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Resumo

Os indices de capacidade de processos sao amplamente utilizados no controle estatistico da
qualidade. Dentre os mais utilizados no caso de controle estatistico de processos univariados estao os
indices Cp, Cyk € Com. Neste trabalho implementa-se os novos coeficientes de capacidade propostos
por Mingoti e Gloria (2004) construidos através de uma modificacdo dos indices de capacidade de
processos multivariados propostos por Chen (1994), na linguagem Minitab for Windows, com a
intencdo de disponibiliza-la para a comunidade interessada. Estes novos indices consideram a

metodologia utilizada por Hayter & Tsui (1994) para o controle de qualidade de processos
multivariados. Além disso apresenta-se um novo indice chamado de indice multivariado C;,
construido com a mesma metodologia seguida por Mingoti e Gloria (2004). O programa

desenvolvido na linguagem Minitab disponibiliza ainda a constru¢ao de intervalos de confianca para

os indices de capacidade real do processo, utilizando a metodologia Bootstrap.
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1. Introducao

O controle de qualidade ¢ elemento imprescindivel para a sobrevivéncia e crescimento das
empresas na economia moderna. Atualmente todas as empresas buscam por uma posicao
competitiva no mercado através do aumento da produtividade e da qualidade de seus produtos.
Produzir com qualidade significa ter todo o processo de fabricacdo estavel e ter toda a equipe
envolvida na produg¢do, da diretoria aos operarios, envolvidas no processo produtivo da empresa. Ou
seja, para planejar, projetar, produzir, vender e prestar servigos para satisfacdo dos consumidores
durante todo o ciclo de vida de um produto/servigo ¢ necessario que todos os empregados garantam
o resultado do seu proprio trabalho. A qualidade deve ser integrada no produto durante todo o
processamento deste.

Uma das abordagens dadas ao termo qualidade ¢ "qualidade ¢ adequagdo ao uso" do usuario,
como dizem JURAN e GRYNA(1991). Esta abordagem parte do principio de que a qualidade esta
na capacidade do produto atender a determinadas necessidades do cliente, ou seja, de atender as
especificagdes exigidas pelo consumidor do produto/servigo. Para garantir esta exigéncia ¢
necessario implantar algum tipo de inspecdo do processo produtivo. Como inspecionar todo o
produto final ¢ completamente invidvel tanto pelo tempo quanto pelo custo, a Estatistica ¢
amplamente utilizada neste setor, fornecendo um conjunto 1util de técnicas para o controle,
melhoramento e monitoramento do processo produtivo. Nas ultimas décadas os métodos estatisticos
vém desempenhando um papel fundamental na melhoria da qualidade dentro das empresas publicas
e privadas dos mais diversos setores.

O controle estatistico do processo (CEP) ¢ uma ferramenta primordial para o controle
estatistico da qualidade. O CEP envolve varios procedimentos, como os graficos de controle e os
indices de capacidade do processo. A seguir discutimos um pouco mais sobre Capacidade de
Processos, por estar contido aqui o objeto deste trabalho.

O controle estatistico da qualidade pode se dar em dois casos: univariado, quando estuda-se
uma Unica caracteristica de qualidade que se esta interessado em controlar; e, multivariado, quando
varias caracteristicas de qualidade sdo avaliadas simultaneamente.

Com freqiiéncia os processos sdo caracterizados pela presenca de mais de uma variavel
determinante de caracteristica de sua qualidade. As técnicas para controle estatistico de processos

univariados sdo muito conhecidas e ja implementadas em diversos softwares estatisticos. O mesmo



ndo ocorre para os processos multivariados. A capacidade de processos multivariados por exemplo ¢é
avaliada muitas vezes considerando cada caracteristica isoladamente (caso univariado), o que nao
inclui a correlacdo entre as varidveis, ou por vetores de indices que as vezes, causam alguma
dificuldade de interpretacdo final do resultado obtido.

Os indices de capacidade de processos analisam as informag¢des de forma que seja possivel
avaliar se um processo ¢ capaz de gerar produtos que atendam as especificacdes provenientes dos
clientes internos e externos. Eles sdo bastante uteis no objetivo das empresas em atender as
especificagdes dos clientes que, como ja citamos € questdo imprescindivel .

Este trabalho apresenta uma proposta do indice de capacidade C,n para processos
multivariados. Também apresenta uma implementagdo computacional deste indice e dos indices de
capacidade C, e C, de Chen modificados para processos multivariados propostos por Mingoti e
Gloria (2004). A implementagdo computacional destes indices, assim como de intervalos de
confianga para os coeficientes de capacidade do processo, via metodologia de Bootstrap, foram
implementadas no software estatistico Minitab for Windows, versdo 14.13. A macro desenvolvida

serd disponibilizada brevemente a comunidade.

2. Processos Univariados e Multivariados

O controle estatistico do processo (CEP) ¢ uma técnica de avaliagcdo da qualidade. Segundo
Kume (1993), este sistema foi proposto inicialmente por Walter Shewhart como uma ferramenta
para auxiliar na eliminagdo de variagdes anormais em processos produtivos pela diferenciacdo de
causas comuns e das devidos as causas aleatorias (especiais). Os problemas decorrentes das causas
especiais sdo inevitdveis em qualquer processo. Porém, € possivel que exista uma causa assinalavel
dos problemas decorrentes de causas comuns e que existam fatores relevantes a serem investigados.
Através da interpretagdo da carta de controle, pode-se monitorar um processo € eliminar as causas
comuns, evitando a continuidade do problema. Os tipos de causas podem ser definidas por:
e Causas especiais ou aleatdrias - as causas especiais, esporadicas ou aleatorias sdo fatores
geradores de variagdes que afetam o comportamento do processo de maneira imprevisivel, ndo
sendo possivel obter-se um padrdo. A causa esporadica diferencia-se da causa comum pelo fato

de produzir resultados totalmente discrepantes em relacdo aos demais valores. Exemplos de



causas especiais sdo: desregulagem ocasional da maquina, um lote de matéria-prima com

problema, quebra de uma ferramenta e outras.

e (Causas comuns — uma causa comum ¢ definida como uma fonte de variagdo que afeta a todos

os valores individuais do processo. E resultante de diversas origens, sem que nenhuma tenha

predominancia sobre a outra. Um processo ¢ dito sob controle, ou estatisticamente estavel,

quando somente causas comuns estiverem presentes.

Essas causas comuns e especiais e suas principais caracteristicas podem ser visualizadas na

Tabela 1.

Na Tabela 1: Resumo das causas comuns e especiais de variacao.

Tipo de causa

Tipo de variacdo

Status do processo

Acio requerida

Inerente, natural,

Sob controle estatistico

Comum - , Ac¢ao sobre o sistema
previsivel (estavel)
Especial Errética, alteracdo Fora de controle estatistico Acio localizada
P brusca, fuga gradual (instavel) ¢

Deming (1990) (apud Schissatti, 1998, p.14 de 23) afirma que:

“...segundo sua experiéncia, 94% dos problemas ou oportunidades de melhorias,

estdo relacionadas as causas comuns, enquanto apenas 6% as causas especiais. ... Desta

forma, ¢ possivel afirmar que a maior parcela de responsabilidade, quanto a reducao de

variabilidade, ¢ da administragcdo do processo, isto ¢, dos gerentes, engenheiros e

técnicos que tém autoridade de mudar o sistema”.

O CEP constitui-se em um conjunto de técnicas e ferramentas estatisticas, organizadas de

modo a proporcionar, através da aplicacdo destas, a manutencdo e a melhoria dos niveis de qualidade

de um processo. O CEP pode ser considerado uma ferramenta ou estratégia da qualidade dentre as

diversas existentes, sendo, portanto, um dos caminhos para se atingir alguns resultados importantes

para uma organizacdao. Com a utilizacdo do CEP, os processos podem ser avaliados, reduzindo-se os

desperdicios por meio de uma avaliagdo constante do processo (Schissatti, 1998). O Controle

Estatistico do Processo (CEP) pode ser descrito como uma ferramenta de monitoramento on-line da

qualidade. Através da inspe¢do por amostragem de caracteristicas pré-determinadas do produto em



estudo e de seu processo de manufatura, o CEP possibilita a detec¢do de causas especiais, andmalas
ao processo, que prejudiquem a qualidade final do produto manufaturado.

O Controle Estatistico de Processo (CEP) ¢, sem duvida, uma das mais poderosas
metodologias desenvolvidas, visando auxiliar no controle eficaz da qualidade. O grafico de controle,
ferramenta basica do CEP, ¢é resultante do trabalho de Shewhart, nos laboratérios da BELL, na
década dos anos de 1920. Posteriormente, foi empregado com sucesso nas industrias japonesas, no
periodo pos-guerra, sendo apontado como um dos motivos pela lideranca deste pais em varios
segmentos industriais. No Brasil, o CEP vem sendo implantado em um ntimero cada vez maior de
empresas. Vdrias industrias nacionais, tais como as montadoras de veiculos, utilizam o CEP em suas
matrizes e outras fabricas no exterior. Por intermédio destas experiéncias, ficou comprovada sua
eficacia no monitoramento de problemas nestas unidades. Contudo, ha muito por fazer, pois a
potencialidade do CEP ainda nao foi totalmente explorada.

Virios exemplos de desenvolvimento de novas aplicagdes do CEP, no setor industrial, na
agricultura, na pecudria e também em varios setores de servigos, podem ser citados para o
monitoramento da qualidade.

No CEP estdo envolvidas das caracteristicas de desempenho, esta relacionada a
caracteristicas operacionais bésicas do produto, combinando elementos das abordagens com base no
produto e com base no usuario. No caso de um aparelho de televisao pode ser a nitidez da imagem e
a pureza do som. A dimensdao de confiabilidade, que trata dos aspectos relacionados com a
probabilidade de mau funcionamento ou falhas do produto. A importancia atribuida a essa dimensao
varia de acordo com o tipo de produto e na medida em que os custos de manuten¢do vao ficando
maiores. E a conformidade esta relacionada com o grau em que os produtos se encaixam dentro das
especificagdes estabelecidas.

As dimensdes confiabilidade e conformidade estdo fortemente ligadas & abordagem da
qualidade centrada na produgdo. Melhoras em ambas as dimensdes geralmente se traduzem
diretamente em ganhos de qualidade.

Avaliar tudo isso em um processo ndo ¢ facil mas as ferramentas do CEP produzem
excelentes resultados por todo o mundo, tanto para os processos univariados, quanto para os casos

em que se esta interessado em avaliar mais de uma caracteristica de qualidade ao mesmo tempo.



2.1. Processos Multivariados

A andlise multivariada processa as informag¢des de modo a simplificar a estrutura dos dados e
a sintetizar as informag¢des quando o numero de varidveis envolvidas é muito grande.

Sao freqiientes as situagcdes em que um produto precisa ser monitorado por mais de uma
caracteristica de qualidade ao mesmo tempo e geralmente estas caracteristicas possuem alguma
correlagdo entre si.

Embora a situagdo seja comum, na pratica encontra-se algumas dificuldades, entre elas a
determinagdo de parametros de avaliacdo destas varidveis. Uma pratica comum ¢ analisar cada
variavel separadamente, criando por exemplo um indice de capacidade para cada variavel. Neste
caso perde-se a informacao sobre o relacionamento entre as variaveis.

O trabalho original em controle da qualidade multivariado foi feito por Hotelling (1947), que
aplicou seus procedimentos a dados de visores de bombardeiros durante a Segunda Guerra Mundial.
Viarios artigos subseqiientes foram publicados. Este assunto ¢ de particular importancia dos dias de
hoje, na medida em que os procedimentos de inspecao automatica tornam relativamente facil medir
muitas varidveis em cada unidade do produto.

Inumeros exemplos de utilizagcdo das técnicas multivariadas podem ser encontrados, como
em Monteiro et. Al. (2002) onde um trabalho foi conduzido com os objetivos de apresentar o método
multivariado de controle estatistico de qualidade baseado na estatistica T de Hotelling aplicada aos
processos de producdo, realizar um estudo de caso para o processo de producdo de aguardente,
realizado sob o controle do Departamento de Quimica da Universidade Federal de Lavras e
desenvolver um programa de computador, para aplicar o método multivariado de controle estatistico
de qualidade baseado na estatistica T* de Hotelling aos processos de producdo. Foram consideradas
trés variaveis do processo de producdo de aguardente para ilustrar as metodologias: grau alcodlico,
acidez volatil e dlcool metilico. O método multivariado apresentado foi considerado adequado; para
o caso da aguardente, quatro casos, obedecendo-se ao controle estabelecido por normas, foram
considerados fora dos padrdes de qualidade pelo critério multivariado.

Neste trabalho utilizamos algumas idéias sugeridas no trabalho de Hayter & Tsui (1994), os
indices desenvolvidos por Chen & Chen (2004) e comparamos os resultados com os indices

propostos por Niverthy & Dey (2000), que também foram utilizados por Mingoti e Gléria (2004) na



elaboracdo de novos indices de capacidade multivariados. Este novos indices sao modificagdes dos

indices propostos por Chen (1994).

2.2. Distribuicoes de Probabilidade

Em processos sob controle estatistico, a caracteristica de qualidade de interesse (varidvel)
apresenta uma distribui¢do de probabilidade conhecida, considerada como distribui¢do de referéncia
para aquela variavel. Existem varios tipos de distribui¢do de probabilidade, com diferentes
parametros e caracteristicas. A distribuicdo mais freqlientemente encontrada em aplica¢des do CEP ¢
a distribuicdo Normal. Observagcdes de uma caracteristica de qualidade podem seguir uma
distribuicdo Normal de pelo menos duas maneiras: (a) os valores individuais se ajustam a
distribuicdo, ou (b) médias obtidas agrupando os valores individuais seguem a distribuicdo Normal
(por forga do teorema do limite central), segundo Kume (1993).

A distribuicao Normal ¢ a base tedrica do desenvolvimento das cartas de controle, podendo
ser considerada a principal ferramenta do CEP (Pitt, 1994).

A curva Normal apresenta trés caracteristicas: (i) simetria em relacdo a média; (if) curvatura
em forma de sino e (iif) suavizagdo dos pontos que a compdem (Montgomery, 2004). Estas
caracteristicas permitem verificar se observacdes de uma caracteristica de qualidade, obtidas de um
processo, seguem uma distribui¢do Normal.

Para tanto, observagdes plotadas em um histograma de freqiiéncias devem exibir simetria,
formato e suavidade similares a curva Normal. A érea total sob a curva Normal acumula 100% da
probabilidade associada a caracteristica de qualidade de interesse. Como a curva ¢ simétrica em
relagdo a média, a probabilidade de observar-se um valor inferior ou superior 4 média ¢ de 50%. Se
uma variavel X segue uma distribui¢do Normal, entdo sua fun¢do de distribui¢do de probabilidade ¢é

definida por:

f(x)= .eXp —%EX;—MJ para -0 <X <00 (1)

1
o2



Na equacgdo (1) p representa a média da distribui¢do normal (-oo < p <o) e o’ representa a

variancia da distribui¢do o > 0. Neste caso tem-se que cerca de (i) 68,26% dos valores de X

encontram-se no intervalo [p-o; pt+ol; (i) 95,44% no intervalo [u-2c; pt2c] e (iii) 99,73% no

intervalo [u-3c; u+3c]. Esta situagdo esta representada na Figura 1.
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Figura 1. Percentuais associados a faixas de + 1o, + 26, £36 de uma Distribuicao
Normal com média 28,4 ¢ ¢ = 0,20 [Fonte: Pitt, 1994].

No caso de processos multivariados, como o processo de fabricagdo de aguardente

exemplificado no final da secdo anterior, a distribuicdo de probabilidade utilizada ¢ a distribui¢ao

Normal Multivariada, que para o caso de um processo com ‘p’ variaveis, onde temos entao um vetor

X = (X1, Xy, ... ,Xp) das caracteristicas de qualidade de interesse, a fun¢do densidade de

probabilidade Ny(n, X) ¢ definida por:

fx)= -eXp

1
(2n )17/2|Z|”2

{—(x—u)ﬂzi‘l -(x—u)}
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onde -00 < x; <oo,1=1,2,....p, | representa o vetor de médias e T representa a matriz de covariancias
das p varidveis envolvidas no processo, conforme Johnson e Wichern (2002).
Para o caso onde tem-se duas variaveis, X = (X, X»), a distribuicdo ¢ chamada de Normal

Bivariada e sua funcao densidade de probabilidade ¢ definida por:

1 exp - 4| 2T He ~2p,, YT T

2
27I\/011.022(1—p12) 2 On C» G O »n

Sx,x,) =

3)

onde -0 < x; < o, 1 = 1,2, y; representa a média da varidvel i, cj; representa a variancia da
variavel 1 e pjp representa a correlacao entre as duas varidveis, X; e X, , envolvidas no processo.

Dois gréficos que representam esta distribui¢ao sdo dados nas Figuras 2 e 3.

fx), x,)

Figura 2: Grafico da distribuicdo Normal Bivariada com 611 = o»n e p12=0.
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Figura 3: Grafico da distribuicdo Normal Bivariada com 61, = 6 ¢ p12=0,75.

3. Capacidade de Processos

O estudo da capacidade dos processos ¢ um procedimento que evolui a partir do estudo das
cartas de controle. Somente apds a eliminagao das causas especiais, avalia-se se o processo ¢ capaz
de atender as especificagdes de uma determinada caracteristica de qualidade.

A avaliagdo da capacidade também permite identificar o comportamento do processo e
focalizar acdes necessarias para eliminar possiveis variagdes. O estudo da capacidade do processo
permite (7) otimizar a produtividade e qualidade, (i7) determinar os novos padrdes de tolerancia, (i)
determinar se um novo equipamento ¢ capaz de atender as especificagdes dos clientes, e (iv)
comparar o desempenho de diferentes equipamentos.

A capacidade dos processos depende da variabilidade existente nos processos; ou seja, de
materiais, equipamentos, pessoas ¢ métodos (Pitt, 1994). Na analise de capacidade, é importante
diferenciar um processo estavel de um processo capaz. Processos sob controle estatistico podem nao

ser capazes de atender as especificacdes do cliente; esta situacdo estd apresentada na Figura 4. Isso
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ocorre quando, apesar de estavel, o processo apresenta uma variabilidade devido a causas comuns

maior do que a amplitude das especificagdes determinadas pelos clientes.
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Figura 4. Processo Estavel versus Processo Capaz [Fonte: Ribeiro & Caten, 1998].

3.1. Contexto

Mesmo um processo sob controle estatistico produz itens defeituosos ou seja, fora dos limites
de especificagdo pré-determinados. Qualquer processo produtivo, mesmo que bem planejado ou
cuidadosamente mantido, opera com uma certa quantidade de variabilidade. Esta variabilidade pode
ser inerente ao processo ou nao. Chamamos de variabilidade inerente a que ¢ causada pelo efeito
cumulativo de muitas causas pequenas, essencialmente inevitaveis, freqlientemente denominadas de
“causas aleatorias”. Diz-se que um processo estd sob controle estatistico se ele opera apenas sob as
causas aleatodrias.

Outras fontes de variabilidade, no entanto, podem estar presentes em um processo. Estas

podem estar relacionadas ao ajuste de funcionamento de maquinas, a erros dos operadores (falhas
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humanas), a qualidade da matéria prima utilizada, entre outros possiveis, todas chamadas
frequentemente de ‘“‘causas atribuiveis”. Esta variabilidade ¢ geralmente muito maior que a
variabilidade inerente e faz com que o produto ndo seja produzido dentro dos limites de
especificagdo. Se um processo opera na presenga de causas atribuiveis, dizemos que ele estd fora de
controle estatistico (Montgomery (2004)).

Portanto podemos dizer que o objetivo do controle estatistico do processo ¢ a eliminagao da
variabilidade causada pelas “causas atribuiveis”. Pode ndo ser possivel eliminar totalmente esta fonte
de variabilidade, mas sua reducdo deve se dar tanto quanto possivel. Resumindo ainda mais o
controle estatistico do processo visa eliminar causas atribuiveis, reduzir a variabilidade do processo e
estabilizar seu desempenho.

Portanto, além de manter o processo estavel e necessario que os itens produzidos estejam
dentro das especifica¢des exigidas pelos clientes. Como cita Montgomery (2004): “ Se um produto
deve corresponder a exigéncias do cliente, deve, em geral, ser produzido por um processo que seja
estavel ou replicavel. Mais precisamente, o processo deve ser capaz de operar com pequena
variabilidade em torno das dimensdes-alvo ou nominais das caracteristicas de qualidade do produto.
O controle estatistico do processo ¢ uma poderosa cole¢ao de ferramentas de resolug¢do de problemas
util na obtengdo da estabilidade do processo e na melhoria da capacidade através da reducdo da
variabilidade.”

A capacidade de um processo somente deve ser avaliada se este estiver sob controle
estatistico. No controle de qualidade ¢ comum trabalhar com a distribui¢do de probabilidade normal
para as variaveis medidas, embora existam metodologias para processos com distribui¢do ndo
normal. As técnicas estatisticas envolvidas na analise da capacidade do processo sdo utilizadas em
todo o ciclo do produto, inclusive no desenvolvimento de atividades anteriores a fabricagdo, para
quantificar a variabilidade do processo, para analisar esta variabilidade em relacdo as exigéncias ou
especificagdes do produto, e para ajudar o desenvolvimento e a fabricacdo na eliminagdo ou redugdo
dessa variabilidade. E comum tomar como medida da capacidade de um processo a dispersdo de
seis-sigma na distribuicao da caracteristica da qualidade do produto, que ¢ representada por: Média
+ 3 Desvios Padrdao e ¢ comumente chamada de faixa caracteristica do processo. A capacidade do
processo ¢ avaliada por meio da comparacdo da faixa caracteristica do processo com a faixa de

especificacdo determinada pelo cliente.
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Virias técnicas sdo utilizadas na analise da capacidade de um processo como os histogramas
ou graficos de probabilidade, os graficos de controle e os experimentos planejados. Neste estudo
estamos tratando apenas de uma parte da analise da capacidade de um processo: os indices de
capacidade para processos multivariados. Um processo pode ndo ser capaz por apresentar:

e Flevada variabilidade;
e M¢édia deslocada em relagao ao valor nominal.

Vale aqui lembrar que o estudo da capacidade de um processo avalia pardmetros funcionais
do produto e ndo do processo propriamente. Quando o estudo ¢ feito através de amostras do produto
fornecidas eventualmente servird para caracterizar o produto naquele ‘instante’ da produgdo. No
entanto, a empresa pode monitorar a producao, coletando amostras em tempos determinados e ai o
estudo passa a caracterizar também a estabilidade do processo ao longo do tempo.

Montgomery cita como que “entre as principais utilizagdes de dados de uma analise da capacidade

de um processo destacam-se:

Predizer até que ponto o processo mantera as tolerancias;

Auxiliar os elaboradores/planejadores do produto na sele¢do ou modificacdo de um processo;
Auxiliar a estabelecer um intervalo entre amostras para monitoramento de um processo;
Especificar exigéncias de desempenho para um equipamento novo;

Selecionar entre vendedores concorrentes;

A A o

Planejar a seqiiéncia de processos de producdo quando ha um efeito interativo de processos
sobre as tolerancias;
7. Reduzir a variabilidade em um processo de fabricacao”.

Virias técnicas sdo utilizadas na andlise da capacidade de um processo como os histogramas
ou graficos de probabilidade, os graficos de controle e os experimentos planejados. Neste estudo
estamos tratando apenas de uma parte da analise da capacidade de um processo: os indices de
capacidade para processos multivariados.

Vamos entdo resumir que para utilizar os indices de capacidade de processos ¢ necessario
que:

- o processo esteja sob controle estatistico;

- asvariaveis de interesse tenham distribuicao aproximadamente normal multivariada.
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Existem procedimentos estatisticos que permitem avaliar as partes de uma amostra aleatdria

do vetor X = (X, Xy, ..., Xp), se este tem distribui¢do aproximadamente Normal (Johnson e
Wichern, 2002).

3.2. Indices de Capacidade para Processos Univariados

A capacidade de um processo pode ser analisada através de um grafico de controle, graficos
X e R, ou através dos indices de capacidade do processo. Os indices mais freqiientemente usados
sdo: Cp , Cpk € Cpm,, estes indices sdo calculados supondo varidveis normalmente distribuidas.
Para uma Unica caracteristica de qualidade determinada, define-se:
e os limites superior e inferior de especificacdo da caracteristica de qualidade de
interesse, 0s seja, os valores superior € inferior aceitos pelo cliente, representados por
LSE e LIE;
e avaridncia da caracteristica de qualidade avaliada no processo como ¢
e o desvio padrio da caracteristica de qualidade avaliada no processo como G;
e amédia da caracteristica de qualidade avaliada no processo como L.;
e ¢ o valor nominal de especificagdo por d, onde d representa o valor central entre os
limites superior e inferior aceitos ou definidos pelo cliente.

Definimos entdo os indices C, , Cpx € Cpm, por:

LSE—-LIE
C, =" (4)
Cpk — mln|: (LSE - “) : (“ - L[E)} (5)
Rle) Rle)
_ LSE-LIE onde  d = LSE+ LIE ©6)

C,.= - => )
640 +(d—;,t)
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Nas expressdes acima os valores de 1 e o do processo sdo, em geral, desconhecidos e
estimados através de amostras retiradas do sistema de produ¢do, obtendo-se assim as estimativas

para os trés indices de capacidade. As estimativas freqiientemente usadas sao:

= 1 & , .
e Parau: x= —.z X, , onde foram coletadas m amostras aleatdrias, todas de tamanho » da
m i=l1

caracteristica de qualidade X, x. ¢ a média amostral de cada uma das m amostras aleatorias;

s . R
— ou 6 =—, onde
Cy 2

e Ja o ¢ freqiientemente estimado pelos estimadores ndo viciados G =

cs4 ¢ dy sdo fatores de corre¢dao tabelados em fungdo do tamanho n de cada amostra, para
situagdes onde tem-se subgrupos. Se a capacidade ¢ avaliada por itens individuais o

estimador € o s usual.

O indice Cpk avalia a capacidade efetiva do processo, verificando se o processo esta centrado ou
ndo. Sempre que o indice Cpk resultar menor que o indice Cp correspondente, tem-se um processo
ndo centrado (relativamente aos limites de especifica¢do inferior e superior); quando o valor de Cpk
resultar igual ao valor de Cp, tem-se um processo centrado.

O indice Cp, que avalia a capacidade potencial do processo, pode ser interpretado em termos de
propor¢ao ou percentual de produtos ndo-conformes que nao atendem as especificacdes. Por
exemplo, Cp = 1,0 corresponde a uma proporc¢ao 0,0027 ou 0,27%, indicando o quanto do que ¢
produzido pelo processo esta fora das especificacdes pré-estabelecidas.

Algumas industrias utilizam como parametro desejado de qualidade um Cpk > 1,33,
correspondente a uma propor¢do de defeituosos de 0,00633%. No geral, o indice Cpk > 1,0 ¢
condi¢do necessaria para que a fragdo de defeituosos seja pequena (ou seja, menor que 0,27%). Com
Cpk > 1,0, se os processos em estudos apresentarem caracteristicas de qualidade normalmente
distribuidas, estas estardo centradas em seus valores de média, com desvio-padrdo conhecido e o
processo serd considerado capaz. Uma classificagdo também freqiientemente utilizada,

principalmente nas industrias ¢ sintetizada no Tabela 2:
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Tabela 2: Classificagdo dos processos.

Nivel do o .
Denominacio Cp Caracteristica
Processo

Todos os dados estdo dentro dos limites de
Capaz Verde Cp>1.33 especificacdo (a uma distancia de pelo menos
um desvio padrdo entre os valores extremos e
os limites de especificagdo)

Todos os dados estdo dentro dos limites de
Razoavel Amarelo 1<Cy<1,33 especificagdo, mas alguns resultados aparecem
muito proximos deles (distdncia menor que um
desvio padrao)

Alguns dados estdo localizados fora dos
Incapaz Vermelho Cp<1 limites de especificagdo, exigindo inspe¢ao
100% pra separar os itens defeituosos e
garantir a qualidade especificada.

E importante, no entanto, analisar com cuidado os indices, atentando para as caracteristicas
de cada um, para que se possa utiliza-los adequadamente:

. C,: ndo considera a média do processo, portanto ndo ¢ sensivel a desvio da média do
processo em relacdo a média nominal de especificagdo. No entanto, o C, ¢ um indice robusto
a pequenos desvios da normalidade. Deve ser usado quando a média do processo permanece
centrada na média de especificagdo.

. Cp permite avaliar se o processo estd sendo capaz de atingir o valor nominal de
especificacdo, pois leva em consideragdo o valor da média do processo. Este ¢ calculado em
relacdo ao limite de especificagdo mais proximo da média do processo, podendo ser
interpretado como uma média da capacidade real do processo. Quando a média do processo
coincide com o valor nominal de especifica¢do entdo tem-se C, = Cp.

. Cpm: assim como o Cy considera a afastamento da média do processo em relacdo a média de
especificagdo, no entanto este indice penaliza os processos muito mais pela falta de
centralidade do que pela quantidade produzida de itens fora da especificagdo. Este indice ¢
coerente com a visdo proposta por Taguchi (1986), de que existe uma “perda” crescente com
o afastamento do valor da caracteristica de qualidade em relacdo ao seu valor de
especificagdo. O Cpn, portanto mede a localizacdo da média no intervalo entre LIE e LSE, ou

seja, mensura a centralizagdo de um processo.
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Vale ratificar que a suposicdo de normalidade da caracteristica de qualidade avaliada no
processo. Se a distribuicdo subjacente nao ¢ normal, entdo, as afirmacdes sobre as porcentagens de
falhas esperadas do processo atribuidas a um valor particular de C, ou Cpx podem ndo ser

verdadeiras.

Ha diversos outros indices para medir a capacidade de um processo, como o Cpin de Pearn et. al.
(1992) e o C,,c de Lucefio (1996), para dados ndo-normais, demonstrando a utilidade dos indices de

capacidade de processos e o interesse no desenvolvimento e potencializagdo deles.

Um exemplo de aplicacao do estudo de capacidade univariado ¢ apresentado por Pires (2000).
Ele trata da implantacdo do Controle Estatistico de Processos em uma empresa de manufatura de
6leo de arroz. A interpretagdo da capacidade do processo apresentada a seguir foi feita para duas
caracteristicas de qualidade, umidade e residual de gordura, do farelo de arroz preparado. Cada

caracteristica foi avaliada separadamente, ou seja, de forma univariada.

CAPABILIDADE DOy PROCESSO

Intervalo de andlise: amostra 251 até 1567
Periodo da andlise; 010899 0014 até 30/09/599 2307
Intervalo de analise retirando as causas especias,

. . . : o 05
Esp. Inf. =6, Alvo=18_ Esp Sup. = 10,
Y - : 0.4
Media = 8,6448  Desvio Padrdo = 0,9244
: : 03
Media deslocada para cima do alvo. =
. s . . E:
Cp=07212  Processo potencialmente ndo capaz.
Cpk sup = 04887  Cpk nf = 00,9537 o
e iy mlmh e R AT 0
| I TroCcesso L:IL'I'I‘-:?I'I:I['\..UH[L nio Ldi].l:;;.] s & 7 & 8 1m 11 43
oacuma das espectheagoes = 7,132 +: Urridade do Farsls Prepards
Yo abaixo das espeaficagdes = 02117
Yo fora das especificagtes = 73437 i | jmilzs de Especificagho

e Aleg

A - 1 71437 123
ppm (ndo conformes [ milhdo) = 73437123 e Disirbuigho G %

Yo dentro das especificagtes = 92 63563

Figura 5: Analise da capacidade do processo para umidade do farelo preparado (posto 1).
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CAPABILIDADE DO PROCESS()

Intervalo de andlise: amostra 40 até 233
Pernodo da analise: 010859 1400 até 3000999 15-07
Intervalo de analise retrando as causas especias.

Esp. Inf =03 Alvo =065 Esp. Sup. = 0.8
Media = 06538 Desvio Padrio = 0,1002
Media centrada no alvo,
Cp = 04992 Processo potencialmente ndo capaz, 2
Cpk sup = 04867 Cpkinf=0,5117
Processo efetivamente nio capaz.

o

%o acima das espeaificagoes = 7.213] 02 03 04 05 08 OF 08 08 10
% abaixo das espeaificagdes = 6,2379 : Resicual do DT
Yo fora das especificagoes = 13,451

ppm (ndo conformes [ milhio) = 134309 516 o Lrmeesse Bepectiach

% dentro das especificagtes = 86,549 m— Distrituigic de x

Figura 6: Andlise da capacidade do processo para Residual do gordura do farelo do DT

(posto 2).

3.3. Indices de Capacidade para Processos Multivariados: C, e Cpy

Hayter & Tsui (1994) citam que um bom procedimento de controle de qualidade
multivariado precisa possuir trés importantes propriedades, a saber, um controle que avalie o erro
global, a identificacdo facil das varidveis relacionadas ao erro, e uma quantificagdo facil de qualquer
mudanc¢a na média das variaveis. Um problema do controle de qualidade multivariado é qual padrao
se utilizar para considerar se um vetor de medidas observadas, chamemos x = (X1, X2, ... , Xp),

extraido de uma determinada amostra exibe evidéncias de estar saindo da condicdo imposta nas

médias estabelecidas pn° = (ulo TSN ) Ainda segundo os autores citados, se é assumido que os

dados sdo normalmente distribuidos, entdo o vetor de observa¢des vem de uma distribui¢do Normal
Multivariada, ou seja X ~ Np(p,X), onde p € o vetor de médias e £ ¢ a matriz de covaridncias da
distribuicdo. Entdo o problema ¢ avaliar a evidéncia que o vetor de média do processo p ¢ diferente
do vetor de médias estabelecido p’, isto &, p # p’. Uma anélise univariada de cada caracteristica de

qualidade mensurada ndo ¢ uma boa solugdo pois como ja foi citado este método desconsidera a
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correlacdo entre as varidveis, que freqiientemente existe nos processos. Em seu artigo Hayter & Tsui
(1994) propde um procedimento para correcdo dos limites das cartas de controle para processos
multivariados que apresentamos a seguir.

Seja X~ Np(H, Zpxp), OU seja, seja o vetor aleatorio X = (X, X, ..., Xp)’, o vetor formado
pelas varidveis das caracteristicas de qualidade medidas no processo, onde X tem distribuicao

Normal Multivariada com vetor de médias p° :(ulo TR uﬁ) ¢ matriz de covariancias Zpyp.

Entdo a matriz de correlagdo Py, pode ser gerada a partir de 2, segundo a metodologia de Hayter e
Tsui (1994). Para cada varidvel X, i=1,2,....p, o limite de controle com (1-a)100%, 0 < o < 1, ¢

determinado por

Xi_uio .
Prob=|| ——|<C,;,.Vi=1L2,..,p|=1-a (7)
O .

1

ou seja, tem-se uma probabilidade de (1-a) de que o intervalo [Xi; — oi C, ; Xi + oi CM]

R,
contenha a media real do processo da caracteristica de qualidade Xi. A escolha do C, depende da
matriz de correlagdo R. Portanto a estrutura da correlagdo entre as varidveis afeta tanto o C,  quanto

os intervalos de confianca.

Para Hayter & Tsui (1994) o processo ¢ considerado fora de controle se

Xi_l’l'io
O .

1

M = max{

i=12,..., p} >Chy (8)

O valor de C, ¢ determinado por simulagdes de amostras de uma distribui¢do normal p-

variada, com vetor de médias igual a zero e matriz de correlagdo Ry, Na pratica a matriz de

covariancias ¢ estimada pela matriz de correlagdo amostral, frequentemente denotada por S.
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Um algoritmo para célculo do C, proposto por Hayter & Tsui (1994) ¢ apresentado na

Figura 7.

1) Gerar um grande nimero, N, de vetores de observagdes com distribuicdo normal p-
variada, com média zero e matriz de correlagdo P,y,. Os vetores gerados sdo denotados
por Xl, X2, ,XN.

1

2) Calcular a estatistica M para cada vetor gerado X' = (X, X, X ; ), do passo 1, ou seja,

paracadai= 1,2, ..., N, calculando o valor de:

M = max {|Xj ,j:1,2,...,p}

3) Encontrar o percentil de ordem (1-a) da amostra (M', M?, ..., M) e usa-lo para encontrar

o valor critico de Crq, 0 < < 1.

Figura 7: Algoritmo para célculodo C, .

Hayter & Tsui (1994) sugerem um total de N = 100.000 simulagdes para se conseguir um

valor de C,  com alta precisdo. No entanto, Mingoti e Gloria (2004) mostram que os valores da

constante C, ~para N =10.000 sdo muito semelhantes aos valores obtidos usando N = 100.000.

Novamente considerando os limites superior e inferior de especificagdo representados por
LSE e LIE, denotando a média de especificagdo do processo por p° e a constante de especificagdo

do processo por 1, Chen (1994) propde o um indice de capacidade semelhante ao C,, s6 que para

processos multivariados, definido por:
MC, = 1 9)
r

onde r ¢ dado por
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O processo ¢ considerado capaz se o valor de MC, ¢ maior que 1. O valor de r ¢ obtido

usando a func¢do de distribuicdo acumulada Fy da variavel H definida por:

X —p!
S ENLE l,2,...,p} (11)

Uma modificacao dos indices de capacidade de processos multivariados de Chen foi proposta
por Mingot e Gloria (2004). Basicamente esta modificagdo combina os procedimentos numéricos
estudados por Hayter & Tsui e a metodologia de Chen (1994). Ao invés de usar um procedimento
numérico para encontrar a constante r usando a distribui¢do tedrica da variavel H na equacdo (4),
propoe-se a utilizacdo de um procedimento de simulacao, utilizando também o algoritmo descrito

para o C, ,napagina 21. Os indices descritos a seguir consideram processos centrados nas médias

nominais de especificagdo, processos nao centrados nas médias de especificacdo e processos com

limites de especificacdo ndo centrados nas médias de especificacdo. Denotaremos estes indices por
m m
cr,Chr.

Seja V a regido de especificagdo do processo definida por

Vz{XeiRp:|Xi—uis Srl.,i:l,2,...,p} (12)

onde p; ¢ a média de especificacdo da variavel Xj e rj, 1 <1i < p, s@o as constantes de especificacdo

do processo.

Mingoti e Gloria (2004) propuseram uma modificagdo para o indice de Chen (1994),

m . o~ 0 _ .8 :_ .
denotada por C b Considerando a mesma regido V, u, =pu;,i=1,2, ... ,p, e usando o algoritmo de

C,, Ja citado encontra-se o valor da constante C, ~dado por

X, —ps
Prob max{ ld ,i:1,2,...,p}£CRa “1-a  (13)
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Portanto o processo sera considerado capaz se para todo i=1,2,...,p,

P> (14)

Entao o indice de capacidade de processos multivariados modificado ¢ definido por:

m : ri .
C, =m1n{ ,l=1,2,...,p} (15)

c,.Cp,

1

O processo serd considerado capaz se C,' for maior ou igual a 1. Esta possibilidade de

comparacdo de valor unico facilita a utilizagdo de indices de capacidade em processos
multivariados. Mingoti e Gloria (2004) também apresentam um estudo comparativo entre este
indice e o desenvolvido por Nivethi &Dey (2000).

Para processos nao centrados nas médias nominais de especificacdo um indice, semelhante ao
Cpk univariado, mas para processos multivariados, seguindo a mesma metodologia acima foi

proposto e definido por:

X; _(Hio _ril) . (H;’O _riz)_‘)—ci
CRa'Gi

C;”k = min{ ,i= 1,2,...,p} (16)

Cr, ©

onde ' =p) —LIE e r’=LSE-p;.

Em seu artigo Niverthi & Dey (2000) propde uma versao para processos multivariados dos
indices de C, e Cy que sdo extensdes dos indices que sdo extensdes dos indices para processos
univariados. Denota-se LIE = o vetor com os limites inferiores de especificagdo do processo LIE =
(LIE,, LIE,, ... LIE,)’, LSE = o vetor com os limites superiores de especificacdo do processo (LSE;,
LSE,, ... LSE,)’, po = o vetor de médias do processo, Lo =(1o', po’s ..., wo°) e o = desvio padrio do
processo, € ainda X = (X, ... , X,) onde X; representa a varidvel com os valores da i-ésima

caracteristica de qualidade medida no processo e X~ Ny(i, Z), onde p € o vetor p-dimensional de
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médias e Z,,, ¢ a matriz de covaridncias. A extensdo multivariada proposta dos indices de

capacidade univariados sdo:

., (LSE - LIE)
CpiND :zplq/Jz 6 (17)

_ y-v/2 Min{(LSE - w');(n’ -~ LIE)
pxp

3 (18)

CpkiND

Este procedimento gera um valor de capacidade para cada caracteristica de qualidade
avaliada no processo. Os indices de Niverthi & Dey (2000) consideram a relagdo linear que pode

existir entre as varidveis medidas através da matriz de covariancias do processo.

3.4. Indices de Capacidade para Processos Multivariados: Com

Os indices C,, e Cp sdo extensivamente usados para avaliar a capacidade de processos. Deve-
se, no entanto, observar que eles apenas consideram a média e o desvio padrao do processo, mas nao
a proximidade entre a média do processo e o valor de especificagdo para a caracteristica de qualidade
avaliada, como citam Chen & Chen (2004). Taguchi (1985) e Chan et al. (1988) apresentaram,
independentemente, um indice C,m que considera a proximidade entre a média do processo e o valor
de especificacao.

Como descrito para o caso univariado, o C,m ¢ um indice que considera a afastamento da
média do processo em relacdo a média de especifica¢do, portanto mede a localizacdo da média no
intervalo entre LIE e LSE, mensurando a centraliza¢do de um processo produtivo. O indice C,p, para
processos multivariados propostos neste trabalho mantém o mesmo objetivo agora considerando as
varias caracteristicas de qualidade mensuradas e as correlagdes (caso haja) entre elas.

Seguindo a mesma proposta de Mingoti e Gloria (2004) para a modificagcao dos indices de
capacidade C, e Cp de Chen para processo multivariados, um indice semelhante ao Cppy, para

processos multivariados foi construido. Tem-se entdo um indice Cpy, definido por:
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vl
Cln = 1 1 19
" 2(03 +(di _Mi)z)l/z'cka 9

Cr =min{C” . ,i=12,.., p| (20)

pmi

Como ja foi citado, para todos os indices o processo ¢ considerado capaz se o respectivo

indice tem valor maior ou igual a 1. Quando o processo ¢ centrado nas médias de especificacdo do

m

m ~ b b m
processo os valores de C; e C) serdo iguaisao C .

O indice definido em (20) ¢ portanto uma inovagdo. O indice C,n, ndo ¢ tratado nos trabalhos
de Mingoti e Gloria (2004) ou de Niverthi & Dey (2000). J& Chen & Chen (2004) discute uma
aplica¢do para o indice C,m para processo univariados, propondo um método para selecionar o
melhor entre dois fornecedores ou processos baseando em um intervalo de confianga para a razio
entre dois indices C,p, .Seguindo a proposta dos indices de Niverthi & Dey uma versao multivariada

para o indice C,n, pode ser dada por:

2

LSE — LIE}
6

Cpm :(szp +A)1/2{

onde A =(d— w).(d—p)’

Assim como para os indices capacidade C, e Cp de Mingoti e Gloria, o indice Cym
modificado serd implementado computacionalmente e também a versdo deste indice proposta por

Niverthi & Dey.

3.5. Intervalos de Confianca para os Indices de Capacidade de Processos via

Bootstrap

No caso univariado, quando a caracteristica de qualidade avaliada no processo tem

distribuicdo aproximadamente normal, entdo a distribuicdio do indice de capacidade ¢
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aproximadamente qui-quadrado com (n-1) graus de liberdade, onde n ¢ o tamanho da amostra
quando se tem itens individuais.
Neste caso, um intervalo de confianga de (1 — ) 100% pode ser construido para o verdadeiro

valor do coeficiente C,,, Cpx ou Cppy através da equagdo:

2 2 ~ . . . .
onde %, 5,1 € Xq, 2. 530 0s pontos inferior e superior, respectivamente, de porcentagem a/2, da

distribui¢do qui-quadrado com n-1 graus de liberdade.

No entanto, no caso multivariado o intervalo de confianga ¢ construido via motodologia de
Bootstrap, que também pode ser empregado para os casos univariados.

Os métodos Jackknife e Bootstrap estdo atualmente entre os mais usados em analises
estatisticas. Por disponibilizar custo reduzido e calculos rapidos, a utilizacdo destes métodos
computacionais tem se expandido muito rapidamente nos ultimos anos e sdo particularmente
apreciados por estatisticos aplicados, como discute Davidson (1997).

Nos métodos de estimagdo tradicional, as medidas de precisdo sdo estimadas por analogia
empirica com uma féormula tedrica explicita, que é derivada de um modelo postulado. No entanto,
para muitas estatisticas esta formula ¢ muito complicada ou impossivel de ser determinada com
exatiddo. Alguns dos pontos fracos ou desvantajosos da estimagdo tradicional que tem sido
descobertos ao longo dos anos sdo:

e As vezes eles requerem um tamanho amostral » muito grande para ter-se a precisio do
estimador;

e A formula tedrica ou sua aproximagdo ¢ baseada em modelos postulados. Qualquer pequeno
erro no modelo ¢ o estimador de precisdo obtido pode ndo ser mais valido.

e Para usar a estimacdo tradicional em vdarios problemas diferentes, temos que derivar a
formula tedrica para cada problema. Estas derivagdes podem ser dificeis e necessitam de um
bom conhecimento de matematica e estatistica tedricas.

e As formulas tedricas obtidas podem ser muito complicadas de serem usadas na estimacao.

Os métodos Jackknife e Bootstrap tentam solucionar estes problemas.
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Um conjunto de dados de tamanho n tem 2"-1 subconjuntos incompletos; o0 método Jackknife
utiliza apenas n deles. Este método poderia ser implementado para usar estatisticas baseadas em
mais de n, ou em todos os 2"-1 subconjuntos. Esta idéia foi proposta por Hartigan(1969), mas ela
requeria um poder computacional muito maior que o Jackknife.

Com o rapido desenvolvimento da tecnologia computacional nas ultimas duas décadas,
geracdes de computadores com alta velocidade e grande poder de processamento permitiram o
desenvolvimento de novos métodos estatisticos. O Bootstrap, introduzido por Efron (1993), ¢ um
destes métodos.

O método Bootstrap baseia-se no conceito da funcao distribui¢do acumulada amostral S(x) ser um
estimador de maxima verossimilhanga nao paramétrico de F(x) — funcdo distribuicdo acumulada
populacional, e no uso do pardmetro amostral andlogo ao pardmetro populacional que desejamos
estimar, quando aquele corresponde ao estimador de maxima verossimilhanca na anélise
paramétrica, pois serd tdo bom quanto para a situagdo ndo paramétrica.

Neste método usamos o método de Monte Carlo para obter o estimador Bootstrap,
0", do pardmetro 0 desejado, obtendo uma formula bastante simples de ser trabalhada e

implementada computacionalmente:

6 =—Y06" (23)

1 B
B3
Para obter uma estimativa do desvio padrdo do estimador Bootstrap seguimos os passos:

e Obtemos uma amostra Xi, Xz, ..., X, € estimamos o parametro usando 0 .
e Obtemos uma nova amostra (chamada de amostra Bootstrap) de n valores, retirados da

amostra original, onde cada x; tem probabilidade 1/n de ocorrer em qualquer ponto da

amostra (ou seja, uma amostra com reposi¢ao). Para esta nova amostra estimamos 0, pelo

mesmo método que usamos para obter o proprio 0 .

e Repetimos o passo anterior para um numero fixo de vezes, B, obtendo uma seqiiéncia de

~

estimadores, 0 Ir j=12, B.

e O desvio padrao do estimador Bootstrap ¢ calculado entdo de uma forma também simples:
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Entretanto, como Efron (1993) coloca, em muitos casos o método de Monte Carlo nao
aproximara os valores estimados dos valores reais para valores de B inferiores a 100. Aqui vemos
porque o método Bootstrap necessita de alto poder computacional. Nas pesquisas publicadas que
utilizaram Bootstrap, tem-se usado valores de B superiores a 500, que ¢ normalmente sugerido.

Efron (1993) discute diversas maneiras para se aproximar um intervalo de confianga para o
parametro desejado usando os estimadores Bootstrap. Em poucos casos uma aproximagao analitica é
possivel. Geralmente usa-se 0 método dos percentis. Também Shao (1995, Capitulo 4) apresenta
algumas opcdes para se construir os intervalos de confianca.

Shao (1995), além dos citados meios para obtengdo de intervalos de confianga, discute varias
utilizagdes do Método Bootstrap, como em Regressdo Nao Linear e Nao Paramétrica, Andlise
Multivariada e outras aplicacdes e cuidados que devem ser tomados para aplicagao do método.

Neste trabalho a metodologia bootstrap foi utilizada para construir os intervalos de confianca

para os exemplos a seguir.

4. Implementacio computacional

Este projeto, além do indice C}, , consistiu também o desenvolvimento computacional de

uma macro, que € processada no software estatistico Minitab for Windows, versdo 14, para célculo

do indice C,, , dos indices modificados de Mingoti e Gloria (2004) C e C}; e dos indices

propostos por Niverthi & Dey (2000), inclusive a extensdo sugerida para o indice Cyn seguindo a
metodologia destes autores. A macro portanto disponibiliza a obten¢do dos seis indices para os
usuarios.

A entrada dos dados se faz pela ‘Worksheet’ do Minitab para facilitar ndo apenas a entrada
dos dados, mas também sua manipula¢do e visualizacdo. Na entrada dos dados o usuario deve

fornecer os valores nominais de especificagdo assim como os limites superior e inferior de
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especificacdo. Também deve escolher o valor do nivel de significancia o que serd utilizado no

célculo do C,, e nos intervalos de confiancga, caso o usudrio fornega a amostra e deseje determina-

los.

Para os valores amostrais sdo possiveis duas formas de entrada: o usuario pode fornecer as
médias, variancias ¢ uma das matrizes, de covariancias ou de correlagdo; ou o usudrio pode fornecer
a amostra. A escolha ¢ feita respondendo Y ou N, sim ou ndo em inglés, para a pergunta que aparece

na janela ‘Session’ do Minitab, conforme mostra a Figura 8.

Vocé pode entrar com a amostra e neste caso a média e varidncias amostrais e
as matrizes de covaridncias e correlagdo serdo estimadas, ou pode entrar
diretamente com a média, a varidncia e a matriz de covaridncias ou de
correlacédo.

Vocé deseja fornecer a amostra (Y/N) 2

Figura 8: Exemplo de questdo a ser selecionada pelo usuario da macro cpsmulti.

Em seguida a macro determina a matriz de correlagdes, caso o usuario tenha fornecido a
matriz de covariancias; ou a matriz de covaridncias, caso o usuario tenha fornecido a matriz de
correlagdes. No caso do usudrio ter fornecido a amostra, a macro ira determinar o vetor de médias, a
variancia e as matrizes de covariancias e de correlagdo amostrais.

No caso de fornecer a amostra o usuario ¢ alertado que esta precisa ser colocada na
‘worksheet’ a partir da primeira coluna, C1. Esta limitagdo foi necessaria por causa de restricdes da
programacao do software frente as necessidades de calculo.

O proximo passo € o célculo da constante C, , , neste ponto o usudario pode selecionar o valor

desejado de N, numero de simulagdes para obtengcdo do valor desta constante. Seguindo os
resultados do trabalho de Mingoti e Gloria (2004) a macro assume o valor de N = 10.000 por default,
sugerindo ao usudrio este como valor minimo ou a selecdo de um valor superior. Para isto o usuario

deve responder a pergunta apresentada na Figura 9.

Para o calculo do Cralfa é adequado que a simulacdo seja feita com amostras de
tamanho igual ou superior a 10.000 amostras da distribuicdo normal
multivariada.

Neste programa 10.000 é o valor assumido por default.

Figura 9: Exemplo de questdo a ser selecionada pelo usuario da macro cpsmulti.
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Se responder Y (sim) o usudrio deve fornecer o valor desejado.

A macro calcula entdo os valores dos seis indices de capacidade de processos: os indices de

Chen modiﬁcados,C;”, C;”k e C”

om» 08 propostos por Niverthi & Dey, C;, Cyk € 0 indice sugerido
neste monografia, a partir da metodologia de Niverthi & Dey, C,m. O célculo destes indices ¢
bastante rapido, levando apenas alguns segundos. Os vetores dos indices modificados sdo guardados
na ‘Worksheet’, nas colunas C216, C221, C219, C223, C227 ¢ C232.

No caso do usuario ter fornecido a amostra a macro ird perguntar se ele deseja determinar os

intervalos de confian¢a dos indices de capacidade anteriormente calculados, via metodologia de

Bootstrap. Esta pergunta é apresenta da janela ‘Session’ como aparece na figura 9 a seguir.

Utilizando a técnica de Bootstrap podemos determinar intervalos de confianca
para os indices calculados. Este cadlculo poderd ser um pouco demorado,
dependendo da capacidade de hardware e do numero de varidveis do processo.
Vocé deseja calcular o intervalor de confianca para algum dos indices (Y/N) 2

Figura 10: Exemplo de questdo a ser selecionada pelo usuario da macro cpsmulti.

Como informado ao usuario e pela caracteristica da metodologia Bootstrap, o calculo dos
intervalos de confianca ¢ bem mais demorado do que o calculo dos indices de capacidade, que se da
de forma quase instantanea. O tempo de processamento depende ¢ claro, da capacidade do hardware
(processador e memoérias) e do numero de variaveis envolvidas no processo. Por exemplo, para um
processo com duas variaveis e utilizando-se um processador 1,7 Mhz, com RAM 256Mb ¢ HD 40Gd
o tempo total de processamento ¢ de cerca de 45 minutos.

Nos testes executados ndo houve significativa diferenca de tempo para o calculo do intervalo
de confianga para apenas um dos indices ou para todos eles. Entdo para evitar que o usudrio tenha de
esperar todo o processamento novamente para obter um intervalo de confianca para outro dos seis
indices possiveis, eles sdo todos calculados e apresentados ao usudrio. Todos os resultados sdo
disponibilizados para o usudrio da janela ‘Session’ e também guardados na ‘“Worksheet’ do Minitab.

A descricdo completa de como utilizar a macro ¢ feita no Manual do Usuario, que sera
disponibilizado simultaneamente a macro.

A seguir serd apresentada um exemplo de aplicacdo da macro.
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5. Exemplos

Proposto no artigo de Mingoti e Gloria (2004) este exemplo representa um processo centrado
na média nominal de especificagdao. Neste exemplo o usuario fornece os valores da média e a matriz
de covariancias ou de correlagdo, em vez de fornecer a amostra. Cada passo do processamento e os
resultados obtidos s3o mostrados abaixo:

Os valores fornecidos sdo:

e Vetor de médias: [40 80]

16 14,4
14,4 16

e Matriz de covariancias: 2., ={

, R o |1 0,9
e Matriz de correlagdo: p~ = 09 1

e LSE=[60 98]’ e LIE=[20 62]

Um exemplo de sua disposicdo da ‘Worksheet” do Minitab pode ser visualizado na figura a

seguir:
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;HINITAB - TESTE_MPJ

J File Edt Data Calc Skat Graph Editor Tools Window Help

|-EEoh i | |2 |

02/10/04 12:27:48

Welcone to Minitab, press Fl for help.

WTE = %c:yvmonografia. txt
Executing from file: c:ymonografia.txt

4 1 c2 c3 c4 ch C6 c7 Cca c9 C10 C11
Medias | corrl corre LSE LIE Var

1 40 10 0g B0 20 16

2 80 0g 10 95 B2 16

- . | |

4

5

6
|

Figura 11: Exemplo de entrada de dados na worksheet do Minitab.

Ao digitar na ‘Session’ do Minitab o comando: %c:\cpsmulti.txt a macro comega a processar

e exibe as perguntas conforme a Figura 12 a seguir:

Observando a Figura 11 vemos que o usudrio informou que os valores nominais de

especificagdo do processo encontram-se na coluna 1, os limites inferiores de especificacdo do

processo na coluna 5, os limites superiores de especificagdo do processo na coluna 4. A macro

também pergunta o nimero de caracteristicas de qualidade medidas no processo, que no exemplo foi

2. O valor de alfa desejado € 5, que serd processado na macro como 0,05.
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MTB > %c:\cpsmulti.txt

Executing from file: c:\cpsmulti.txt

Programa para calculo de indices de capacidade de processos multivariados
Atencdo: O usuédrio deve entrar com os dados mantendo sempre a mesma ordem
das variadveis envolvidas no processo.

Qual é o numero da coluna que contém os valores nominais de especificacdo do
processo?

DATA> 1

1 rows read.

Qual é o numero da coluna que contém os limites inferiores de especificacdo do
processo?

DATA> 5

1 rows read.

Qual é o numero da coluna que contém os limites superiores de especificacgdo do
processo?

DATA> 4

1 rows read.

Qual é o numero de caracteristicas de qualidade do processo?

DATA> 2

1 rows read.

Para determinacdo dos indices de capacidade serd utilizado um valor de
significadncia alfa tanto para o cdlculo da constante Cralfa quanto no caso da
determinacdo de intervalos de confianca para estes indices.

Qual é o valor de alfa desejado? (Entre com o valor entre 0 e 100)

DATA> 5

1 rows read.

Figura 12: Saida da macro cpsmulti para o exemplo proposto.
Em seguida o usudrio ¢ questionado se deseja fornecer a amostra e caso contrario, qual
matriz, covariancia ou correlagdo serd fornecida, isto aparece da ‘Session’ como apresentado na

Figura 13:

Vocé pode entrar com a amostra e neste caso a média e varidncias amostrais e as
matrizes de covaridncias e correlacdo serdo estimadas, ou pode entrar diretamente
com a média, a varidncia e a matriz de covaridncias ou de correlacéao.
Vocé deseja fornecer a amostra (Y/N) ?

n

Entre com o numero da coluna que contém as médias do processo.
Atencdo: vocé deve manter a ordem das variédveis.

DATA> 1

1 rows read.

Entre com o numero da coluna que contém as varidncias do processo.
Atencdo: vocé deve manter a ordem das variédveis.

DATA> 6

1 rows read.

Vocé pode fornecer uma das matrizes:

1. Matriz de covariéncias do processo

2. Matriz de correlacdes do processo

Digite 1 ou 2:

DATA> 2

1 rows read.

Entre com o numero da primeira coluna de dados da matriz de correlacéo
DATA> 2

1 rows read.

Figura 13: Saida da macro cpsmulti para o exemplo proposto.
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Como se vé na Figura 13 o usuario optou por ndo fornecer a amostra, informou que as médias
do processo encontram-se na coluna 1 e as variancias na coluna 6. O usudrio também optou por
fornecer a matriz de correlagdes e informou que a primeira coluna desta encontra-se na coluna 2 da
‘worksheet’ no Minitab. O usuério entdo ¢ questionado sobre o nimero de simulagdes que deseja

que sejam feitas para o calculo da constante C, , , como apresentado na Figura 14.

Para o céalculo do Cralfa é adequado que a simulacdo seja feita com amostras de
tamanho igual ou superior a 10.000 amostras da distribuic¢do normal multivariada.
Neste programa 10.000 é o valor assumido por default.

Vocé deseja usar valor superior a 10.000? (Y/N)

n

Figura 14: Saida da macro cpsmulti para o exemplo proposto.

Na Figura 14 observa-se que o usudrio optou pelo valor de default, ou seja N = 10.000
simulagdes. A macro entdo fornece os valores da constante C ¢ dos seis indices de capacidade de

processos como aparece na Figura 15.
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Data Display

O valor de Cralfa é:

K27 2,09946
Data Display

O valor de Cp multivariado por Mingoti é:
K29 2,14341
Data Display

O valor de Cpk multivariado por Mingoti é:
K32 2,14341
Data Display

O valor de Cpm multivariado por Mingoti é:
K33 2,14341
Data Display

O valor de Cp multivariado por Niverthi and Dey é:
C223
1,41219 0,88515

Data Display
O valor de Cpk multivariado por Niverthi and Dey é:
c227
1,41219 0,88515

Data Display
O valor de Cpm multivariado por Niverthi and Dey é:
C232
1,41219 0,88515

Figura 15: Saida da macro cpsmulti para o exemplo proposto com os valores dos indices de
capacidade.

Na Figura 15 a primeira observacdo ¢ que os trés indices de capacidade de processos
multivariados modificados coincidem entre si, assim como os trés indices de Niverthi & Dey. Isto
ndo poderia ser diferente ja que o processo esta centrado no vetor de médias de especificagdo do
processo, ou valores nominais de especificagao do processo.

Se comparamos os resultados obtidos com os obtidos por Mingoti e Gléria (2004) obtemos
os mesmos valores para os indices C,, Cpx de Niverthi & Dey (2000), como também era esperado.

Os valores da constante C, , e dos demais indices de capacidade modificados sdo apresentados na

Tabela 3 a seguir.

36



Tabela 3: Constantes C, € indice C calculados por Mingoti e Gloria e Mingoti ¢ Conceigao.

Valores determinados por: Cra C,
Mingoti e Gléria 2,092 2,151
Mingoti e Concei¢ao 2,09946 2,14341

Niverthi & Dey

[1,412194 0,885148]

Como neste exemplo o usudrio ndo forneceu a amostra nao foi apresentada a opg¢do de

determinagdo dos intervalos de confianca para os indices de capacidade de processos calculados

anteriormente pela macro.

Gerando uma amostra de 100 dados com as especificagcdes observadas na ‘Worksheet’

anterior processamos novamente a macro, agora informando as amostras e solicitando ao programa a

determina¢do dos intervalos de confianga para os verdadeiros valores os indices de capacidade para

processos multivariados. Obtivemos os resultados apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Constantes C,, , indice C}' e intervalos de confianga calculados por Mingoti e Gléria e

Mingoti e Conceigao.

Valores determinados C .
por: ’

C m

P

Intervalo (95%) de confianga

Limite inferior

Limite superior

Mingoti e Conceicdo | 2,06885

2,0439

1,95266

2,18863

Niverthi & Dey

[1,37531 0,78259]

[1,30022 0,69890]'

1,48212 0,89147]
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6. Conclusao

Em seu trabalho Mingoti e Gloria (2004) apresentam os resultados da comparacgao feita entre
os indices modificados e os indices propostos por Nivethi & Dey, chegando a conclusdo de que em
ambos os casos os indices determinados sdo bons para mensurar a capacidade de processos
multivariados.

O novo indice proposto neste trabalho ¢ util quando se deseja mensurar a proximidade entre a
média do processo ¢ o valor nominal de especificagdo para a caracteristica de qualidade avaliada,
questdo de importancia na analise da capacidade do processo, ja que o afastamento entre a média do
processo € o valor nominal de especificacdo pode ser indicio de que o processo estd saindo do
controle estatistico (veja a Tabela 2 da classificacdo de processos).

A macro desenvolvida disponibiliza de forma fécil a determinagdo dos indices de capacidade

de processos multivariados propostos por Niverthi & Dey (2000): C,, C,; dos indices de Chen

modificados por Mingoti e Gloria (2004): C e C};; da extensdo sugerida para o indice Cpm

seguindo a metodologia de Niverthi & Dey (2000) e do indice de Chen modificado por Mingoti e
Conceigdo: C,, . Ela oferece portanto uma ferramenta eficiente no auxilio da analise de capacidade
de processos multivariados.

Além dos indices citados neste trabalho, a macro oferece a opcao da determinagdo de

intervalos de confianga para os respectivos coeficientes de capacidade reais do processo, utilizando a

metodologia de Bootstrap.
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