdo de
ndo conformes. Portanto, o indice de capabilidade deveria estar estreitamente relacionado com
a proporcdo ndo conforme. Porém, para processos ndo centrados e processos multivariados ha
uma lacuna de indices de capabilidade que admitem tal interpretacdo. Além de se familiarizar
com as caracteristicas dos ICPs e IDPs univariados, a importancia de se apresenta-los estd em
que suas formulagdes sdo usadas no calculo e avaliacdo da capabilidade e desempenho de

processos multivariados, como sera mostrado nas se¢des seguintes.

2.3.1. Indices de capabilidade C, e desempenho P,

Os indices Cp e Pp avaliam a capabilidade e desempenho de um processo quando sua
média X corresponde a seu valor alvo (T), localizado no ponto médio (M) entre os limites de
especificacdo superior (LES) e inferior (LEI). Esses indices relacionam a variabilidade
permitida com a variabilidade natural do processo como uma medida da dispersdo do
processo, isto &, sua precisdo, ndo importando a sua localizacéo, ou seja, sua acuracia. Outro

indice C,, referido como um indice de precisdo por ser fun¢do da média do processo e 0s
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limites de especificagdo, mede o grau de centralizagdo do processo em relacéo a tolerancia de
fabricagéo.

LES — LEI LES — LEI
, = — Py = ————— (2.6)

6GST 6GLT

_ X —m|

- (2.7)

Ca

Onde ogr € 0 desvio padrdo parcial (variagdo potencial do processo) e ot 0 desvio
padrdo total (variacdo global do processo) observados da caracteristica de qualidade (ver
Figura 2.4), X é média do processo, d = (LES—LEI)/2 é a metade da largura da
especificacdo relacionada com a tolerancia de fabricacdo e m = (LES + LEI)/2 é o ponto
médio entre os limites de especificacdo superior e inferior. O uso do indice C,( P,) pode
levar a conclusdes erradas quando o0 processo ndo estd centrado, ja que ndo fornece uma
avaliacdo dessa variagdo, em compensacdo Kane (1986) propds o indice Cpy.

Os estimadores pontuais de Cp,, Cpk, Py, Ppk € C, sdo representados respectivamente por
Cp: Cors Py, Py € C, calculados a partir de 8sp e 8 tém mostrado que geram estimativas
tendenciosas, porém quando o tamanho da amostra tende ao infinito, perdem tal propriedade.
Para tentar eliminar esse problema sdo usados fatores de ndo tendenciosidade que sdo funcéo
do tamanho da amostra e do niumero de subgrupos (PEARN e KOTZ, 2006). Da mesma

forma tem sido desenvolvidos fatores de ndo tendenciosidade para os indices Cpp, € Cpmk-

2.3.2. indices de capabilidade C, e desempenho Py

O indice Cpy(Ppy) fornece uma melhor medida de capabilidade do que Cp(Pp) ja que
toma em consideragéo tanto a magnitude da variagdo do processo e a localizagdo do processo
a partir do ponto médio m. No entanto, um valor grande de Cpy ndo fornece informacao sobre

a localizacdo da média no intervalo de tolerancia LES — LEI.

c . (LES—X X — LEI _ min(CPU. CPL
pk = min 30er Soer | min( , )

_ (LES—X X — LEI _
Pyx = min , = min(PPU, PPL)

(2.8)
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No caso que 0 processo exige sO atingir uma especificacdo unilateral, isto é, o limite de
especificacdo superior ou o limite de especificacdo inferior as expressdes do lado esquerdo
(CPU) ou do lado direito (CPL) de Cpy Se podem usar respectivamente para avaliar a
capabilidade. Onde CPU (PPU) mede qudo perto a média do processo estd do limite de
especificacdo superior e CPL (PPL) mede quédo perto a média do processo esta do limite de
especificacdo inferior. Se CPU = CPL (PPU = PPL) o processo esta centrado no ponto
médio exato dos limites de especificacdo e a sua vez Cpx = Cp (P,x = P,). Entdo, caso Cp
seja diferente de Cpy, Sabe-se que o processo estd descentrado, isto é, que a média ndo

coincide com o valor nominal das especificacoes.

LES — X X —LEI
CPU = ——, (CPL=—"——
BO-ST 30_57‘
LES — X X — LEI 2.9)
PPU = ———, PPL = ——
BO-LT 3O-LT
2120
——Variagio Dentro
dos Subgrupos
210 | o Média dos
Subgrupos
200 — Variagio Total
,:i 190
> 180 @ n‘_;‘.
170
160
Cok
150
3 4 5 6

Subgrupos

Figura 2.4 — Comparagcéo entre Cyy e Py
Fonte: Adaptado de AIAG (2005)

Cp e Cpx sdo medidas adequadas para situacdes de melhoria de qualidade quando a
reducdo da variabilidade é o fator de orientacdo, e a diminuigdo da P(NC) é a principal
medida de sucesso (WU; PEARN e KOTZ, 2009). Considerando variaveis com tolerancia
bilateral e processo centrado, isto é, para Cp, = Cp, 0 Quadro 2.1 relaciona os valores de Cp
com o numero de pecas ndo conformes por milhdo. As interpretacdes do indice Cpy podem ser

feitas pelas mesmas regras usadas para o indice Cp, jd que a andlise de capabilidade do
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processo deve ser feita usando conjuntamente estes dois indices. Quanto menor € a variancia

do processo os valores de C, e Cp sao maiores. Do Quadro 2.1 se observa que entre maior o
indice 0 ndmero de itens ndo conformes & mais baixo. Sugere-se que C,x = 1.33 para
processos existentes, Cpi = 1.50 para processos novos ou também existentes envolvendo
seguranga ou sob parametros criticos, e Cpx = 1.67 para novos processos envolvendo

seguranga ou sob pardmetros criticos (MONTGOMERY e RUNGER, 2011).

Quadro 2.1 - Valores de referéncia para a analise dos indices C, e Cy

Intervalo de Tolerancia Itens nao- ]
LSE — LIE Cp conformes P(NC) Interpretacéo
em PPM

Processo incapaz: capabilidade ruim. A
0<LSE-LIE< 30 0<Cp<0.67 Acima de 45500 variabilidade do processo é maior do que
150% do Intervalo de Tolerancia.

Acima de 2700 até Processo incapaz: capabilidade fraca. A

30 < LSE—LIE < 60 067<Cp<1 45500 variabilidade do processo estd acima de 100%
até 150% do Intervalo de Tolerancia.
Processo aceitavel ou relativamente capaz:

66 < LSE — LIE < 80 1<Cp<133 Acima de 64 até capabilidade moderada. A variabilidade do

2700 processo esta acima de 75% até 100% do
Intervalo de Tolerancia.

Processo potencialmente capaz: capabilidade
80 < LSE — LIE < 100 1.33<Cp<1.67 Acima de 0.6 até 64 | boa. A variabilidade do processo esta acima
de 60% até o0 75% do Intervalo de Tolerancia.

Processo capaz: capabilidade muito boa. A
variabilidade do processo esta acima de 50%
até 0 60% do Intervalo de Tolerancia.

Acima de 0.002 até

100 < LSE — LIE < 120 1.67 < Cp < 2.00 06

Processo e capabilidade excelente. A
variabilidade do processo é menor ou igual do
gue 50% do Intervalo de Tolerancia.

Igual 0 embaixo de

LSE — LIE = 120 Cp = 2.00 0.002

Fonte: Adaptado de Kane (1986), Pearn e Kotz (2006), Brook (2010), Montgomery e Runger (2011)

O Quadro 2.1 possui parte da informagdo oferecida por um ICP, idealizado para um
processo tipo “no alvo” (on-target) normalmente distribuido. Por exemplo, um valor de
C, = 0.67 indica que a variabilidade do processo(a) extrapola em 50%(Q = 100 x [1/C,])
a largura do intervalo de especificacdes(LSE — LIE), isso gera cerca de 4,6% de itens ndo
conformes (45500 pecas por milhdo). De forma equivalente a area fora dos limites (u +
1.50,u — 1.50) de uma distribuicdo normal € 4,6% (WU, PEARN e KOTZ, 2009). No
entanto, pelo fato que o indice C, mede a variagdo do processo global, em relagdo a tolerancia
de especificacdo, apenas reflete o potencial do processo (ou precisdo do processo). O indice
de C, mede o grau de centralizacdo do processo, 0 que alerta o usuario se a média do processo
se desvia do seu valor nominal. Por conseguinte, o indice C, s reflete a exatidao do processo.

O indice Cpx leva em conta a magnitude da variagdo do processo, bem como o grau de
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centralizagdo do processo, que mede o desempenho do processo em fungdo do rendimento ou
proporcao de conformidades (CHEN, PEARN e LIN, 2003).

2.3.3. indices de capabilidade C,, e desempenho Py,

Os indices C, e Cpk, como ja foi dito, ndo consideram a perda de valor do produto
quando uma das caracteristicas do produto se desvia do valor ideal dos clientes (valor alvo T).
O indice Cpy, (Ppm) considera a variagdo do processo como composta alem da variacéo
relativa a média do processo, pela variacdo dessa média com respeito ao valor nominal T e
aos limites de especificacdo. O denominador se refere a esperanca da funcdo de perda de

Taguchi E(X —T)? = 02+ (u—T)?, a partir da qual se tem que o desvio padrdo o, =

\Jo? + (X — T)2. Dessa forma, existe uma perda imposta ao cliente e/ou sociedade quando o
valor da média dos itens produzidos se afasta do valor alvo; tal perda é proporcional ao

quadrado do desvio entre a média do processo e o0 seu valor nominal.

LES — LEI d
pm = — =
6\og2 + (X —T)2 30:
LES — LEI
pm — —
6y 0,2 + (X —T)2 (2.10)

2.3.4. indices de capabilidade Cx € desempenho Py

O indice Cpmk(Ppmk) combina as caracteristicas dos indices Cpy(Ppm). Cpk(Ppk) €
Cp(Pp). O indice Cppik(Ppmi) avisa ao usuario sempre dos incrementos de variancia do
processo e/ou os desvios da média do processo do seu valor alvo. Wu; Pearn e Kotz (2009)
estabeleceram relacBes entre o par de indices (Cpmk, Cpm) @andlogos a (Cpy, Cp). Assim,
Cpmk = Cpm X C; = (Cpm X Cpi)/Cp € Cpmx = (Cp X C,)/[3Cp(1 — C,)%]V2. Por outra
parte em relagdo a sensibilidade de captar a variacdo entre a média do processo e o valor alvo

0 indice mais sensivel € 0 Cypy, Seguido na sua ordem pelos indices Cpyp,, Cpk € Cp.

LES — X X — LEI }

Comk = min { = ) =
pm 302 + (X — T)2 3Jogr2 + (X — T)2

LES — X X — LEI }

Pomk = min { — ) =
3\/O_LT2 + (X - T)Z 3\/O_LT2 + (X - T)Z

(2.11)
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2.4. Intervalos de confianca para indices de capabilidade e

desempenho de processos univariados

Devido a variacdo introduzida pelo estimador, € importante a constru¢cdo de um
intervalo de confianca que ofereca uma faixa que inclua o valor verdadeiro de capabilidade o
desempenho com uma alta probabilidade. Os Limites inferior e superior dos intervalos de
confianca de (1 — a)100% para Cj, (Pp) pode-se expressar como (PEARN e KOTZ, 2006):

A Xl—oc/Zv
LiiCe, = Cp [=—
2
A
LICp =P, |[—=2Y
P v (2.12)
2
~|x
LSICe, = Cp “‘/I 2y
2
_x
LSIC; =P, [~
P v (2.13)

Onde Xg/z,v e Xf—a/z,v séo o0s percentis superior a/2 e inferior 1 — a/2 da distribuicao
chi-quadrado com v graus de liberdade, v depende do método usado para estimar o3y, para:
desvio padrdo combinado, v = Y (n; — 1), onde n; é o tamanho do i-ésimo subgrupo; R,
v=09k(n—1), onde k é o nimero de amostras € n ¢ o tamanho de amostra média
(3 n;/k); S, v = f,k (n — 1) onde k é o nimero de amostras, e f, é o fator ajustado que varia
com n. Para obter os intervalos de confianca de (1 — «)100% para P, € simplesmente
substituir o valor de st por 6;.r considerando unicamente v = Y:(n; — 1), onde n; é 0 nimero
de observacdes no i-ésimo subgrupo.

Os Limites inferior e superior dos intervalos de confianca de (1 —a)100% para Cp
(Ppk) sdo estimados por (NAGATA e NAGAHATA, 1994):

1 n (Cpk)2
Toler\? N 2v
(%)

LliCe,, = Cok — Za2
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~ 2
5 1 (Ppk)
LHC’ppk = pk_Z(x/Z Toler 2 + 2V
(%) N (214)
PN 2
) 1 ¢
LSICe,, = Corc + Zajz |——— +( ;’5)
(=) N
~ 2
5 1 (Ppk)
LSICpy, = B+ Zupp | oot
(7o) N (2.15)

Onde Z,, € o percentil superior /2 da distribui¢cdo normal padronizada, v os graus de

liberdade baseados sobre 0 método usado para estimar o3y, tal como foi considerado para Cy;
Toler ¢ o multiplicador da tolerancia sigma (6 € normalmente o valor por defeito); e N é o
numero total de observagdes. Para obter os intervalos de confianca de (1 — «)100% para Py
é simplesmente substituir o valor de Cp por ﬁp considerando unicamente v =Y (n; — 1) =
N — 1, onde n; é 0 nimero de observagdes no i-ésimo subgrupo.

Caso contrario dos outros indices, para Cpm (Ppm) SO esta deduzido o limite inferior do
intervalo de confianga de (1 — @)100% (BOYLES, 1991).

2
S Xl—a,v
LlCe,,. = Com / ~
S |Xiaw
Pom |[—
v (2.16)

Onde Xf—a/z,v é o percentil inferior 1 — a/2 da distribuicdo chi-quadrado com v graus

LICp,

de liberdade v = N((1 + a?)?/(1 + 2a?)), a = (média — alvo) /6,7, € N é o nimero total

de observacdes.
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2.5. Estimativas de ndo conformidade e nivel sigma para indices

de capabilidade e desempenho de processos univariados

Segundo Pearn; Lin e Chen (1998), Chen, Pearn e Lin (2003), Pearn e Kotz (2006) e
Ahmad et al. (2009) se as caracteristicas do processo seguem a distribuicdo normal, a
proporc¢do ndo conforme do processo P(NC) pode-se expressar pela Eq.(2.17); onde ®(X) é a
funcdo de distribuicdo cumulativa de N(0,1) e, X é a média das observacgdes (Figura 2.5).
P(NC) se pode estimar alternativamente em funcdo dos indices de capabilidade. Se as
caracteristicas de qualidade sdo normalmente distribuidas e o processo estd centrado no
intervalo de especificacdo (X = m), entdo P(NC) se pode expressar pela Eq.(2.18). No
entanto, C, (P,) s6 fornece um limite inferior de P(NC), isto é 2&(—3C,). Pelo contrério ,

para um processo normalmente distribuido com um valor fixo de Cpy (Pyx) 0 P(NC) esta dado

por 2®(3C,) —1 < P(NC) < ®(3Cpx). Combinando essas duas condigdes tem-se a
Eq.(2.19).

P(NC) =1— @ (LEsa_ X) + @ (LEI: X> (2.17)

(&)

P(NC)sr = 2(—3C,)
P(NC)r = 20(—3P,) (2.18)
P(NC)sr = ®(—3Cpx) + ®[-3(2C, — Cpil)]

P(NC)pr = ®(—3Pyx) + ®[—3(2P, — Py )] (2.19)

Pelas formulacbes anteriores o resultado potencial P(NC)sr e global P(NC). 1 é a
probabilidade (percentual) do nimero de pecas ou itens que ficardo fora das especificacfes de
conformidade do produto, no entanto, essa métrica se pode quantificar pelo nimero esperado
de partes ndo-conformes por milhdo (PPM). O PPM potencial (PPMgr) definido pela Eg.
(2.20) é o numero esperado de pecas por milhdo que tem medidas menores do que o limite de
especificacdo inferior ou medidas maiores do que o limite superior, isto é, medidas fora dos
limites de especificacdo. De modo similar é obtido o PPM global (PPM, 1), basta substituir o

valor de Ggt por Gyt
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[ /LEI —X\]
PPMgr 5 = 1000000 X |

[ /LEI — X\]
PPMLT,LEI = 1000000 X (D< )

[ LES — X\]
PPMgr s = 1000000 X [1 — @

[ LES — X\]
PPMLT,LES = 1000000 X (1 — & —
I OLT

PPMST = PPMST,LEI + PPMST,LES = 1000000 x P(NC)ST

PPMLT = PPMLT,LEI + PPMLT,LES = 1000000 x P(NC)LT (220)

Figura 2.5 — Distribui¢cdo normal e proporcéo de itens ndo conformes

Finalmente, outra métrica complementar ao numero PPM é o Z.Bench, também
conhecida como o nivel de qualidade sigma (em inglés Sigma Quality Level- SQL). O nivel
sigma € uma métrica para quantificar o nivel de qualidade no processo. As companhias
alcancam normalmente um nivel sigma de aproximadamente 4 desvios padrdo (assumindo um
desvio sigma de 1.5 da média ao longo do tempo). Um nivel sigma igual ou maior que 6
desvios padrdo corresponde ao desempenho de classe mundial (HARIDY, WU, e
CASTAGLIOLA, 2011). A métrica mede o nimero de desvios padrédo potencial (Z. Benchgr)
ou global (Z.Bench; 1), que encaixam entre o centro do processo e o valor pontual que define
a totalidade dos defeitos, se colocar todos os defeitos na cauda direita da curva normal

padronizada . As formulac6es para se calcular as métricas potencias e globais sao:

X — LEI
Z. BenChLEI;ST = —

X — LEI>
OsT

Z. BenChLEI;LT = ( —
oLt
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LES — X LES — X
Z. BenChLES,ST = — yA BenChLES;LT = —
OsT oLT
Z.Benchgy = @ 1(1—P, — P,) Z.Bench;r = ® (1 — P, — P,) (2.21)

Onde ®(X) é a ¢é a funcdo de distribuicdo cumulativa (cdf) de uma distribuicdo normal
padronizada, ®~1(X) é a funcédo inversa de distribuicdo cumulativa de uma distribuicéo
normal padronizada, P; = Prob(X < LEI) = 1 — ®(Z.Bench;g;), € P, = Prob(X < LES) =
1 — ®(Z.Bench;gs). De modo similar séo obtidas as métricas de longo prazo, substituindo o

valor de g por 6.

2.6. Transformacdes para dados ndo-normais

Uma das suposicOes para se usar apropriadamente os ICPs/IDPs apresentados nas
secOes acima é a distribuicdo normal dos dados do processo. No entanto, quando a
distribuicdo das caracteristicas do processo é ndo-normal € necessario usar outras abordagens
para lidar com esse tipo de distribuicdes. Uma proposta é usar técnicas de transformacao de
dados tais como a transformacéo de poténcia de Box-Cox ou as transformagdes de Johnson
(AIAG, 2005; PEARN e KOTZ, 2006). Haridy, Wu e Castagliola (2011) usaram este tipo de
transformacdes em ordem a determinar indices de capabilidade de maior exatiddo para uma
abordagem univariada, complementar a analise multivariada de um processo com
caracteristicas correlacionadas. WANG (2010) utiliza a transformacdo de poténcia de Box-
COX em processos com caracteristicas maultiplas que apresentam dados ndo-normais,
mutuamente independentes ou correlacionados, para aplicar indices de rendimento de
processo que exigem normalidade. Nesta pesquisa as transformacgdes serdo empregadas
exclusivamente, caso seja necessario, para transformar independentemente os dados das
caracteristicas originais a fim de estimar os ICs univariados para os indices multivariados.

A transformacdo de poténcia de Box-Cox, composta de uma familia generalizada de

transformacdes de poder para uma variavel X de resposta positiva, esta dada por:

Xt -1
X® = {——,parar #0 (2.22)

InX,paraA =0

Essa transformacdo depende de um Unico parametro A, que pode ser estimado pelo

método de maxima verossimilhanga. Com um valor pré-definido de A é avaliado:
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n
Ly = —%ln&z +(A-1) Z In X, 2.23
i=1

Onde 62 = S(A)/n, e S(A) é a soma residual de quadrados na andlise de variancia de
XM, O estimador de maxima verossimilhanca de A obtém-se entdo como o valor de A que
maximiza L4, (A). Com o valor 6timo de A* cada um dos dados X é transformado a uma
distribuicdo normal. Finalmente os ICPs/IDPs se podem calcular usando a média e o desvio

padrdo estimados a partir dos dados transformados.
De outra forma a transformacdo de Johnson, composta de um sistema classico de

distribuicdes baseadas sobre 0 método de momentos, é expressa como:

z=y+nt(x; 1) =6g(x)
Nn>0,1>0—0<y <o, —00<e< oo, 0U

Z —

X =g ( V) (2.24)
n

Aqui z ¢é a varidvel a ser ajustada por uma distribuicdo de Johnson e Z distribuicéo

normal padronizada. Os quatro parametros y,n, €, e A sdo estimados e g é uma funcdo que

pode tomar uma das seguintes trés formas: distribuicdo lognormal (S,), distribuicdo ndo

limitada (Sy) e distribuicdo limitada (S), apresentadas a seguir:

SB=y+nl (-2
-7 nn(l+£—x)
2.25
niﬂ'>0;_oo<]/<00,—00<g<oo ( )
SL=y+nlIn(x —¢)
xX—¢€
SU=y+nSinh‘1l( - )
NA>0,—0<y<o0—-—0<eg<00—00< <00 (2.27)

Onde: Sinh™1(x) = In(x + V1 + x2)
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3. CAPABILIDADE E DESEMPENHO DE
PROCESSOS MULTIVARIADOS

O Campo da anélise multivariada consiste em técnicas estatisticas que consideram duas
ou mais variaveis aleatorias relacionadas, como uma entidade Unica e tenta produzir um
resultado global considerando a relacdo entre as varidveis envolvidas (JACKSON, 1991). No
que diz respeito a capabilidade (desempenho) de processos multivariados, pode-se estimar
esse resultado global respectivamente com um ICPM (IDPM), que é capaz de lidar com a
informagdo de muitas variaveis correlacionadas umas com outras, resultando em um valor
unico que pode ser usado para determinar se um processo multivariado é capaz ou nado
(TANO e VANNMAN, 2013).

3.1. Analise bibliografica do tema

Wang e Hubele (1999) estabeleceram que os ICPMs podem ser obtidos de: (1) a relacéo
de uma regido de tolerancia para uma regido de processo; (2) a funcdo de distribuicdo de
probabilidade multivariada, que é usada para calcular a probabilidade da propor¢do nédo
conforme; (3) outras abordagens tais como funcGes de perda e representacao vetorial. Wang
(2006) e Shinde e Khadse (2009) adicionaram a essa classificacdo o método; (4) a abordagem
de distancia geométrica e a Analise de Componentes Principais; finalmente Shahriari e
Abdollahzadeh (2009) adicionaram o método (5), indices baseados sobre a extensdo de
indices de capabilidade de processos univariados. No entanto, pelas restri¢des ja expostas na
justificativa do Capitulo 1 sobre os métodos convencionais (1), (2), e (3) e, as consideracfes
apresentadas a seguir, a analise bibliografica ndo abordara esses métodos.

Segundo Tano e Véannman (2013) o método da distancia geométrica, abordado por
Wang e Hubele (1999) e Wang (2006), apresenta entre outras limitagcdes a incapacidade de
lidar com mais de trés variaveis correlacionadas, uma estrutura muito algébrica e dificuldade
para se determinar os intervalos de confianca das medidas pontuais. Entre as vantagens desse
método se tem a capacidade de reduzir a dimensionalidade do sistema e, combinar
caracteristicas de qualidade correlacionadas ou ndo correlacionadas. Em relagdo ao método
baseado na extensd@o de indices univariados de capabilidade a abordagem de Chen, Pearn e
Lin (2003) utiliza um indice univariado baseado na fungéo de distribuicdo cumulativa ®(X) e
estende seu uso para 0 caso multivariado, no entanto, a condigdo basica é que as variaveis

sejam mutuamente independentes. Ja a abordagem, do mesmo método, usada por Holmes e



50

Erhan Mergen (1998) e Holmes e Erhan Mergen (2007) utiliza o inverso multiplicativo do
indice Cym estendendo o seu uso para o caso multivariado, sem definir os intervalos de
confianca, mostrar uma reducdo da dimensionalidade do problema ou a possibilidade de se
generalizar para outros indices. Finalmente a pesquisa se focou no método da Analise de
Componentes Principais (PCA), posto que as diversas pesquisas mostram que € suscetivel de
atingir alguns dos nove critérios apresentados na justificativa do Capitulo 1 e reconsiderados a
seguir no Quadro 3.1. Ademais, sua estrutura esta estreitamente ligada ao método proposto
nesta pesquisa, definido como método dos Componentes Principais Ponderados (WPC).

A Anélise de Componentes Principais tem a capacidade de reduzir problemas de
elevadas dimensdes para dimensdes inferiores, isto é, a reducdo da dimensionalidade do
problema, o que gera uma simplificacdo dos célculos e das verificagcdes necessarias. A ideia é
basear a analise da capabilidade multivariada apenas sobre aqueles primeiros componentes
principais (PCs) que explicam uma grande percentagem da variabilidade total, j& que os
restantes carregam informac6es insignificantes. Adicionalmente, a transformacdo de variaveis
correlacionadas em variaveis independentes permite dar um tratamento de caso univariado
para um caso multivariado, o que pode representar uma analise relativamente mais simples e
um aproveitamento do amplo conhecimento do caso univariado quando comparado com
outras abordagens (WANG e DU, 2000; PEARN e KOTZ, 2006; GONZALEZ e
SANCHEZ,2009; PERAKIS e XEKALAKI, 2012; TANO e VANNMAN, 2013).

Em relacdo a exigéncia de distribuicdo normal multivariada para muitos dos ICPMs
convencionais, que limita sua aplicacdo para medicGes de qualidade com distribui¢cdo néo-
normal multivariada, ndo é necessaria para a aplicagdio de PCA (WANG e DU, 2000;
RENCHER, 2002; WANG, 2005). Também, alguns autores tem proposto estimativas para
intervalos de confianga tanto para distribui¢cbes normais ou ndo-normais e estimativas para a
probabilidade de proporcdo ndo conformes (WANG e DU, 2000; GONZALEZ e SANCHEZ,
2009; TANO e VANNMAN, 2011). Finalmente Xekalaki e Perakis (2002) apontam que 0
célculo dos indice de Capabilidade de Processos com especificacbes unilaterais, se torna
problematicos para os métodos tradicionais utilizados. Além das buscas efetuadas em bases de
dados tradicionais usando conjuntos de palavras-chave, os resultados apresentados nessa
secdo estdo baseados nos artigos de Spiring et al. (2003) e Yum e Kim (2011) que
consolidaram o0s resultados dos estudos sobre andlise de capabilidade, fornecendo
respectivamente as bibliografias dos trabalhos desenvolvidos durante os periodos de 1990-

2002 e 2000-2009. Cabe-se dizer que o foco deste estudo foi somente recompilar os artigos
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qgue usaram PCA para a abordagem do tema em questdo e mostrar o estado global das
pesquisas de capabilidade multivariada.

Os resultados para o periodo 1990-2002 estdo resumidos na Tabela 3.1. O panorama
global dos estudos de capabilidade para o periodo 2000-2009 sdo mostrados na Figura 3.1 e
o0s artigos de capabilidade multivariada encontrados (3 em total) sdo mostrados no Quadro
3.1, junto com os artigos encontrados entre 1990-2002. Somente o artigo de Xekalaki e
Perakis (2002) ndo estava contido naquele estudo bibliografico e foi encontrado da mesma

forma (com palavras-chave) que as outras trés pesquisas desenvolvidas depois do ano 2009.

Tabela 3.1 — Estudos sobre analise multivariada de capabilidade para o periodo 1990-2002

Disciplina Quantidade Total Com abordagem PCA
Engenharia 7 18
Gestao, fabricacdo e producdo 3 1°
Estatistica 15 0
Conferéncias e teses 6 0
Total 31 2

Fonte: Adaptado de Spiring et al. (2003)
? Artigo de Wang e Chen (1998), ® Artigo de Wang e Du (2000)

80 B Livros. Total: 7 u.
75 {7
70 1 m AplicagBes Especiais: Planos de
65 1~ amostragem de reconhecimento.
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55 +~ 9 16 " AplicacOes Especiais: sele¢do de
50 l:': . fornecedores. Total: 28 u.
45 BB B | = Aplicacdes Especiais: Projeto de
40 + 7 6 7 tolerancia e outras otimizagdes.
25 | /—.— — — I Total: 30u.
30 + el 7 — 4 — M Artigos de visdo geral e visdo
- . . | critica. Total: 38 u.

25 T P 6 || | ._—4 46l_,__
20 7 3 38 36 Artigos relacionados a tetria e
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10 2 o ] 1 . : ,
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Figura 3.1 — Estudos sobre andlise de capabilidade para o periodo 2000-2009
Fonte: Adaptado de Yum e Kim (2011)
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3.2. Criterios de escolha para os métodos baseados em PCA

O Quadro 3.1 compila os artigos utilizados como referéncia neste trabalho, com os
critérios de avaliacdo atingidos por cada método. NM denota se a normalidade multivariada é
requerida, NNM se a ndo-normalidade multivariada é abordada, IC se o intervalo de confianca
é estimado, P(NC) se a probabilidade estimada de propor¢do ndo conforme é avaliada, MVC
se 0 método consegue atender multiplas caracteristicas correlacionadas, MVNC se 0 método
consegue atender mdaltiplas varidveis ndo correlacionadas, V é a versatilidade do método para
se adaptar a diferentes tipos de processos (especificacdes bilaterais ou unilaterais), S se o
método é relativamente simples de implementar e interpretar, CU se 0 método tem capacidade
de se aproximar ao caso univariado (reducdo da dimensionalidade), TPC se o método ndo
pode considerar todos 0s componentes principais (ainda sendo uma caracteristica oposta a

natureza de PCA) e, EM se 0 método considera a presenca de erros de medicao.

Quadro 3.1 — Evolucédo dos ICPMs usando Analise de Componentes Principais

A . 1 2 3 4 5 6 7 8 9 E E
N Referéncia Indice NM NNM IC P(NC) MVC MVNC V S CU TPC EM
1 Wang e Chen MCyp, MCp, MCyp, - X x * . oy
(1998) MCpmk
2 Wang e Du MC,, MCy, MCyp, * X * * * x *
(2000) MCpmk
MCpc * * * * X *
. MCPL, MCPL, MC'y,
MCPL’ MCPU’,
4  Wang (2005) MCyy, MCpyy X * X * * X *
Shinde e - - - -
5 Khadse (2009) Mri(MCp). Me2 (MCyi X X
Gonzélez e - * - * -
6 Sanchez Cni X
(2009)
Wang e Chen (1998)
Scagliarini Xekalaki e Perakis - * - -
T o1 (2002) XX X E
Wang (2005)
Perakis e MCPL, MCPL, MC',,
8 Xekalaki MC'p, MC",m MCI'pmk, * X X * * x *
(2012) MCPL’ MCPU
Tanoe
Vannman Corv oxoox T * x * E

(2013)
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No Quadro 3.1 as avaliagOes feitas com os diferentes marcadores indicam o seguinte:
(*) alcance do método segundo o autor; (X) o método é potencialmente capaz de atender o
critério; e (E) é um critério de exclusao nesta pesquisa. Assume-se a suposicao de distribuicdo
normalmente multivariada pela natureza dos casos abordados. Portanto, s6 serdo estudados
nesta pesquisa 0s métodos que pelo critério do autor ndo sejam usados exclusivamente para
processos nao-normalmente distribuidos e aqueles que ndo tenham nenhum critério
excludente. Finalmente, foram escolhidos os métodos desenvolvidos por Wang e Chen
(1998), Xekalaki e Perakis (2002) e Wang (2005) pelas avaliacdes obtidas e as semelhancas
dos calculos necessarios para obté-los. Alguns esclarecimentos e caracteristicas gerais dos
respectivos métodos sdo expostos a seguir.

Os indices proposto por (1) Wang e Chen (1998) sdo os mesmos indices avaliados por
(2) Wang e Du (2000), com a diferenca que estes ultimos autores definiram os intervalos de
confianga para esses indices, isto &, para variaveis de distribuicdes normais e adicionalmente
normais padronizadas. Além disso, reafirmaram o procedimento para obter ICPMs usando
PCA, tanto para processos com caracteristicas de qualidade ndo-normais multivariadas quanto
para normais multivariadas. Os indices desenvolvidos sdo definidos como a média geométrica
dos indices univariados de cada componente principal. No entanto, atribuem para todos os
componentes principais significativos a mesma importancia, desconhecendo que ha diferencas
(que deveriam ser tidas em consideracdo) entre os autovalores associados a cada componente
e, consequentemente, na percentagem de variancia explicada por cada um deles (XEKALAKI
e PERAKIS, 2002; GONZALEZ e SANCHEZ,2009).

Os indices propostos por (3) Xekalaki e Perakis (2002) sdo os mesmos indices avaliados
por (8) Perakis e Xekalaki (2012). No seu primeiro estudo os autores desenvolveram sob as
mesmas condicOes da pesquisa de Wang e Chen (1998) os indices MCPL e MCPU para 0s
casos onde as caracteristicas examinadas do processo possuem somente limites de
especificacdo inferior ou limites de especificacdo superior. Além disso, sugeriram uma série
de novos indices baseados sobre a média aritmética ponderada dos indices univariados de
todos os PC, que tem em conta a contribuicdo desigual de cada componente em relacdo a
variabilidade total por meio dos seus respectivos autovalores. Os indices propostos atendem
caracteristicas de qualidade multivariadas com especificacdes bilaterais ou especificaces
unilaterais bem sejam inferiores ou superiores, considerando normalidade multivariada.

No seu segundo estudo, os autores examinaram as propriedades individuais e efetuaram
comparagOes entre os indices desenvolvidos por eles e os indices de Wang e Chen (1998),

considerando processos no alvo com caracteristicas bilaterais. O estudo mostrou que todas as
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medidas de capabilidade de Xekalaki e Perakis (2002) tem um incremento ao se diminuir a
variancia, enquanto que, os resultados de Wang e Chen (1998) ndo mostram uma tendéncia
definida.

(4) Wang (2005) desenvolveu indices de capabilidade usando PCA para avaliar
processos de produgdo de curto prazo (em inglés short-run production). O autor afirma que
para a producdo de curto prazo, o numero de produtos em um lote especifico é pequeno, e a
distribuicdo de uma caracteristica de qualidade pode ndo se determinar. Da mesma forma os
escores das componentes principais, associados com as caracteristicas de qualidade
padronizadas da producéo de curto prazo, podem ndo seguir uma distribuicdo especifica. Uma
vez que o0 método de Clement, baseado na familia de distribuicdo de Pearson, pode estimar
com precisao 0s percentis Poggses € Po.oo13s dos dados da distribuicdo, o método foi usado para
se determinar os ICPs ndo-normais Cp e Cpk para cada i-ésimo componente e 0 passo
seguinte € aglutind-los nos ICPMs. A diferenca dos indices de Xekalaki e Perakis (2002) e
Wang e Chen (1998) esses novos indices foram determinados usando a média geométrica
ponderada, onde os autovalores que correspondem a cada componente Sa0 0S pesos.

(7) Scagliarini (2011) ndo mantém as condicdes de ndo-normalidade definidas por
Wang (2005) e usa o ICPM para aglutinar dados com distribuicdo normal, assim os indices
MC,v, MCpiy de Wang (2005) foram renomeados respectivamente como MWC, e MWCy, e
foram deduzidos os indices MWCpn e MWCpni. No entanto, a contribui¢éo da pesquisa de
Scagliarini (2011) foi a avaliacdo dos efeitos dos erros de medicdo multivariados sobre os
ICPMs baseados em PCA. Para tal fim foram usados adicionalmente os indices de Wang e
Chen (1998) e Xekalaki e Perakis (2002). Os indices destes ultimos autores, MC’y, MC ,
MC'ym € MC'ymk, foram renomeados respectivamente como MXPC,, MXPCp, MXPCyy, €
MXPC'pmk. Os resultados mostraram que os erros de medigdo alteram o resultado de qualquer
analise de capabilidade de processos multivariados, levando a um aumento ou uma reducéo
dos ICPMs observados.

Apesar de que 0s métodos (5) Shinde e Khadse (2009), (6) Gonzéalez e Sanchez (2009) e
(9) Tano e Vannman (2013) néo serdo testados, eles sao finalmente apresentados na secéo 3.4,
posto que algumas das suas consideracfes sao levadas em conta no decorrer deste trabalho e

como uma forma de por em consideracéo a avalia¢do feita no Quadro 3.1.
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3.3. Analise de Componentes Principais PCA

Segundo Wang e Du (2000), Johnson e Wichern (2007) PCA é uma técnica estatistica
cujo objetivo é explicar a estrutura de variancia e covariancia de um vetor aleatério, composto
de m-variaveis aleédtorias correlacionadas, através da construcdo de umas poucas
componentes lineares nao correlacionadas (componentes principais). Embora para reproduzir
a variabilidade do sistema total sdo requeridas m componentes, busca-se substituir a
informag&o contida nas n medigBes das m variaveis originais pela informacdo contida nas n
medicgdes das k (k < m) componentes principais que compdem o sistema de variabilidade do
vetor aleatorio aproximado.

Algebricamente os componentes principais sdo uma combinacdo linear de m variaveis
aleatorias Y;,Ys, ..., Y, onde o primeiro componente é a combinacdo linear de todas as
variaveis originais com a maxima variancia exibida, entretanto o segundo componente é a
combinacdo linear com a seguinte maior variancia em uma direcdo ortogonal ao primeiro
componente, e assim por diante (WANG e CHEN, 1998; JOHNSON e WICHERN, 2007).
Geometricamente a rotacdo do sistema original ¥, com Y.,Y,,..,Y,, como eixos de
coordenadas, gera um novo sistema de coordenadas PC de variaveis ndo correlacionadas
representado pelas combinacOes lineares de Y;,Y;, ..., Y,,. Os novos eixos representam as
dire¢cbes com a maxima variabilidade (RENCHER A.C, 2002; JOHNSON e WICHERN,
2007).

Os componentes principais dependem somente da matriz de covariancia S (ou da matriz
de correlagdo R) das variaveis Y3, Y, ..., Y, e seu desenvolvimento ndo requer a suposicao de
normalidade multivariada. Considerando o vetor aleatorio original como Y = (Y;,Y,, ..., ¥’
e matriz de covariancias S, os eixos de Y se podem rotacionar multiplicando cada Y; pela
matriz ortogonal U,,,.,. Entdo, 0 i-ésimo componente principal PC; que maximiza Var[u;Y]

pode-se obter pelas Egs.(3.1) e (3.2):

Maximizar: Var|[u;Y]
Condicionado a: uju; = 1 (3.1)
Cov[w;Y,u, Y] =0, k<i

PCi = ‘u;Y = ul'lyl + ui2Y2+. s +uimYm, pal’a I = 1,2, e, m (32)
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A solucdo da Eq.(3.1) reduz a matriz § em pares de autovalores-autovetores
normalizados (A4,u;), (A5, u3), ..., (A, uyy) ONde 44 > A, = -- = A, = 0, para obter tanto a
porcentagem de explicacdo de todos os PC quanto os escores dos componentes usando a
Eq.(3.2). As condigdes garantem que os autovetores sdo normalizados e ortogonais, portanto
0s componentes principais sdo ndo correlacionados (JOHNSON e WICHERN, 2007). Pelo
teorema da decomposicdo espectral § = UDU’, onde U = (uy,uy, ..., U;,) € a matriz de
autovetores com colunas u; = (u;q, Uiz, Uiy) COrrespondentes ao autovalor A;, Doum =
U'SU = diag(4,,4,..., 4, ) é a matriz diagonal de autovalores, para i = 1, 2,..., m. A
matriz S estd definida pela Eq.(3.3), onde s;; = E(X; — X;)(Xx — X)) =s;;. Cabe
esclarecer que a matriz de covariancia amostral no caso multivariado é denotada como S e

ndo $2 como no caso univariado.

S11 S12 v Sim
S s S2

Var(Y) = §=|["1 °%2 " (3.3)
Stm S2m -+ Smm

A aplicacdo da Andlise de Componentes Principais pode ser baseada tanto na matriz de
variancia-covariancia S ou de correlagdo R. Se as varidveis do processo sdo expressas em
escalas com intervalos similares ou em unidades de medi¢cdo mensuraveis, S tem de ser
preferido, enquanto que, se houver diferengas significativas, € preferivel usar R (JOHNSON e
WICHERN, 2007; PERAKIS e XEKALAKI, 2012). As medidas de variancias s;; contém
informacdo sobre medidas de associacdo conhecidas como coeficientes de correlacdo ry;,, que
medem a quantidade de associacdo linear entre variaveis aleatorias Y; e Y;. O coeficiente de
correlagdo r;; esta definido pela Eq.(3.4) em termos da covariancia s;; e as variancias s;;

s;j - Portanto, a matriz de correlagdo R € representada pela Eq.(3.5).

Sii
’i . .
rj = Vi=12,..mj=12,..,m (3.4)
V SiiSjj
[ 511 512 Slm T
VS11511 VS$11522 v S11Smm 1 .
512 522 SZm rlz o 1m
_ _ |12 1 o Tom (3.5)
R=\|\si15; VS22 VS22Smm | T | : : “ o
: : . : ™ ) w1
S1m Som : Smm m m
_\/Sllsmm \/SZZSmm "\ SmmSmm]
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Por outra parte se afirma que a matriz § é semelheante a matriz D, o que implica em
dizer-se que os vetores Y e PC sdo equivalentes, pelo qual ttm a mesma variancia total e a
mesma variancia generalizada definidas respectivamente pelas EQs.(3.6) e (3.7), isto &,

i Var(Y;)=tr(S) = tr(D) =Y Var(PC;),onde s;; = Var(Y;),parai =1, 2,..., m.
Consequentemente, o desvio padrdo global do i-ésimo PC; se calcula com a Eq.(3.8), e a
proporcdo da variancia total de Y explicada pelo i-ésimo PC; pela Eqg.(3.9) (JOHNSON e
WICHERN, 2007).

Var(PC) rotar = XiZ1Si = Diz1i (3.6)
m

Var(PC)geras = 151 = D1 = | [ 4 (37)
i=1

Var (PC;) = A;
3.8
Opc; = \/Z (38)

%PC; = parai = 1,2,...,m (3.9)

i
27}?:1/11(

Se a maioria da variancia total da populacdo pode ser atribuida aos primeiros
componentes principais, entdo estes componentes podem substituir as m variaveis originais
sem muita perda de informacdo. Uma porcentagem de explicacdo acumulada de 80% ¢é
suficientemente alta para a maioria dos propdsitos, no entanto, para outras aplicacdes o
numero de componentes mantido poderia exigir o 90% da variancia total.

Duas medidas de importancia que auxiliam a interpretacdo dos componentes principais
sd0 o0s autovetores, e as correlagbes das variaveis originais com 0s componentes principais,
ambos obtidos da matriz de covariancias. Cada componente u;, dos autovetores mede a
importancia multivariada da k-ésima variavel para o i-ésimo PC, independentemente das
outras variaveis. As correlagdes medem a contribui¢do univariada de uma variavel Y para a

componente PC. As duas medidas estdo relacionadas pela Eq.(3.10):

_ uik\/Z'
pPCiYk - m

k=12, ..,
: m (3.10)
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3.3.1. Decidindo quantos componentes manter

Em toda Analise de Componentes Principais deve se decidir quantos componentes serao
mantidos ou considerados como significativos. Contudo, ndo se pode desconhecer que
inclusive o menor dos componentes pode carregar informacdo valiosa que ndo deveria ser

ignorada. As seguintes diretrizes foram propostas (RENCHER, 2002):

e Método 1. Reter um numero suficiente de componentes para atingir uma
porcentagem especifica da variancia total (maior a 80%). A avaliacdo da proporcéao
de variancia total explicada pelo i-ésimo PC é estimado pela Eq.(3.9).

e Método 2. Reter os componentes cujos autovalores sdao maiores do que a media dos

autovalores, definida pela Eq.(3.11)... Para uma matriz de correlacdo, esta média é 1.

A= Zm L T (3.11)

i=1m m

e Método 3. Usar o grafico scree (scree graph), uma grafica de A; contra i, e olhar a
fratura natural entre os autovalores “grandes” e os autovalores “pequenos”. A
recomendacdo é manter aqueles autovalores sobre a curva acentuada antes do

primeiro autovalor sobre a linha de tendéncia reta com inclinagéo rasa.

No entanto, considerando que os ICPMs/IDPMs obtidos pelos métodos PCA objeto de
estudo desta pesquisa usam 0s autovetores e 0s autovalores respectivamente para a
transformacéo das especificagdes e para a ponderagdo dos componentes principais, todos os
componentes principais serdo incluidos na estimativa dos indices e portanto nenhuma

informacdo serd excluida (k = m).

3.4. Indices multivariados de capabilidade e desempenho usando
PCA

Nesta secdo sdo apresentadas as consideracdes e formulagdes gerais, comuns a todos 0s
métodos PCA, que serdo utilizadas para o célculo dos indices, objeto de estudo desta
pesquisa. As particularidades proprias dos métodos propostos por Wang e Chen (1998),
Xekalaki e Perakis (2002) e Wang (2005) séo expostas na secdo 3.4.1, enquanto que nas
secOes seguintes sdo apresentados os outros métodos PCA que tem sido desenvolvidos por

outros autores, mas que ndo serdo abordados. Cabe-se esclarecer que os métodos estudados
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foram desenvolvidos originalmente para usar os resultados gerados pela Analise de
Componentes Principais, a partir da matriz variancia-covariancia S. No entanto, como parte
das propostas desta pesquisa, a analise sera também executada a partir da matriz de correlagéo
R. Indiferentemente do tipo de matriz que seja usada para se executar PCA gera-se 0 vetor de
autovalores 4, a matriz de autovetores U e a porcentagem de explicacdo de todos os PC
(%PC) a partir dos autovalores. Contudo, os resultados sdo diferentes, e consequentemente as
estimativas multivariadas de desempenho (capabilidade) também serdo.

A vantagem de usar a matriz R € que ao se executar PCA as medidas originais séo
previamente padronizadas a uma escala comum mediante a Eq.(3.19) tal que, em proporcao a
variabilidade relativa a suas médias, contribuirdo nos componentes mais significativos sobre
as mesmas condigOes. Isto se traduz em autovetores com o mesmo ou semelhante grau de
contribui¢do no PC;. Pelo contréario quando a PCA é feita com a matriz S usando a Eq.(3.12) a
contribuicdo dos autovetores pode ser maior para aquelas caracteristicas de maior magnitude,
0 que geraria uma contribuicdo tendenciosa e %PCs que ndo representam adequadamente a
variabilidade das variaveis originais. Johnson e Wichern (2007) recomendam a padronizago
antes da decomposicdo dos autovalores quando as varidveis sdo medidas sobre diferentes
escalas para obter novas caracteristicas sobre condicdes de igualdade; e segundo Tano e
Vannman (2013) se uma das caracteristicas univariadas tem uma variancia grande e domina o
PC1, ndo implica que a varidvel ndo seja capaz ja que sua capabilidade depende da relacéo
com seu intervalo de especificagéo.

Por outra parte, ao se considerar a diferenciacdo para o caso univariado estabelecida por
Bothe (1997) entre capabilidade e desempenho, e de modo similar para o caso multivariado
por Holmes e Erhan Mergen (1998), adequou-se a notacdo desta pesquisa ao padrdo
apresentado por eles. Dessa forma ja que Wang e Chen (1998), Xekalaki e Perakis (2002) e
Wang (2005) ndo diferenciam entre um e outro conceito, se evidenciou a falta de clareza
quando os autovalores sdo usados como medida de variabilidade, em relacdo ao tipo de
estimativa que refletem os indices multivariados definidos respectivamente pelas Egs. (3.24),
(3.26) e (3.27) e que dependem do IDP do i-ésimo PC resultado da Eq.(3.25). Porém, pela
definicdo da variancia total da Eq. (3.6) se conclui que o valor de \/71 associado ao i-ésimo
PC é equivalente ao desvio padrdo global o, do caso univariado. Portanto, a homenclatura
usada originalmente para definir os indices é inadequada, ja que se usa a sigla C definida para

capabilidade e ndo P definida para desempenho.
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Com base nessa conclusdo a nomenclatura original dos indices Cppc,, MC,, MXPCp €

MW(C, foi trocada respectivamente por Py,pc., MP,, MXP, € MWP, para evitar confusoes e se

adequar aos propositos desta pesquisa. Além disso, pela equivaléncia entre \/ A; e o7 €
considerando que os escores dos PCs sdo variaveis independentes entre si, prople-se a
estimativa do desvio padrdo global a partir dos escores dos PCs. Para tal fim pode ser usada a

Eg.(2.5), adotando a nomenclatura de o, r,p,- Esta nova proposta permite calcular também o
desvio padrdo potencial ggr;pc, Usando segundo o caso as Egs.(2.1), (2.2) ou (2.3) que

alimentam a Eq.(3.31) do ICP do i-ésimo PC; e consequentemente estimar a capabilidade
multivariada de cada metodo definida pelas EQs.(3.28), (3.29) e (3.30), que ndo tem sido
abordada por nenhum dos métodos baseados em PCA. Os célculos que ratificam estas
propostas serdo apresentados na analise dos Casos No.1, No.2 e No.3 das se¢des 5.1 e 5.2,

Por outra parte as Eqgs. (3.24), (3.26) e (3.27) dos respectivos métodos PCAM, PCAX e
PCAW usam originalmente os autovalores para ponderar os IDPs dos i-ésimos PCs, Porém
essa ponderagdo também poderia ser feita mediante a %PC de cada componente, ja que
segundo a Eq.(3.9) a %PC; = A;/X7=1 Ak, 0 que finalmente geraria 0s mesmos resultados de
desempenho (capabilidade). A diferenca da abordagem tradicional, nesta pesquisa a %PC sera
adotada para ponderacdo quando a PCA seja executada usando a matriz R, conforme as
Egs.(3.32), (3.33) e (3.34); o que gerara resultados de desempenho (capabilidade) diferentes
pelo uso de outra matriz e ndo pelo parametro de ponderacéo.

Wang e Chen (1998) e Wang e Du (2000) afirmam que em um processo com multiplas
caracteristicas pode considerar Y = (¥;,Y,, ..., ¥,;,)" como uma matriz de dados amostrais m x
n, onde m denota 0 numero de caracteristicas de qualidade observadas de uma peca e n
representa 0 nimero de pecas medidas, consequentemente Y4,Y,,...,Y,, sdo vetores de
observacdo m x 1 das variaveis originais. Y = (Y}, Y,,...,Y,,)" é o vetor de médias das
amostras (m x 1), S e R s&o respectivamente as matrizes m x m de variancia-covariancia e de
correlagdo. Assumindo que as observacfes de Y possuem uma distribuicdo normal
multivariada, N,, = (X,S), PCA se pode aplicar para o estudo de capabilidade.
Consequentemente, as novas varidveis sdo mutuamente independentes e normalmente
distribuidas, e os ICPMs poderdo estar compostos de indices de capabilidade normais
univariados. No entanto Wang e Du (2000) afirmam que quando as medig¢des de qualidade do
produto ndo sdo de distribuicdo normal multivariada, PCA pode ainda ser aplicado para o
estudo de capabilidade. Sendo necessario se testar as distribuicdes das novas variaveis ou
PCs.
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Segundo Paiva et al. (2010) pelo método PCA o conjunto de dados originais pode-se
substituir pelas combinacGes lineares ndo correlacionadas de escores de componentes
principais (PCescore), reescrevendo a EQ.(3.2) em notagdo matricial, 0S PCescore SAO

calculados pela Eq.(3.12) quando é usada a matriz S.

YVii Y12 Yim] [uir U Uim
Ploscore =¥'U = "2 72 7 7 ﬂ x I“?l oz fom (3.12)
Yn1 Yn2 Ynm Umi  Um2

Segundo Wang e Chen (1998), Shinde e Khadse (2009) e Scagliarini (2011) os limites
de especificacdo superior e os limites de especificacdo inferior, junto com os valores-alvo se
podem considerar como vetores de m varidveis; portanto se tem que:
LES = (LES,,LES, ,...,LES,,)', LEI = (LEl,,LElL, ,..,LEL,,) ,eT = (T,Ty , ..., T,n)".
Seguindo o mesmo raciocinio da Eq. (3.2), Scagliarini (2011) estimou as especificacdes de
engenharia do i-ésimo PC; pelas Eqgs.(3.13)-(3.15). Essas definicbes se podem estender

similarmente & média do processo e ao intervalo de tolerancia pelas Eqs.(3.16) e (3.17), para i

=1,2,...,m Onde uy,u,, ..., U, Sao os autovetores de S.
LElpc; = wiLEI (3.13)
LESp¢; = ujLES (3.14)
Tpe; = wiT (3.15)
Ypci = ujY (3.16)
dpci = uid (3.17)

Um modo mais pratico de estimar as especificagdes para todos os i-ésimo PC é usando a
Eq.(3.18), cujo resultado seria um vetor de ordem mx1. Onde, U’ é matriz transposta de
autovetores, E é o vetor de m variaveis que representa cada uma das especificacbes de
engenharia definidas previamente por Shinde e Khadse (2009) e Scagliarini (2011), paraj=1
ei=1,2,...,m

Epci]' = U,E (318)

Alternativamente, quando é usada a matriz R, 0S PC,s.,re Sa0 calculados pela Eq.

(3.19), onde Z é a matriz de dados padronizados, U a matriz de autovetores do conjunto
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multivariado, y,, e ./s;; Sa0 respectivamente a media e o desvio padréo de cada caracteristica
de qualidade (JOHNSON e WICHERN, 2002). De modo similar os limites de especificacdo e
o valor alvo para cada caracteristica de qualidade também devem ser padronizados, tal como €

definido nas equacdes a seguir:

Yi — 71 Yi, — 72 Yim — Vm
S S Snm
11_ 22_ 3 U, U, - Uy,
. y21 B yl y22 B yz yZm B ym u u u
PCescore = Z U = S S o S— X .21 .22 2,m (3-19)
11 22 nm :
_ . _ _ U, U, €mm
Y —V1 Yoo = Yo Yom = Ym
L Sn S22 Shm i
LEIZ;PCi = U'LEIZ (3.20)
LESZ;PCi = U’LESZ (321)
Tope, =U'T, (3.22)
onde: LEI, = SEln Vo ypg  LESw 2V o _ Tu = Vn
S S.. S..

Para concluir Gonzélez e Sanchez (2009) denotam S para uma regido de toleréncia tal
que se as especificacbes da i-ésima variavel, LEI; e LES;, sdo independentes das variaveis
restantes, entdo S sera um hiper-retangulo. Em alguns casos, as tolerancias sao inter-
relacionadas e S pode ser uma regido mais complexa. Para 0 caso mais simples de duas
variaveis com caracteristicas de qualidade bilaterais, os limites de especificacdo de todos os
PC (paralelos aos eixos PC;) definem uma regido de especificacdo de forma retangular (ver
Figura 3.2). Por outra parte a regido de especificacdo, no caso de caracteristicas de qualidade
unilaterais, é a area definida por dois segmentos de reta perpendiculares. A regido de
especificacdo esta associada a proporcdo de itens conformes. Gonzalez e Sanchez (2009)
afirmam que para o caso dos indices desenvolvidos por Wang e Chen (1998) e Wang e Du
(2000), estabelece-se um intervalo de especificacdes para todos os PC, [LEIpc;, LESpci],
projetando as especificacdes correlacionadas originais de Y, LEI; e LES; dentro de cada PC;.
Fazendo isso, a nova regido de tolerancia é sempre hiper retangular com lados paralelos aos

eixos PCs, de valores diferentes da regido original S e com [LEIp¢;, LESpc;] independentes.
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S={Y € R™|LEI; <Y; <LES;i=1,..,m} (3.23)
(a) PC, Vetor de média
- estimado
LES,

Area de
LEIa Especificacio

LE, LES;,  PC,
(b)

PC; 4 Vetor de média
estimado

<«— Arca de

LEIpg; Especificagdo

LEl; PC,

Figura 3.2 — (a) Regido de especificagdo para caso bilateral do o i-ésimo PC / (b) Regido de especificagdo para
caso unilateral do o i-ésimo PC

3.4.1. Indices multivariados objeto de estudo analogos ao caso univariado

De modo geral para se calcular o desempenho (capabilidade) a partir dos indices obtidos
por PCA, inicialmente se devem estimar os indices de desempenho IDPs (ICPs) univariados
para 0s i-ésimos PCs. Seguidamente, esses resultados sdo aglutinados e ponderados para obter
as estimativas dos IDPMs (ICPMs), usando formulacdes baseadas na média aritmética com
ponderacao, ou na média geométrica com ponderacdo ou sem ponderacao. O calculo dos IDPs
(ICPs) se pode efetuar com a assisténcia de software, quando o desvio padrdo global é
calculado alternativamente a partir dos escores dos PCs. A seguir sdo apresentados as
formulacGes usadas para aglutinar e ponderar ditos indices univariados.

Wang e Chen (1998) propuseram uma formulacdo que avalia o desempenho
multivariado, considerando um numero de PCs significativos k menor do que as m variaveis
originais (k = m no caso desta pesquisa). Os IDPMs foram desenvolvidos para dados de
processo com distribuicdo normal multivariada, usando a média geométrica dos IDPs

univariados dos i-ésimos PCs significativos, tal como mostram as Eqs.(3.24) e (3.25).
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1/k

k
MP, = 1_[ Py.pe; (3.24)
i=1

LESpc, — LEIpc,
Pope; =

3.25
6GLT;PCi ( )

Onde P,pc, € 0 indice de desempenho de processo (IDP) associado ao i-ésimo PC,

oLT;pC; = \/Z é o desvio padrdo global calculado originalmente a partir do autovalor do i-
ésimo PC, as especifica¢Oes de engenharia estdo definidas pelas Egs. (3.13)-(3.17) e k denota
0 numero de PCs considerados como significativos o mantidos no processo. Adicionalmente
Py.pci se pode substituir por Puipci, Pom;pci € Pomk;pci 9erando os ICPMs: MP,y, MP,, €
MP,mk, parai =1, 2, .. ., k; medidas semelhantes para as mais classicas medidas univariadas
de desempenho de processos. Esta definicdo de indice de desempenho tem a desvantagem de
que todos os PCs tem 0 mesmo peso, ainda que tenha ciéncia de que os primeiros PCs sdo
mais relevantes do que os ultimos (XEKALAKI e PERAKIS, 2002; GONZALEZ e
SANCHEZ,2009; SCAGLIARINI, 2011).

Seguindo a ideia de Wang e Chen (1998), Xekalaki e Perakis (2002) sugeriram uma
série de novos indices baseados sobre a média aritmética dos IDPs univariados que tem em
conta a contribuicao desigual de todos os PC em relagdo a variabilidade total. Essas diferencas
sdo tidas em conta através da proporcdo de variancia explicada pelos respectivos
autovalores A;, atribuindo pesos desiguais para cada IDP do i-ésimo PC mantido no processo.
O indice proposto é definido pela Eq.(3.26), onde P,.pc, € 0 mesmo IDP definido pela Eq.

(3.25). Esta expresséo se pode estender para os indices MXPyy , MXP,, , € MXP, ik

k
Zi:l }\ipp;PCi

MXPp = m
i=1 }‘i

(3.26)

Adicionalmente, Wang (2005) desenvolveu um procedimento para a construgéo de um
IDPM para a producgéo de curto prazo. O indice definido pela Eq.(3.27) usa os autovalores A;
para ponderar os respectivos IDPs dos i-ésimos PCs e aglutind-los através da média
geométrica. No entanto Scagliarini (2011) ndo manteve as condi¢cGes de ndo-normalidade
definidas pelo autor e usa o IDPM para processos com distribuicdo normal multivariada.
Dessa forma os indices MC,,, MCy, de Wang (2005) foram renomeados respectivamente



65

como MWP, e MWP, e foram deduzidos os indices MWPyme MWPymi O indice Py pc, € 0
mesmo IDP definido pela Eq. (3.25).

1/2?:1 }‘i

k

A 3.27

MWP, = ﬂpp;Pci 3:27)
i=1

Expostas as formulagdes originais definidas pelos autores, serdo apresentadas a seguir
as extensdes das mesmas ao se considerar os escores dos PCs para estimar os desvios padréo

global e potencial. Portanto, para o célculo do desempenho multivariado as Egs.(3.24), (3.26)

e (3.27) ndo mudam, s6 € necessario trocar da Eq.(3.25) o estimador oyr,pc, = \/Z pelo

estimador de opr;pc; =\/Z?=1(Yi—7)2/N—1 da Eg. (2.5). Dessa forma, poder-se-ia

calcular também a capabilidade multivariada para todos os métodos usando as Egs.(3.28),
(3.29) e (3.30), onde o estimador do desvio padrao potencial da Eq.(3.31) escolhido para esta
pesquisa € ogr;pc, = E/dZ(W) definido pela Eq.(2.1). Os limites de especificacdo continuam
sendo calculados pelas Egs.(3.13)-(3.17). Essas formulacbes sdo extensivas aos indices
Cokpci/Pok;pcin Cpmipci/Pompci € Cpmipci/Pomkpci deduzidos a partir das Equaces

univariadas (2.8), (2.10) e (2.11).

K 1/k
MC, = HCP:PCi (3.28)
i=1
k
K ACpipc,
MXCp = M (3.29)
i=1)\i
K 1/ 50 A
Mwe, = { | [ cliec, (3.30)
i=1
LESpc, — LEIpc,
Onde: C,.pc. = - -
nde: Cp;pc; T (3.31)

As formulagOes até agora expostas usam os resultados da PCA obtidos a partir da matriz
variancia-covariancia. Quando essa analise € feita a partir da matriz de correlacdo, todas as
consideracdes expostas sdo apliciveis, salvo as estimativas dos limites de especificacdo que
sdo calculadas pelas Egs.(3.20)-(3.22). Em relacdo a ponderacdo dos ICPs/IDPs dos i-ésimos
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PCs, esta se pode efetuar bem seja pelos autovalores o pelas %PC. No entanto, nesta pesquisa
a %PC sera usada para ponderacdo quando a PCA seja executada usando a matriz R. Essas
formulagGes sao extensivas aos indices Cpypci/Ppk;pci» Cpm;pci/Pom;pci € Cpmk;pci/Pomkspci-

Finalmente as EquacgOes para capabilidade e desempenho sé&o:

k 1/k Kk 1/k
MC, = Hcp;l,ci MP, = l_lpp;Pci (3.32)
i=1 i=1
YK (%PC)Cpipe, YK L (%PC)P,.
MXCp = i 11(< i) p;PC; MXPp = i 11E i) p;PC (3.33)
i=1(%PC;) i=1(%PCy)
K 1/ %11 (%PCy) K 1/ 3K, (%PCy)
_ (%PCy) _ (%PCj)
mwe, = { | [l mwe, = (| [ R0 (3.34)
i=1 i=1
onde: C LESz;pc; — LElz;pc; LESz;pc; — LElz;pc;
ndae: p;PC; — 6GST;PCi p;PC; — 6GLT;PCi (3'35)

A interpretacdo dos indices apresentados € analoga ao caso univariado, valores maiores
do que 1 indica que o processo é capaz (ver Quadro 2.1). Das Egs.(3.25), (3.31) e (3.35)
considera-se os valores absolutos dos indices P,p¢,e Cp;pc,€ Suas extensoes, ja que, devido a
rotacdo dos eixos que ocorre na Andlise de Componentes Principais, a combinagédo linear
resultante para alguns PCs pode mudar o sinal ou a magnitude dos limites de especificacdo
das Egs.(3.13)-(3.17) ou das Egs.(3.20)-(3.22), gerando indices negativos (PERAKIS e
XEKALAKI, 2012).

3.4.2. Indice multivariado baseado sobre o primeiro PC

Tano e Vannman (2013) sugerem inicialmente a transformacao das variaveis originais
Yi i=1,2,...m atraves da EQ.(3.24). Onde M; denota o ponto médio do i-ésimo intervalo de
especificacdo e d; a metade do comprimento do i-ésimo intervalo de especificacéo.

YTVi = ,i = 1,2,...,m (336)
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Usando a transformacdo cada variavel univariada Yr,; tera o mesmo intervalo de
especificacdo [—1,1], assim, a regido de tolerancia para Y;y; = (Yry1, Yrva, b Yrum) € UM
hipercubo. Como resultado da transformagéo proposta o novo indice, C, r, definido conforme
a Eq.(3.25), estd baseado unicamente sobre o primeiro componente principal (PC,), obtido da
PCA a partir das varidveis transformadas, Yry;. Os limites de especificacdo superior e inferior

de PC; séo definidos respectivamente pela Eq.(3.26).

o LESpc, — LElp, _ 1 -
PV 60pc, max|uy; |34, '
1
LES = ,LEI = - 3.38
PG max|uy;| PG max|uq;| ( )

Onde max|uy;| € o valor absoluto méximo dos componentes no primeiro autovalor
correspondente a PCy, e A; € 0 maior autovalor da matriz de variancia-covariancia Sy e a variancia
de PC;. Além disso, para se determinar se um processo é capaz o indice de capabilidade deve
exceder um valor limite K, que implica um certo P(NC), tem sido definido comummente
K, = 1, associado a P(NC) = 0.0027. Do estudo bivariado determinaram que K, depende do
coeficiente de correlacdo (p), a relacdo entre as variancias (¢ = a,,/0,,) € a magnitude de
0,5, Onde o,, € definida para ser a maior variancia. O maior valor de K, é obtido quando
c =1, isto €, quando p é pequeno e ag;; = 05,. L0go, o indice, junto com uma regra de
deciséo, sdo os critérios necessarios para decidir se um processo pode ser declarado capaz ou
ndo, em um nivel de significancia indicado, a. A hipdtese da Eq.(3.27) é usada com a regra de

decisdo da Eq.(3.28) para julgar se o processo é capaz ou nao.

HO . Cp,TV = KO
(3.39)
Hl . Cp,TV > KO
XZ
Rejeitar Hy se C, 1y nole S K, (3.40)

n—1
3.4.3. Indices multivariados baseados sobre a distribui¢io de probabilidade

empirica de PCs

Shinde e Khadse (2009) forneceram um metodo alternativo para avaliar a capabilidade

de processos multivariados baseados sobre a distribuicdo de probabilidade empirica de PCs.
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Feita a analise de componentes, tem-se que PC = U'Y onde PC é o vetor de PCs e U =
(uy,uy, ..., up); E(PC) =U'X e V(PC) = diag(A;,4;...,4 ); Tpc =U'T é 0 vetor de
alvos e V= {PC;|LEI; < UPC; < LES;} é a regido de especificacdo para PC. A regido de
especificacdo (V) para os PCs nédo é hiper-retangular e é muito complexa, porque esta é um
conjunto de 2m desigualdades lineares com m varidveis, sendo complexa para se calcular
guando m>2. Portanto, 0s autores sugerem a regido de especificacdo modificada (V') para os
primeiros k PCs. Sobre a base das amostras aleatorias simuladas a partir da distribuicdo dos
primeiros k PCs de X (ou S), os autores obtém as estimativas empiricas dos indices baseados
em probabilidade Mp, e Mp,.

A fim de levar a cabo o estudo de capabilidade de processo, primeiro obtém a regido de
especificacdo V' para os primeiros k PCs PCy, PC,,...,PC (geralmente explicando aprox. 90%
da variagdo do processo) tomando PC; = EPC; para i =k+1,..,m. Uma possivel
justificativa para isto é que PCy,4, ..., PC,, tem menos variacdo comparado com PCjy, ..., PCy.
Tem-se logo que:

L < L < . L . . ,
V= {(PCiLPCiz . PCy) LEI; < UPC; < LES; ondePC; (PCiy,PCyy, ...,PClm)} (3.41)

Tal que PCy. = EPC,parar =k +1,..,m

Os autores definiram os ICPMs baseados em probabilidade tal como é mostrado abaixo.
Onde Mp; é andlogo a MCp € Mp, é andlogo a MCp,. Se Mp, = 0.9973, 0 processo é

potencialmente capaz e, se Mp, = 0.9973, 0 processo ¢ globalmente capaz.
Mp, = P{PC = (PCy,PC; ...,PC,)' € V' |PC~Ny(Xpc = Tpc, Spe = diag(Ay,..., 4 )} (3.42)
Mp, = P{PC = (PCy,PC, ...,PCy)' € V' |PC~Ny(Xpc, Spc = diag(Ay,..., 2 ))} (3.43)

Como a regido de especificacdo V' para (PCy, PC, ..., PC;) é mais complicada e esta é
um conjunto de 2k desigualdades, ¢ dificil para calcular Mp, € Mp, por causa do problema na
avaliacdo de multiplas integrais sobre as regibes complicadas. Os autores sugerem a
abordagem empirica gerando duas amostras aleatdrias de tamanho grande N (= 20000) para a

distribuicéo dos primeiros k PCs com um vetor de médias como segue:

Amostra I: vetor de médias ao alvo, isto é, Tp- = (Tpc1, Tpczs ) Trck) (3.44)
Amostra I: vetor de médias ao alvo, isto é, Xpr = (Xpc1, Xpczs - Xpck) '

Logo as estimativas de Mp; e Mp, baseadas sobre a abordagem empirica séo:
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__ Numero de observagdes PC; = (PCyy, PCy; ..., PCy)'daamostral 3 PC; € /4

by = N (3.45)
_ Nimero de observagoes PC; = (PC;y, PCiy ..., PCy;)'da amostrall 3 PC; € V'

3.4.4. Indices multivariados relacionados com a proporc¢do de itens n&o-

conformes

Gonzalez e Sanchez (2009) definiram inicialmente o indice univariado de capabilidade
Cn, que esta diretamente relacionado com a proporcao de itens ndo-conformes P(NC). Sendo
Ymax Um processo com funcédo de densidade, similar do que Y, mas com variancia o3,,,, onde
02..x € 0 valor que verifica P(LEI < Yu, < LES) = 1 — a. Isto é, 62,,« é 0 desvio padrdo
maximo admissivel que deveria ter Y tal que P(NC) = a sem alterar a média. Logo, C, €

definido como:

0.

Cn= = (3.47)

Pode-se verificar que C,> C, > Cy, onde a igualdade e valida para um processo
normal centrado na zona de tolerdncia. Como no caso univariado, o indice é construido tal
que,se C, =1,P(Y € S) = 1 —a, onde S é a regido de toleréncia. O indice representa o
quanto a raiz quadrada da matriz de covariancia de ¥ pode aumentar, ou diminuir, a fim de
obter um valor desejado de a. Sendo PC;, o i-ésimo fator independente obtido com PCA. A
variancia deste fator ¢ alterada multiplicando seu correspondente autovalor A; por um fator de
b?. A matriz de autovalores pode-se expressar como D(;, = diag(Ay, 45, G bEA, A ).
Isto muda a variancia do i-ésimo componente gerando uma mudanca em Y tal que
Yzi)~N()_(, S()), onde S; = UD(;yU'. Esta nova distribuicdo implicara uma proporgéo de
itens ndo conformes P(NC);, = P (Y; € S). Para calcular P(NC);), se m € pequeno, a
integracdo numérica pode ser um método viavel; mas se m é grande, pode-se usar a simulacéo
de Monte Carlo. Embora o valor de P(; seja muito pequeno, sdo necessarias um grande
nimero de replicas. O objetivo é procurar um valor bi"*** tal que P(NC);, = a. Este bj"™*
conduz a matriz de covariancia S{;y™ onde o subindice i denota o fator que tem sido
modificado. O indice de capabilidade da Eq.(3.36), associado a este fator, deve representar em
quanto & variancia do i-ésimo componente se pode incrementar (ou diminuir) para obter um

indice de capabilidade unitéaria (que conduz a proporcéo nao-conforme «).
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max |\ 1/2 maxy2 ym 3.\ /2
Coi = ('S 0 |> _ ((bi ) i=1Al> _ pmax (3.48)
Isl i=1/1i

Um processo sera capaz se todo C,; = 1,i = 1,...,m. Uma mudanca simultanea em
todos os componentes pode-se modelar se multiplicando todos os autovalores por b? tal que
D* =b?D, e S* =UD*U’' = bUDU’ = b?S. Assim, o indice é definido pela Eq.(3.37) e
representa em quanto o desvio padrdo de cada fator se pode incrementar (ou diminuir)
simultaneamente, para se obter uma proporcdo nao conformidade de a. Assim, é possivel
obter o indice C; sem o uso de PCA. A estimativa de C; é feita calculando P(NC)* =
P (Y* ¢ S) por Monte Carlo usando a distribuicdo da média X e covariancia $* = b2S, e
procurando o valor b™** tal que P (Y"** ¢ S) = a.

max |\ 1/2m maxy2m ym 7.\ 1/2m
cs = (Is |> _ ((b )m l=1/11> _ pmax (3.49)
S| i=14i
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4. METODO MULTIVARIADO PROPOSTO

Na aplicacdo dos métodos que serdo apresentadas no Capitulo 5 sera demonstrado que
alguns dos métodos PCA sdo ineficientes na estimacdo ICPMs/IDPMs, enquanto o método
proposto WPC mostrara um bom comportamento sob diferentes condicGes de avaliagéo.
Como WPC se baseia na Andlise de Componentes Principais, sera aproveitada a
fundamentacéo tedrica exposta na secdo 3.3 para obter os escores dos PCs e os autovalores
para a criacdo da resposta “WPC”, e 0s autovetores para se calcular as especificacdes. A secao
4.1 apresenta as formulacdes que serdo utilizadas para avaliar a capabilidade (desempenho) de
processos multivariados através do método WPC. Na secdo 4.2 se descreve esquematicamente
como conduzir os métodos WPC e PCA através de um fluxograma orientativo e seguidamente
a proposta dos intervalos de confianca (ICs) para julgar as estimativas multivariadas, que
serdo obtidas pelos métodos WPC, PCAM, PCAX e PCAW.

Liao (2005) propés o méetodo WPC para resolver as deficiéncias do método PCA na
otimizacgdo de problemas de mdaltiplas respostas. Na aplicacdo do método PCA séo escolhidos
0S componentes cujos autovalores sdo maiores ou iguais a 1, para se substituir os valores das
multiplas respostas originais. O componente selecionado é considerado como um indice
estatistico de desempenho de multiplas respostas. No entanto, quando mais que um PC €
selecionado, o trade-off necessario para uma solucgdo viavel é desconhecido; além disso, o
indice de desempenho ndo pode substituir a solugdo de multiplas respostas, quando o PC
escolhido pode somente ser explicado pela variagdo total. Os autores usaram a variagdo
explicada de cada PC como o peso, combinando todos os PCs num indice de desempenho de
multiplas respostas IPM = X%, W;PC;, onde W; é o peso do i-ésimo PC. Finalmente com a
aplicacdo da andlise de variancia de ANOVA, foram obtidos os fatores significativos e sua
porcentagem de contribuicdo para a variacdo total no indice IPM. O IPM é tratado como uma
funcdo objetivo simples para otimizacdo (de maximizacdo ou minimizagdo). Os processos
analisados foram a soldagem por arco submerso e a deposic¢ao de polisilicone

Embora o método de Taguchi seja um dos planejamentos experimentais mais populares,
para o controle da qualidade, os problemas de multiplas respostas ndo podem se otimizar com
essa abordagem; sendo o julgamento do engenheiro a Unica forma de se resolver esse
inconveniente. No entanto, por julgamento humano, a validade das confirmagdes
experimentais ndo podem ser facilmente asseguradas (LIAO, 2005; GAURI e
CHAKRABORTY, 2008). Gauri e Chakraborty (2008) usaram o método WPC para

determinar a configuracdo de processo 0tima, que pode otimizar as respostas de desempenho
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maltiplas para operagGes de usinagem por descarga elétrica com arame. Os resultados
mostraram que as condi¢des de usinagem obtidas atravées de WPC oferecem
significativamente um melhor ou equivalente nivel de qualidade global, que as abordagens
onde a selecdo dos pesos das respostas € baseada no conhecimento e experiéncia do
engenheiro, eliminando a incerteza e complexidade do julgamento na tomada de decisao.

Modi e Agarwal (2013) usaram a abordagem de Liao (2005) para encontrar uma
configuracdo 6tima dos parametros de processo de multiplas respostas. O processo estudado
foi o polimento de superficie de diamante com eletro-descarga de p6 misturado, usando como
pardmetros para a otimizacdo de multiplas respostas a taxa de remocdo de material-MRR
(para maximizacdo) e a rugosidade superficial média-R, (para minimizacdo). Quando
comparados com os resultados da combinacdo de parametros iniciais, os resultados de WPC
mostraram melhoramento de MRR, deterioracdo de R, e melhoramento global do IPM.

Resumindo, com o WPC podem se combinar os indices de qualidade nao
correlacionados (PCs individuais obtidos através de PCA) num IPM, para se otimizar
simultaneamente um grande numero de respostas. O fato de se considerar todos os PCs
permite explicar completamente a variacdo em todas as respostas originais. Devido a que 0s
PCs tem sua variancia propria para explicar a variancia total, a variancia de cada PC é
considerada como o peso. Além disso, pelo fato que os PCs sdo independentes uns dos outros,
podem se associar num modelo aditivo definido por IPM = X%, W;PC; (LIAO, 2005).

Segundo Peruchi et al. (2013), quando as varidveis apresentam correlagdes altas a
analise da primeira PC explica razoavelmente bem a variabilidade do sistema original
(%PC; > 90%, por exemplo),. No entanto, quando as correlagGes entre as respostas ndo sdo
muito altas, ha a necessidade de considerar mais de um PC para explicar o conjunto de dados
originais. Para resolver esta questdo os autores, propuseram um meétodo considerando 0s
Componentes Principais Ponderados (WPC) para a analise multivariada de um sistema de
medicéo, usando os parametros de rugosidade do ago AISI 12L.14 torneado com ferramentas
de metal duro.

4.1. Indices multivariados de capabilidade e desempenho usando
WPC

Esta dissertacdo prop6e um novo método de analise de capabilidade multivariado

usando ponderacdo dos componentes principais (WPC) através de seus respectivos
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autovalores. A ponderacdo dos escores dos componentes principais pelos seus respectivos
autovalores é definida de acordo com a Eq.(4.1).

Outra forma de obter WPC poderia ser através da explicacdo individual de cada PC, isto
€, %PC; = A;/X 11 Ak logo:

WpPC = Z lE (PCl)l 4.2)

Pode-se obter o i-ésimo PC; que maximiza Var|[u;Y] pelas Egs.(3.1) e (3.2). A solugdo
da Eq.(3.1) fornece, a partir da matriz variancia-covariancia ou de correlacdo, os pares de
autovalores-autovetores normalizados (44,u4), (43, u5), ..., (4, u,,) ONde 44 =4, > -+ >
A, = 0, para obter a porcentagem de explicagédo de cada PC e os escores dos componentes
usando a Eq.(3.2). Quando a escolha € a matriz variancia-covariancia é usada a relacéo
PC.5c0re = Y'U definida pela Eq.(3.12) para estimar os escores dos PCs; caso a escolha seja
a matriz de correlacdo se usa a relacdo PC..ore = Z'U definida pela Eq. (3.19).

A EQ.(4.1) também pode ser reescrita matricialmente com a Eq.(4.3), onde WPC é uma
matriz de ordem nx1 cujos valores sdo o resultado de k (k < m) escores de componentes
ponderados pelos seus respectivos autovalores (1), onde n representa o nimero de dados
coletados de cada caracteristica de qualidade m. Essa ponderacdo também pode ser feita

mediante a %PC de cada componente, que segundo a Eq.(4.2) %PC; = A;/Yp=1 Ak

!
Yir Yz 7 Yim U Uz - Uim A
-y u u e u
RS G L ) Il Y (43)
Yii Ynz o Yam Uni Um2 ... Umm Ain

Alternativamente, nesta pesquisa quando o vetor WPC esteja composto pelos
componentes principais obtidos a partir da matriz R, a ponderacdo sera feita com %PC
usando a Eq.(4.4).
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Yu — yl Y12 — yz Yim — ym
S Sz Som Uy Uy -0 Uy, %PC1
) Yoa— Y1 Yoo — ¥, Yom = ¥ u u .- u %PC
WPC, =Z'U%PC =| | - - o R 2] T2 | (a.4)
: — : — uml um2 emm %PCm
ynl - yl yn2 y2 ynm B ym
B Si1 S22 Shm |

Em relacdo ao nimero de componentes para se manter, todos 0s componentes serdo
incluidos (k = m) para o calculo dos ICPMs/IDPMs obtidos pelo método WPC, que é a
mesma consideracao que se teve para os indices obtidos pelo método PCA.

Para obter a estimativa de capabilidade ou desempenho usando o método WPC néo sdo
necessarias formulagdes adicionais, além do que as convencionais usadas na estimagdo de
capabilidade ou desempenho univariado (se¢bes 2.3-2.5). A esséncia € que 0 escore de
Componentes Principais Ponderados e as especificacfes desses componentes sdo 0s
parametros do sistema multivariado; portanto as estimativas obtidas a partir de indices
univariados refletem medidas multivariadas. Além disso, a implementacdo de WPC pode ser
feita através de softwares estatisticos com fungdes especificas para Analise de Componentes
Principais e andlise de capabilidade de processos univariados. Isto, além de facilitar todos os
calculos exigidos pelo método, permite obter uma quantidade importante de meétricas
multivariadas como: os intervalos de confianga da estimativa pontual, a propor¢édo de nédo
conformes e o nivel sigma.

Consequentemente, as estimativas do desvio padréo global (o;7) e do desvio padrédo
potencial (o) do sistema multivariado serdo calculadas a partir do escore de Componentes
Principais Ponderados. Esses desvios padrées multivariados podem ser estimados usando as
equacOes definidas na secdo 2.2, adotando respectivamente para cada um deles a
nomenclatura de o;r..wpc € osr.wpc. EM relacéo as especificagdes do escore WPC, pode-se
deduzir a partir da definicdo da equacdo EQ.(4.3), quando seja usada a matriz variancia-

covariancia, isto é:

LEIWPCS = LEI’UA, (45)
LESWPCS = LES,UA, (46)
TWPCS = T’U). (47)

YWPCS = Y’U). (48)
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dwpcs = d'UA (4.9)

Caso seja usada a matriz de correlagdo as especificacbes do escore WPC, pode-se

deduzir a partir da defini¢do da equagéo Eq.(4.4), da seguinte forma:

Onde: LEI, = SEln Vo ype  LESw =V o _ T = Vn

VS VS Som

Para esclarecer o que tem sido exposto, as equacdes univariadas (2.6), (2.8), (2.10) e

(2.11) que serdo usadas neste trabalho séo reescritas em notagdo multivariada a seguir.

_ LESwpc — LElypc

WPCC
P 60sr,wpc

LESwpc — LELypc
60LT;wpC (4.13)

WPCP, =

)

LES -Y, Ywpc — LEI
WPCC,jc = min { wpc ~ Yfwpc fwpc WPC}

305T;WPC 305T;WPC

)

LES -Y, Ywpc — LEI
WPCP,. = min { wpc — Yfwpc Ywpc WPC}

301r,wec 301rwec (4.14)
LES — LEI
WPCC, = WPC WPC
6 |0¢r.wpc + Ywee — Twec)?
LES — LEI
WPCB,y = WPC WPC
6 |ofr.wre + (Ywee — Twec)? (4.15)
LESypc — Ywec Xwpc — LELypc

WPCCpmk = min

\3 \/ ogrwpe + (Ywee — TWPC)Z 3\/ aérwre + (Ywpe = TWPC)2 J
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LESwpc — Xwpc Xwpc — LElywpc

\3 \/ULZT;WPC + (Ywpe — TWPC)2 3\/UL2T;WPC +(Ywpc - TWPC)2 J (4.16)

WPCPppmk = min

Resumindo, os ICPMs/IDPMs que sdo usados nesta pesquisa se apresentam de um
modo geral no Quadro 4.1. e para a sua facil identificagcdo serdo citados daqui em diante como
PCAM, PCAX, PCAW e WPC. Da mesma forma, as estimativas dos limites inferiores e
superiores dos intervalos de confianga de (1-a)100% e as estimativas de ndo conformidade
definidas respectivamente nas secbes 2.4 e 2.5, embora tinham sido projetadas para
caracteristicas univariadas, serdo usadas para obter resultados multivariados a partir dos
escores dos componentes principais ponderadas. Isto é, métricas univariadas que refletem

medidas multivariadas.

Quadro 4.1 — Classificacdo dos ICPMs/IDPMs obtidos a partir de PCA e WPC

METOD. | AUTOR | TIPO DE PONDERACAO (?:LSEUDL% FORMULAS*
A Atri 1/k
PCAM Wang e Sem ponderacdo dos ICPs Me{j:ﬁ)gﬁ%?gmca £
Chen univariados dos i-ésimos univariados M, = Coipe;
(1998) PCs. ' =1
Com ponderacéo dos ICPs
Xekalaki | dos i-ésimos PCs através dos Média aritmética k
1 4iCphpc.
PCAX" | ¢ perakis | seus autovalores (1;) ou pela dos ICPs MXPCp = M
(2002) porcentagem de explicacéo univariados. i=1 i
dos i-ésimos PCs (%PC;)
Com ponderacéo dos ICPs
dos i-ésimos PCs através dos - - 15k
/Zi=1 i
PCAW Wang seus autovalores (4;) ou Med:ﬁ)gﬁ%ﬁgmca k Iy !
(2005) pela porcentagem de Univariados MwWC, = 1_[ Cpipc;
explicacdo dos i-ésimos PCs ' i=1
(%PC)
C(zjm ponderaga(,) dé)s 8SCOTeS | |1 direto dos ICPs
Método 0s PCs atraves dos seus univariados que LESypc, — LELypc;
WPC autovalores (4;) ou pela : WPCC, = : :
proposto L refletem medidas P 60sr.wpc;
porcentagem de explicacdo multivariadas WPC
dos i-ésimos PCs (%PC;) '

Fonte: Adaptado de Wang e Chen (1998), Xekalaki e Perakis (2002) e Wang (2005)
*Q valor de 4; pode-se subtituir pelo valor da %PC;

4.2. Descricdo do método proposto WPC e do método PCA

Os métodos WPC e PCA sdo esquematicamente detalhados no fluxograma orientativo
da Figura 4.1. Os passos a seguir sdao detalhados se considerando o uso da matriz de
correlacdo R, logo, usando as formulagdes correspondentes a mesma analise pode-se aplicar




77

guando for usada a matriz variancia-covariancia S. No Passo 1, determina-se as caracteristicas
de qualidade do produto a partir das exigéncias do cliente. Isto implica em definir as
especificacOes de engenharia univariadas (variaveis continuas): LEI, LES, e/ou T. No Passo 2,
planeja-se a coleta de dados em varias amostras ou em uma amostra unica dependendo das
condicBes do processo (esta informacdo é vital na definicdo do céalculo do desvio padrdo). No
passo 3, avalia-se pela Eq.(3.4) as correlagbes entre as caracteristicas de qualidade. Se
houverem correlagdes significativas entre as respostas (passo 4), seguir para o passo 4.1.
Executar PCA através das Eqgs.(3.1) e (3.2) armazenando os autovalores, 0s autovetores e 0S
escores dos componentes principais. O calculo matricial para obter os escores a partir da
matriz R estd definido pela Eq.(3.19), enquanto que para a matriz S € a Eq.(3.12). Neste
passo, também é definido o nimero de PCs significativos do sistema, baseado nos critérios
considerados na secdo 3.3.1 (nesta pesquisa k = m). Se a escolha é 0 método proposto (passo
5.1), seguir para o0 passo 5.1.1, no qual se cria o vetor WPC através da ponderagdo dos escores
dos componentes usando a Eq.(4.4) — com a matriz S, usa-se a Eq.(4.3). No passo 5.1.2, sdo
estimadas as especificacdes de engenharia do escore ponderado (W PC) usando as Egs. (4.10)-
(4.12) — com a matriz S, usa-se as EQs.(4.5)-(4.9). No passo 5.1.3, define-se os estimadores
para calcular o desvio padréo potencial osr.ypc € 0 desvio padréo global o7, pc do escore
ponderado com base nas EQs.(2.1)-(2.5). Finalmente no passo 5.1.4, estima-se os indices
multivariados de capabilidade ou desempenho usando as Egs. (4.13)-(4.16).

Alternativamente tem-se 0 método PCA (passo 5.2) que compartilha a mesma sequéncia
de passos do método WPC desde o passo 1 até o passo 4.1. No passo 5.2.1, estima-se as
especificacbes de engenharia do i-ésimo PC mediante as Eqs.(3.20)-(3.22) — com a matriz S,
usa-se as Eqgs.(3.13)-(3.17). No passo 5.2.2, define-se os estimadores para calcular o desvio
padrdo potencial ggr,pc, do i-ésimo PC com as Egs.(2.1)-(2.3), e o desvio padrdo global
oLr;pc; COM a equacdo tradicional Eq.(3.8) ou as equagdes alternativas Eqs.(2.4) e (2.5). No
passo 5.2.3, calcula-se os indices univariados de desempenho ou capabilidade para o i-ésimo
PC com as E(s.(3.35) — com a matriz S, usa-se as Egs.(3.25) e (3.31). Por ultimo, no passo
5.2.4, sdo aglutinadas as estimativas de desempenho ou capabilidade usando as Egs. (3.32)-
(3.34) — com a matriz S, usa-se as Egs.(3.24), (3.26) e (3.27) para desempenho e as Egs.
(3.28), (3.29) e (3.30) para capabilidade. No passo 4, caso as correlagbes entre as
caracteristicas da qualidade ndo sejam significativas, seguir para 0 passo 4.2, e estimar 0s

ICPs/IDPs usando uma abordagem univariada.
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Figura 4.1 — Fluxograma orientativo para estimacdo dos ICPMs/IDPMs obtidos a partir de WPC e PCA

4.2.1. Intervalos de confian¢a univariados para indices multivariados

Seguindo o mesmo raciocinio de Peruchi et al. (2013) que propuseram ICs univariados
para julgar as estimativas multivariadas de indices de avalia¢do de sistemas de medicéo, serdo
também definidos ICs univariados para determinar se as estimativas multivariadas de
capabilidade ou desempenho obtidas pelos diferentes métodos sdo adequadas. Parte-se do
critério que “os resultados dos ICPMs/IDPMs deveriam se aproximar dos obtidos pelo
método univariado”. Para garantir que um indice representa adequadamente o desempenho ou

capabilidade multivariada do processo, sua estimativa devera ficar dentro dos limites do
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intervalo de confianga univariado (IC), calculado para as m caracteristicas de qualidade do
processo. Pode-se calcular o limite inferior (LIIC) e superior (LSIC) de um intervalo de
confianca de média pelas Eqs.(4.17) e (4.18), onde M é a média de capabilidade para as m
caracteristicas de qualidade; s € o desvio-padrdo; N € o tamanho da amostra e ty_,, € 0

(1 — a@)1002 percentil de uma distribuicdo t com (N — 1) graus de liberdade.

— S

LIIC =M — ty_14/2 7 (4.17)
_ S

LSIC =M + tN—l,“/Z\/_N (418)

No entanto, com base no método de interpolacdo ndo linear desenvolvido por
Hettmansperger e Sheather (1986) foram definidos neste trabalho intervalos de confianca de
mediana, j& que representam melhor a diferenca de escala entre as estimativas univariadas.

Como ja é conhecido no universo univariado para o calculo dos ICPs/IDPs, o conjunto
de caracteristicas de qualidade pertencentes a um produto séo avaliadas independentemente,
pela suposicdo que nao existe correlacdo entre elas. Sendo m o nimero de caracteristicas de
qualidade, para definir os ICs usando as equacfes apresentadas acima € necessario efetuar os
passos a seqguir: (1) avaliar individualmente os tipos de distribuicdes que seguem as m
caracteristicas de qualidade. Se alguma ou vérias delas seguem uma distribui¢do ndo-normal é
necessario, antes de estimar os ICPs/IDPs, transformar adequadamente os dados para
aproxima-los a uma distribuicdo normal. Para este fim, tém-se as transformac6es de Johnson
e de Box-Cox; (2) estimar a capabilidade ou desempenho de cada uma das m caracteristicas,
usando o estimador apropriado; (3) considerar conjuntamente essas estimativas para definir o
intervalo de confianga univariado.

No primeiro ponto, a questdo é se determinar qual dessas transformagfes gera uma
melhor transformacdo do conjunto de dados. Para tal fim, se estabelece como critério de
escolha que uma transformacéo 6tima é aquela que: produz dados normalizados, com 0 maior
valor de P-value em um teste de normalidade de Anderson-Darling e com uma estatistica
Anderson-Darling (AD) minima. Para encontrar essas estatisticas criticas, 0 Minitab® tem o
comando de Identificacdo de Distribuicdo Individual que permite comparar as transformacoes

de Box-Cox e Johnson gerando os valores de P-value e AD.
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5. APLICACAO DOS METODOS MULTIVARIADOS

Neste Capitulo sdo apresentadas as aplicacGes dos métodos WPC e PCA usando dados
da literatura, de experimento e simulados. Na se¢do 5.1, o objetivo do Caso No.1 serd mostrar
a aplicacdo do método WPC e dos métodos PCAM, PCAX e PCAW. Para o0 WPC serdo
estimados tanto os IDPMs quanto os ICPMs, enquanto que para os PCA somente os IDPMs.
A aplicacdo do método PCAM procura replicar os resultados de desempenho obtidos por
Wang e Chen (1998), a partir dos dados simulados de Scagliarini (2011). Finalmente s&o
deduzidos os ICs univariados para julgar as estimativas multivariadas dos quatro métodos. O
objetivo do Caso No. 2, entretanto, serd mostrar a aplicacdo de todos os métodos usando as
matrizes de varidncia-covariancia e de correlacdo para executar a Analise de Componentes
Principais. Para 0 método WPC e os métodos PCA serdo estimados somente os IDPMs. A
aplicacdo do método PCAM busca replicar os resultados de desempenho obtidos por Wang e
Chen (1998). Finalmente sdo comparadas todas as estimativas multivariadas e univariadas de
desempenho. Conjuntamente, com os dois casos serd demonstrada a consideragdo exposta na
secdo 3.4.1, que se refere a alternativa de se calcular o desvio padrdo global a partir dos
escores dos componentes principais.

Na secdo 5.2 serd feita a aplicacdo dos métodos PCA e WPC usando as respostas de
rugosidade superficial de um processo de usinagem por torneamento. Para o Caso No.3,
foram estimados os IDPMs e os ICPMs para todos os métodos (usando a PCA a partir da
matriz de correlacédo) e finalmente avaliados perante dos ICs univariados. Este caso demonstra
a proposta de calcular o desvio padrdo potencial a partir dos escores dos componentes
principais para estimar a capabilidade multivariada dos métodos PCA.

Na secdo 5.3 serd exposto finalmente o caso No.4, que corresponde as simulacfes
baseadas na matriz correlacdo do caso anterior, a fim de considerar o desempenho
multivariado dos métodos sob diferentes niveis de desempenho e graus de correla¢do entre o0s
parametros de rugosidade.

5.1. Caso No. 1 e No.2: dados da literatura

No Caso No.1 sdo utilizados os dados simulados de Scagliarini (2011), baseados na
pesquisa de Wang e Chen (1998) sobre um processo de trés variaveis. Para se executar a
Analise de Componentes Principais serd usada a matriz variancia-covariancia S, proposta

original dos autores. A Tabela A.1 do Apéndice A, contém os dados para este estudo.
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Para o Caso No.2 foram analisados os dados da pesquisa de Wang e Chen (1998) de um
processo bivariado. Embora os autores tenham usado a matriz variancia-covariancia S para
executar Anélise de Componentes Principais, também sera usada a matriz de correlagdo R. Os
resultados de cada analise serdo mostrados paralelamente, passo a passo, a fim de perceber
suas diferencgas. A Tabela A.2 do Apéndice A, contém os dados das duas abordagens.

5.1.1. Caso No.1: Calculo de capabilidade e desempenho usando WPC

As caracteristicas de qualidade expostas na Tabela 5.1 sdo profundidade (Y;),
comprimento (Y,) e largura (Y;) de um produto plastico. Para cada uma das caracteristicas 0s
dados foram coletados em uma amostra Unica de 30 medi¢des. Segundo os resultados da
estrutura de correlagdo (r > 0 e P-value < 0,05) apresentados na Tabela 5.2 ha correlagdo
positiva e significativa entre todas as variaveis, portanto se pode executar PCA. Nesta etapa
0s escores dos componentes principais (PCescore) Obtidos pela Eq.(3.12) sdo armazenados na
Tabela A.1. Usando a Eq.(4.3) € criado o escore WPC que leva em consideracdo os escores
PCi, PC, e PC;, ponderados pelos seus respectivos autovalores (ver Apéndice A). Tal
ponderacdo é definida conforme a Eq.(4.1) resultando na Eq.(5.1).

WPC = 3™, [1,(PC;)] = 0,005254PC; + 0,000728PC, + 0,000576PC5 (5.1)

Tabela 5.1 — Caso No.1: Especifica¢fes de profundidade, comprimento e largura

Variaveis  LEI T LES Y
Y, 2,1 2,2 2,3 2,18
Y, 304,5 304,8 3051 304,73
Ys 3045 304,8 3051 304,76

Tabela 5.2 — Caso No.1: Estrutura de correlagdo entre caracteristicas

Yl YZ
Y, 0,746° -
0,000°
Y, 0,620 0,667
0,000 0,000

2Correlacao de Pearson. ° P-value.

Aplicando PCA usando a matriz variancia-covariancia S sdo obtidos o vetor de

autovalores 4 = [0,005254 0,000728 0,000576]', a matriz de autovetores U mostrada
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abaixo e, é deduzida a porcentagem de explicagdo de cada PC (%PC) a partir dos autovalores.
A Anélise de Componentes Principais é apresentada na Tabela 5.3.

0,5226 —0,2562 -—0,8132
0,7123 -0,3931 0,5815
0,4686 0,8831 10,0230

§$ =10,0017565 0,0029726 0,0015086
0,0011112 0,0015086 0,00172166

0,0018634 0,0017565 0,0011112]
U =

Tabela 5.3 — Analise de Componentes Principais para Yy, Y, € Y3

Componentes Principais

PC, PC, PC,
Autovalor 0,005254 0,000728 0,000576
%PC 0,8012 0,1110 0,0878
%Explic. Acum.  0,8012 0,9122 1,0000
variaveis Autovetores
Y; 0,5226 -0,2562  -0,8132
Y, 0,7123 -0,3931 0,5815
Y, 0,4686 0,8831 0,0230

As especificacbes de engenharia do escore WPC obtidas pelas Egs.(4.5)-(4.8) séo
listadas na Tabela 5.4. Em relacdo ao desvio padrdo global do escore WPC, o resultado obtido
foi o,r.wpc = 0,000381579, calculado a partir do escore ponderado usando a Eq.(2.5).
Também é possivel se calcular o desvio padrdo potencial usando a Eq.(2.1), dessa forma
ast.wpc = 0,000363085. Finalmente, as estimativas de desempenho e capabilidade séo
resumidas respectivamente nas Tabelas 5.5 e 5.6. A Figura 5.1 contém as meétricas
multivariadas para WPCP,/WPCC,, WPCP,/WPCC, e WPCP,, dos intervalos de confianga
de (1 —a)100% definidos pelas extensdes potencial e global das Egs.(2.12)-(2.16); a
proporcdo de ndo conformes P(NC) potencial e global definidas pela extensdes das Egs.

(2.19) e (2.20); e o valor de ench potencial e global definido pela extensbes da Eq.(2.21).

Tabela 5.4 — Caso No.1: especificagdes de engenharia do escore WPC

No. EscoresP. LElypc Twpe LESwpc Ywpc
3 2,108 2,110 2,113 2,110

Tabela 5.5 — Caso No.1: indices multivariados de desempenho usando WPC

No.PCs WPCP, WPCP,, WPCP,, WPCP,,;* WPCP,,”°

3 1,993 1,614 1,304 1,316 1,066

# O indice é calculado para verificagdo sem a assisténcia do software
® O indice ndo se pode calcular com a assisténcia do software
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Tabela 5.6 — Caso No.1: indices multivariados de capabilidade usando WPC

No.PCs WPCC, WPCCy, WPCCpp” WPCChy' WPCChpy”

3 2,095 1,696 - 1,344 1,089

20 indice é calculado sem a assisténcia do software
® O indice ndo se pode calcular com a assisténcia do software

WPC

(usando 95,0% confianca)

Alvo L

= Potencial
wcmcm)y G|obal

Capabilidade
Cp 2,09
LIC-Cp 1,56
LSIC-Cp 2,63
CPL 1,70
CPU 2,49
Cpk 1,70
LIC-Cpk 1,24
LSIC-Cpk 2,15

Desempenho
Pp 1,99
LICPp 1,48
LSIC-Pp 2,50
PPL 1,61

Global T | L PPU 2,37
7 Bench 4,84 2,1084 2,1090 2,1096 2,1102 2,1108 12,1114 2,1120 2,1126 | Ppk 1,61
LIC-Ppk 1,18

P(NC) Potencial P(NC) Global LSIC-Ppk 2,05
PPM < LSL 0,18 PPM < LSL 0,64 Ppm 1,30
PPM > USL 0,00 PPM > USL 0,00 LIIC-Ppm 1,07
PPM Total 0,18 PPM Total 064

Dados do Processo
LEI 2,10817
Alvo 2,11045
LES 2,11274
Média 2,11002
Amostra N 30
Dev.P(Potencial) 0,000363085
Dev.P(Global) 0,00038158

Vi
T
|
|
I
I
|
|

Potencial
Z.Bench 5,09

—_——— - ¥ - - — -  — — — m
—_——_—— - - - — — — — — — dm

Figura 5.1 — Caso No.1: Analise multivariada de capabilidade e desempenho usando WPC

5.1.2. Caso No.1: Calculo de desempenho usando PCA

O conjunto de passos que compartilham os métodos PCA e WPC segundo o fluxograma
da Figura 4.1, ja foram calculados na secdo anterior. Executada a PCA os escores dos
componentes (PCescore) Obtidos a partir da matriz S pela Eq.(3.12) sdo armazenados na Tabela
A.1l. A partir desses célculos seguiu a estimacao das especificacGes de engenharia do i-ésimo

PC mediante as Eqgs.(3.13)-(3.16), cujos resultados sdo apresentados na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 — Caso No.1: especificacBes de engenharia do i-ésimo PC

Escores LEIpc;  Tpei  LESpei  Ypci

PC, 360,67 361,08 361,48 360,998
PC, 148,68 148,80 148,92 148,798
PC; 182,36 182,46 182,56 182,439

Pela Eq.(3.8) baseada em autovalores, foi calculado o desvio padrao global o;7,pc, do i-

ésimo PC e, alternativamente pela Eq.(2.5) se calculou a partir dos escores dos componentes.

As estimativas de o;r,p¢, da Tabela 5.8 usando qualquer um dos procedimentos sdo as
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mesmas. Portanto, o procedimento alternativo ndo vai gerar alteracbes no resultado dos
indices parciais, tal como é mostrado com o indice Pyy.pc;. Isto além de facilitar o calculo do
IDP univariado do i-ésimo PC definido pela EQ.(3.25), permite determinar o ICP para a
estimativa de capabilidade multivariada, que ndo tem sido abordadas em estudos com PCA.

A Tabela 5.9 mostra os diferentes procedimentos com que foram calculados esses
indices parciais; ha uma diferenca dos indices P,m,pc; Calculados com o software em relagao
aos outros procedimentos, associada a possiveis erros de aproximacdo no uso da formula
definida pela Eq.(2.10). Outros resultados gerados pelo software estdo contidos na Figura 5.2.
Esses resultados correspondentes ao PC; sdo mostrados apenas para fins ilustrativos e ndo sdo
objeto de analise desta pesquisa, salvo os valores dos indices resumidos na tabela. Resultados

semelhantes foram gerados para PC, e PC3.

Tabela 5.8 — Caso No.1: desvio padrdo global obtido a partir de autovalores e escores

PC. OLT;PC; Pok;pci
' Autovalor Escores Autovalor Escores

PC; 0,072484 0,072484 1,502 1,502
PC; 0,026979 0,026979 1,463 1,463
PC; 0,023998 0,023998 1,090 1,090

Tabela 5.9 — Caso No.1: IDPs univariados do i-ésimo PC

IDP do Autovalores Escores Escores®
i-ésimo PC
Pypc1 1,869 1,869 1,869
Pypc2 1,500 1,500 1,500
Py.pc3 1,389 1,389 1,389
Poipct 1,502 1,502 1,502
Poi:pez 1,463 1,463 1,463
Poi;pcs 1,090 1,090 1,090
Pom;pc1 1,257 1,257 1,245
Pom;pc2 1,491 1,491 1,491
Pom;pcs 1,033 1,033 1,025
Pomi;pct 1,010 1,010 -
Pomk;pc2 1,455 1,455 -
Pomi;pcs 0,810 0,810 -

®indices calculados com a assisténcia do software

Finalmente, para gerar as estimativas de desempenho (ver Tabela 5.10) se usaram
respectivamente as Eqs.(3.24), (3.26) e (3.27) dos métodos PCAM, PCAX e PCAW para

aglutinar em cada indice multivariado as estimativas univariadas da Tabela 5.9. Embora para
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os indices parciais se tem assisténcia do software, ndo acontece da mesma forma com o0s
indices da etapa de aglutinacdo. Segundo Wang e Chen (1998) os dois primeiros PCs séo
suficientes para avaliar o desempenho do processo ao 91% da variagdo total. Pelo método de
Rencher (2002) na secdo 3.3.1 seria mantido s6 o primeiro PC. Contudo, neste caso também
serdo considerados todos os componentes (3) na execucdo do método PCA, embora ndo seja
sua caracteristica, para se estabelecer comparacoes representativas com WPC.

PC1
(usando 95,0% confianga)
LEI Alvo LES
Dados do Processo I . I I
LEI 360,672 : : :
Alvo 361,078 | " | | Desempenho
LES 361,485
Média 360,998 | FA% | e ner
' | b 4 y ! [1] Lic-pp 1,39
Amostra N 30 | ) 1 | I Lsicp 235
Dev.P(Global) 0,0724839 ||| £ |5 1| ppL P 150
| ¥ 1 | pPU 224
Global | A | ppk 1,50
Z.Bench 451 | 1 | Lic-ppk 1,10
| 4 1L N Lsic-ppk 1,01
P(NC) Global : ] : Ppm 1,25
PPM <LEI 3,28 | ([LHCPem 102
PPM > LES 0,00 | 3 |
PPM Total 3,28
| :n‘!" I&‘. |

360,75 360,90 361,05 361,20 361,35 361,50

Figura 5.2 — Caso No.1: Métricas de desempenho do PC,

Tabela 5.10 — Casos No.1: indices multivariados de desempenho usando PCA

No. Escores Método Py Pok Pom  Ppmk Pom
2 PCAM® 160 143 122 115 -
2 PCAM 1,675" 1,483° 1362° 1,212° 1,369°
2 PCAX 1,824° 1,498" 1,275° 1,064° 1,285°
2 PCAW 1,820° 1,498 1,273 1,056° 1,283°
1 PCA  1,869° 1,502° 1,245° 1,010° 1,257°
3
3
3

PCAM 1,574" 1,338° 1239 1,060° 1,246°

PCAX 1,786° 1462° 1,253° 1,042° 1,263°

PCAW 1,777° 1456° 1,249® 1,032° 1,259°
Valores de desempenho obtidos por Wang e Chen (1998)

® Indices calculados com os IDPs gerados pelo software
¢ Indices calculados com os IDPs obtidos com autovalores

Na Tabela 5.10 se observa que as estimativas de desempenho do método PCAM
sobrescritas com (°) tém um grau de aproximacdo meio, ao se comparar com 0s resultados
originais de Wang e Chen (1998). No entanto, isso ndo é consequéncia de uma inadequada

execucdo do método e sim, do fato que os autores disponibilizaram unicamente a matriz
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variancia-covariancia e o vetor de médias, a partir dos quais Scagliarini (2011) gerou os dados
simulados. Ao se considerar s6 PC; os valores de P, e Py sdo maiores do que qualquer outra
estimativa dos mesmos indices, mas ndo acontece 0 mesmo com Ppm € Ppmk. Os resultados
mostram que ao se considerar o PC3 como significativo todas as estimativas diminuem em
relacdo a aquelas que somente consideram PC; e PC,. Os indices sobrescritos (°) foram
calculados com os IDPs gerados pelo software, enquanto que os indices sobrescritos (°)

utilizando os IDPs estimados com os autovalores de cada componente.

5.1.3. Caso No.1: intervalos de confian¢a para indices multivariados

Como foi definido na secéo 4.2, a fim de se avaliar a representatividade das estimativas
dos indices de desempenho (capabilidade) usando WPC (Tabela 5.5) e PCA (Tabela 5.10), os
resultados foram confrontados perante dos ICs das medidas de desempenho univariadas de Y;,
Y, e Y3 (PERUCHI et al., 2013). As caracteristicas ¥; e Y; seguem distribuicdo normal,
enquanto que o grafico de probabilidade para Y, da Figura 5.3 indica que a caracteristica ndo
atende uma distribuicdo normal (P — value = 0,009 e AD = 1.021), por conseguinte foi
necessario efetuar uma transformacdo. Para a transformacdo de Box-Cox os valores de P-
value = 0,010 e AD = 1,018 indicam que os dados ndo seguem uma distribuicdo normal. Além
disso, a melhor estimativa de lambda (A=-5) esta fora do intervalo recomendado (entre -2 e 2).
Para a transformacdo de Johnson, pelo contrério, os dados transformados seguem uma
distribuicdo normal P-value = 0,730 e AD = 0,248.

Probability Plot for Y2
Normal - 95% CI Normal - 95% CI Goodness of Fit Test

Normal
o AD=1,021
P-Value = 0,009

Percent
@
3
@
3

Johnson Transformation
1 ~ AD=0,248
3046 304,7 3048 3049 -2 0 2 4

v2 v2 P-Value =0,730

After Johnson transformation

Box-Cox Transformation
AD=1,018
P-Value = 0,010

Normal - 95% CI

Percent
@
3

-05 0,0 0,5
Y2

After Box-Cox transformation (lambda = -5)

Figura 5.3 — Caso No.1: identificacdo da melhor distribuicdo para Y,
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Assim a normalidade dos dados de Y, foi obtida usando a transformacao de Johnson.
Logo foi feito o calculo de desempenho para cada uma das trés caracteristicas, usando as
equacOes da secdo 2.3 e as especificagOes da Tabela 5.1. Finalmente, estimou-se os ICs
contidos na Tabela 5.11. Observa-se que as estimativas dos IDPMs usando WPC e PCA
ficaram dentro dos ICs univariados, o que faz presumir que elas estdo representando
adequadamente o sistema multivariado. No entanto, no seguinte caso sera esclarecido porque
as analises desta pesquisa serdo efetuadas com base na matriz R e ndo na matriz S usada
originalmente pelo Wang e Chen (1998) para aplicar PCA. Por outra parte, os ICs de
medianas, para este caso especifico, representam melhor do que os ICs de médias as
estimativas univariadas, posto que esse tipo de intervalo ndo inclui valores negativos e €

menos conservador.

Tabela 5.11 — Caso No.1: intervalos de confianca univariados para IDPMs considerando todos os PCs

indices univariados IC Média IC univariado Indices multivariados

Y; by, Y, Média LIC LSIC Mediana LIC  LSIC  WPC PCAM PCAX PCAW

0,772 0,842 2410 1,341 -0,960 3,642 0,842 0,772 2,410 1993 1574 1786 1,777
pk 0591 0,792 2,085 1,156 -0,857 3,169 0,792 0592 2,085 1614 1,338 1462 1,456
Pom 0676 0220 1710 0869 -1,028 2,766 0,676 0,220 1,710 1,304 1,239 1253 1,249
aPpm 0,679 05516 1,725 0,973 -0,656 2,602 0,679 0516 1,725 1316 1,246 1263 1,259

apmk 0,520 0,486 1,492 0832 -0,586 2,251 0,520 0,486 1,492 1,066 1,060 1,042 1,032

% Os indices multivariados foram calculados com os IDPs obtidos com autovalores
> Os indice foram calculados com a transformada de Jonhson.

Note-se que todas as estimativas dos indices WPC sdo maiores do que qualquer uma das
estimativas dos outros métodos. Outra consideragdo importante é que os resultados
multivariados eliminam a ambiguidade do julgamento do desempenho do processo, por
exemplo, pelas estimativas univariadas Py = 0,591 e P, = 0,792 obtidas respectivamente
para Y; e Y, poderia se julgar o processo como incapaz, ou como excelente se considerar o
valor de Pyx = 2,085 para Ys; enquanto que ao se julgar com qualquer um dos indices
multivariados o processo se consideraria como capaz em diferentes niveis conforme o método
escolhido. E assim que com base no Quadro 2.1 para um valor de WPCP,x = 1,614 0
processo tem uma avaliacdo de desempenho muito boa, adicionalmente, da Figura 5.1 se tem
que a P(NC) em partes por milhdo PPM;r = 0,640 e o valor do nivel sigma global

Z.Benchp = 4,843. De forma similar para a estimativa de capabilidade WPCCp =1,697
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com PPMgt = 0,179 e Z.Benchgr = 5,089. A proximidade entre os valores dos indices
WPCC,x € WPCP,y indica que a variabilidade do processo € baixa e que 0 processo so esta

operando com causas comuns de variagdo. Por outra parte, ao se comparar os indices

WPCC, = 2,095 e WPCCpx = 1,697 € possivel visualizar uma oportunidade de melhorar a

centralizacdo do processo. Conhecer-se tanto a capabilidade quanto o desempenho, permite
estabelecer metas sobre quanto o processo pode melhorar, e também quantificar os ganhos e

gastos que teria a implantacdo dessas melhorias.

5.1.4. Discussao dos resultados

A aplicacdo dos métodos multivariados gerou as seguintes discussoes:

e As caracteristicas de qualidade tem uma estrutura de correlacdo positiva, isto é,
quando qualquer uma delas muda em magnitude ou dire¢do a outra também muda de
forma similar. Aquela estrutura de correlacdo gerou uma porcentagem de explicacéo
da variancia-covariancia de %PC;=80,1.

e O proposito de replicar os procedimentos do método PCAM foi parcialmente
cumprido, ja que embora o método fosse adequadamente executado se obtiveram
resultados com um grau de aproximagdo meio, ao se comparar com as estimativas
originais dos indices de Wang e Chen (1998). Isto pelo fato que os autores
disponibilizaram unicamente a matriz variancia-covariancia e o vetor de médias, a
partir dos quais Scagliarini (2011) gerou os dados simulados.

e Evidenciou-se falta de clareza em relacdo ao tipo de estimativa que refletem os
indices calculados por Wang e Chen (1998), quando os autovalores sdo usados como
medida de variabilidade. Os indices MC, MCp, MCym € MCpymk chamados de indices
de capabilidade refletem em realidade o desempenho do processo, pelo qual a
nomenclatura original dessa pesquisa, foi trocada por MPy MPp, MPpm € MPpmk, para
evitar confusdes, A mesma questdo foi observada com os indices de Xekalaki e
Perakis (2002) e Wang (2005).

e Demonstrou-se que é possivel calcular o desvio padrdo global explicado pelo i-ésimo
PC a partir dos escores dos componentes principais, com 0 mesmo grau de exatiddo
do que se estimar a partir dos autovalores dos componentes; da mesma forma, é
possivel se calcular o desvio padrao potencial. Isto permite determinar as métricas de

capabilidade multivariada, que ndo tem sido abordadas em estudos com PCA.
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e Evidenciou-se para os indices baseados em PCA que ao se considerar como
significativos todos os componentes principais, todas as estimativas de desempenho
diminuem em relagéo a aquelas que somente consideram PC; e PC..

e O indice Cym gerado pelo software esta definido como uma medida de desempenho
pelo qual foi mostrada aqui como a estimativa multivariada de Ppn.

e Foi possivel se obter pelo método WPC, além das estimativas de desempenho e
capabilidade; os respectivos intervalos de confianca de (1 — a)100% para
WPCP,/WPCC;,, WPCPu/WPCCpx e WPCP,m; as estimativas de propor¢do néo

conforme P(NC) e o valor de Z. Bench (nivel Sigma).

5.1.5. Caso No.2: Caélculo de desempenho usando WPC

Neste caso as duas caracteristicas de qualidade séo a dureza Brinell (Y;) e a resisténcia a
tracdo (Y,) com especificacdes de engenharia apresentadas na Tabela 5.12. Os dados foram
coletados em uma amostra Unica de 25 medicGes para cada varidvel. Tem-se valores de

r = 0,830 ede P — value < 0,05, porém, pode-se executar PCA.

Tabela 5.12 — Caso No.2: EspecificagOes de dureza Brinell e resisténcia a tragdo

Variaveis  LEI T LES X

Y 86,15 150,45 214,75 177,52
Y, 24,75 4505 6535 52,32

Ao se executar PCA tanto com a matriz de variancia-covariancia quanto com a matriz
de correlagdo (ver Tabela 5.13) gera-se o vetor de autovalores 4, a matriz de autovetores U e é
deduzida a porcentagem de explicacdo de cada PC (%PC) a partir dos autovalores. Os
resultados da PCA obtidos para S e R sdo expostos respectivamente nas Tabelas 5.14. e 5.15.
Esta evidenciado pelas Tabelas 5.14. e 5.15 que os resultados da Andlise de Componentes
Principais usando as matrizes S e R sdo diferentes, e consequentemente as estimativas
multivariadas de desempenho (capabilidade) também seréo.

A vantagem de usar a matriz R é que ao se executar PCA as medidas originais sdo
previamente padronizadas a uma escala comum mediante a Eq.(4.4), tal que, em proporcéo a
variabilidade relativa a suas medias contribuirdo nos componentes mais significativos. Isto se
traduz em autovetores com o mesmo ou semelhante grau de contribuicdo no PC,, tal como
aconteceram com o0s autovetores u;; = u,; = 0,707 do autovalor A, = 1,829 associados
com as caracteristicas originais Y1 e Y. Pelo contrario quando a PCA é feita com a matriz S,

a contribuicdo dos autovetores pode ser maior para aquelas caracteristicas de maior
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magnitude, tal como aconteceu com o autovetor u;; = 0,965 associado a caracteristica Yy
enquanto que o autovetor da caracteristica Y, foi u,; = 0,264, pertencentes ao autovalor
A; = 352,953.

Tabela 5.13 — Matrizes de variancia-covariancia e de correlacdo para Y; e Y,

S R

329,09 87,28 [ 1 083
87,28 33,62 083 1

Matriz [

Tabela 5.14 — Resultados da PCA para Y, e Y, usando a matriz S

Componentes Principais

PCis PCys

Autovalor 352,953 9,765

%PC 0,973 0,027

%Explic. Acum. 0,973 1,000
Varidveis Autovetores

Y, 0,965 -0,264

Y, 0,264 0,965

Tabela 5.15 — Resultados da PCA para Y, e Y, usando a matriz R

Componentes Principais

PCir PCar

Autovalores 1,829 0,170

%PC 0,915 0,085

%Explic. Acum. 0,915 1,000
Variaveis Autovetores

Y, 0,707 -0,707

Y, 0,707 0,707

Continuando com a execu¢do do método, 0s escores dos componentes principais
obtidos a partir da matriz S pela Eq.(3.12) sdo armazenados na Tabela A.2. Usando a Eq.(4.3)
é deduzido o escore WPC que pondera os escores PCis e PCys pelos seus respectivos
autovalores (ver Apéndice A). Tal ponderacéo é definida conforme a Eq.(4.1) resultando na
Eq.(5.2). Essa ponderacdo também poderia ser feita mediante a %PC de cada componente, ja
que segundo a Eq.(4.2) a %PC; = A;/Yr=1 Ak, 0 que finalmente geraria 0os mesmos resultados

de desempenho de processos.
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WPCg = S, [1;(PC;s)] = 352,953PCy5 + 9,765PC5s (5.2)

De modo similar os escores dos componentes principais obtidos a partir da matriz R
pela Eqg.(3.19) sdo armazenados na Tabela A.2. A diferenca da abordagem anterior, nesta
pesquisa a %PC sera usada para ponderacdo dos escores quando a PCA seja executada usando
a matriz R, o que geraré resultados de desempenho diferentes pelo uso de outra matriz e ndo
pelo parametro de ponderagdo. Desse modo, a ponderacdo dos escores dos PCs pelas suas
respectivas %PC é definida pela Eq.(4.2) resultando na Eq.(5.3).

WPCy = 7, [%PC,(PCig)] = 0,915PCp + 0,085PC,p (53)

As especificacOes de engenharia de WPCs obtidas pelas Eqgs.(4.5)-(4.8) e de WPCy
obtidas pelas EQs.(4.10)-(4.12) séo listadas respectivamente nas Tabelas 5.16 e 5.17. Em
relagdo ao desvio padrdo global, foram calculados o7, pcg € OLrwec, @ Partir de cada escore
de componentes ponderados usando a Eq.(2.5). Os resultados obtidos foram o;r,wpc, =
6631,012 € o7,wpc, = 1,238. Finalmente, as estimativas de desempenho tanto para WPCg e
W PCy sao resumidas respectivamente nas Tabelas 5.18 e 5.109.

Evidencia-se para todos os indices que as estimativas de desempenho obtidas a partir do
escore WPCy sdo maiores do que as estimativas usando W PCs. Portanto, a propor¢éo de ndo
conformes P(NC) é menor, e consequentemente o valor de Z. Bench é maior para o0 processo
quando avaliado com WPCp, tal como € mostrado comparativamente nas Figuras 5.4 e 5.5.
As estimativas dos intervalos de confianca multivariados também estdo contidos nessas

figuras.

Tabela 5.16 — Caso No.2: especificacdes de engenharia de WPCs

No. EscoresP.  LElypc, Twec, LESypc, Ywpe,

2 31645,514 55452,126 79258,737 65343,398

Tabela 5.17 — Caso No.2: especificacdes de engenharia de WPCg

No. Escores P.  LElypc, Twpcyz LESwpcy

2 -6,317  -1,762 2,794




WPC-S
(usando 95,0% confianga)

LEI Alvo LES
Dados do Processo | | — |
LEI 316455 | || | |
Alvo 55452,1 | | = | Desempenho
LES 79258,7 | | F3 3 | Pp 120
Média 653434 | | L 3 [ LIC-Pp 086
Amostra N 25 | [ ] \ | LSIC-Pp 153
Dev.P(Global) 6631,01 | |l | f_ Y | PPL 169
: : ¥ : PPU 0,70
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PPM Total  17929,62 | U - 4

T T T T T T T T T T T T T
2000 40000 48000 56000 64000 72000 80000

Figura 5.4 — Caso No.2: Analise multivariada de desempenho a partir de WPCs

WPC-R
(usando 95,0% confianga)
LEI Alvo LES
Dados do Processo : : I :
LEI -6,3167 | | |
Alvo -1,76157 | | | Desempenho
LES 2,79355 | I o 1| Pp 1,23
M édia -6,83897e-016 | || I [’ A ||| nepPp o088
AmostraN 25 | [ ‘t ||| LSIC-Pp 157
Dev.P(Global) 1,23806 | 7 ,‘ ||| PPL 1,70
| ] [! I'|| PPU 0,75
Global ' 4 R R 07
ZBench 2,26 ' # I| Lnc-ppk 0,50
| |'{| LSIC-Ppk 1,00
P(NC) Global : : i’l)lrg b g;g
PPM < LEI 017 | | -pm o
PPM >LES 12023,11 | y4 LY
PPM Total 1202327 || e *

—
-6,0 -4,5 -3,0 -15 0,0 15 3,0

Figura 5.5 — Caso No.2: Analise multivariada de desempenho a partir de WPCy

Tabela 5.18 — Caso No.2: indices multivariados de desempenho usando WPCg

No. Escores WPCP, WPCP,, WPCPB,, WPCP,,* WPCP,,,"

2 1,197 0,700 0,657 0,666 0,390

%0 indice é calculado para verificagio sem a assisténcia do software
®0 indice ndo se pode calcular com a assisténcia do software

Tabela 5.19 — Caso No.2: indices multivariados de desempenho usando WPCg
No. Escores  WPCP, WPCP,, WPCEy, WPCP,,ma WPCPpmkb

2 1,226 0,752 0,696 0,705 0,432

# O indice é calculado para verificagdo sem a assisténcia do software
® O indice ndo se pode calcular com a assisténcia do software
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5.1.6. Caso No.2: Calculo de desempenho usando PCA

O conjunto de passos que compartilham os métodos PCA e WPC segundo o fluxograma
da Figura 4.1, ja foram calculados na secdo anterior. Feita a Analise de Componentes
Principais os escores dos componentes obtidos a partir da matriz S pela Eq.(3.12) foram
armazenados na Tabela A.2, e os escores dos componentes obtidos a partir da matriz R pela
Eq.(3.19) foram armazenados na Tabela A.3. Segundo Wang e Chen (1998) o PCis €
suficiente para avaliar o desempenho do processo ao 97,3% da variacdo total. Pelo método
apresentado por Rencher (2002) na secéo 3.3.1 também seria mantido s6 PC;s, devido a que,
0 seu autovalor associado é maior do que a media dos autovalores. O fato que unicamente o
PCs seja significativo para explicar a estrutura de variancia-covariancia do sistema original,
reduz as estimativas dos IDPMs a IDPs univariados do PCys, ja que com um componente ndo
é possivel nem aglutinar nem ponderar (ver Tabelas 5.24 e 5.25). Igual do que no caso
anterior serdo considerados todos os componentes na execuc¢do do método PCA.

Com essas consideracbes e calculos inicias foram estimadas as especificacfes de
engenharia dos i-esimos PCs, através das Eqs.(3.13)-(3.16) para os escores dos componentes
obtidos a partir da matriz S (ver Tabela 5.20), e através das Egs.(3.20)-(3.22) para 0s escores
dos componentes obtidos da matriz R (ver Tabela 5.21).

Tabela 5.20 — Caso No.2: especificacdes dos i-ésimos PCs a partir da matriz S

Escores LEIpg; Toci LESp; Yoci

PC, 89,627 157,004 224,381 185,032
PC, 1,159 3,786 6,414 3,657

Tabela 5.21 - Caso No.2: especificacdes dos i-ésimos PCs a partir da matriz R

Escores LEIpc; Tpei  LESpc;
PC, -6,923 -1,941 3,041
PC, 0,199 0,169 0,138

Pela Eq.(3.8) tradicional baseada em autovalores, foi calculado 0 o;r,p,de cada i-ésimo

PC das matrizes S e R. Alternativamente pela Eq.(2.5) se calculou 0 mesmo parametro usando
0s escores dos componentes. Igual do que os resultados da Tabela 5.8, as Tabelas 5.22 e 5.23

mostram que o valor de o;7,p¢, € idéntico bem seja usando os autovalores ou os escores dos

componentes, gerando a mesma estimativa do indice parcial P,.pc; tomado como exemplo.



Tabela 5.22 — Caso No.2: desvio padréo a partir dos autovalores e escores dos componentes da matriz S

OLT;PC; Pok;pci
Autovalor Escores Autovalor Escores
PC, 18,7870 18,7870 0,698 0,698
PC,  3,1249 3,1249 0,267 0,267

Tabela 5.23 - Caso No.2: desvio padrédo a partir dos autovalores e escores dos componentes da matriz R

OLT;PC; Pok;pci
Autovalor Escores Autovalor Escores
PC, 13527 1,3527 0,749 0,749
PC, 0,4126 0,4126 0,112 0,112

Tabela 5.24 — Caso No.2: IDPs univariados do i-ésimo PC a partir da matriz S

Original® Calculado Calculado
IDP do
i-ésimo PC Autovalores Escores Escores®

Pospc 1,18 1,195 1,195 1,195
Ppcz ; 0,280 0,280 0,280
Poicpci 0,70 0,698 0,698 0,698
Poicpca - 0,267 0,267 0,267
T— 0,67 0,666 0,666 0,656
Pomipcz - 0,280 0,280 0,280
Pomicres 0,39 0,389 0,389 -
Pomicpc2 - 0,266 0,266 -

aValo,res de desempenho obtidos por Wang e Chen (1998)
b indices calculados com a assisténcia do software

Tabela 5.25 — Caso No.2: IDPs univariados do i-ésimo PC a partir da matriz R

Original® Calculado Calculado
IDP do
i-ésimo PC Autovalores Escores  Escores”

Pppca 1,18 1,228 1,228 1,228
Poipcz - 0,025 0,025 0,025
Pokipct 0,70 0,749 0,749 0,749
Pokpca - 0,112 0,112 0,112
Pomipci 0,67 0,702 0,702 0,692
PomipCa ; 0,023 0,023 0,023
Pomigpei 0,39 0,428 0,428 -
Pomicpca : 0,150 0,150 .

Valores de desempenho obtidos por Wang e Chen (1998) usando a matriz S
® Indices calculados com a assisténcia do software
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A Tabela 5.24 mostra diferentes procedimentos para se calcular esses indices parciais.
Observa-se que as estimativas, tem um grau de aproximacdo 6timo em relacdo aos resultados
originais de Wang e Chen (1998), o que garante a adequada execucao dos procedimentos e a
replicacédo dos resultados. Porém, as estimativas do PC; e PC, da matriz R (Tabela 5.25) séo
respectivamente maiores e menores quando comparadas com os resultados da matriz S
(Tabela 5.24). Outros resultados obtidos estdo contidos respectivamente nas Figura 5.6 e 5.7
para o0 PC; das matrizes S e R. Resultados semelhantes foram gerados para PC,.

Finalmente, para gerar as estimativas multivariadas de desempenho (ver Tabela 5.26)
a partir dos IDPs da matriz S se usaram respectivamente as EQs.(3.24), (3.26) e (3.27) dos
métodos PCAM, PCAX e PCAW para aglutinar em cada indice multivariado o par de
estimativas univariadas da Tabela 5.24. O mesmo procedimento foi executado para aglutinar
os resultados da Tabela 5.25 usando as EQs.(3.32), (3.33) e (3.34) para obter os IDPMs da
matriz R (ver Tabela 5.27). Nas Tabelas 5.24 e 5.25 os indices das primeiras trés colunas séo
estimados usando os resultados dos IDPs gerados pelo software, enquanto que os indices
sobrescritos (*) se podem calcular utilizando os IDPs estimados com autovalores ou escores,

substituindo-se adequadamente nas equacdes correspondentes.

PC1-S
(usando 95,0% confianca)
LEI Alvo LES
Dados do Processo | | — |
LEI 89,6272 : : :
Alvo 157,004 | | | Desempenho
LES 224,381 | | | o 120
M eédia 185,032 P ’
Amostra N 25 | | . | LIC-Pp 0,86
N .
Devp(Global) 18787 | |! ' Pl L] |Lsicpp 153
I | / ‘ | PPL 1,69
| | v | PPU 0,70
Global | | 1 | Ppk 070
Z.Bench 2,09 | | || 3 | LIIC-Ppk 0,46
| l¢ 4 || |Lsicepk 093
P(NC) Global : : Ppm 0,66
PPM < LEI 0,19 | LIIC-Ppm 0,54
PPM >LES 1810829 ||, s
PPM Total 1810848 L - ").k AL &
100 120 140 160 180 200 220

Figura 5.6 — Caso No.2: IDPs univariados do i-ésimo PC a partir da matriz S

Os resultados mostram que ao se considerar s6 o PCy, as estimativas de desempenho sdo
maiores do que qualquer estimativa considerando os dois componentes. Ao se efetuar
comparacgOes entre os indices obtidos da matriz S e a matriz R, observa-se que: (1) todos os

indices PCAMs sdo consideravelmente maiores do que os indices PCAMg; (2) Os indices XP,
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e XPpm do método PCAXs séo maiores do que os correspondentes indices de PCAXg, mas 0s
indices XPyk € XPpmk do PCAXs sdo menores; (3) Os indices WP, WPy € WP, do método
PCAW:s séo maiores do que os correspondentes indices de PCAWR, menos o indice WPpmi

que € menor.

PC1-R
(usando 95,0% confianga)
LEI Alvo LES
Dados do Processo i i N i
LEI -6,92294 | | |
Alvo -1,94118 | | | Desempenho
LES 3,04057 I | | Pp 123
M édia -7,14984e-016 | | My | LIIC-Pp 088
p ;
Amostra N 25 | | ;’ T I'||Lsic-pp 157
Dev.P(GIobaI) 1,35269 | | [ _\ | PPL 171
| I 7 i || {PPU 0,75
Global | | # ¥ I'| | Ppk 0,75
Z.Bench 2,25 | | 1 I'||Lnc-ppk 050
I L& 4 ||]|Lsic-ppk 1,00
P(NC) Global : ’ ‘1 : Ppm 0,69
PPM < LSL 015 I Y| LIC-Ppm 057
PPM >USL  12294,74 T
|
PPM Total 1229489 | il
6 4 2 0 2

Figura 5.7 — Caso No.2: IDPs univariados do i-ésimo PC a partir da matriz R

Tabela 5.26 — Caso No.2: IDPMs usando PCA a partir da matriz S
No.PCs Meétodo P, Pk Pom  “Pom  “Pomk
PCAs 1,195 0,698 0,656 0,666 0,389

1
2 PCAMs 0579 0,431 0,429 0,432 0,322
2 PCAXs 1,171 0,687 0,646 0,655 0,385

2 PCAWs 1,150 0,680 0,641 0,650 0,384
2 indices calculados com os IDPs obtidos com autovalores

Tabela 5.27 — Caso No.2: IDPMs usando PCA a partir da matriz R

No.PCs Meétodo B, Pok  Pom  “Pom  “Pomk
1 PCAr 1228 0,749 0,692 0,702 0,428
2 PCAMgr 0,175 0,289 0,126 0,127 0,253
2 PCAXr 1,125 0,695 0,635 0,644 0,405
2

PCAW; 0,881 0,637 0,518 0,525 0,392
2 Indices calculados com os IDPs obtidos com autovalores




97

5.1.7. Caso No.2: comparacao dos indices univariados e multivariados

Para este caso de duas caracteristicas de qualidade foram comparadas as estimativas
multivariadas dos indices de desempenho WPC (Tabelas 5.18 e 5.19) e PCA (Tabelas 5.26 e
5.27) perante das medidas de desempenho univariadas de Y; e Y,. A caracteristica de
qualidade Y; segue uma distribuicdo normal, enquanto que o grafico de probabilidade normal
para Y, da Figura 5.8 indica que os dados ndo atendem a distribuicéo (P-value = 0,045 e AD =
0,745) por conseguinte foi necessario efetuar uma transformacdo. Para a transformacdo de
Box-Cox os valores de P-value = 0,112 e AD = 0,592 indicam que os dados transformados
seguem uma distribuicdo normal, contudo, a melhor estimativa de lambda (A=3) esta fora do
intervalo recomendado (entre -2 e 2). Alternativamente com a transformacdo de Johnson os
dados transformados também seguem uma distribuicdo normal, mas com melhores parametros
do que a transformacgdo de Box-Cox, isto €, P-value = 0,375 e AD = 0,381. Desse modo a
normalidade dos dados de Y, foi obtida usando a transformacéo de Johnson.

Seguidamente foram calculadas as estimativas de desempenho para Y; e Y, listadas nas
Tabelas 5.28 e 5.29, usando as equagdes univariadas da secdo 2.3 e as especificacbes da
Tabela 5.12. Note-se que todas as estimativas obtidas dos indices WPC tanto para S e R séo
maiores do que qualquer uma das estimativas dos outros métodos. Os resultados dos indices
PCAM, deduzidos tanto da matriz S quanto da matriz R, s&o os menos aproximados respeito
aos valores univariados, e sua aproximagdo é ainda menor quando calculados a partir da
matriz R. O que faz desse método, sem ponderacdo baseado na média geométrica, 0 menos
semelhante tanto com os indices univariados quanto com os indices multivariados com
ponderacdo. Os indices ponderados WPC, PCAX e PCAW deduzidos da matriz S séo
semelhantes entre eles e em relagdo ao valor univariado de Y3, no entanto, quando deduzidos
da matriz R somente WPC e PCAX continuam mantendo essas duas semelhancas. Isto €, o
método PCAW baseado igualmente na média geométrica € afetado consideravelmente pelo
uso da matriz R da forma como é afetado o método PCAM. Os indices univariados que nao
tem valor associado nas Tabelas 5.28 e 5.29 sdo devido a que a transformacdo ndo gerou os

parédmetros para conferir as estimativas.
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Figura 5.8 — Caso No.2: Identificacdo da melhor distribuicéo para Y,

Tabela 5.28 — Caso No.2: Comparacdo dos IDPs univariados e os IDPMs a partir da matriz S

indices univariados indices multivariados
Yl bYZ WPC PCAM PCAX PCAW
Py 1,181 1,438 1,197 0,579 1,171 1,150
Py 0,684 1,273 0,700 0,431 0,687 0,680
Ppm 0,648 - 0,657 0,429 0,646 0,641
aPpm 0,648 - 0,666 0,432 0,655 0,650
2 pmk - - 0,390 0,322 0,385 0,384

2 Os indices multivariados foram calculados com os IDPs obtidos com autovalores
® Os indice foram calculados a partir da transformada de Jonhson

Tabela 5.29 — Caso No.2: Comparacdo dos IDPs univariados e os IDPMs a partir da matriz R

indices univariados indices multivariados
Y, by, WPC  PCAM  PCAX  PCAW
P, 1,181 1,438 1,226 0,175 1,125 0,881
Ppk 0,684 1,273 0,752 0,289 0,695 0,637
Pom 0,648 - 0,696 0,126 0,635 0,518
aPpm 0,648 - 0,705 0,127 0,644 0,525
2 pmk - - 0,432 0,253 0,405 0,392

2 Os indices multivariados foram calculados com os IDPs obtidos com autovalores
> Os indice foram calculados a partir da transformada de Jonhson

5.1.8. Discussao dos resultados

A aplicagdo dos métodos multivariados conduziram as seguintes discussdes:

e As caracteristicas de qualidade tém uma estrutura de correlagdo positiva que gerou
uma porcentagem de explicacdo da variancia-covariancia de %PC;=97,3 e uma
porcentagem de explicacéo da correlagéo de %PC;,=91,5.

e A replicagdo dos procedimentos do método PCAM gerou resultados com um grau de

aproximacdo alto, comparativamente com as estimativas originais dos indices de
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Wang e Chen (1998). As diferencas que podem ser negligenciadas sdo devidas ao
calculo da matriz variancia-covariancia, base das estimativas posteriores. Isto garante
que o método foi adequadamente executado e reforca os resultados do Caso No.l1
pelo fato que os procedimentos foram exatamente reproduzidos.

Conferiu-se os resultados do caso anterior em relacéo a que € possivel se calcular o
desvio padrdo global de Y explicado pelo i-ésimo PC a partir dos escores dos
componentes principais.

As estimativas de desempenho dos méetodos PCA mostraram que ao se considerar s6
o PC; como significativo, as estimativas dos indices sdo maiores do que qualquer
estimativa que considerou como significativos os dois componentes, resultado
idéntico do caso anterior.

Demonstrou-se a aplicagdo da PCA usando a matriz de correlacdo para avaliar o
desempenho de processos multivariados, andlise que tem sido tradicionalmente
executada com a matriz variancia-covariancia.

As estimativas dos indices obtidas pelo WPC tanto a partir de S quanto de R sdo
maiores do que qualquer uma das estimativas dos outros métodos PCA.

Os resultados dos indices PCAM, deduzidos tanto da matriz S quanto da matriz R,
sdo 0s menos aproximados respeito aos valores univariados, e sua aproximacéo €
ainda menor quando calculados a partir da matriz R. O que faz desse método sem
ponderagdo o menos semelhante tanto com os indices univariados quanto com o0s
indices multivariados com ponderacéo.

Os indices WPC, PCAX e PCAW deduzidos da matriz S sdo semelhantes entre eles e
em relacdo ao valor univariado de Y3, no entanto, quando deduzidos da matriz R
somente WPC e PCAX continuam mantendo essas semelhancas.

Os resultados dissimilares obtidos na Analise de Componentes Principais, com as
duas matrizes, em relacédo a contribuicdo de cada autovetor no PC; e aos resultados
das estimativas de desempenho, em especial o fato que os métodos multivariados
PCAM e PCAW séo consideravelmente afetados pelo uso da matriz R, faz presumir
que o uso da mesma permitird obter estimativas multivariadas mais representativas.

Porém as analises efetuadas daqui em diante serdo efetuadas com essa matriz.
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5.2. Caso No. 3: dados experimentais de torneamento

O principal objetivo desta se¢do é demonstrar a aplicagdo pratica do método WPC sobre
0 amplamente utilizado e importante processo de usinagem por torneamento. O processo de
torneamento do aco endurecido ABNT 52100 com ferramenta de ceramica mista (Al203 +
TiC) com geometria alisadora, ja tem sido objeto de varios estudos devido a suas muitas
aplicagdes na industria. Desde o ponto de vista da producdo o torneamento duro é uma
alternativa rentavel para o acabamento final, considerando que o objetivo do torneamento
duro é remover o material da peca de trabalho em um Unico corte em vez de uma operacdo de
acabamento prolongada. Com este processo de usinagem se pode reduzir o tempo de
processamento, o custo de producdo, e o tempo de setup, além de se obter uma rugosidade de
superficie adequada. Em relacdo ao tipo de ferramenta de corte, sua geometria de trés raios
permite, quando comparado com ferramentas tradicionais, a utilizacdo de uma taxa de
alimentacdo muito maior para aumentar a produtividade do processo de torneamento, bem
como manter a rugosidade superficial tdo baixa quanto possivel (THIELE e MELKOTE,
1999; CHOU, EVANS e BARASH, 2002; PAIVA et al., 2008; PAIVA et al., 2012). Para
avaliar a qualidade superficial deste tipo de pecas usinadas séo utilizados cinco parametros de

rugosidade R,, Ry, R,, Rq € Ry, respostas significativamente correlacionadas, que para fins

desta pesquisa sdo muito apropriadas.

5.2.1. Parametros de rugosidade da superficie usinada

Para definir os parametros do perfil de rugosidade é necessario estabelecer os seguintes
critérios. A Norma NBR 1SO 4287:2002 cancela e substitui a NBR 6405:1988 e é equivalente
a ISO 4287:1997. A convencdo adotada pela norma NBR 1SO 4287:2002 estabelece como
eixo X a direcdo de apalpacdo e colinear com a linha media, estando o eixo Y, teoricamente,
no plano da superficie real e o eixo Z dirigido para fora (do material para 0 meio ambiente).
Por outra parte na Figura 5.9 sdo mostrados os comprimentos de ajustes ([, el,,), de
amostragem (1) e de avaliacdo (l,). O somatdrio destes comprimentos resultard no
comprimento total de medicao (I,) percorrido pelo apalpador sobre a superficie da peca. Os
comprimentos L, e [,, sdo trechos iniciais e finais do perfil que néo participam da avaliacédo
propriamente dita, mas que tem a finalidade de permitir o amortecimento das oscilagdes
mecanicas e elétricas do sistema e a centralizacdo do perfil. Os comprimentos L, e [,, s&o 0s
trechos diretamente involucrados na determinacdo dos parametros de textura superficial. O

comprimento [, chamado de cut-off nominal nos aparelhos eletrénicos, é normalmente
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equivale a quinta parte do [,,. Existem duas situacdes diferentes, avaliadas conforme Tabela
5.18, na selecdo do valor de cut-off necessério para efetuar uma medicdo de rugosidade: a)
quando o perfil da pecga € periddico, o valor de cut-off depende da distancia entre os sulcos
deixados pelo avanco da ferramenta no processo de usinagem, e b) quando o perfil €

aperiodico, o valor de cut-off tem relacdo com o grau de rugosidade R, ou R,.

— Ay

Figura 5.9 — Comprimentos de avaliacdo envolvidos na determinacéo de um perfil de rugosidade.
Fonte: Adaptado de ASME B46.1:2002.

Tabela 5.30 — Valor de cut-off (l,) para perfis periédico e aperiddico

Distancia entre sulcos R, R, 1, 1,
(mm) (Hm) (Hm) (mm)  (mm)
de 0,01 até 0,032 - - 0,08 0,40
de 0,032 até 0,1 até 0,1 até 0,5 025 1,25
de 0,1até 0,32 de0,1até2,0 de05até100 0,80 4,00
de 0,32 até 1 de2,0até 10,0 del10,0até50 2,50 12,50
de 1 até 3,2 acimade 10,0 acimade50,0 8,00 40,00

Fonte: Adaptado da 1SO 4288:1996

Finalmente, os parametros do perfil de rugosidade definidos pela norma NBR 1SO
4287:2002, salvo Ry, sdo:

e Altura maxima do pico do perfil (Rp), maior altura dos picos do perfil Z, no
comprimento de amostragem.

¢ Profundidade maxima do vale do perfil (R,), maior profundidade do vale do perfil
Z,, no comprimento de amostragem.

e Amplitude ou altura maxima média do perfil (R,), soma da altura maxima dos picos
do perfil Z, e a maior das profundidades dos vales do perfil Z, ndo necessariamente
adjacentes, dentro de um comprimento de amostragem.

e Amplitude ou altura méxima do perfil (Ry), altura maxima segundo a norma NBR

ISO 4287-1:1984.
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e Altura total do perfil (R;), soma das maiores alturas de pico do perfil Zp e das
maiores profundidades dos vales do perfil Zv no comprimento de avaliacdo. Uma vez
que Rt € definido no comprimento de avaliagdo e ndo no comprimento de
amostragem, a seguinte relacdo sera sempre valida para qualquer perfil: R, = R;.

e Desvio aritmético médio do perfil (R,), média aritmética dos valores absolutos das
ordenadas Z(x) no comprimento de amostragem.

e Desvio médio quadratico do perfil (Rq), raiz quadrada da media dos valores das
ordenadas, Z(x), no comprimento de amostragem.

Segundo a norma NBR 1SO 4287:2002 e a ASME B46.1:2002 a diferenca entre R, e R,
€ que para o primeiro usualmente sdo adotados cinco comprimentos de amostragem com suas
maiores amplitudes enquanto no segundo sé é considerada a maior dessas amplitudes. No
entanto, sdo Uteis usadas conjuntamente ja que valores semelhantes delas indicam um
acabamento superficial consistente, enquanto que uma diferenga significativa indica um

defeito superficial em uma ou outra superficie.

5.2.2. Descricdo do experimento

A peca de trabalho utilizada foi um aco endurecido ABNT 52100 (1,03% C; 0,23% Si;
0,35% Mn; 1,40% Cr; 0,04% Mo; 0,11% Ni; 0,00% S; 0,01% P) usinada em um torno CNC
Nardini Logic 175 com velocidade de rotagdo méxima de 4.000 rpm e poténcia de corte de
5,5 KW. Os parametros de usinagem para esse tipo de ago foram obtidos do trabalho de Paiva
et al. (2012): velocidade de corte V. =220mmin~!, avango da ferramentaf=
0,30 mmrev~! e profundidade de corte d = 0,225 mm. As pecas de trabalho usinadas
foram feitas com dimensbes de @ 49 x 50 mm, usando ferramentas de ceramica mista
alisadora (Al203+TiC), geometria ISO CNGA 120408 S01525WH revestida com uma
camada de nitreto de titanio (TiN). Para a caracterizacdo do acabamento superficial foram
avaliados cinco parametros de rugosidade: R,, Ry, R,, Ry € R¢ obtidos simultaneamente
durante o percurso da unidade de avango, ao longo da superficie usinada sobre quatro
comprimentos distintos ubicados a cada noventa graus. Dessa forma o estudo adotou p = 19
pecas, o = 1 operador e r = 4 réplicas, pelo qual um total de 76 medigdes foram realizadas
para cada um dos parametros expostos. Utilizou-se um rugosimetro portatil MITUTOYO
modelo Surftest SJ-201P, definido para um comprimento de avaliacdo de 2,50 mm e um
parametro cut-off ajustado para 0,8 mm em todas as medidas. Segundo as especificacdes do
fabricante o instrumento segue os padrdes da norma ISO 4287:1997.
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5.2.3. Calculo de capabilidade e desempenho usando WPC

As medicgdes para este caso estdo contidas na Tabela B.1, do Apéndice B. Neste caso se
precisou avaliar o desempenho e a capabilidade de um processo, composto de cinco
caracteristicas de qualidade, usando os indices multivariados unilaterais de Cpy € Ppy, iSt0 €,
CPU e PPU. Esses indices unilaterais permitem avaliar as caracteristicas de qualidade do tipo
o menor melhor (em inglés smaller-the-better), isto €, quanto menores forem as medicdes de
rugosidade muito melhor, pelo qual devem se manter quanto for possivel abaixo dos seus
respectivos limites de especificacao superior. Os limites de especificacdo de R, e R, foram
definidos com base nos valores estabelecidos por Agostino et al. (1990), mostrados na Tabela
5.31. Levando em consideracao a correlagdo significativa entre Ry € R, apresentada na Tabela
5.32, o valor de R, foi regredido a partir de Ry usando as medigdes originais armazenadas na
Tabela B.1. Essa mesma consideragdo foi tida em conta para regredir as especificagoes de R,
e R, a partir do valor de R,, usando os dados da Tabela B.1. Na Tabela 5.33 séo listadas as
regressdes junto com as estimativas dos limites de especificacdo, que podem ser expressos
como LES = (LESgg, LESgy, LESg,, LESg, LEth)' = (0,800; 3,290; 2,850; 0,860; 3,500)";
dos dados da Tabela B.1 é adicionalmente calculado o vetor de médias expresso como

Y = (Yra Yoy Yoo Yoo Yre)' = (0,67974; 3,03816; 2,62382; 0,77158; 3,20921)".

Tabela 5.31 — Relacéo entre indicacGes em desenho e rugosidade superficial

R, (um) 51,00 | 25,40 | 12,70 | 6,30 | 3,20 | 1,60 | 0,80 | 0,40 | 0,20
Rq (Um) 53,60 | 26,80 | 13,40 | 6,70 | 3,40 | 1,68 | 0,86 | 0,42 | 0,21
Torneamento/ V
Mandrilamento
Aplicacdo menos comum [l Campo usual de aplicagdo
Fonte: Adaptado de Agostinho et al. (1990)

Tabela 5.32 — Caso No.3: Estrutura de correlacdo entre variaveis

Ra Ry R, Rq

R, 0,277
0,016

R, 0624 0,644
0,000 0,000

R, 0919 0418 0,756
0,000 0,000 0,000

R, 0270 0819 0,650 0,399
0,018 0,000 0,000 0,000
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Tabela 5.33 — Regressdes para determinar os limites de especificagdes univariados

Regressédo R? (adj) Preditor Resposta 95% IP
R, =0,6569 + 2,5491R; 56,59% R,;=10,860 R, =2,850 (2,640; 3,057)
R, =-0,1783 + 1,2910R, 41,44% R, =2,850 R,=3,500 (3,024; 3,978)
R, =0,0658 + 1,1328R, 40,64% R, =2,850 R, =3,290 (2,869; 3,719)

A correlagdo significativa entre todas as caracteristicas de qualidade permite a execucao
da anélise dos componentes principais, a partir da matriz de correlagdo R das cinco
caracteristicas. Embora os estudos de desempenho (capabilidade) multivariado usando PCA
estejam baseados na matriz variancia-covariancia S, é proposta desta pesquisa 0 uso da matriz
de correlacdo R. J& foi evidenciado que os autovalores e autovetores derivados das duas
matrizes sdo diferentes entre si, ainda assim, as deducdes da primeira sdo aplicaveis para a
segunda (JOHNSON e WICHERN, 2007). Neste estudo foi adotada a porcentagem de
explicacdo de PC; como métrica representativa da correlacdo do processo, para se usar cComo
parametro base das simulacgdes da se¢do 5.3, e que para o caso atual é de 66,56%.

A Anaélise de Componentes Principais é apresentada na Tabela 5.34, que contem 0s
autovalores (1), as porcentagens de explicacdo de cada autovalor (%PC) e seus respectivos
autovetores (u). Através da Eq.(3.19) foram calculados os escores dos componentes principais
(PCeoscore), armazenados na Tabela B.1. Determinou-se o escore ponderado WPC usando a
Eq.(4.4), resultado da ponderacdo dos escores PC; PC,, PC; PC, e PCs pelas respectivas
%PC. Todos os componentes principais foram considerados significativos, totalizando
100,0% da variabilidade do processo estudado (ver Tabela B.1). A resposta WPC dessa
ponderacdo é definida de acordo com a Eq.(4.2) resultando na Eq.(5.4).

WPC = 0,6656PC4 + 0,2389PC, + 0,0475PC3 + 0,0361PC4 + 0,0119PCs (5.4)

Tabela 5.34 — Anélise de Componentes Principais para R,, Ry, R;, Rq e R

Componentes Principais

PC, PC, PCs PC, PCs
Autovalores 3,3280 1,1943 10,2376 0,1807 0,0594
%PC 0,6656  0,2389 0,0475 10,0361 0,0119
%Explic. A. 0,6656  0,9045 0,9520 10,9881 1,0000
variaveis Autovetores

R, 0,4194 -0,5468 0,3767 -0,0920 -0,6122

Ry 0,4197 0,5055 0,3357 10,6725 -0,0585

R, 0,4990 0,0041 -0,8404 10,0884 -0,1921

Rq 0,4745 -0,4222 10,1086 0,0335 0,7640

R 0,4169 05169 0,1654 -0,7283 0,0351
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Fazendo uma analise mais detalhada dos autovetores da Tabela 5.34, a magnitude deles
(em valor absoluto) mede independentemente o peso de cada varidvel para cada PC. Embora
0s pesos dos autovetores no PC; sejam semelhantes, 0os autovetores u;; = 0,4990 e u;y =
0,4745 associados as variaveis R, e Ry tem uma contribuicdo levemente maior do que os
outros autovetores no componente PC;. O que é concordante com o que ja foi dito em relacéo
ao uso da matriz R, que pelo fato de se padronizar previamente a uma escala comum todas as
medidas originais, se obtém autovetores com 0 mesmo ou semelhante grau de contribui¢do no
PC;. Por outra parte os autovetores u,; = —0,5468, u,s =0,5169 e wu,, = 0,5055
associados as variaveis R,, R, e R, possuem respectivamente os maiores pesos no
componente PC,, relacdo que € importante considerando que esse componente explica 0
23,89% da variabilidade total do sistema, isto €, as variaveis R,, R e R, influenciam

apreciavelmente a variabilidade do sistema multivariado.

WPC-R
(usando 95,0% confianga)
LES
Dados do Processo PO tencial i
LES. 207421 = = Cloba [ Capabilidade
Média -1,90418e-015 I cPU 0.68
Amostra N 76 | Cpk 0,68
Dev.P(Potencial)  1,01392 | LIIC-Cpk 0,55
Dev.P(Global) 1,24229 | LSIC-Cpk 0,81
| Desempenho
| PPU 0,56
P(NC) Potencial | Ppk 0,56
PPM < LEI * | LIIC-Ppk 0,44
PPM > LES 20388,59 | LSIC-Ppk 0,67
PPM Total  20388,59
” Potencial
3 Z.Bench 2,05
P(NC) Global Global
PPM < LEI * Z.Bench 1,67
PPM > LES 47487,74 5
PPM Total  47487,74 : J
2,4

Figura 5.10 — Caso No.3: Analise multivariada de capabilidade e desempenho usando WPC

Tabela 5.35 — Par&metros do processo e estimativas de capabilidade e desempenho usando WPC

LESwpc  Ostwpe  Orrwpe WPCCp  WPCPpy
2,07426 1,01392 1,24229 0,682 0,557

Continuando com a execucdo do método, a especificagdo de engenharia LES,p. do
escore WPC foi obtida pela Eq.(4.11). Considerando que o conjunto de dados de WPC tem
um tamanho de subgrupo igual a 1, se usaram respectivamente as Eqs.(2.1) e (2.5) para se

determinar os desvios padrdo potencial osr.pc € global opr.pc. Finalmente estima-se
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simultaneamente os indices multivariados de capabilidade e de desempenho pelas extensdes
correspondentes da Eq.(4.14). As estimativas do limite de especificagédo, dos desvios padréo e
dos indices estdo contidas na Tabela 5.35. A Figura 5.10 contém as métricas multivariadas
dos intervalos de confianga de 95% para WPCPy e WPCCy definidos pelas Egs.(2.14) e
(2.15); a proporcao de nao conformes P(NC) potencial e global definidas pelas Egs. (2.19) e
(2.20); e 0 valor de Z. Bench potencial e global definidos pela Eq.(2.21).

5.2.4. Calculo de capabilidade e desempenho usando PCA

Igualmente que nos casos anteriores, 0s resultados da andlise dos componentes
principais empregados para a execucdo do método WPC, sdo utilizados para o
desenvolvimento do método PCA. Os autovalores e autovetores obtidos a partir da matriz de
correlacdo sdo 0os mesmos apresentados na Tabela 5.34. Usando a EQ.(3.19) obtém-se os
mesmos escores armazenados na Tabela B.1.

Caso contrario do método WPC, no qual somente foi necessario se estimar o limite de
especificacdo do escore WPC (LESypc) através da Eq.(3.21), para o método PCA foram
estimados cinco limites de especificacdo (LESpc;) usando a Eq.(3.14), uma para cada i-ésimo
componente principal. Usando respectivamente as Eqs.(2.1) e (2.5) se determinaram o0s
desvios padréo gsr;pc, € 0.1;pc;- OS indices univariados de capabilidade Cpyy;pci € desempenho
Pok;pci foram estimados respectivamente pelas extenses da Eq.(3.35).

As estimativas dos limites de especificacdo, dos desvios padrdo e dos indices
univariados de cada PC; foram armazenadas na Tabela 5.36; e na Figura 5.11 sdo mostrados
apenas com fins ilustrativos os resultados adicionais gerados para o componente PCj
Finalmente para gerar os resultados multivariados de capabilidade e desempenho se
aglutinaram os valores da Tabela 5.36 usando respectivamente as Egs.(3.32), (3.33) e (3.34)
dos métodos PCAM, PCAX e PCAW com os indices unilaterais de especificacdo superior
correspondente ao indice C,x e sua extensdo P,x. Os resultados finais estdo contidos na

Tabela 5.37.

Tabela 5.36 — Pardmetros e estimativas univariadas de capabilidade e desempenho de cada PC;

PCi  LESpci Ost;pc; Oir;pc; Cpkpci Pokpci
PC, 3,58153 149063 1,82428 (80089 0,65442
PC, -1,34713 0,95481 1,09285 -0,47029 -0,41089
PC; 0,47688 0,44946 0,48739 0,35367 0,32615
PC, -0,12452 0,37542 0,42512 .0,11056 -0,09764
PCs -0,50189 0,18177 0,24379 -0,92040 -0,68625
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PC1

(usando 95,0% confianca)

Dados do Processo

PPM < LEI *
PPM >LES 813743
PPM Total 8137,43

LSIC-Ppk 0,78

Potencial
Z.Bench 2,40

E
T
LEI N — Potencial | Capabilidade
== = Global | CPU 0,80
Alvo * ’
LES 3,58153 : Cpk 0.80
Média -2,54767¢-015 | tISII((:ZCCpII(( g'gg
/Amostra N 76 -op .
|
Dev.P(Potencial)  1,49063 | Desempenho
Dev.P(Global)  1,82428 | PPU 0,65
- | Ppk 0,65
P(NC) Potencial | LIIC-Ppk 0,53
|
|
1
|

P(NC) Global Global
PPM < LEI *
Z.Bench 1,96
PPM > LES 24807,73
1 v T v T v T v T
PPM Total  24807,73 4 2 0 2 4

Figura 5.11 — Caso No.3: ICP e IDP univariados do PC;

Tabela 5.37 — Casos No.3: ICPMs/IDPMs usando PCA

Método Cpk |

PCAM 0,423 0,358
PCAX 0,677 0,561
PCAW 0,633 0,529

5.2.5. Célculo de intervalos de confianca para indices multivariados

Ao se avaliar individualmente as cincos caracteristicas de qualidade, em relacdo ao tipo
de distribuicdo dos dados, verificou-se que elas seguem distribuicbes do tipo normal.
Portanto, ndo precisando se efetuar nenhum tipo de transformacdo, foi feita a analise
univariada de capabilidade e desempenho para cada caracteristica usando as especificacdes da
Tabela 5.33 e as Egs. (2.9) e (2.10) que contem os indices unilaterais de especificacdo
superior. Estimados os indices univariados foram definidos os ICs ao 95% que sdo mostrados
na Tabela 5.38. As estimativas de todos os métodos foram confrontados perante desses
intervalos de confianca conforme € visualizado na Figura 5.12. Segundo o critério
estabelecido por Peruchi et al. (2013), tanto as estimativas de capabilidade e desempenho dos
diferentes métodos representam adequadamente o processo multivariado, ja que ficam dentro
dos limites inferior e superior do IC de mediana. No entanto, nessa figura se observa que (1)
as estimativas dos métodos WPC e PCAX ficam quase sobrepostas; (2) que os resultados do
PCAW estdo levemente afastados dessas duas estimativas e; (3) que as estimativas do PCAM
nem se aproximam dos outros trés métodos, ficando perto do limite inferior do intervalo de

confianca (LIIC). Cabe-se relembrar que a EQ.(3.24) associada a PCAM usa a média
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geométrica dos ICPs/IDPs univariados da Tabela 5.36 sem nenhuma ponderacdo, enquanto
que a Eq.(3.27) associada a PCAW usa também a média geométrica, mas com ponderagdo dos
ICPs/IDPs pelas %PC obtidas dos autovalores. Por outra parte 0 PCAX associado com a
EQ.(3.26) usa a media aritmética dos ICPs/IDPs com ponderacdo pelas %PC, enquanto WPC

emprega a extensdo da Eq. (4.14) que usa o escore ponderado dos PCs pelas %PC.

1,100

1,000 1 —IC-Cpk i

' o PCAM
2 0,900 T 1
£ s PCAX
3 0,800 x PCAW |
8 0,700 é o WPC [
S 0,600 1 ——IC-Ppk |
= $
= 0,500
£ g
& 0400 i ;

0,300

0,200 . . |

Cp Cenério real Ppk

Figura 5.12 — indices multivariados de capabilidade e desempenho para processo de torneamento

Tabela 5.38 — Caso No.3: Intervalos de confianca univariados para ICPMs e IDPMs

indices Univariados IC Univariado indices Multivariados

ind. R, Ry R, Rq R;  Med. LIC LSIC WPC PCAM PCAX PCAW

Co 1,009 0,386 0598 0,714 0,363 0598 0,363 1,009 0682 0423 0,677 0,633

Ps 0912 0309 0489 0,644 0316 0489 0,309 0912 0557 0,358 0,561 0,529

Tabela 5.39 — Caso No.3: Resultados da Analise multivariada de capabilidade e desempenho

Métricas IC Multivariado indice
ind. PPM Z. Bench LIC LSIC WPC
Cpk 20388,59 2,045 0,549 0,814 0,682
Ppk 47487,74 1,669 0,440 0,673 0,557

Igual do que os casos da literatura as estimativas dos indices WPC resultaram maiores
do que qualquer uma das estimativas dos outros métodos. Por outra parte considerando os
valores univariados das estimativas de capabilidade e desempenho, ndo se teria certeza no

julgamento do processo. No entanto, com WPCC, = 0,682 e WPCP,, = 0,577 0 processo
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multivariado é julgado de incapaz com capabilidade e desempenho ruins. Além disso na
Tabela 5.39 e na Figura 5.10 estdo contidos os ICs de confianga multivariados, as estimativas
potencial e global de P(NC) expressadas em PPMst € PPM_1; e 0s correspondentes valores
potencial Z. Benchst e global Z. Bencht. Estas estimativas complementares permitem avaliar
as perdas geradas e se estabelecer metas de melhoria. Neste caso a pouca diferenca entre os
indices aponta que a incapacidade do processo de atingir as especificacdes decorre da
excessiva presenca de causas comuns de variacdo e ndo da presenca de causas especiais.
Nesta condicdo de controle estatistico a primeira acdo sobre o processo deveria ser afasta-lo
dos limites de especificacdo superiores melhorando o acabado superficial das pecas, esta agdo
permitird que o numero minimo de pecas fora de especificacdo seja produzido. Além disso
sdo requeridas acdes sobre o sistema para reduzir a variagdo das causas comuns. Da analise
dos componentes principais da se¢do 5.2.3 se observou que o0s parametros de rugosidade R,,
R: e Ry tém influéncia consideravel sobre a variabilidade do sistema, pelo qual é necessario
priorizar as acBes sobre essas variaveis, identificando que pardmetros do processo tém

incidéncia sobre elas.

5.2.6. Discussao dos resultados

A aplicacdo dos métodos WPC e PCA para avaliagdo multivariada de capabilidade e

desempenho da operacdo de torneamento conduziram as seguintes conclusoes:

e Os parametros de rugosidade apresentam uma estrutura de correlagdo positiva, que
gerou uma porcentagem de explicacdo da correlacéo de 66,65% para PC;.

e Com este caso se demonstrou a versatilidade do método WPC para se adaptar a todo
tipo de processo, ja que segundo Xekalaki e Perakis (2002) a avaliacdo dos ICPMs
pelos métodos tradicionais se torna problematico para processos com especificagdes
unilaterais. Por ser este um processo multivariado unilateral que somente avalia o
limite de especificacdo superior, s6 é necessario se calcular uma unica especificacao
multivariada para o0 WPC que representa os cinco parametros de rugosidade.

e Mostrou-se a importancia de se obter as estimativas potenciais e globais para
complementar o julgamento da capabilidade e desempenho do processo e propor
acOes de melhoria. Esses dois tipos de métricas foram calculadas em sua totalidade
para 0 método WPC, enquanto que para o PCA foi estimada a capabilidade do
processo, considerando que as pesquisas anteriores usavam o0s autovalores para

estimar somente o desempenho. Isto foi possivel pela proposta de estimar os desvios
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padréo global e potencial a partir dos escores dos componentes principais quando se
usa PCA, e a partir do escore ponderado dos componentes quando se usa WPC.

e Na anéalise das estimativas de capabilidade/desempenho se documentou a
importancia de usar as informacdes oferecidas pelos autovalores e autovetores
obtidos da PCA, ja que elas refletem o grau de influéncia que tém as caracteristicas
sobre a variabilidade do novo sistema multivariado de variaveis independentes.

e Considerando os resultados alcancados até este ponto, pela avaliacdo de dados de
literatura e dados reais, é concebida a necessidade de avaliar a capabilidade e
desempenho deste mesmo processo por meio de simulagfes para Vvarios niveis de
desempenho e graus de correlagdo. No entanto, para minimizar os calculos, a anélise

sera efetuada usando unicamente as métricas de desempenho.

5.3. Caso No. 4: dados simulados de torneamento

As informagdes e resultados deduzidos do Caso No. 3 foram usados para simular mais
cenarios e conferir a abrangéncia dos resultados alcancados, considerando que o caso
apresentado analisa apenas a capabilidade e desempenho de um processo julgado como
incapaz segundo o Quadro 2.1, e com uma estrutura de correlacao entre as variaveis que gerou

uma porcentagem de explicacdo de 66,56% para PC1 (grau de correlacdo baixo). Foram
gerados dados simulados para desempenho de processos avaliado como incapaz (0 < Cpk <
1, variabilidade alta), capaz (1 < Cpk < 2.00, variabilidade média) e excelente (Cpk =
2.00, variabilidade baixa), assim como para graus de correlagdo muito baixo (%PC; < 55),
baixo (55 < %PC; < 70), médio (70 < %PC; < 80), alto (80 < %PC; < 90) e muito alto
(%PC; > 90%). A %PC, é o resultado obtido de A,/X, A;. Este estudo de simulagdo
assumiu 15 cenérios, totalizando 5.700 medicGes simuladas e 60 resultados para indices

multivariados de desempenho.

5.3.1. Obtencéo de dados simulados

A Figura 5.13 expde um fluxograma que detalha a obtengdo dos dados simulados deste
estudo. Os dados gerados para os 15 cenarios a partir das informacdes iniciais da Tabela 5.40,
obedecem & mesma quantidade de medic¢Bes do caso anterior e com um tamanho de subgrupo
igual a 1 (ver Tabelas do Apéndice C). A matriz variancia-covariancia e o vetor de médias

utilizado como parametros iniciais para todas as simulagdes foram definidos na se¢édo 5.2.3.
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5.3.2. Comparacéao dos métodos WPC e PCA

A obtencéo dos dados simulados compreende as etapas 1 até 6, no entanto, pelas faixas
previamente estabelecidas de desempenho e %PC; que se pretendem avaliar, € necessaria a
execucdo das etapas 7 até 11. Nessas etapas seguintes, além de se executar oS mesmos
procedimentos do caso anterior para o calculo do desempenho multivariado Py, tem-se um
conjunto de verificagBes que sdo descritas nos losangos de decisdo (etapas 8, 8.1, 10 e 11)
para garantir a abrangéncia dos cenarios. Procurou-se obter os mesmos graus de correlacdo do
PC; nos diferentes niveis de desempenho do processo. O procedimento de célculo dos
intervalos de confianca para avaliar as estimativas dos indices multivariados, segue a mesma
abordagem definida no caso anterior, estimados a partir dos indices univariados de
desempenho. A Tabela 5.41 contém os resultados dos indices Py dos métodos multivariados,
essas estimativas foram confrontadas perante dos IC de mediana para um nivel de confianga
de 95%, tal avaliagdo é ilustrada na Figura 5.14. Os célculos das respostas WPC, definidas

pela Eq.(4.2) para os 15 cenarios simulados sdo (Egs.5.4):

WPC; = 0,96829PC, + 0,00987PC, + 0,00860PC3 + 0,00704PC, + 0,00620PC5
WPC, = 0,88041PC, + 0,03866PC;, + 0,03456PC3 + 0,02705PC4 + 0,01933PCy
WPC; = 0,76914PC, + 0,07746PC, + 0,07026 PC3 + 0,05241PC, + 0,03073PC5
wpcC, = 0,61020PC, + 0,13619PC;, + 0,11829PC;5 + 0,08981PC, + 0,04550PC5
WPCs = 0,51641PC, + 0,17250PC, + 0,14114PC3 + 0,11143PC, + 0,05851PC5
WPCg = 0,96560PC, + 0,01188PC, + 0,00865PC3 + 0,00757PC, + 0,00630PC5
WPC, = 0,89217PC, + 0,03344PC, + 0,02894PC3 + 0,02414PC,4 + 0,02131PC5
WPCg = 0,78062PC, + 0,06842PC, + 0,06065PC3 + 0,04802PC, + 0,04228PC5
WPCy = 0,67344PC, + 0,10113PC;, + 0,09080PC3 + 0,07465PC4 + 0,05997PCy
wpCyy = 0,50678PC4 + 0,15095PC; + 0,13692PC3 + 0,11812PC4 + 0,08724PC5
WwprCy; = 0,97054PC4 + 0,00996PC;, + 0,00782PC3 + 0,00617PC4 + 0,00552PC5
WPC;, =0,87312PC4 + 0,04175PC, + 0,03609PC3 + 0,02750PC4 + 0,02153PC5
WwpCy3 = 0,75213PC4 + 0,08342PC;, + 0,07160PC3 + 0,04982PC,4 + 0,04303PC5
WpPCy4 = 0,65685PC4 + 0,11689PC, + 0,09080PC3 + 0,07239PC4 + 0,06307PC5s
WPCy5 = 0,54775PC4 + 0,16202PC; + 0,11252PC3 + 0,10024PC4 + 0,07747PC5 (5.4)
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Figura 5.13 — Fluxograma detalhado da obtencéo de dados simulados para um estudo de capabilidade e

desempenho de processos multivariados.
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Tabela 5.40 — Vetores de médias e matrizes variancia-covariancia usados para gerar os dados simulados com
diferentes niveis de desempenho (NDP) e de correlagdo

Cenarios

Simulacéo

NDP Correlagéo

Vetor de médias

Matrizes de variancia-covariancia

C.l

C.2

C3

C4

C5

MA
(96,8%)

A
(88,0%)

M
(76,9%)

B
(61,0%)

MB
(51,6%)

[0,67974]
13,03816]
[2,62382]
lo,77158|
1320921

10,00193
0,01151
0,00654
0,00194

10,01300

10,00193
0,01002
0,00569
0,00169

10,01131

10,00193
0,00775
0,00441
0,00131

10,00875

0,00193
0,00441
0,00251
0,00074

10,00498

r0,00193
0,00262
0,00149
0,00044

10,00296

0,01151
0,07369
0,04041
0,01199
0,08029

0,01002
0,07369
0,03517
0,01043
0,06989

0,00775
0,07369
0,02722
0,00807
0,05408

0,00441
0,07369
0,01549
0,00460
0,03079

0,00262
0,07369
0,00921
0,00273
0,01831

0,00654
0,04041
0,02379
0,00681
0,04563

0,00569
0,03517
0,02379
0,00593
0,03972

0,00441
0,02722
0,02379
0,00459
0,03073

0,00251
0,01549
0,02379
0,00261
0,01749

0,00149
0,00921
0,02379
0,00155
0,01040

0,00194
0,01199
0,00681
0,00209
0,01353

0,00169
0,01043
0,00593
0,00209
0,01178

0,00131
0,00807
0,00459
0,00209
0,00912

0,00074
0,00460
0,00261
0,00209
0,00519

0,00044
0,00273
0,00155
0,00209
0,00309

0,013007
0,08029
0,04563
0,01353
0,09395

0,011317
0,06989
0,03972
0,01178
0,093951

0,008757
0,05408
0,03073
0,00912
0,09395

0,004987
0,03079
0,01749
0,00519
0,093951

0,002967
0,01831
0,01040
0,00309
0,093951

C.6

C.7

C.8

C.9

MA
(96,6%)

A
(89,2%)

M
(78,1%)

B
(67,3%)

[0,67974]
13,03816]
[2,62382]
l0,77158|
1320921

10,00051
0,00303
0,00172
0,00051

10,00342

0,00051
0,00273
0,00155
0,00046

10,00308

10,00051
0,00219
0,00125
0,00037

10,00248

10,00051
0,00167
0,00095
0,00028

10,00189

0,00303
0,01937
0,01062
0,00315
0,02111

0,00273
0,01937
0,00958
0,00284
0,01903

0,00219
0,01937
0,00771
0,00229
0,01531

0,00167
0,01937
0,00588
0,00174
0,01168

0,00172
0,01062
0,00626
0,00179
0,01199

0,00155
0,00958
0,00626
0,00161
0,01081

0,00125
0,00771
0,00626
0,00130
0,00870

0,00095
0,00588
0,00626
0,00099
0,00664

0,00051
0,00315
0,00179
0,00055
0,00356

0,00046
0,00284
0,00161
0,00055
0,00321

0,00037
0,00229
0,00130
0,00055
0,00258

0,00028
0,00174
0,00099
0,00055
0,00197

0,003427
0,02111
0,01199
0,00356
0,024701

0,003087
0,01903
0,01081
0,00321
0,02470.

0,002487
0,01531
0,00870
0,00258
0,024701

0,001897
0,01168
0,00664
0,00197
0,024701




C.10

MB
(50,7%)

0,00051

0,00091
0,00052
0,00015

10,00103

0,00091
0,01937
0,00319
0,00095
0,00634

0,00052
0,00319
0,00626
0,00054
0,00360

0,00015
0,00095
0,00054
0,00055
0,00107
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0,001037
0,00634
0,00360
0,00107
0,02470.

C.11

C.12

C.13

C.14

C.15

MA
(97,1%)

A
(87,3%)

M
(75,2%)

B
(65,7%)

MB
(54,8%)

0,67974
3,03816
2,62382
0,77158
3,20921

0,00015

0,00088
0,00050
0,00015

10,00099

10,00015

0,00079
0,00045
0,00013

10,00089

10,00015

0,00066
0,00038
0,00011

10,00075

0,00015

0,00056
0,00032
0,00009

10,00063

10,00015

0,00043
0,00025
0,00007

10,00049

0,00088
0,00558
0,00307
0,00091
0,00611

0,00079
0,00558
0,00276
0,00082
0,00548

0,00066
0,00558
0,00233
0,00069
0,00463

0,00056
0,00558
0,00197
0,00058
0,00390

0,00043
0,00558
0,00152
0,00045
0,00302

0,00050
0,00307
0,00180
0,00052
0,00347

0,00045
0,00276
0,00180
0,00046
0,00311

0,00038
0,00233
0,00180
0,00039
0,00263

0,00032
0,00197
0,00180
0,00033
0,00222

0,00025
0,00152
0,00180
0,00026
0,00172

0,00015
0,00091
0,00052
0,00016
0,00103

0,00013
0,00082
0,00046
0,00016
0,00092

0,00011
0,00069
0,00039
0,00016
0,00078

0,00009
0,00058
0,00033
0,00016
0,00066

0,00007
0,00045
0,00026
0,00016
0,00051

0,000997
0,00611
0,00347
0,00103
0,007111

0,000897
0,00548
0,00311
0,00092
0,007111

0,000757
0,00463
0,00263
0,00078
0,007111

0,000637
0,00390
0,00222
0,00066
0,007111

0,000497
0,00302
0,00172
0,00051
0,007111

Com base nas informacgdes da Tabela 5.41 e o apoio Figura 5.14 verificou-se ao se

considerar os intervalos de confianga univariados como critério de avaliacdo dos IDPMs, que

as estimativas Py dos métodos WPC e PCAX representam adequadamente em todos os

cenarios a estrutura de variancia-covariancia do processo multivariado, ja que nenhuma delas

ficou por fora dos ICs. Por outra parte os indices estimados pelo método PCAM desviaram

dos limites inferiores dos intervalos de confianca (LIIC) em todos os niveis de desempenho

para alguns graus de correlagdo. Dessa forma, no nivel de desempenho excelente (E) o PCAM

so foi eficaz no grau de correlacdo Alta (A); ja no nivel de desempenho incapaz (1) foi eficaz

nos graus de correlagdo Alta (A) e Muito Alta (MA) e; finalmente no nivel de desempenho

capaz (C) foi eficaz em todos os graus de correla¢do, salvo o grau muito baixo (MB). Em

relagdo ao método PCAW, este somente se desviou em uma ocasido, no nivel de desempenho

C para o grau de correlacdo MB.



115

Tabela 5.41 — Intervalos de confianga univariados para IDPMs calculados a partir de dados simulados

Cenarios indices Univariados IC Univariado indices Multivariados
S NDP Corr. Ind. Ra Ry R, Rq R; Med. LIC LSIC WPC PCAM PCAX PCAW
1 | MA  Px 0990 0339 0503 0664 0346 0503 0,339 0990 0580 0976 0599 0,590
2 | A P 0990 0333 0462 0613 0321 0462 0321 0990 059 0504 0584 0,573
3 | M Pk 0990 0350 0429 0582 029 0429 029 0990 0624 0273 0,550 0,479
4 | B Pk 0998 0403 0411 0565 0,265 0411 0265 0,998 0695 0240 0542 0,432
5 | MB Pk 1,010 0441 0421 0567 0255 0441 0255 1,010 0,769 0,184 0,538 0,358
6 C MA  Px 1,933 0625 0964 1270 0,650 0964 0625 1,933 1,113 1,787 1,152 1,132
7 C A Pk 1912 0595 0907 1,183 0624 0907 059 1912 1,082 1184 1135 1121
8 C M Pk 1912 0578 0863 1,124 0,604 0,863 0578 1912 1126 0875 1,103 1,074
9 C B Pk 1912 0578 0842 1097 0599 0842 0578 1912 1289 0631 1,054 0,937
10 C MB Pk 1912 0604 0831 1,085 0601 0831 0601 1912 1487 0,345 0973 0,572
11 E MA Py, 3,895 1,319 2037 2713 1,355 2,037 1319 3,895 2284 3155 2375 2,335
12 E A P 3,900 1353 2014 2,725 1,347 2,014 1347 3900 2365 1,063 2,378 2,182
13 E M Pk 3,895 1334 1872 2,784 1345 1872 1334 3895 2455 0,655 2,302 1,829
14 E B Pk 3,895 1304 1832 2819 1365 1,832 1,305 3,895 2547 0,736 2275 1,740
15 E MB Pk 3895 1239 1770 2916 1347 1,770 1239 3,895 3,340 1,006 2,200 1,761
41000 - - - -
——IC-Ppk
o PCAM )
L]
3,000 H A PCAX
x PCAW
2 o WPC 3 ; ¥
g a
o 2,000
IS
D X
wn
[¢5)
D T
1,000 [u] o
[ ] | o o
]
0,000 T T T T T T T T T T T T
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Cenarios simulados

Figura 5.14 — Indices multivariados de desempenho P, para os 15 cenarios simulados

Outras observacdes que podem feitas sdo que: (1) no nivel de desempenho | para os

graus de correlacdo MA e A, as estimativas dos métodos com ponderacdo WPC, PCAX e

PCAW sdo muito aproximadas; (2) no nivel de desempenho C para os graus de correlacdo

MA, A e M as estimativas dos mesmos métodos conseguem se manter aproximadas; no

entanto (3) essa aproximacgdo se mantém sO no nivel de desempenho E para o grau de
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correlacdo MA, posto que no grau de correlagdo A s6 WPC e PCAX continuam sendo
aproximados. De modo geral as estimativas de PCAX sempre sdo as mais aproximadas em
relacdo as estimativas do WPC. Estas ultimas observacdes se podem também conferir nas
Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 que serdo apresentadas mais a frente. Pode-se concluir que o PCAM
se mostrou como 0 menos robusto entre todos os métodos e que 0 PCAW deve ser usado com
precaucdo no grau de correlagdo muito baixo, ja que a Figura 5.14 mostra que suas respostas
tendem se aproximar do LIIC quando a correlacao diminui.

O estudo de simulagcdo também mostrou para 0 método WPC que quanto maiores as
correlagBes entre as caracteristicas de qualidade, as estimativas dos indices Py estardo mais
proximas da mediana do IC. Caso contrario com os métodos PCA, que ndo apresentam um
padrdo de tendéncia, j& que com o aumento da correlacdo as estimativas se afastam ou
aproximam da medida central do IC. Para finalizar esta analise inicial, na Tabela 5.42 ¢
apresentado o resumo das estimativas de desempenho WPCPy, as métricas multivariadas dos
intervalos de confianga de 95% para WPCPy definidos pela extensdo global das Egs.(2.19) e
(2.20); a proporcao de ndo conformes P(NC) definida pela extensdo global das Eqgs. (2.24) e
(2.25); e o valor de Z. Bench definido pela extensédo global da Eq.(2.26).

Tabela 5.42 — Caso No.4: resultados finais da analise multivariada de desempenho

Cenarios Métricas IC Multivariado indice
S NDP Corr. PPM Z. Bench LIIC  LSIC WPC
1 | MA 40887,57 1,740 0,461 0,699 0,580
2 | A 38350,26 1,770 0,469 0,711 0,590
3 | M 30604,22 1,872 0,499 0,749 0,624
4 | B 18557,74 2,084 0,561 0,829 0,695
5 | MB 10551,17 2,306 0,625 0,913 0,769
6 C MA 422,61 3,337 0,919 1,306 1,113
7 C A 583,67 3,246 0,894 1271 1,082
8 C M 364,93 3,378 0,931 1,321 1,126
9 C B 54,79 3,868 1,069 1,509 1,289
100 C MB 4,08 4,461 1,238 1,737 1,487
11 E MA 3,62x10° 6,852 1,911 2,657 2,284
12 E A 6,42x107 7,095 1,979 2,751 2,365
13 E M 8,86x10° 7,365 2,055 2,855 2,455
14 E B 1,07x10® 7,641 2,133 2,962 2,547
15 E MB 6,3x10*® 10,018 2,799 3,879 3,340

Para uma andlise mais detalhada dos métodos, em ordem a justificar os desvios das

estimativas dos indices, foram escolhidos os cenarios falhos 3 e 10 do método PCAM e o
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cenario falho 10 do PCAW. Para se estabelecer uma estimativa de referéncia foram
escolhidos os cenarios 2 e 9 do método PCAM e o cenério 9 do método PCAW, que além de
ser estimativas que ndo falharam sdo as imediatamente anteriores. Note-se que 0s cenarios 10
de PCAM e PCAW compartilham o valor dos IDPs univariados dos i-ésimos PCs, e que 0s
valores dos exponentes de PCAW correspondem a porcentagem de explicacdo de cada
componente (%PC) usada como ponderacao.

Os calculos das Egs.(5.5) mostram que os cenarios falhos tiveram uma diminui¢do no
valor de pelo menos trés IDPs univariados em relagdo aos correspondentes IDPs
imediatamente anteriores, ditos valores foram destacados em negrito. Embora essa diminui¢do
seja resultado da mudanca da correlacdo para niveis mais baixos, o fato que os dois métodos
estejam baseados na média geométrica conforme a Eqgs.(3.24) e (3.27) respectivamente para
PCAM e PCAW, afeta consideravelmente o resultado final quando a diminuicdo é grande.
Também o fato que os ICs univariados (critérios de avaliagdo dos IDPMs) sejam
independentes da correlacdo entre as caracteristicas de qualidade, faz que o valor dos ICs ndo
mude de modo apreciavel entre um cenario e outro (ver Tabela 5.41). Esse comportamento
das estimativas de PCAM de se aproximar ao limite inferior do intervalo de confianca (LIIC)
foi evidenciado também no caso da analise com dados de laboratério e para PCAW no atual
caso de dados simulados. Estas considerac@es se estendem aos restantes cenérios falhos, cujos

calculos ndo foram mostrados.

C.2: PCAMP,, = (0,576 x 1,120 x 0,585 x 0,314 x 0,273)/5 = 0,504

C.3: PCAMP,; = (0,593 x 0,937 x 0,069 x 0,145 x 0,271)"/5 = 0,273

C.9: PCAMP,, = (1,204 x 1,500 x 0,300 x 0,240 x 0,771)"/% = 0,631

C.10: PCAMP,; = (1,365 x 1,295 x 0,026 x 0,139 x 0,757)"/5 = 0,345

C.9: PCAWP,, = (1,204%673* x 1,500%1011 x 0,300%°98 x 0,240°9747 x 0,771%06°0)! = 0,937

C.10: PCAWR,, = (1,365°5968 x 1,2950150 x 0,026°13° x 0,139%1181 x 0,757°0%72)" = 0,572 (5.5)

No que respeita ao PCAX, este usa como base do céalculo a média aritmética com
ponderacdo dos IDPs pelas %PC conforme a Eq.(3.26), este tipo de calculo se mostrou mais
robusto e portanto mais sensivel as variagfes dos IDPs, resultado da mudanca da correlagdo
entre caracteristicas. Considerando-se que em um mesmo cenario este método compartilha
exatamente 0os mesmos parametros do metodo PCAW, e contudo, conforme os resultados da
Tabela 5.41, as respostas de PCAX sdo maiores do que as respostas de PCAW em todos os
niveis de desempenho e graus de correlagdo. Pela sua parte a base do calculo do método WPC
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segundo a extensao da Eq.(4.14) para desempenho do processo, é essencialmente uma média
aritmética. A equacdo em mencdo usa um escore Unico ponderado obtido pela Eq.(4.4),
resultado da soma dos escores dos PCs ponderados pelas respectivas %PC. As estimativas
deste método foram conforme a Tabela 5.41 maiores do que os outros metodos ponderados
nos niveis de desempenho M e E para os graus de correlacdo MB, B e M; enquanto que para o
nivel de desempenho I, foi maior em todos os niveis salvo o nivel MA.

Complementarmente as Figuras 5.13, 5.14 e 5.15 oferecem informacdo do
comportamento dos indices multivariados Py, nos trés niveis de desempenho avaliados em
funcdo do seu grau de correlacdo. Nota-se que as estimativas do WPC decrescem na medida
em que a correlagdo aumenta e que, de modo contrario todos os valores dos métodos PCA
crescem com o aumento da correlagdo. Excetua-se 0 método PCAM no nivel de desempenho
E, que apresenta tracos decrescentes e crescentes.

A tendéncia do WPC ¢é coerente com o0 estudo de Tano e Vannman (2013), que
demonstraram que para o indice C, baseado no PC; que as maiores estimativas de
capabilidade sdo obtidas quando a correlacdo é pequena e as variancias sdo semelhantes; os
autores assumiram distribuicdo normalmente multivariada. Esses resultados sdo convergentes
com a pesquisa de Guevara e Vargas (2007) que analisaram os indices Cp, Cpk, Cpm € Cpmk
com dados correlacionados e de distribuicdo normal multivariada. Os autores concluiram que
quanto maior o nivel de autocorrelacdo entre os dados menor sera o valor do indice de
capabilidade. Também deduziram que a autocorrelacdo ndo afeta o valor esperado da média

das amostras, para os estimadores dos indices.

1,000 :
0.900 4| ===PCAM /
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Figura 5.15 — indices multivariados P para o nivel de desempenho incapaz (I) em fungéo da correlagdo
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Figura 5.16 — indices multivariados P« para o nivel de desempenho capaz (C) em fungdo da correlagéo
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Figura 5.17 — Indices multivariados P, para o nivel de desempenho excelente (E) em fungo da correlagdo

Uma das limitacfes ao se gerar 0os cenarios simulados € que se tem somente controle

sobre a porcentagem de explicacdo da primeira componente principal (%PC,), valor que é

aproximado no passo 4 do fluxograma da Figura 5.13. Isto faz que ndo se tenha controle

sobre a estrutura de correlacdo das caracteristicas de qualidade, nem sobre as porcentagens de

explicacdo dos outros componentes 0s que finalmente tém incidéncia sobre o valor final de

desempenho/capabilidade. Para se mostrar esta condi¢cdo foram considerados 0s cenarios

simulados 3 e 4 do método PCAM, que igual que todos os cenarios de desempenho incapaz

(1) somente foram modificados nos seus valores de covariancia, se mantendo a variancia da

matriz variancia-covariancia do cenario experimental.
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As estruturas de correlagdo dos cenérios estdo contidas na Tabela 5.43, e os resultados
parciais da PCA na Tabela 5.44. Com os resultados obtidos na Tabela 5.41, esperaria se que 0
cenario experimental tivesse falhado ja que sua %PC; fica entre duas estimativas falhas, o que
ndo aconteceu. No entanto, a estrutura de correlacdo do caso experimental consegue explicar
com menos componentes a variabilidade do processo original, enquanto que 0S casos
simulados precisam de componentes adicionais. Esta condi¢do gera finalmente estimativas de
desempenho menores para os cenarios simulados, tal que para os cenarios 3 e 4 as estimativas

foram respectivamente MP,, = 0,240 e MP,, = 0,273, enquanto que para O Caso

experimental MP,, = 0,358.

Tabela 5.43 — Estruturas de correlagdo entre R,, Ry, R, Rq & R; dos cenarios 3, 4 e experimental.

Cenario 4 Cenério experimental Cenaério 3

R, R, R, Ry R, R, R, Ry R, R, R, Ry
R, 0,524 0,277 0,717

0,000 0,016 0,000
R, 0,422 0,688 0,624 0,644 0,655 0,803

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
R, 0,410 0,513 0,426 0,919 0,418 0,756 0,639 0,723 0,671

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

R, 0,381 0,719 0,548 0,431 0,270 0,819 0,650 0,399 0,645 0,824 0,738 0,684
0,001 0,000 0,000 0,000 0,018 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Tabela 5.44 — Resultados parciais da PCA dos cenarios 3, 4 e experimental

PC, PC, PC; PC, PCs
Cenério 4
Autovalores 3,0510 0,6810 0,5915 0,4491 0,2275
%PC 0,6102 10,1362 0,1183 0,0898 0,0455
%Explic. A 0,6102 0,7464 0,8647 0,9545 1,0000
Cenario experimental

Autovalores 3,3280 1,1943 0,2376 0,1807 0,0594
%PC 0,6656 0,2389 0,0475 0,0361 0,0119

%Explic. A. 0,6656 0,9045 0,9520 0,9881 1,0000
Cenario 3
Autovalores 3,8457 10,3873 0,3513 0,2621 0,1537

%PC 0,7691 0,0775 0,0703 0,0524 0,0307
%Explic. A. 0,7691 0,8466 0,9169 0,9693 1,0000

5.3.3. Discussao dos resultados para o Caso No. 4

e Uma das vantagens do método PCA é sua capacidade de reduzir a dimensionalidade
do sistema original através de umas quantas PCs significativas, isto €, aquelas que
explicam aprox. entre 80-90% da variabilidade total do sistema. No entanto, quando

sdo considerados todos os PCs o método PCA pode ser ineficaz para casos em que a
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estrutura de correlacdo entre as respostas proporcione uma %PC, insuficiente para
uma explicacio adequada da variabilidade em estudo. E assim que, 0 método PCAM
mostrou ser inapropriado em todos os niveis de desempenho para diferentes graus de
%PC; < 90% e; PCAW para valores abaixo de %PC; < 55%.

O meétodo WPC permitiu considerar toda a variabilidade do sistema utilizando todos
0s PCs sem que sua implementacao ficasse complexa, caso contrario do que acontece
com o método PCA.

O método WPC foi eficaz em todos os cenarios, onde exibiu um decrescimento das
estimativas de desempenho com o aumento da correlacdo. Tendéncia que tem sido
comprovada por outros autores utilizando abordagens multivariadas sobre
caracteristicas normalmente distribuidas.

As simulacdes foram usadas para conferir a abrangéncia dos resultados alcancados
com o caso experimental. Para avaliar o desempenho e a capabilidade de processos
multivariados se utilizou a Analise de Componentes Principais executada a partir da
matriz de correlacdo, analise que tem sido feita tradicionalmente com a matriz
variancia-covariancia. Os resultados obtidos para os métodos com ponderacdo foram
representativos ao se avaliar perante dos ICs univariados, principalmente os métodos

WPC e PCAX baseados na média aritmética ponderada.
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6. CONCLUSAO

6.1. Conclusdes gerais

Esta dissertacdo abordou a analise de desempenho e de capabilidade multivariada para
processos que apresentam caracteristicas de qualidade correlacionadas e com 0 mesmo tipo de
limites de especificacdo. Para efetuar essa analise foi proposto um novo método, principal
contribuicdo desta pesquisa, baseado na ponderacgdo dos escores dos componentes principais
por suas respectivas porcentagens de explicacdo. Para demonstrar a eficiéncia do método
(WPC) sua aplicacdo e validacdo foram feitas atraves da andlise de dados da literatura,
simulados e experimentais; levando simultaneamente uma analise comparativa com Vvarios
métodos multivariados baseados na Analise de Componentes Principais (PCA). Desses

estudos resultaram as seguintes conclusdes:

e Todos os casos analisados tém uma estrutura de correlagdo positiva, isto €, quando
qualquer uma das caracteristicas de qualidade muda em magnitude ou direcéo a outra
também muda em magnitude e na mesma direcdo. Além disso, as caracteristicas do
caso experimental e dos casos da literatura apresentam correlacdes significativas; da
mesma forma os cenarios simulados foram projetados para se avaliar nesse tipo de
correlagéo.

e Junto com o fluxograma para aplicacdo dos métodos PCA e WPC foram
apresentados um conjunto de critérios de forma estruturada, extraidos das pesquisas
disponiveis e outros apresentados como propostas desta pesquisa, para obter e avaliar
a eficiéncia dos ICPMs/IDPMs multivariados. Sua visualizagdo grafica permite ter
uma viséo geral dos alcances e limitagdes dos ICPMs/IDPMs que auxiliam na sua
compreensao;

e Prop0s-se e se comprovou que o desvio padrdo global explicado pelo i-ésimo PC;
pode ser calculado a partir dos escores dos componentes principais; alternativamente
ao uso tradicional de autovalores para explicar a variacdo total. De forma
semelhante, € possivel se calcular o desvio padrdo potencial para avaliar a variacdo
parcial. Essa descoberta permite estimar o desempenho e a capabilidade multivariada
do processo, considerando que esta Gltima estimativa ndo foi encontrada ainda na

literatura acerca de estudos com PCA.
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e Foi avaliada a Analise de Componentes Principais utilizando a matriz de correlacéo,
cuja avaliacdo tinha sido tradicionalmente executada com a matriz de variancia-
covariancia. Essa nova abordagem permite eliminar a tendenciosidade dos
autovetores em relacdo a sua contribuicdo nos componentes mais significativos,
quando as caracteristicas de qualidade ndo tem uma mesma escala de medida. A
padronizacdo dos dados feita ao se executar PCA gera uma melhor distribuicdo dos
pesos dos autovetores gerando componentes principais com porcentagens de
explicacdo que representam melhor a variabilidade do processo original.

e Foi possivel projetar os métodos PCA para considerar todos os PCs e providenciar
uma interpretacdo global para o processo. Porém, a implementacédo fica complexa na
medida em que o0 numero de varidveis aumenta, pois exige maiores calculos
matriciais para estimar as especificacdes e os indices univariados dos i-ésimos PCs
que serdo posteriormente aglutinados. Além disso, embora ndo seja mencionado
pelos autores, deve-se testar tanto a normalidade quanto o estado de controle de
todos os escores dos componentes, a fim de garantir o adequado uso dos indices
univariados. Dessa forma, perder-se-ia a propriedade significativa da reducdo da
dimensionalidade do problema original;

e Para os casos experimental e simulado todos os escores de WPC foram testados em
relagdo a sua normalidade e estado de controle estatistico (auséncia de dados
atipicos) através de um teste de Anderson-Darling e graficos de controle univariados.
Todos seguiram distribuicdo normal e apresentaram estado estavel; pelo qual a
utilizacdo de formulagdes para processos univariados normalmente distribuidos foi
uma aplicagéo adequada;

e Ficou evidenciado que héa variacdo no valor final dos ICPMs/IDPMs ao se considerar
s6 uns poucos PCs significativos. No entanto, pela relativa simplicidade nas
operacdes matriciais usando WPC se justifica considerar todos os PCs. O resultado
final € um Unico escore ponderado que explica toda a variabilidade do sistema
original e que pode ser considerado como uma caracteristica de qualidade Unica.
Além disso, a implementacdo de WPC pode ser feita através de softwares estatisticos
com funcbes especificas para PCA, andlise de desempenho e capabilidade de
processos univariados. Isto torna o0 meétodo WPC mais simples de ser implementado

do que o método PCA
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e Com o método WPC foi possivel obter o conjunto de métricas que com dificuldade
sdo obtidas pelos outro métodos geradores de ICPMs/IDPMs, inclusive usando os
métodos PCA. Portanto, foi possivel obter, além da medida do valor Unico de
desempenho/capabilidade, os respectivos intervalos de confiangca multivariados ao
95% para Cy/Pp, Co/Ppk € Ppm, as estimativas de proporgéo ndo conforme e o valor de
Z. Bench (nivel Sigma). Esses resultados refletem sua versatilidade para se adaptar a
todo tipo de processos, inclusive para processos unilaterais que usualmente se tornam

problematicos para outros métodos, segundo o critério de alguns pesquisadores.

6.2. Sugestdes para trabalhos futuros

e Pelo fato de todos os casos analisados apresentarem uma estrutura de correlagédo
positiva, sugere-se avaliar processos que possuam variaveis com estrutura de
correlacdo negativa.

e Com os trabalhos que tem sido desenvolvidos por alguns autores usando PCA, e com
o0 atual método apresentado tem-se a perspectiva potencial que é possivel estender a
analise de desempenho e capabilidade usando ICPMs/IDPMs baseados em WPC,
para dados com distribuicdo ndo-normal multivariada.

e Efetuar a andlise multivariada de desempenho e capabilidade considerando
replicagOes das medigdes com diferentes operadores, a fim de considerar um estudo
com amostras compostas de subgrupos e a variabilidade do processo devida a erros

do sistema de medicéo.



APENDICE A - Tabelas de dados da literatura

Tabela A.1 — Dados simulados de Scagliarini (2011), escores dos componentes principais PC; e escore

ponderado WPC a partir da matriz variancia-covarianciade Y;, Y, e Y;

Y,

Yz

Y;

PC,

PC,

PCs

WPC
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2,196
2,1843
2,1358
2,1406
2,1199
2,1634
2,1451
2,2096
2,2273
2,2778
2,1929
2,1946
2,1151
2,1508
2,1271
2,1688
2,1219
2,2015
2,2098
2,2372

2,195
2,1709

2,116
2,1691
2,1513
2,1829
2,1195
2,1934
2,2366
2,2437

304,7282
304,7043
304,7133
304,7213
304,7246
304,6703
304,6994
304,7916
304,7375
304,8599
304,7098
304,7191
304,7059
304,7338
304,7199
304,6807
304,655
304,7898
304,7186
304,8421
304,7066
304,7038
304,6627
304,739
304,7611
304,6988
304,6523
304,779
304,7638
304,8608

304,7985
304,7465
304,6801
304,7199
304,768
304,7923
304,7534
304,8164
304,7546
304,8224
304,7548
304,7528
304,7091
304,7599
304,7527
304,7643
304,7114
304,8103
304,7205
304,82
304,7753
304,7374
304,6494
304,765
304,783
304,7783
304,7393
304,8086
304,736
304,8047

361,024
360,977
360,927
360,954
360,968
360,963
360,956
361,085
361,027
361,172
360,989
360,996
360,924
360,987
360,961
360,960
360,893
361,077
360,988
361,137
360,997
360,965
360,866
361,002
361,017
360,987
360,902
361,064
361,042
361,147

148,828
148,795
148,745
148,776
148,822
148,854
148,813
148,816
148,778
148,777
148,798
148,792
148,779
148,804
148,809
148,824
148,799
148,813
148,760
148,792
148,817
148,791
148,743
148,802
148,813
148,826
148,826
148,818
148,749
148,770

182,422
182,416
182,460
182,461
182,481
182,415
182,446
182,448
182,401
182,433
182,413
182,417
182,473
182,461
182,472
182,416
182,438
182,454
182,403
182,455
182,410
182,427
182,446
182,449
182,477
182,415
182,439
182,454
182,408
182,461

2,1102
2,1099
2,1096
2,1098
2,1099
2,1099
2,1098
2,1105
2,1101
2,1109
2,1100
2,1100
2,1096
2,1100
2,1099
2,1098
2,1095
2,1105
2,1099
2,1108
2,1100
2,1098
2,1093
2,1100
2,1102
2,1100
2,1095
2,1104
2,1102
2,1108
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Tabela A.2 — Dados de Wang e Chen (1998), escores dos componentes principais PC; e escores ponderados

WPCs e WPCx, a partir das matrizes varidncia-covariancia e correlacdo de Y, Y,

n Y Y PCis PCys WPCs PCir PCxr WPCk
1 143 34,2 146,957 -4,716 51822,912 -3,555 -0,864 -3,326
2 200 57,0 207,952 2,248 73419,151 1,447 -0,305 1,298
3 168 475 174579 1,522 61633,143 -0,958 -0,216 -0,895
4 181 53,4 188,675 3,785 66630,340 0,268 -0,003 0,245
5 148 478 155366 7,085 54906,131 -1,701 0,600 -1,505
6 178 515 185280 2,744 65421,957 -0,081 -0,118 -0,084
7 162 459 168,370 1,561 59441842 -1,387 -0,177 -1,284
8 215 59,1 222975 0,319 78702,686 2,288 -0,634 2,039
9 161 484 168,064 4,236 59360,163 -1,121 0,166 -1,012
10 141 47,3 148,482 8,448 52489,674 -2,035 0,812 -1,793
11 175 57,3 183916 9,129 65002,699 0,510 0,706 0,526
12 187 58,5 195807 7,123 69180,334 1,124 0,385 1,061
13 187 58,2 195728 6,834 69149,589 1,087 0,348 1,024
14 186 57,0 194,447 5940 68688,721 0,902 0,241 0,845
15 172 49,4 178,939 2300 63179,414 -0,571 -0,140 -0,534
16 182 57,2 190,642 7,187 67357,666 0,770 0,421 0,740
17 177 50,6 184,078 2,139 64991,834 -0,230 -0,189 -0,226
18 204 551 211,309 -0,639 74575984 1,372 -0,693 1,196
19 178 50,9 185,122 2,165 65360,467 -0,154 -0,191 -0,157
20 196 57,9 204,331 4,171 72159,835 1,401 -0,039 1,279
21 160 455 166,335 1,702 58725,073 -1,514 -0,148 -1,398
22 183 539 190,736 3,740 67357,358 0,407 -0,020 0,370
23 179 51,2 186,166 2,191 65729,100 -0,078 -0,194 -0,088
24 194 575 202,296 4,313 71443,066 1,275 -0,010 1,165
25 181 55,6 189,255 5908 66855804 0,536 0,265 0,513




APENDICE B - Tabelas de dados de torneamento

Tabela B.1 — Dados dos parametros de rugosidade da operacdo de torneamento, escores dos componentes

principais PC; e escore ponderado WPC a partir da matriz de correlagéo

Grau de Correlacéo Baixo %PC; = 66,56%

n R, R, R, R;¢, R PC, PC, PC; PC, PCs WPC
1 070 324 265 080 328 0981 -0018 0386 0325 0,124 0,680
2 066 323 280 076 323 058 0749 -0,908 0560 -0,177 0,544
3 069 303 285 083 321 1424 -0675 -1,015 0129 0,553 0,750
4 064 293 249 075 337 -0984 0,760 0,290 -0,659 0,402 -0,479
5 066 280 248 075 286 -1721 -0592 0080 0183 0,105 -1,275
6 061 270 230 069 296 -3421 0562 0420 -0345 0,057 -2,135
7 067 304 243 076 304 -1,067 -0059 0856 0307 0,164 -0,671
8 069 286 260 079 292 -0457 -1,118 -0,115 0,224 0,200 -0,566
9 064 360 261 076 38 1210 2745 0,753 -0,088 0,331 1,497
10 067 333 259 076 358 0633 1,239 0634 -0166 -0,036 0,779
11 067 324 257 077 344 0343 0899 0580 -0060 0,159 0,470
12 071 327 268 081 327 1310 -0195 0364 0427 0,07 0,859
13 062 272 250 072 283 -2513 -0,016 -0558 0,129 0,150 -1,697
14 066 284 242 074 284 -1984 -0460 0422 0,288 0,002 -1,400
15 0,78 280 269 085 304 138 -2698 0299 -0303 -0,138 0,280
16 077 271 258 083 286 0344 -2864 0557 -0,155 -0,197 -0,437
17 074 319 285 085 346 2696 -0,762 -0206 -0,159 0,184 1,599
18 061 292 239 070 298 -2659 0916 0236 0212 0067 -1,531
19 072 353 277 085 365 3030 0438 0581 0228 0511 2,164
20 069 301 287 079 313 0934 -0477 -1287 0252 -0,145 0,454
21 067 329 281 081 360 1,829 0900 -0484 -0149 0536 1,410
22 071 334 291 084 353 2827 0103 -0591 0136 0,336 1,887
23 069 327 271 081 387 2032 1,066 0353 -0940 0417 1595
24 071 327 269 080 327 1239 -0,103 0286 0425 -0,073 0,828
25 066 366 279 078 3,66 2011 2091 -0042 0612 0126 1,859
26 073 356 2,90 085 356 3470 0222 -0,053 0570 0,193 2,383
27 078 366 290 081 376 3959 0492 0512 0208 -1170 2771
28 067 294 267 077 349 0270 0428 -0,309 -0,865 0,105 0,237
29 068 295 253 077 295 -0806 -0593 0261 0342 0,076 -0,652
30 065 318 254 075 331 -0422 1,001 0380 0110 0,139 -0,018
31 072 290 246 080 2,96 -0403 -1445 1,000 0092 0,119 -0,561
32 071 309 260 079 309 0321 -0652 0433 0348 -0,109 0,090
33 070 301 263 079 331 0498 -0304 0203 -0335 0,035 0,257
34 066 285 256 075 3,15 -0990 -0,007 -0,137 -0,336 0,028 -0,679
3 068 336 271 078 347 1221 0960 0091 0233 -0010 1,055
36 077 321 281 086 364 3233 -0,888 0414 -0615 -0,001 1,937
37 073 290 278 083 315 1297 -1518 -0484 -0175 0,104 0,473
38 069 287 271 078 316 0137 -0599 -0596 -0,266 -0,079 -0,091
39 069 288 248 077 288 -1,076 -0967 0495 0,285 0,06 -0,913

127



40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

0,70
0,71
0,67
0,72
0,58
0,67
0,77
0,74
0,73
0,64
0,73
0,63
0,63
0,68
0,65
0,65
0,63
0,71
0,63
0,67
0,68
0,66
0,67
0,67
0,71
0,61
0,67
0,70
0,61
0,69
0,73
0,67
0,65
0,63
0,62
0,63
0,62

2,89
2,77
3,17
2,94
3,21
3,52
3,24
3,10
3,15
2,80
2,97
2,84
2,54
3,09
3,05
3,11
2,70
2,78
2,59
2,92
3,20
3,00
3,03
2,93
3,61
2,88
2,55
2,92
2,48
2,74
3,20
2,77
2,68
3,03
3,13
2,91
3,28

2,76
2,68
2,69
2,57
2,42
2,83
2,90
2,77
2,76
2,47
2,58
2,41
2,33
2,60
2,52
2,71
2,54
2,53
2,51
2,57
2,51
2,59
2,63
2,52
2,91
2,62
2,43
2,70
2,30
2,52
2,87
2,54
2,53
2,58
2,60
2,64
2,46

0,80
0,79
0,76
0,79
0,67
0,75
0,87
0,83
0,82
0,72
0,80
0,71
0,70
0,77
0,73
0,75
0,72
0,78
0,71
0,75
0,77
0,72
0,75
0,76
0,80
0,69
0,75
0,79
0,68
0,76
0,83
0,76
0,75
0,74
0,72
0,74
0,71

3,27
3,19
3,17
3,06
3,21
3,82
3,36
3,24
3,28
2,87
3,06
2,87
2,54
3,28
3,24
3,51
3,24
2,88
2,76
2,93
3,20
4,00
3,05
2,93
3,79
2,97
2,92
3,13
2,68
2,96
3,38
3,11
2,81
3,09
3,13
3,07
3,28

0,782
0,221
0,152
0,047
-2,398
1,926
3,293
1,792
1,692
2,241
0,325
-2,573
-3,848
0,086
-0,991
0,291
-1,762
-0,774
-2,785
-1,053
-0,144
0,184
-0,526
-1,096
3,183
-2,094
-2,092
0,341
-4,246
-1,158
2,365
-1,034
-1,908
-1,119
-1,148
-1,137
-1,269

-0,684
-1,077
0,409
-1,107
2,494
2,253
-1,394
-1,118
-0,741
-0,049
-1,267
0,240
-0,785
0,227
0,825
1,213
0,515
-1,493
-0,408
0,372
0,294
1,983
0,037
-0,447
1,413
0,923
-1,082
0,774
0,228
-0,999
-0,569
-0,441
0,774
0,693
1,256
0,437
1,877

-0,651
-0,345
-0,330
0,480
0,227
-0,333
-0,166
-0,048
-0,020
-0,103
0,572
0,164
0,027
0,231
0,243
-0,525
-0,494
0,294
-0,749
-0,138
0,814
0,272
-0,264
0,170
-0,212
-1,095
0,161
-0,387
-0,027
0,123
-0,479
-0,039
-0,453
-0,337
-0,434
-0,823
0,572

-0,455
-0,636
0,470
0,010
0,441
-0,135
0,183
0,080
0,117
0,173
0,076
0,252
0,239
-0,055
-0,071
-0,441
-0,892
0,032
-0,049
0,344
0,356
-1,989
0,366
0,348
0,158
0,261
-0,629
-0,090
-0,232
-0,236
0,074
-0,465
0,054
0,319
0,489
0,104
0,417

0,061
-0,128
-0,173
-0,182
-0,090
-0,515
0,016
-0,056
-0,077
-0,104
-0,174
-0,065
-0,106
-0,003
-0,150
-0,034
0,013
-0,146
-0,148
-0,164
0,076
-0,445
-0,249
0,063
-0,360
-0,379
0,089
-0,053
-0,095
-0,171
-0,047
0,093
0,202
0,208
-0,028
0,157
-0,036

0,311
-0,151
0,198
-0,212
-0,975
1,793
1,858
0,925
0,951
-1,503
-0,059
-1,639
-2,740
0,120
-0,455
0,442
-1,105
-0,858
-1,991
-0,786
0,027
0,532
-0,344
-0,815
2,448
-1,221
-1,665
0,020
-2,891
-1,014
1,417
-0,811
-1,472
-0,581
-0,467
-0,686
-0,354
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APENDICE C — Tabelas de dados simulados

Tabela C.1 — Dados simulados com grau de correlacdo muito alto (%PC; > 90%).
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Muito Alto (MA)

5

Cl1

C.6

C.11

Processo Incapaz (1)

Processo Capaz C

Processo Excelente (E)

Ra

Ry
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Rq

Ri

Ra

Ry

R,

Rq

Ri

Ra

Ry
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Rq

Ri
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0,664
0,661
0,743
0,685
0,663
0,676
0,645
0,683
0,755
0,664
0,643
0673
0,708
0,624
0,649
0,676
0,652
0,658
0,691
0,746
0,693
0,674
0,773
0,628
0,662
0,763
0,639
0,683
0,653
0,634
0,670
0,744
0,694
0,710
0,684
0,687
0,724
0,709
0,608

2,950
2918
3,478
3,092
3,001
2,895
2,702
3,089
3,614
3,073
2,715
2,930
3,150
2,622
2,892
2,996
2,654
2,816
3,127
3,508
2,944
2,927
3,627
2,610
3,055
3,544
2,17
3123
2,967
2,797
3,017
3,492
3,144
3,190
3,006
2911
3,248
3,224
2,597

2,604
2,524
2,844
2,606
2,637
2,545
2,492
2,680
2,901
2,617
2,407
2,572
2,746
2,481
2,491
2,607
2,460
2,595
2,726
2,841
2,605
2,594
2,947
2,400
2,605
2,927
2,483
2,670
2,620
2,458
2,601
2,886
2,603
2,723
2,689
2,616
2,838
2,754
2,357

0,760
0,740
0,860
0,766
0,735
0,752
0,718
0,785
0,849
0,789
0,731
0,744
0,801
0,707
0,725
0,758
0,726
0,753
0,799
0,830
0,776
0,774
0,861
0,701
0,753
0,860
0,745
0,802
0,740
0,720
0,765
0,861
0,766
0,796
0,761
0,771
0,814
0,821
0,684

3,058
2,945
3,716
3,151
3,100
3,146
2,884
3,365
3,846
3338
2,876
3,205
3,392
2,837
2,982
3,161
2,805
3,008
3,290
3,649
3215
3,160
3,857
2,754
3,122
3,752
2,862
3,364
3,205
2,958
3,001
3,694
3,160
3516
3231
3,258
3,490
3,414
2,747

0,672
0,670
0,712
0,682
0,671
0,678
0,662
0,681
0,718
0,672
0,661
0,676
0,694
0,651
0,664
0,678
0,666
0,669
0,686
0,713
0,686
0,677
0,727
0,652
0,671
0,723
0,659
0,682
0,666
0,656
0,675
0,713
0,687
0,695
0,682
0,683
0,702
0,695
0,643

2,993
2,991
3,264
3,066
3,019
2,965
2,866
3,064
3,334
3,056
2,873
2,982
3,096
2,825
2,963
3,016
2,841
2,924
3,084
3,279
2,990
2,981
3,340
2,817
3,047
3,298
2,901
3,082
3,002
2,914
3,028
3,271
3,093
3,116
3,022
2,973
3,146
3,133
2,812

2,614
2,572
2,737
2,615
2,631
2,583
2,556
2,653
2,766
2,620
2,512
2,597
2,686
2,551
2,556
2,615
2,540
2,609
2,676
2,735
2,614
2,609
2,790
2,523
2,614
2,780
2,551
2,647
2,622
2,539
2,612
2,758
2,613
2,674
2,657
2,620
2,734
2,691
2,487

0,766
0,756
0,817
0,768
0,753
0,762
0,744
0,778
0,811
0,781
0,751
0,757
0,787
0,739
0,748
0,765
0,748
0,762
0,786
0,801
0,774
0,773
0,817
0,740
0,762
0,817
0,758
0,787
0,755
0,745
0,768
0,818
0,769
0,784
0,766
0,771
0,794
0,797
0,727

3,132
3,060
3,469
3,180
3,153
3,177
3,042
3,289
3,535
3,275
3,038
3,207
3,303
3,018
3,093
3,185
3,002
3,106
3,251
3,435
3,212
3,184
3,541
2,984
3,165
3,487
3,031
3,289
3,207
3,081
3,148
3,458
3,184
3,367
3,220
3,234
3,353
3,314
2,972

0,672
0,690
0,679
0,660
0,663
0,680
0,680
0,684
0,674
0,687
0,681
0,660
0,670
0,681
0,690
0,694
0,703
0,692
0,703
0,685
0,697
0,668
0,683
0,699
0,692
0,689
0,682
0,670
0,672
0,691
0,671
0,678
0,675
0,674
0,683
0,675
0,674
0,694
0,681

2,995
3,085
3,051
2,938
2,948
3,045
3,050
3,095
3,014
3,082
3,056
2,934
2,963
3,045
3,086
3,120
3,191
3,080
3,166
3,078
3,154
2,968
3,049
3,104
3,107
3,137
3,032
2,969
3,007
3,106
2,984
3,015
2,972
2,992
3,070
2,986
3,031
3,139
3,019

2,616
2,645
2,629
2,564
2,569
2,624
2,622
2,651
2,604
2,652
2,630
2,564
2,585
2,629
2,654
2,663
2,704
2,641
2,709
2,638
2,701
2,600
2,627
2,687
2,650
2,658
2,634
2,579
2,601
2,667
2,589
2,604
2,598
2,577
2,645
2,589
2,620
2,693
2,635

0,767
0,778
0,772
0,752
0,755
0,774
0,769
0,780
0,764
0,780
0,771
0,751
0,762
0,773
0,775
0,783
0,794
0,781
0,794
0,774
0,792
0,760
0,776
0,792
0,782
0,784
0,770
0,759
0,765
0,783
0,762
0,763
0,763
0,766
0,776
0,761
0,772
0,787
0,770

3,197
3,263
3,232
3,090
3,097
3,213
3,179
3,278
3,164
3,287
3,205
3,087
3,148
3,212
3,258
3,312
3,388
3,237
3,352
3,250
3,336
3,177
3,219
3,314
3,296
3,271
3,220
3,135
3,175
3,275
3,149
3,170
3,160
3,142
3,258
3,157
3,191
3,335
3,195



40
4
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

0,733
0,707
0,682
0,669
0,712
0,675
0,677
0,615
0,654
0,604
0,649
0,573
0,676
0,673
0,692
0,706
0,659
0,620
0,605
0,727
0,646
0,601
0,688
0,748
0,693
0,676
0,648
0,677
0,672
0,644
0,614
0,760
0,738
0,644
0,682
0,647
0,688

3,325
3,280
3,010
3,021
3,190
3,083
2,947
2,676
2,991
2,647
2,738
2,368
3,115
2,972
3,089
3,187
2,918
2,652
2,614
3,237
2,862
2,468
3,046
3,429
3,238
2,983
2,823
3,020
2,741
2,838
2,716
3,655
3,507
2,764
3,016
2,801
3,114

2,808
2,766
2,683
2,659
2,663
2,602
2,596
2,340
2,563
2,422
2,441
2,223
2,626
2,587
2,603
2,735
2,551
2,360
2,401
2,761
2,537
2,367
2,633
2,801
2,732
2,642
2,494
2,613
2,525
2,508
2,472
2,992
2,909
2,528
2,574
2,523
2,718

0,815
0,826
0,784
0,769
0,787
0,779
0,756
0,695
0,756
0,713
0,717
0,675
0,771
0,755
0,774
0,785
0,765
0,698
0,705
0,796
0,737
0,678
0,780
0,855
0,790
0,781
0,721
0,777
0,754
0,738
0,736
0,883
0,839
0,736
0,774
0,744
0,781

3,502
3,423
3,225
3,329
3,397
3,192
3,057
2,690
2,995
2,764
2,847
2,489
3,308
3,038
3,237
3,421
3,220
2,816
2,716
3,497
3,116
2,629
3,259
3,655
3,359
3,271
2,881
3,178
3,085
3,040
2,959
3,815
3,671
3,038
3,098
3,015
3,352

0,707
0,694
0,681
0,674
0,696
0,677
0,678
0,646
0,667
0,641
0,664
0,625
0,678
0,676
0,686
0,693
0,669
0,649
0,642
0,704
0,663
0,639
0,684
0,715
0,687
0,678
0,663
0,678
0,676
0,661
0,646
0,706
0,710
0,662
0,681
0,663
0,684

3,185
3,162
3,024
3,029
3,116
3,061
2,991
2,860
3,016
2,838
2,884
2,695
3,078
3,004
3,064
3,115
2,977
2,840
2,821
3,140
2,948
2,746
3,042
3,238
3,141
3,010
2,928
3,029
2,886
2,936
2,873
3,355
3,278
2,897
3,027
2,916
3,077

2,718
2,697
2,654
2,642
2,644
2,613
2,610
2,478
2,593
2,520
2,530
2,418
2,625
2,605
2,613
2,681
2,586
2,488
2,510
2,694
2,579
2,492
2,628
2,715
2,679
2,633
2,557
2,618
2,573
2,564
2,546
2,813
2,770
2,575
2,598
2,572
2,672

0,794
0,800
0,778
0,770
0,779
0,775
0,764
0,733
0,764
0,741
0,743
0,722
0,771
0,763
0,773
0,778
0,768
0,734
0,738
0,784
0,754
0,724
0,776
0,814
0,781
0,777
0,746
0,775
0,762
0,754
0,753
0,829
0,806
0,753
0,773
0,758
0,776

3,359
3,319
3,218
3,271
3,306
3,200
3,131
2,936
3,097
2,981
3,024
2,840
3,260
3,121
3,223
3,318
3,215
3,007
2,956
3,357
3,161
2,912
3,235
3,438
3,286
3,241
3,041
3,193
3,145
3,122
3,081
3,520
3,446
3,122
3,152
3,110
3,282

0,670
0,693
0,667
0,678
0,677
0,671
0,680
0,684
0,697
0,695
0,664
0,675
0,672
0,693
0,687
0,686
0,670
0,661
0,690
0,678
0,673
0,682
0,677
0,691
0,685
0,671
0,668
0,684
0,677
0,668
0,689
0,675
0,679
0,678
0,689
0,683
0,688

2,989
3,135
2,931
3,001
3,012
2,973
3,050
3,066
3,130
3,126
2,939
3,009
2,985
3,100
3,106
3,042
3,000
2,908
3,119
3,037
3,019
3,051
3,035
3,103
3,078
3,010
2,966
3,061
3,034
2,993
3,093
3,016
3,051
3,004
3,108
3,064
3,113

2,588
2,677
2,559
2,614
2,602
2,591
2,641
2,639
2,681
2,663
2,567
2,601
2,594
2,667
2,633
2,634
2,582
2,555
2,667
2,623
2,604
2,633
2,620
2,661
2,658
2,599
2,572
2,621
2,635
2,589
2,654
2,616
2,627
2,615
2,658
2,621
2,670

0,761
0,787
0,749
0,767
0,766
0,763
0,771
0,774
0,787
0,791
0,758
0,768
0,765
0,785
0,779
0,776
0,764
0,752
0,785
0,772
0,767
0,771
0,769
0,785
0,780
0,758
0,756
0,776
0,770
0,759
0,780
0,769
0,773
0,773
0,780
0,773
0,784

130

3,150
3,323
3,068
3,170
3,162
3,163
3,213
3,227
3,328
3,305
3,114
3,180
3,161
3,291
3,263
3,240
3,169
3,064
3,257
3,188
3,159
3,225
3,188
3,275
3,246
3,161
3,115
3,215
3,242
3,117
3,264
3,185
3,235
3,189
3,276
3,206
3,285




Tabela C.2 — Dados simulados com grau de correlagéo alto (80% < %PC; < 90%)
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Alto (A)

>

Cz2

C.7

C.12

Processo Incapaz (1)

Processo Capaz (C)

Processo Excelente (E)
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Ry
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Ri
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0,664
0,661
0,743
0,685
0,663
0,676
0,645
0,683
0,755
0,664
0,643
0,673
0,708
0,624
0,649
0,676
0,652
0,658
0,691
0,746
0,693
0,674
0,773
0,628
0,662
0,763
0,639
0,683
0,653
0,634
0,670
0,744
0,694
0,710
0,684
0,687
0,724
0,709
0,608
0,733
0,707

2,969
2,751
3,499
3,043
3,077
2,770
2,588
3,121
3,690
3,223
2,635
2,863
3,070
2,572
2,958
2,977
2,440
2,733
3,142
3,539
2,750
2,849
3,592
2,521
3,163
3,487
2,778
3,189
3,084
2,868
3,034
3,518
2,986
3,138
2,944
2,725
3,156
3,211
2,638
3,248
3,345

2,648
2,491
2,820
2,563
2,717
2,480
2,496
2,727
2,885
2,668
2,326
2,546
2,767
2,561
2,473
2,604
2,405
2,659
2,790
2,802
2,539
2,589
2,914
2,434
2,652
2,913
2,499
2,703
2,724
2,467
2,614
2,903
2,518
2,707
2,747
2,586
2,892
2,774
2,363
2,789
2,806

0,766
0,729
0,878
0,752
0,713
0,737
0,702
0,794
0,838
0,826
0,734
0,722
0,799
0,706
0,711
0,749
0,713
0,761
0,815
0,812
0,769
0,785
0,843
0,673
0,753
0,853
0,767
0,830
0,736
0,720
0,770
0,880
0,743
0,786
0,744
0,763
0,807
0,838
0,677
0,797
0,852

3,020
2,981
3,746
3,111
3,107
3,125
2,823
3,508
3,912
3,598
2,829
3,270
3,365
2,891
2,991
3,141
2,607
2,969
3,278
3,682
3,132
3,158
3,800
2,700
3,202
3,653
2,819
3,498
3,416
3,064
3,064
3,685
3,154
3,612
3,225
3,272
3,432
3,389
2,837
3,382
3,421

0,672
0,670
0,712
0,682
0,671
0,678
0,662
0,681
0,718
0,672
0,661
0,676
0,694
0,651
0,664
0,678
0,666
0,669
0,686
0,713
0,686
0,677
0,727
0,652
0,671
0,723
0,659
0,682
0,666
0,656
0,675
0,713
0,687
0,695
0,682
0,683
0,702
0,695
0,643
0,707
0,694

3,001
2,989
3,274
3,074
3,051
2,912
2,817
3,078
3,368
3,119
2,838
2,954
3,062
2,802
2,990
3,008
2,750
2,889
3,090
3,294
2,908
2,948
3,328
2,816
3,108
3,276
2,903
3,110
3,050
2,943
3,047
3,283
3,097
3,095
2,996
2,894
3,108
3,129
2,828
3,154
3,190

2,632
2,558
2,728
2,597
2,664
2,555
2,557
2,673
2,760
2,642
2,478
2,586
2,695
2,583
2,548
2,614
2,516
2,635
2,703
2,720
2,586
2,606
2,777
2,518
2,634
2,775
2,558
2,662
2,665
2,542
2,618
2,766
2,578
2,668
2,681
2,607
2,757
2,699
2,488
2,711
2,714

0,768
0,751
0,825
0,763
0,744
0,755
0,737
0,782
0,807
0,796
0,752
0,748
0,786
0,738
0,742
0,761
0,743
0,765
0,792
0,794
0,771
0,777
0,810
0,721
0,762
0,814
0,767
0,799
0,754
0,745
0,770
0,826
0,759
0,780
0,759
0,768
0,790
0,804
0,724
0,786
0,810

3,116
3,005
3,484
3,134
3,156
3,167
3,015
3,349
3,566
3,385
3,017
3,233
3,292
3,039
3,096
3,176
2,917
3,089
3,246
3,409
3,176
3,182
3,520
2,987
3,182
3,448
3,012
3,346
3,296
3,124
3,125
3,456
3,111
3,407
3,218
3,239
3,330
3,305
3,008
3,310
3,320

0,672
0,690
0,679
0,660
0,663
0,680
0,680
0,684
0,674
0,687
0,681
0,660
0,670
0,681
0,690
0,694
0,703
0,692
0,703
0,685
0,697
0,668
0,683
0,699
0,692
0,689
0,682
0,670
0,672
0,691
0,671
0,678
0,675
0,674
0,683
0,675
0,674
0,694
0,681
0,670
0,693

3,000
3,061
3,067
2,971
2,968
3,052
3,061
3,121
3,030
3,080
3,068
2,960
2,955
3,045
3,065
3,108
3,189
3,042
3,141
3,084
3,152
2,979
3,040
3,041
3,093
3,176
3,012
2,966
3,025
3,099
2,989
3,007
2,939
2,981
3,082
2,966
3,061
3,146
2,990
3,005
3,142

2,637
2,626
2,634
2,580
2,576
2,624
2,619
2,660
2,606
2,654
2,633
2,577
2,585
2,631
2,645
2,648
2,695
2,614
2,708
2,634
2,713
2,622
2,620
2,680
2,628
2,655
2,637
2,572
2,606
2,668
2,588
2,592
2,591
2,550
2,655
2,572
2,637
2,710
2,642
2,589
2,678

0,771
0,772
0,773
0,754
0,757
0,776
0,765
0,782
0,762
0,780
0,770
0,753
0,763
0,774
0,766
0,779
0,790
0,778
0,791
0,770
0,793
0,762
0,777
0,791
0,778
0,785
0,767
0,758
0,766
0,781
0,762
0,756
0,760
0,766
0,777
0,757
0,778
0,787
0,768
0,761
0,787

3,241
3,238
3,257
3,120
3,108
3218
3,144
3311
3,164
3,314
3,191
3111
3,164
3,207
3231
3310
3,393
3,174
3322
3,254
3,329
3,238
3,207
3,277
3,292
3,261
3216
3,136
3,196
3,255
3,158
3,146
3,150
3,115
3,284
3,143
3212
3,356
3,170
3,163
3335



42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

0,682
0,669
0,712
0,675
0,677
0,615
0,654
0,604
0,649
0573
0,676
0673
0,692
0,706
0,659
0,620
0,605
0,727
0,646
0,601
0,688
0,748
0,693
0,676
0,648
0,677
0,672
0,644
0,614
0,760
0,738
0,644
0,682
0,647
0,688

2,964
3,078
3,126
3,167
2,870
2,627
2,948
2,769
2,638
2,417
3,226
2,903
3,059
3,161
2,935
2,668
2,691
3,110
2,915
2,421
2,994
3,358
3,358
2,952
2,788
3,024
2,481
2,881
2,839
3,670
3,591
2,723
2,959
2,779
3,136

2,740
2,740
2,575
2,596
2,581
2,294
2,597
2,512
2,373
2,229
2,641
2,573
2,531
2,749
2,555
2,320
2,465
2,717
2,581
2,417
2,608
2,712
2,791
2,680
2,487
2,614
2,461
2,528
2,574
3,018
2,974
2,574
2,510
2,549
2,786

0,794
0,779
0,765
0,792
0,744
0,692
0,769
0,741
0,696
0,701
0,774
0,745
0,763
0,766
0,783
0,692
0,724
0,764
0,740
0,673
0,780
0,863
0,792
0,797
0,705
0,788
0,748
0,745
0,776
0,893
0,839
0,740
0,775
0,755
0,780

3,223
3,545
3,350
3,207
2,917
2,781
3131
2,891
2,720
2,587
3,444
2,947
3,174
3,441
3,402
2,887
2,783
3,430
3,201
2,649
3,248
3,583
3,401
3372
2,823
3,168
3,039
3,151
3216
3721
3,681
3,149
2,975
3,073
3,438

0,681
0,674
0,696
0,677
0,678
0,646
0,667
0,641
0,664
0,625
0,678
0,676
0,686
0,693
0,669
0,649
0,642
0,704
0,663
0,639
0,684
0,715
0,687
0,678
0,663
0,678
0,676
0,661
0,646
0,716
0,710
0,662
0,681
0,663
0,684

3,004
3,053
3,090
3,097
2,959
2,897
3,073
2,887
2,841
2,713
3,124
2,994
3,052
3,104
2,983
2,845
2,851
3,088
2,969
2,724
3,020
3,210
3,192
2,997
2,927
3,030
2,776
2,953
2,923
3,363
3,315
2,879
3,010
2,907
3,087

2,678
2,676
2,607
2,610
2,603
2,458
2,607
2,557
2,501
2,419
2,631
2,599
2,583
2,687
2,588
2,471
2,536
2,676
2,597
2,512
2,618
2,678
2,705
2,649
2,554
2,619
2,545
2,572
2,588
2,825
2,799
2,593
2,571
2,583
2,701

0,782
0,775
0,771
0,781
0,759
0,731
0,769
0,753
0,735
0,733
0,773
0,759
0,768
0,771
0,776
0,731
0,745
0,771
0,755
0,721
0,776
0,818
0,782
0,783
0,739
0,779
0,760
0,757
0,770
0,834
0,806
0,755
0,773
0,762
0,776

3,217
3,361
3,286
3,207
3,072
2,913
3,080
3,033
2,968
2,878
3,318
3,065
3,197
3,327
3,291
3,035
2,983
3,329
3,234
2,917
3,230
3,409
3,305
3,283
3,001
3,189
3,124
3,168
3,188
3,484
3,453
3,167
3,093
3,133
3,319

0,667
0,678
0,677
0,671
0,680
0,684
0,697
0,695
0,664
0,675
0,672
0,693
0,687
0,686
0,670
0,661
0,689
0,678
0,673
0,682
0,677
0,691
0,685
0,671
0,668
0,684
0,677
0,668
0,689
0,675
0,679
0,678
0,689
0,683
0,688

2,976
2,976
3,003
2,963
3,058
3,064
3,106
3,116
2,946
3,013
2,979
3,074
3,128
3,006
3,027
2,904
3,069
3,046
3,046
3,046
3,050
3,092
3,085
3,043
2,975
3,056
3,051
3,026
3,087
3,024
3,071
2,978
3,118
3,070
3,135

2,579
2,612
2,590
2,590
2,656
2,636
2,673
2,646
2,571
2,598
2,593
2,662
2,614
2,622
2,575
2,559
2,639
2,629
2,610
2,632
2,625
2,655
2,674
2,608
2,565
2,601
2,658
2,598
2,650
2,626
2,633
2,613
2,658
2,606
2,687

0,752
0,764
0,763
0,764
0,769
0,772
0,783
0,794
0,763
0,770
0,766
0,785
0,778
0,774
0,767
0,754
0,791
0,774
0,770
0,767
0,769
0,785
0,783
0,755
0,755
0,777
0,772
0,760
0,777
0,771
0,776
0,776
0,778
0,772
0,787

132

3,096
3,144
3,135
3,181
3,212
3,208
3,318
3,290
3,140
3,190
3,169
3,276
3,265
3,227
3,203
3,061
3,321
3,177
3,158
3,220
3,185
3,255
3,243
3,182
3,112
3,189
3,300
3,109
3,250
3,194
3,267
3,181
3,274
3,178
3,300




Tabela C.3 — Dados simulados com grau de correlagdo médio (70% < %PC; < 80%)
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Médio (M)

>

C3

C38

C.13

Processo Incapaz (1)

Processo Capaz (C)

Processo Excelente (E)

Ra

Ry

R,

Ry

Ri

Ra

Ry

R,

Ry

Ri

Ra

Ry

R,

Ry

Ri

© 00 N o g A~ W N P

AODS WOW W W W W W W WWN NN DN DN DNDDNDDNDNDNDND R PR R R R R R R R
, O © 0O N o o B W N P O © 0o N oo 0o M W N P O © 0o N o 0o b~ w N P o

0,664
0,661
0,743
0,685
0,663
0,676
0,645
0,683
0,755
0,664
0,643
0,673
0,708
0,624
0,649
0,676
0,652
0,658
0,691
0,746
0,693
0,674
0,773
0,628
0,662
0,763
0,639
0,683
0,653
0,634
0,670
0,744
0,694
0,710
0,684
0,687
0,724
0,709
0,608
0,733
0,707

2,987
2,621
3,479
2,950
3,110
2,676
2,524
3,143
3,706
3,348
2,594
2,815
2,992
2,653
3,020
2,964
2,390
2,729
3,146
3,478
2,593
2,791
3,513
2,613
3,184
3,395
2,802
3,238
3,190
2,950
2,982
3,501
2,838
3,080
2,894
2,576
3,059
3,183
2,711
3,158
3,374

2,690
2,466
2,775
2,523
2,784
2,438
2,519
2,763
2,835
2,703
2,280
2,534
2,782
2,565
2,463
2,606
2,290
2,681
2,840
2,742
2,497
2,595
2,855
2,535
2,684
2,875
2,528
2,724
2,810
2,484
2,624
2,891
2,439
2,688
2,801
2,576
2,931
2,781
2,390
2,760
2,823

0,772
0,722
0,888
0,740
0,692
0,729
0,695
0,800
0,819
0,856
0,745
0,706
0,795
0,710
0,701
0,741
0,712
0,771
0,825
0,788
0,767
0,798
0,819
0,683
0,751
0,840
0,790
0,851
0,731
0,723
0,773
0,887
0,722
0,775
0,728
0,761
0,796
0,850
0,678
0,777
0,868

2,993
3,020
3,718
3,124
3,146
3,143
2,817
3,616
3,904
3,798
2,838
3,352
3,330
2,980
3,028
3,133
2,499
2,953
3,242
3,626
3,091
3,170
3,692
2,808
3,326
3,514
2,808
3,590
3,592
3,181
3,106
3,614
3,152
3,686
3,224
3,314
3,357
3,338
2,968
3,255
3,380

0,672
0,670
0,712
0,682
0,671
0,678
0,662
0,681
0,718
0,672
0,661
0,676
0,694
0,651
0,664
0,678
0,666
0,669
0,686
0,713
0,686
0,677
0,727
0,652
0,671
0,723
0,659
0,682
0,666
0,656
0,675
0,713
0,687
0,695
0,682
0,683
0,702
0,695
0,643
0,707
0,694

3,012
2,922
3,268
3,081
3,085
2,862
2,778
3,090
3,381
3,183
2,814
2,929
3,024
2,794
3,024
3,002
2,670
2,860
3,093
3,292
2,827
2,918
3,293
2,807
3,172
3,234
2,915
3,136
3,104
2,983
3,068
3,279
3,035
3,067
2,970
2,817
3,061
3,117
2,860
3,111
3,210

2,653
2,546
2,708
2,577
2,698
2,532
2,568
2,692
2,740
2,661
2,451
2,578
2,703
2,627
2,542
2,614
2,504
2,669
2,729
2,693
2,563
2,608
2,751
2,565
2,652
2,758
2,571
2,673
2,710
2,550
2,623
2,764
2,538
2,659
2,708
2,599
2,777
2,704
2,500
2,697
2,725

0,771
0,747
0,830
0,757
0,733
0,751
0,733
0,786
0,799
0,812
0,756
0,740
0,784
0,739
0,737
0,757
0,741
0,770
0,798
0,783
0,769
0,783
0,799
0,725
0,761
0,808
0,778
0,810
0,751
0,746
0,772
0,831
0,749
0,775
0,751
0,766
0,785
0,811
0,723
0,777
0,819

3,099
3,024
3,476
3,087
3,158
3,171
3,006
3,406
3,570
3,490
3,015
3,271
3,276
3,079
3,108
3,171
2,854
3,079
3,232
3,361
3,151
3,187
3,472
2,986
3,195
3,384
3,001
3,396
3,386
3,180
3,099
3,428
3,097
3,445
3,217
3,256
3,295
3,283
3,068
3,248
3,302

0,672
0,690
0,679
0,660
0,663
0,680
0,680
0,684
0,674
0,687
0,681
0,660
0,670
0,681
0,690
0,694
0,703
0,692
0,703
0,685
0,697
0,668
0,683
0,699
0,692
0,689
0,682
0,670
0,672
0,691
0,671
0,678
0,675
0,674
0,683
0,675
0,674
0,694
0,681
0,670
0,693

3,007
3,040
3,078
3,002
2,989
3,058
3,069
3,139
3,044
3,076
3,077
2,986
2,952
3,044
3,045
3,093
3,179
3,010
3,114
3,088
3,145
2,991
3,033
2,988
3,078
3,201
2,997
2,967
3,041
3,089
2,997
3,001
2,915
2,975
3,090
2,952
3,085
3,146
2,967
3,020
3,142

2,655
2,609
2,638
2,595
2,584
2,624
2,615
2,664
2,608
2,655
2,634
2,591
2,587
2,633
2,638
2,634
2,683
2,592
2,704
2,628
2,717
2,643
2,614
2,674
2,610
2,649
2,641
2,568
2,610
2,666
2,589
2,584
2,590
2,530
2,662
2,561
2,650
2,719
2,649
2,590
2,676

0,774
0,768
0,773
0,756
0,760
0,778
0,762
0,783
0,761
0,779
0,769
0,755
0,766
0,775
0,759
0,774
0,785
0,776
0,787
0,766
0,793
0,764
0,778
0,790
0,775
0,785
0,764
0,758
0,767
0,780
0,763
0,751
0,759
0,767
0,777
0,754
0,783
0,785
0,766
0,762
0,785

3,278
3,218
3,276
3,149
3,121
3,220
3,116
3,332
3,165
3,332
3,179
3,136
3,183
3,203
3,208
3,304
3,387
3,125
3,289
3,255
3,313
3,290
3,197
3,245
3,287
3,244
3,215
3,143
3,214
3,235
3,169
3,131
3,149
3,099
3,301
3,139
3,226
3,363
3,153
3,176
3,337



42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

0,682
0,669
0,712
0,675
0,677
0,615
0,654
0,604
0,649
0573
0,676
0673
0,692
0,706
0,659
0,620
0,605
0,727
0,646
0,601
0,688
0,748
0,693
0,676
0,648
0,677
0,672
0,644
0,614
0,760
0,738
0,644
0,682
0,647
0,688

2,927
3,129
3,058
3,208
2,812
2,626
2,900
2,908
2,579
2,517
3,315
2,798
3,029
3,126
2,959
2,714
2,794
2,984
2,975
2,493
2,948
3,263
3,400
2,929
2,738
3,029
2,436
2,934
2,972
3,559
3,622
2,712
2,849
2,781
3,149

2,793
2,808
2,495
2,584
2,577
2,271
2,621
2,605
2,338
2,269
2,643
2,567
2,469
2,754
2,565
2,307
2,539
2,675
2,625
2,430
2,590
2,617
2,824
2,717
2,492
2,616
2,283
2,555
2,673
3,005
3,000
2,630
2,458
2,586
2,839

0,803
0,785
0,747
0,803
0,736
0,695
0,778
0,768
0,686
0,735
0,774
0,739
0,754
0,748
0,801
0,694
0,745
0,735
0,745
0,677
0,781
0,866
0,787
0,811
0,696
0,797
0,752
0,753
0,814
0,891
0,828
0,749
0,778
0,769
0,776

3,215
3,720
3,313
3,236
2,815
2,890
3,251
3,021
2,663
2,740
3,547
2,931
3,127
3,446
3,570
3,003
2,874
3,371
3,457
2,731
3,243
3,487
3,443
3,460
2,842
3,158
3,056
3,264
3,448
3,630
3,623
3,274
2,942
3,146
3,494

0,681
0,674
0,696
0,677
0,678
0,646
0,667
0,641
0,664
0,625
0,678
0,676
0,686
0,693
0,669
0,649
0,642
0,704
0,663
0,639
0,684
0,715
0,687
0,678
0,663
0,678
0,676
0,661
0,646
0,716
0,710
0,662
0,681
0,663
0,684

2,985
3,079
3,057
3,132
2,928
2,908
3,057
2,954
2,808
2,757
3,170
2,985
3,037
3,088
2,994
2,865
2,899
3,025
2,998
2,723
2,997
3,166
3,237
2,985
2,934
3,033
2,672
2,978
2,988
3,349
3,336
2,871
2,993
2,905
3,094

2,704
2,711
2,567
2,605
2,600
2,445
2,620
2,603
2,480
2,436
2,634
2,595
2,551
2,690
2,592
2,462
2,571
2,655
2,619
2,546
2,608
2,632
2,724
2,667
2,555
2,619
2,529
2,585
2,637
2,823
2,815
2,620
2,545
2,600
2,729

0,787
0,778
0,761
0,786
0,754
0,731
0,774
0,767
0,728
0,749
0,773
0,755
0,764
0,762
0,784
0,731
0,755
0,756
0,757
0,722
0,776
0,820
0,780
0,790
0,734
0,784
0,760
0,761
0,789
0,834
0,802
0,759
0,774
0,768
0,775

3,214
3,452
3,266
3,210
3,018
2,948
3,134
3,097
2,932
2,948
3,372
3,010
3,172
3,331
3,375
3,087
3,026
3,299
3,317
2,951
3,227
3,364
3,309
3,328
2,972
3,184
3,125
3,224
3,305
3,411
3,432
3,227
3,036
3,167
3,350

0,667
0,678
0,677
0,671
0,680
0,684
0,697
0,695
0,664
0,675
0,672
0,693
0,687
0,686
0,670
0,661
0,690
0,678
0,673
0,682
0,677
0,691
0,685
0,671
0,668
0,684
0,677
0,668
0,689
0,675
0,679
0,678
0,689
0,683
0,688

3,017
2,958
2,998
2,959
3,064
3,060
3,082
3,103
2,957
3,018
2,978
3,050
3,142
2,976
3,050
2,908
3,063
3,053
3,069
3,041
3,062
3,080
3,088
3,071
2,986
3,051
3,065
3,055
3,079
3,033
3,085
2,960
3,122
3,073
3,149

2,597
2,612
2,582
2,592
2,667
2,632
2,664
2,630
2,577
2,596
2,593
2,657
2,596
2,614
2,570
2,567
2,715
2,633
2,614
2,632
2,630
2,649
2,685
2,615
2,562
2,585
2,676
2,606
2,646
2,634
2,636
2,613
2,655
2,593
2,697

0,755
0,763
0,761
0,766
0,767
0,769
0,779
0,796
0,767
0,772
0,767
0,784
0,777
0,773
0,770
0,757
0,787
0,776
0,772
0,764
0,769
0,785
0,785
0,752
0,754
0,778
0,773
0,760
0,775
0,774
0,778
0,780
0,775
0,770
0,789

134

3,123
3,128
3,117
3,201
3,209
3,192
3,306
3,272
3,166
3,200
3,179
3,260
3,261
3,219
3,232
3,068
3,282
3,166
3,157
3,217
3,182
3,234
3,235
3,200
3,116
3,168
3,345
3,103
3,236
3,202
3,290
3,177
3,267
3,155
3,303




Tabela C.4 — Dados simulados com grau de correlacéo baixo (50 < %PC, < 65%)

135

Baixo (B)

>

C4

CJ9

C.14

Processo Incapaz (1)

Processo Capaz (C)

Processo Excelente (E)

Ra

Ry

R,

Ry

Ri

Ra

Ry

R,

Rq

Ri

Ra

Ry

R,

Ry

Ri
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0,664
0,661
0,743
0,685
0,663
0,676
0,645
0,683
0,755
0,664
0,643
0,673
0,708
0,624
0,649
0,676
0,652
0,658
0,691
0,746
0,693
0,674
0,773
0,628
0,662
0,763
0,639
0,683
0,653
0,634
0,670
0,744
0,694
0,710
0,684
0,687
0,724
0,709
0,608
0,733
0,707

2,946
2,524
3,412
2,873
3,103
2,605
2,590
3,158
3,656
3,458
2,592
2,783
2,909
2,776
3,083
2,958
2,432
2,820
3,141
3,323
2,490
2,751
3,375
2,760
3,170
3,255
2,803
3,274
3,295
3,051
2,919
3,435
2,723
3,011
2,861
2,600
2,961
3,138
2,827
3,043
3,246

2,732
2,447
2,696
2,480
2,838
2,427
2,493
2,788
2,735
2,714
2272
2,539
2,797
2,605
2,457
2,612
2,196
2,658
2,876
2,646
2,460
2,618
2,760
2,665
2,695
2,808
25575
2,728
2,881
2,510
2,630
2,841
2,358
2,665
2,852
2,455
2,947
2,774
2,445
2,721
2,811

0,777
0,718
0,887
0,730
0,666
0,732
0,699
0,801
0,785
0,877
0,769
0,697
0,790
0,720
0,695
0,735
0,728
0,783
0,829
0,756
0,776
0,815
0,784
0,700
0,742
0,816
0,818
0,867
0,718
0,730
0,775
0,882
0,705
0,764
0,712
0,769
0,779
0,856
0,688
0,754
0,874

3,025
3,065
3,606
3,129
3212
3232
2,892
3,688
3,809
3,924
2,934
3,487
3,279
3,117
3,107
3,144
2,507
2,954
3,155
3,462
3,115
3,201
3,518
2,992
3,437
3310
2,864
3,625
3,734
3,327
3,146
3,444
3,140
3,754
3,230
3412
3,245
3,236
3171
3,113
3,384

0,672
0,670
0,712
0,682
0,671
0,678
0,662
0,681
0,718
0,672
0,661
0,676
0,694
0,651
0,664
0,678
0,666
0,669
0,686
0,713
0,686
0,677
0,727
0,652
0,671
0,723
0,659
0,682
0,666
0,656
0,675
0,713
0,687
0,695
0,682
0,683
0,702
0,695
0,643
0,707
0,694

3,022
2,881
3,252
3,056
3,109
2,834
2,762
3,096
3,374
3,224
2,807
2,915
2,995
2,801
3,051
2,998
2,628
2,847
3,093
3,277
2,777
2,901
3,253
2,851
3,196
3,192
2,931
3,150
3,141
3,015
3,079
3,263
2,988
3,044
2,954
2,770
3,023
3,103
2,895
3,074
3,217

2,668
2,538
2,685
2,562
2,720
2,523
2,585
2,702
2,713
2,669
2,442
2,577
2,708
2,666
2,540
2,616
2,509
2,698
2,744
2,664
2,554
2,613
2,723
2,607
2,659
2,739
2,584
2,678
2,738
2,557
2,626
2,752
2,510
2,652
2,728
2,602
2,789
2,704
2,515
2,685
2,726

0,773
0,745
0,832
0,753
0,725
0,750
0,732
0,787
0,789
0,820
0,762
0,735
0,783
0,742
0,734
0,754
0,743
0,774
0,801
0,773
0,770
0,789
0,788
0,730
0,759
0,802
0,787
0,817
0,748
0,748
0,773
0,831
0,742
0,771
0,746
0,767
0,781
0,814
0,725
0,769
0,823

3,087
3,039
3,451
3,084
3,157
3,190
3,019
3,439
3,550
3,548
3,034
3,310
3,260
3,121
3,124
3,171
2,837
3,077
3,210
3,314
3,148
3,195
3,421
3,043
3,213
3,322
3,000
3,418
3,442
3,227
3,083
3,385
3,095
3,470
3,218
3,281
3,262
3,256
3,127
3,200
3,271

0,672
0,690
0,679
0,660
0,663
0,680
0,680
0,684
0,674
0,687
0,681
0,660
0,670
0,681
0,690
0,694
0,703
0,692
0,703
0,685
0,697
0,668
0,683
0,699
0,692
0,689
0,682
0,670
0,672
0,691
0,671
0,678
0,675
0,674
0,683
0,675
0,674
0,694
0,681
0,670
0,693

3,012
3,025
3,085
3,025
3,004
3,061
3,074
3,148
3,053
3,072
3,082
3,006
2,954
3,044
3,031
3,081
3,168
2,989
3,092
3,088
3,136
3,001
3,028
2,953
3,067
3,214
3,000
2,970
3,052
3,081
3,004
2,998
2,903
2,973
3,093
2,946
3,101
3,143
2,954
3,031
3,138

2,667
2,599
2,639
2,605
2,590
2,624
2,613
2,664
2,609
2,654
2,634
2,601
2,501
2,633
2,632
2,624
2,672
2,579
2,699
2,624
2,718
2,656
2,610
2,671
2,597
2,641
2,644
2,568
2,613
2,664
2,590
2,580
2,501
2,519
2,665
2,556
2,657
2,723
2,655
2,592
2,672

0,776
0,765
0,773
0,758
0,762
0,779
0,761
0,783
0,761
0,779
0,768
0,756
0,768
0,775
0,754
0,771
0,781
0,775
0,784
0,764
0,791
0,765
0,779
0,789
0,773
0,784
0,763
0,759
0,767
0,778
0,764
0,748
0,759
0,769
0,776
0,753
0,785
0,783
0,765
0,762
0,784

3,301
3,206
3,286
3,169
3,132
3,221
3,097
3,340
3,166
3,342
3,169
3,155
3,198
3,199
3,194
3,300
3,378
3,235
3,264
3,255
3,297
3,324
3,191
3,224
3,283
3,227
3,215
3,152
3,225
3,219
3,178
3,125
3,154
3,093
3,309
3,141
3,231
3,362
3,143
3,187
3,334



42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

0,682
0,669
0,712
0,675
0,677
0,615
0,654
0,604
0,649
0573
0,676
0673
0,692
0,706
0,659
0,620
0,605
0,708
0,646
0,601
0,688
0,748
0,693
0,676
0,648
0,677
0,672
0,644
0,614
0,760
0,738
0,644
0,682
0,647
0,688

2,896
3,177
2,979
3,183
2,752
2,692
2,823
3,077
2,559
2,682
3,387
2,720
2,995
3,077
2,995
2,800
2,934
2,847
3,049
2,613
2,905
3,134
3,333
2,915
2,739
3,035
2,468
3,005
3,129
3,277
3,457
2,733
2,769
2,809
3,153

2,849
2,863
2,418
2,559
2,589
2,266
2,630
2,705
2,341
2,352
2,627
2,569
2,411
2,750
2,581
2,323
2,630
2,637
2,673
2,500
2,579
2,509
2,824
2,758
2,514
2,618
2,136
2,590
2,774
2,943
2,976
2,707
2,419
2,641
2,879

0,810
0,785
0,732
0,810
0,733
0,706
0,784
0,797
0,690
0,783
0,768
0,735
0,750
0,726
0,820
0,707
0,770
0,727
0,749
0,694
0,784
0,866
0,772
0,824
0,692
0,807
0,772
0,764
0,848
0,872
0,801
0,761
0,786
0,786
0,766

3,188
3,855
3,306
3,293
2,769
3,027
3,366
3,147
2,706
2,971
3,618
2,924
3,109
3,441
3,738
3,198
2,988
3,335
3,628
2,898
3,250
3,357
3,498
3,532
2,883
3,141
3,176
3,393
3,647
3,525
3,599
3,427
2,915
3,241
3,513

0,681
0,674
0,696
0,677
0,678
0,646
0,667
0,641
0,664
0,625
0,678
0,676
0,686
0,693
0,669
0,649
0,642
0,704
0,663
0,639
0,684
0,715
0,687
0,678
0,663
0,678
0,676
0,661
0,646
0,716
0,710
0,662
0,681
0,663
0,684

2,973
3,096
3,030
3,154
2,911
2,920
3,035
3,009
2,795
2,805
3,199
2,977
3,026
3,073
3,005
2,889
2,943
2,979
3,022
2,738
2,982
3,126
3,261
2,978
2,945
3,035
2,612
3,000
3,040
3,322
3,337
2,873
2,982
2,911
3,097

2,724
2,732
2,539
2,599
2,601
2,440
2,626
2,637
2,475
2,458
2,632
2,594
2,530
2,690
2,597
2,463
2,601
2,641
2,636
2,582
2,603
2,596
2,730
2,681
2,560
2,620
2,530
2,596
2,673
2,809
2,815
2,643
2,529
2,616
2,745

0,790
0,779
0,755
0,789
0,752
0,734
0,777
0,777
0,727
0,763
0,772
0,754
0,761
0,755
0,791
0,734
0,764
0,746
0,759
0,726
0,777
0,820
0,777
0,795
0,731
0,787
0,765
0,765
0,802
0,830
0,796
0,762
0,776
0,774
0,772

3,208
3,507
3,257
3,205
2,989
2,992
3,175
3,144
2,930
3,018
3,402
2,981
3,160
3,330
3,435
3,142
3,063
3,281
3,377
2,997
3,227
3,323
3,297
3,357
2,963
3,180
3,151
3,267
3,383
3,332
3,391
3,277
3,003
3,198
3,363

0,667
0,678
0,677
0,671
0,680
0,684
0,697
0,695
0,664
0,675
0,672
0,693
0,687
0,686
0,670
0,661
0,690
0,678
0,673
0,682
0,677
0,691
0,685
0,671
0,668
0,684
0,677
0,668
0,689
0,675
0,679
0,678
0,689
0,683
0,688

3,046
2,948
2,996
2,958
3,068
3,057
3,064
3,092
2,968
3,023
2,979
3,033
3,148
2,958
3,066
2,915
3,068
3,058
3,083
3,037
3,070
3,071
3,088
3,089
2,995
3,047
3,074
3,074
3,073
3,038
3,093
2,949
3,122
3,075
3,155

2,610
2,614
2577
2,595
2,674
2,630
2,657
2,619
2,583
2,595
2,595
2,653
2,582
2,610
2,567
25575
2,710
2,635
2,616
2,631
2,632
2,644
2,691
2,619
2,561
2,574
2,687
2,610
2,642
2,640
2,638
2,614
2,651
2,584
2,701

0,757
0,762
0,760
0,767
0,766
0,768
0,776
0,797
0,771
0,774
0,769
0,783
0,776
0,773
0,772
0,759
0,783
0,777
0,774
0,761
0,769
0,785
0,786
0,750
0,755
0,778
0,773
0,760
0,774
0,775
0,779
0,782
0,773
0,769
0,789

136

3,142
3,120
3,108
3,217
3,205
3,181
3,296
3,258
3,187
3,207
3,188
3,249
3,257
3,216
3,252
3,077
3,251
3,158
3,155
3,215
3,179
3,219
3,227
3,211
3,122
3,155
3,371
3,230
3,226
3,207
3,303
3,176
3,260
3,140
3,300




Tabela C.5 — Dados simulados com grau de correlagcdo muito baixo (%PC; < 50%)
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C.15

Processo Incapaz (1)

Processo Capaz (C)

Processo Excelente (E)
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Rq

Ri

Ra

Ry

R,
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0,664
0,661
0,743
0,685
0,652
0,676
0,645
0,683
0,755
0,664
0,643
0,673
0,708
0,624
0,649
0,676
0,652
0,658
0,691
0,739
0,693
0,674
0,766
0,628
0,662
0,763
0,639
0,683
0,653
0,634
0,670
0,744
0,694
0,710
0,684
0,687
0,724
0,709
0,608
0,733
0,707

2,922
2,512
3,365
2,860
3,101
2,588
2,635
3,161
3,608
3,496
2,609
2,777
2,873
2,839
3,135
2,958
2,480
2,867
3,084
3,246
2,507
2,743
3,295
2,842
3,147
3,179
2,805
3,282
3,336
3,100
2,889
3,318
2,709
2,978
2,887
2,628
2,969
3,112
2,891
2,988
3,142

2,749
2,442
2,649
2,462
2,852
2,439
2,502
2,792
2,671
2,704
2,290
2,551
2,803
2,641
2,457
2,618
2,182
2,662
2,882
2,591
2,418
2,637
2,705
2,729
2,686
2,768
2,601
2,720
2,898
2,523
2,629
2,803
2,326
2,655
2,838
2,418
2,897
2,765
2,480
2,701
2,792

0,778
0,719
0,881
0,727
0,663
0,739
0,706
0,798
0,766
0,880
0,787
0,697
0,786
0,726
0,695
0,734
0,744
0,789
0,826
0,746
0,785
0,823
0,773
0,709
0,734
0,802
0,830
0,869
0,708
0,735
0,775
0,873
0,701
0,759
0,705
0,776
0,769
0,855
0,697
0,744
0,871

3,041
3,086
3,514
3,128
3,238
3,310
2,965
3,691
3,732
3,922
3,019
3,575
3,248
3,190
3,143
3,160
2,574
2,955
3,134
3,414
3,160
3,217
3,422
3,089
3,476
3,196
2,898
3,597
3,770
3,400
3,162
3,387
3,129
3,780
3,237
3,480
3,179
3,161
3,291
3,054
3,373

0,672
0,670
0,712
0,682
0,671
0,678
0,662
0,681
0,718
0,672
0,661
0,676
0,694
0,651
0,664
0,678
0,666
0,669
0,686
0,713
0,686
0,677
0,727
0,652
0,671
0,723
0,659
0,682
0,666
0,656
0,675
0,713
0,687
0,695
0,682
0,683
0,702
0,695
0,643
0,707
0,694

3,036
2,853
3,217
3,032
3,135
2,811
2,760
3,101
3,343
3,265
2,813
2,905
2,962
2,825
3,084
2,997
2,601
2,844
3,089
3,243
2,729
2,888
3,189
2918
3,183
3,129
2,958
3,162
3181
3,058
3,052
3,229
2,954
3,015
2,939
2,728
2,977
3,082
2,947
3,025
3,201

2,684
2,531
2,648
2,545
2,738
2,525
2,618
2,709
2,664
2,668
2,448
2,583
2,714
2,719
2,538
2,619
2,538
2,737
2,755
2,620
2,559
2,626
2,679
2,663
2,658
2,707
2,606
2,676
2,761
2,569
2,627
2,725
2,478
2,642
2,753
2,619
2,799
2,699
2,541
2,668
2,715

0,775
0,744
0,829
0,749
0,714
0,753
0,736
0,786
0,773
0,827
0,775
0,733
0,780
0,747
0,732
0,753
0,753
0,779
0,801
0,759
0,776
0,796
0,773
0,737
0,754
0,791
0,799
0,821
0,742
0,752
0,774
0,826
0,736
0,766
0,739
0,772
0,773
0,815
0,731
0,760
0,824

3,068
3,058
3,389
3,084
3,154
3,241
3,065
3,457
3,497
3,579
3,090
3,375
3,237
3,182
3,158
3,180
2,865
3,079
3,163
3,246
3,172
3,210
3,341
3,124
3,254
3,230
3,002
3,417
3,490
3,290
3,098
3,297
3,088
3,496
3,222
3,331
3,210
3,204
3,222
3,143
3,213

0,672
0,690
0,679
0,660
0,663
0,680
0,680
0,684
0,674
0,687
0,681
0,660
0,670
0,681
0,690
0,694
0,703
0,692
0,703
0,685
0,697
0,668
0,683
0,699
0,692
0,689
0,682
0,670
0,672
0,691
0,671
0,678
0,675
0,674
0,683
0,675
0,674
0,694
0,681
0,670
0,693

3,019
3,009
3,091
3,050
3,022
3,064
3,078
3,154
3,063
3,066
3,086
3,029
2,957
3,043
3,017
3,067
3,152
2,967
3,068
3,087
3,125
3,013
3,023
2,917
3,054
3,205
2,979
2,975
3,063
3,071
3,011
2,996
2,894
2,972
3,096
2,942
3,115
3,136
2,943
3,043
3,132

2,679
2,589
2,640
2,616
2,598
2,623
2,609
2,662
2,611
2,652
2,633
2,612
2,596
2,634
2,627
2,613
2,659
2,567
2,693
2,618
2,716
2,670
2,607
2,669
2,584
2,630
2,648
2,569
2,615
2,660
2,593
2,577
2,595
2,510
2,666
2,553
2,662
2,723
2,662
2,594
2,666

0,777
0,762
0,773
0,759
0,764
0,779
0,758
0,782
0,760
0,778
0,766
0,758
0,770
0,775
0,750
0,768
0,776
0,774
0,780
0,761
0,789
0,766
0,780
0,789
0,771
0,782
0,762
0,760
0,768
0,776
0,765
0,746
0,760
0,771
0,775
0,753
0,788
0,780
0,765
0,763
0,782

3,322
3,197
3,295
3,190
3,145
3,220
3,079
3,344
3,168
3,350
3,159
3,175
3,217
3,195
3,182
3,294
3,364
3,099
3,235
3,255
3,275
3,358
3,185
3,204
3,281
3,222
3,217
3,164
3,237
3,201
3,189
3,124
3,164
3,093
3,314
3,150
3,233
3,355
3,136
3,199
3,326



42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

0,682
0,669
0,712
0,675
0,677
0,615
0,654
0,604
0,649
0573
0,676
0673
0,692
0,706
0,659
0,620
0,605
0,699
0,646
0,601
0,688
0,748
0,693
0,676
0,648
0,677
0,672
0,644
0,614
0,760
0,738
0,644
0,682
0,647
0,688

2,887
3,195
2,943
3,158
2,752
2,760
2,775
3,158
2,567
2,776
3,409
2,708
2,981
3,052
3,014
2,850
3,006
2,788
3,085
2,681
2,890
3,067
3,271
2,912
2,773
3,038
2,512
3,040
3,202
3,098
3,334
2,754
2,756
2,832
3,150

2,872
2,878
2,391
2,543
2,604
2,273
2,625
2,745
2,363
2,405
2,609
2575
2,393
2,744
2,591
2,344
2,673
2,625
2,692
2,555
25579
2,462
2,806
2,777
2,531
2,620
2,199
2,607
2,811
2,894
2,941
2,748
2,410
2,671
2,887

0,811
0,781
0,729
0,811
0,735
0,717
0,783
0,806
0,700
0,809
0,763
0,735
0,751
0,716
0,828
0,719
0,781
0,727
0,750
0,705
0,787
0,866
0,759
0,829
0,694
0,810
0,789
0,770
0,859
0,855
0,780
0,768
0,793
0,794
0,758

3,158
3,880
3,330
3311
2,759
3,094
3,409
3,182
2,786
3,095
3,629
2,925
3,125
3,437
3,79
3321
3,036
3,343
3,694
3,006
3,260
3,290
3,507
3543
2,908
3,127
3,276
3,448
3,691
3,456
3,567
3,496
2,906
3,284
3,497

0,681
0,674
0,696
0,677
0,678
0,646
0,667
0,641
0,664
0,625
0,678
0,676
0,686
0,693
0,669
0,649
0,642
0,704
0,663
0,639
0,684
0,715
0,687
0,678
0,663
0,678
0,676
0,661
0,646
0,716
0,710
0,662
0,681
0,663
0,684

2,963
3,115
2,998
3,174
2,897
2,961
2,998
3,080
2,794
2,881
3,224
2,954
3,012
3,051
3,021
2,930
3,005
2,923
3,054
2,777
2,966
3,069
3,257
2,974
2,965
3,037
2,564
3,031
3,105
3,197
3,304
2,887
2,972
2,927
3,096

2,746
2,751
2,510
2,586
2,610
2,442
2,626
2,677
2,484
2,499
2,621
2,597
2,509
2,687
2,605
2,475
2,639
2,627
2,655
2,637
2,601
2,552
2,722
2,698
2,572
2,621
2,555
2,611
2,712
2,775
2,796
2,678
2,516
2,641
2,757

0,792
0,778
0,750
0,792
0,752
0,741
0,778
0,787
0,732
0,784
0,769
0,753
0,760
0,745
0,799
0,741
0,774
0,736
0,760
0,735
0,779
0,820
0,768
0,800
0,731
0,791
0,776
0,769
0,814
0,819
0,781
0,768
0,781
0,781
0,767

3,191
3,549
3,264
3,190
2,973
3,051
3,219
3,189
2,970
3,121
3,423
2,980
3,161
3,327
3,498
3,236
3,110
3,274
3,443
3,078
3,233
3,267
3,277
3,379
2,976
3,171
3,218
3,319
3,449
3,269
3,318
3,341
2,979
3,238
3,362

0,667
0,678
0,677
0,671
0,680
0,684
0,697
0,695
0,664
0,675
0,672
0,693
0,687
0,686
0,670
0,661
0,690
0,678
0,673
0,682
0,677
0,691
0,685
0,671
0,668
0,684
0,677
0,668
0,689
0,675
0,679
0,678
0,689
0,683
0,688

3,077
2,939
2,995
2,960
3,071
3,053
3,044
3,079
2,981
3,027
2,981
3,015
3,152
2,941
3,082
2,926
3,129
3,062
3,098
3,033
3,077
3,060
3,088
3,108
3,006
3,043
3,082
3,094
3,065
3,045
3,101
2,941
3,120
3,075
3,158

2,622
2,618
2,574
2,600
2,680
2,627
2,649
2,606
2,591
2,595
2,598
2,649
2,567
2,608
2,564
2,586
2,703
2,637
2,618
2,630
2,633
2,638
2,696
2,622
2,562
2,564
2,697
2,614
2,637
2,645
2,638
2,618
2,645
2,575
2,702

0,759
0,762
0,760
0,769
0,764
0,766
0,773
0,798
0,775
0,776
0,771
0,782
0,775
0,773
0,774
0,763
0,778
0,778
0,775
0,759
0,768
0,784
0,785
0,748
0,755
0,779
0,773
0,761
0,772
0,776
0,779
0,785
0,770
0,768
0,788

138

3,160
3,117
3,103
3,236
3,199
3,170
3,285
3,241
3,210
3,216
3,199
3,236
3,252
3,217
3,272
3,092
3,215
3,149
3,152
3,214
3,175
3,202
3,214
3,222
3,132
3,144
3,394
3,236
3,214
3,210
3,314
3,177
3,250
3,126
3,289
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Tabela C.6 — Escores dos Componentes Principais Ponderados (WPC) para todos os niveis de desempenho e

graus de correlagdo

Corr. Muito Alto Corr. Alto Corr. Médio Corr. Baixo Corr. Muito Baixo
(MA) (A) (M) (B) (MB)
c1 C6 Ci11 C2 C7 Ci12 cC3 cC8 Ci13 cCc4 C9 Ci14 C5 C10 C.15
| C E | C E | C E | C E | C E
-0,498 -0,498 -1,107 -0,341 0357 0,371 -0,246 -0,196 0,142 0005 -0037 038 0050 07140 0,301
1,143 -1,141 1461 -1,334 -1,339 0627 -1,362 -1,405 0,019 -1,349 -1,242 -0,283 -1,183 -1,036 -0,249
3678 3686 0161 3357 3382 0505 2,853 2845 0673 2072 2325 0719 1,603 1584 0475
0,138 0140 -3921 -0,207 -0,180 -2,897 -0,438 -0,503 -1,903 -0,635 -0,448 -1,294 -0,697 -0,499 -1,150
0504 -0504 -3469 -0,370 -0326 -2788 -0,396 -0,310 -2016 -0,399 -0274 -1519 -0,461 -0,335 -1,176
0564 -0562 0013 -0,929 -0907 0175 -1,007 -1072 0272 -1,004 -1,036 0,288 -0,792 -0,866 0,341
2,024 -2024 -0368 -2,113 -2,104 -0604 -1961 -1933 -0,740 -1526 -1,633 -0,811 -1,227 -1114 -0,761
0,798 0,800 1,519 1,082 1069 1947 1,157 1,182 2,003 0971 0960 1,905 0,873 0,688 1,412
4261 4270 -1,397 3762 3858 -1,163 3,007 3,009 -0,895 1,827 2285 -0,721 1,120 1,182  -0,694
0,404 0405 1595 1,269 1164 1621 1,740 1,680 1,463 1778 1532 1306 1,612 1,290 0,987
2,155 -2156 0071 -2,187 -2,243 0056 -1,889 -2023 -0,002 -1,321 -1631 -0,069 -0,965 -1,029 -0,153
0,462 -0,460 -3,991 -0,630 -0596 -3,081 -0,663 -0,703 -2,141 -0,784 0,778 -1545 -0,671 -0,792 -1,332
1522 1527 2335 1203 1253 -2018 0873 0957 -1538 0545 0721 -1192 0479 0478 -0,782
2560 -2563 0,08 -2,000 -2,126 0,109 -1,643 -1527 0,085 -0,995 -1,203 0,039 -0,684 -0,651 0,102
-1,495 -1496 1414 -1,369 -1,382 0589 -1,197 -1278 -0,075 -0917 -1052 -0418 -0,910 -0,851 -0,606
-0,155 -0,153 2,606 -0,282 -0261 1963 -0,359 -0,358 1,332 -0,343 0336 0951 -0,345 -0,311 0,648
2,147 -2146 4853 -2,621 2609 4201 -2649 -2601 3,277 -2,095 -2,160 2618 -1,744 -1394 1,860
0920 -0920 1421 -0,786 0,799 0254 -0,648 -0517 -0519 -0,275 -0333 -0,170 -0,122 0,026  -0,305
1004 1,097 4528 1189 1,187 3,598 1,099 1,198 2505 1,062 1104 1,745 0926 0,963 1,359
3374 3381 0857 2647 2754 068 1,851 1,850 0489 0851 1366 0365 0,335 0575 0,077
0,181 0186 3944 -0393 -0,358 3650 -0,629 -0,647 2969 -0719 -0,668 2380 -0539 -0,510 1,871
0172 -0,170 -2,095 -0,182 0,204 -1,158 -0,108 -0,107 -0,419 0045 -0057 -0,002 0216 0,114 -0,172
4717 4727 0332 3771 3911 0137 2741 2,797 0016 1484 2067 -0,065 0,888 1,032 0,170
2950 -2,784 3311 -2,904 2789 2194 -2109 -2195 1,190 -1,122 -1,545 0562 -0,704 -0,806 0,810
0325 -0,325 2,103 0029 0009 1463 0168 0150 0923 0137 0212 0626 -0001 0,063 0,498
4280 4,289 2202 3428 3544 2261 2507 2,597 2,022 1500 2003 1,738 1,004 1,178 1311
1,793 -1,794 0,040 -1421 -1503 -0213 -1011 -1028 -0,392 -0,322 -0,612 -0,398 -0,073 -0,056 -0,470
0,983 0985 -2525 1,392 17336 -2,405 1553 1,540 -2,016 1,472 1374 -1685 1326 1,141 -1,278
0520 -0521 -1429 0136 0121 -0946 0453 0504 -0512 0486 0399 -0260 0,397 0215 -0,259
1964 -1966 2,179 -1,479 -1537 1,755 -1,028 -1,110 1,229 -0,584 -0,870 0,844 -0,468 -0,587 0,662
0239 -0238 -2,087 -0,181 -0,197 -1,784 -0,155 -0,166 -1,359 -0,093 -0,024 -1059 -0,096 0,023  -0,800
3817 3824 -1,223 3505 3545 -1645 2,948 3014 -1,747 2207 2510 -1692 1,701 1,773 -1,518
0328 0331 -1,769 -0,302 -0255 -2070 -0,705 -0,795 -2,016 -1,118 -0,834 -1,864 -1,180 -0,946 -1,363
1678 1683 -1,910 1,405 1456 -2,223 1,113 1,106 -2081 0526 0,705 -1,869 0,390 0,244 -1,118
0,285 0288 0943 0130 0192 1224 -0,048 0069 1,249 -0177 -0043 1176 -0,182 -0,129 0813
0,07 0111 -1,871 -0244 0213 -2241 -0,355 -0,346 -2,191 -0,535 -0458 -2,009 -0,382 -0,377 -1577
2366 2372 0562 1902 1,993 0214 1,363 1529 0683 0830 1164 0835 0,613 0746 0,771
1,895 1,899 3380 1,763 1,769 3,380 1,514 1,569 2,922 1,259 1364 2479 1,072 1,088 1733
3,458 -3462 -0,227 -2,899 2968 -0,601 -2256 -2350 -0,842 -1489 -1,895 -0,966 -1,155 -1286 -0,739
2523 2530 -2109 1744 1852 -1691 1,026 1,097 -1,207 0381 0,756 -0,885 0,102 0,289  -0,742



2,050
0,466
0,296
1,279
0,185
-0,420
-3,291
-0,777
-2,954
-2,139
-5,013
0,404
-0,482
0,398
1,421
-0,458
-3,016
-3,186
2,007
-1,130
-3,930
0,468
3,411
1,316
0,293
-1,782
0,104
-0,968
-1,374
-2,106
4,900
3,593
-1,452
-0,098
-1,329

0,938

2,054
0,468
0,297
1,284
0,186
-0,418
-3,293
-0,778
-2,959
-2,139
-5,020
0,405
-0,480
0,401
1,426
-0,457
-3,019
-3,190
2,014
-1,131
-3,935
0,471
3,419
1,318
0,295
-1,783
0,106
-0,965
-1,375
-2,110
4,598
3,600
-1,452
-0,096
-1,329

0,941

3,068
-3,974
-1,031
-1,234
-1,956
0,152
0,644
3,257
2,932
-3,324
-1,151
-1,750
2,418
1375
0,628
-1,876
-4,360
2,198
-0,334
-1,284
0,236
-0,563
2,153
1,343
-1,852
-2,965
0,376
-0,039
2,413
1,641
-0,849
0,191
-0,619
1,880
0,194

2,245

2,124
0,530
0,842
0,615
0,362
-0,790
-2,948
-0,411
-1,870
-2,464
-3,964
0,708
-0,751
-0,022
1,102
0,009
-2,652
-2,333
1,154
-0,585
-3,409
0,266
2,659
1,459
0,540
-1,831
0,152
-1,404
-0,914
-0,829
4,263
3,355
-1,048
-0,458
-0,980

1,075

2,110
0,531
0,817
0,683
0,323
-0,755
-3,033
0,471
-2,003
-2,455
-4,144
0,688
-0,731
0,006
1,175
-0,060
2,719
-2,445
1,277
-0,630
-3,469
0,277
2,709
1,477
0,511
-1,830
0,130
-1,393
-0,970
-0,981
4,285
3,433
-1,087
-0,460
-1,031

1,099

2,909
-2,810
-1,393
-1,554
-1,708
0,283
0,332
2,502
2,434
-2,604
-0,906
-1,557
1,821
1,230
0,043
-1,235
-3,896
1,914
0,177
-0,811
0,012
-0,356
1,709
1,491
-1,319
-2,746
-0,015
0,739
-1,883
1,254
-0,465
0,663
-0,722
1,697
-0,146

2,557

1,945
0,514
1,094
0,147
0,438
-0,971
-2,438
-0,182
-1,003
-2,407
-2,812
0,804
-0,879
-0,271
0,736
0,386
-2,117
-1,563
0,474
-0,181
-2,774
0,141
1,990
1,312
0,688
-1,724
0,181
-1,477
-0,516
0,110
3,376
2,755
-0,657
-0,606
-0,625

1,003

1,996
0,612
1,135
0,069
0,379
-0,943
-2,602
-0,200
-1,013
-2,480
-2,954
0,750
-0,884
-0,353
0,787
0,313
-2,261
-1,582
0,508
-0,207
-2,729
0,123
1,939
1,359
0,718
-1,755
0,171
-1,423
-0,563
0,093
3,454
2,878
-0,639
-0,678
-0,630

1,086

2,456
-1,758
-1,498
-1,580
-1,310
0,257
0,058
1,705
1,885
-1,780
-0,602
-1,222
1,212
1,052
-0,320
-0,591
-3,132
1,850
-0,078
-0,417
-0,167
-0,210
1,214
1,357
-0,859
-2,264
-0,219
1,138
-1,363
0,833
-0,174
0,915
-0,676
1,353
-0,339

2,417

1,637
0,564
0,990
-0,345
0,464
-0,817
-1,807
-0,118
-0,030
-1,938
-1,388
0,659
-0,812
-0,423
0,260
0,500
-1,477
-0,575
-0,205
0,031
-1,788
0,043
1,222
0,960
0,699
-1,371
0,291
-1,352
-0,165
0,845
2,236
1,867
-0,302
-0,553
-0,208

0,774

1,797
0,566
0,919
-0,151
0,429
-0,783
2,071
-0,088
-0,538
-2,001
-2,148
0,611
-0,693
0,372
0,486
0,272
-1,856
-1,054
0,130
-0,174
-2,161
0,059
1,506
1,171
0,614
-1,411
0,217
-1,325
-0,412
0,336
2,799
2,344
-0,520
-0,504
-0,444

0,862

2,066
-1,140
-1,492
-1,511
-1,014
0,179
-0,112
1,191
1,478
-1,249
-0,409
-0,977
0,804
0,919
-0,483
-0,192
-2,575
1,276
-0,073
-0,230
-0,257
-0,156
0,854
1,139
-0,572
-1,877
-0,319
1,275
-0,377
0,546
-0,047
0,992
-0,638
1,078
-0,433

2,149

1,352
0,619
0,940
-0,508
0,329
-0,713
-1,507
-0,076
0,222
-1,627
-0,789
0,427
-0,722
-0,514
0,075
0,602
-1,170
-0,262
-0,307
0,123
-1,299
0,047
0,878
0,636
0,783
-1,187
0,271
-0,903
-0,042
1,066
1,661
1,305
-0,009
-0,495
0,028

0,641

1,432
0,573
0,669
-0,445
0,388
-0,554
-1,440
-0,064
0,054
-1,526
-1,031
0,331
-0,514
-0,430
0,090
0,293
-1,303
-0,369
-0,307
-0,107
-1,297
0,017
0,933
0,743
0,576
-1,008
0,266
-0,888
-0,202
0,688
1,798
1,475
-0,238
-0,307
-0,121

0,566

140

1,555
-0,900
-1,106
-1,148
-0,677
-0,069
-0,151
0,889
1,552
-0,769
-0,173
-0,631
0,787
0,729
-0,190
-0,073
-1,854
1,057
0,056
-0,126
-0,372
-0,184
0,840
0,962
-0,873
-1,505
0,015
0,777
-0,534
0,398
0,024
0,771
-0,109
0,695
-0,283

1,655
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