ESTUDO DE TESTES DE ESTABILIDADE DE
PROCESSO EM GRAFICOS DE CONTROLE
DE SHEWHART

RICHARDSON COIMBRA BORGES

2009



RICHARDSON COIMBRA BORGES

ESTUDO DE TESTES DE ESTABILIDADE DE PROCESSO EM
GRAFICOS DE CONTROLE DE SHEWHART

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal de
Lavras, como parte das exigéncias do Curso de
Mestrado em  Estatistica e Experimentagio
Agropecudria, area de concentracdo em Estatistica e
Experimentacdo Agropecudria, para obtengdo do
titulo de “Mestre”.

Orientador
Prof. Dr. Marcelo Silva de Oliveira

Co-orientador
Prof. Dr. Eric Batista Ferreira

LAVRAS
MINAS GERAIS - BRASIL
2009



Ficha Catalografica Preparada pela Diviséo de Processos Técnicos da
Biblioteca Central da UFLA

Borges, Richardson Coimbra.

Estudo de testes de estabilidade de processo em graficos de
controle de Shewhart / Richardson Coimbra Borges. — Lavras : UFLA,
20009.

144 p. : il

Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal de Lavras, 2009.
Orientador: Marcelo Silva de Oliveira.
Bibliografia.

1. Gestdo de qualidade. 2. Controle estatistico da qualidade. 3.
Padrdes de ndo-aleatoriedade. I. Universidade Federal de Lavras. IlI.
Titulo.

CDD - 519.86




RICHARDSON COIMBRA BORGES

ESTUDO DE TESTES DE ESTABILIDADE DE PROCESSO EM
GRAFICOS DE CONTROLE DE SHEWHART

Dissertacdo apresentada & Universidade Federal de
Lavras, como parte das exigéncias do Curso de
Mestrado em Estatistica e Experimentacdo
Agropecudria, area de concentracdo em Estatistica e
Experimentacdo Agropecudria, para obtengdo do
titulo de “Mestre”.

APROVADA em 28 de fevereiro de 2009.

Prof. Dr. Disney Ribeiro Dias UNILAVRAS
Prof. Dr. Joel Yutaka Sugano UFLA
Prof. Dr. Eric Batista Ferreira UNIFAL - MG

Prof. Dr. Marcelo Silva de Oliveira
UFLA
(Orientador)

LAVRAS
MINAS GERAIS - BRASIL



“Que diremos, pois, a estas coisas? Se Deus é por
nos, quem sera contra nds? Aquele que nem mesmo
a seu proéprio Filho poupou, antes o entregou por
todos nds, como nos ndo dara também com ele
todas as coisas?

Quem intentara acusacao contra os escolhidos de
Deus? E Deus quem os justifica.

Quem é que condena? Pois é Cristo quem morreu,
ou antes quem ressuscitou dentre os mortos, o qual
esta a direita de Deus, e também intercede por nos.

Quem nos separara do amor de Cristo? A
tribulacdo, ou a angulstia, ou a persegui¢do, ou a
fome, ou a nudez, ou o perigo, ou a espada?

Como esta escrito: Por amor de ti somos
entregues a morte todo o dia; Somos reputados
como ovelhas para o matadouro.

Mas em todas estas coisas somos mais do que
vencedores, por aquele que nos amou.

Porque estou certo de que, nem a morte, nem a
vida, nem 0s anjos, nem 0s principados, nem as
potestades, nem o presente, nem o porvir, nem a
altura, nem a profundidade, nem alguma outra
criatura nos podera separar do amor de Deus, que
estd em Cristo Jesus nosso Senhor.”

Romanos 8:31-39
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RESUMO

BORGES, Richardson Coimbra. Estudo de testes de estabilidade de processo
em graficos de controle de Shewhart; 2009. 144p. Dissertacdo (Mestrado em
Estatistica e Experimentacdo Agropecuaria) — Universidade Federal de Lavras,
Lavras, MG.”

Em um mundo globalizado o cenario competitivo em que as
organizagBes atuam exige constantes mudangas e melhoria continua dos
processos produtivos. Como estratégia competitiva as organizagGes utilizam
ferramentas para reducdo da variabilidade como fator preponderante para a
reducdo e estabilizacdo da qualidade dos produtos e servicos. Dentre as
metodologias mais efetivas para controle e monitoramento da variabilidade esta
0 Controle Estatistico do Processo (CEP), composto por sete ferramentas que se
complementam de maneira sinérgica. Das ferramentas que compdem o CEP, a
de maior relevo e também a de maior difusdo nas organizacGes, sejam elas
manufaturas ou ndo, sdo as cartas, ou graficos de controle, de Shewhart. Apesar
da enorme difusdo desta metodologia sua efetiva utilizacdo ainda é um desafio,
pois em muitas organizacGes o CEP tem sido utilizado de maneira inadequada,
seja por desconhecimento das bases estatisticas preliminares, seja pelo fato da
ferramenta ser aplicada sem o devido estudo do cenario no qual esta sendo
submetida, o que conduzird a utilizacdo de critérios de analise de resultados
inadequados. Devido a importancia da metodologia foi realizado um estudo em
uma industria farmacéutica e via simulagdo computacional, objetivando propor
as bases da efetiva implantacdo e utilizacdo dos gréaficos de controle de Shewhart
de maneira parciomosiosa.

“ Comité de Orientagéo: Prof. Dr. Marcelo Silva de Oliveira (Orientador) - UFLA, Prof.
Dr. Eric Batista Ferreira — UNIFAL — MG.



ABSTRACT

BORGES, Richardson Coimbra. Studing process estability tests in shewhart
control charts; 2009. 144p. Dissertation (Master in Statistics and Agricultural
Research) — Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG."

In a globalized scene, the competitive environment that the
organizations are embedded in represents frequent change and requires
continuous improvement of production processes. As a competitive
strategy, organizations do use tools for reducing variability, as
predominant factor for the stabilization of the quality of products and
services. Among the most effective methods, the Statistical Process
Control (SPC), for controlling and monitoring the level of variability of
the production process, is composed of seven tools that complement
themselves in a synergistic way. Quality Control Charts (Shewhart
Charts) is as in SPC tool as widely spread among organizations. Despite
the wide spread, its effectiveness is still a challenge, because in many
organizations SPC has been used in inappropriate ways, either by
ignorance of statistical basis or because the it is being implemented
without a proper study of the scenario, leading to improper results. Due to
its importance, such methodology was applied in an industry case study
and a computer simulation study was performed for proposing the basis
of effective implementation and optimum use of Shewhart Control
Charts.

" Guidance committee: Prof. Dr. Marcelo Silva de Oliveira (Supervise) - UFLA, Prof.
Dr. Eric Batista Ferreira — UNIFAL — MG.
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1 INTRODUCAO

Na era da globalizagdo, e em face da alta competitividade imposta pelos
mercados, o desenvolvimento e aperfeicoamento dos processos produtivos se
torna imprescindivel na luta pela sobrevivéncia das organizagdes. Redugdo de
custos, melhoria dos sistemas de gestdo da qualidade e aperfeicoamento dos
produtos tem estado entre as principais metas das organizagoes.

O Controle Estatistico do Processo (CEP), que traz em seu bojo sete
ferramentas que se complementam sinergicamente, se apresenta como
metodologia eficiente ¢ eficaz para estabilizagdo, desenvolvimento ¢
conhecimento aprofundado do processo produtivo. O CEP redunda em vantagem
competitiva aquelas organizagdes que tem conhecimento e habilidade no uso de
suas ferramentas, servindo estrategicamente aos propdsitos de melhoria
continua.

Das ferramentas componentes do CEP a mais importante e também a de
maior difusdo nas organizagdes, sejam elas manufaturas ou néo, sdo as cartas de
controle de Shewhart, que monitoram o processo produtivo determinando se o
mesmo se comporta como planejado ou se determinadas causas nao aleatdrias
estdo atuando.

A analise dos graficos de controle se da através de critérios previamente
definidos que indicam o comportamento do processo produtivo, acarretando
informagdes valiosas a seus gestores, informacdes essas que irdo permitir
atuagdo pontual no sentido de mitigar ou até mesmo eliminar as causas
produtoras da deterioracdo da qualidade dos produtos ou servi¢os produzidos nas

organizagdes.



1.1 Justificativa

Como o CEP representa melhoria continua dos produtos e processos das
organizacdes, ¢ conseqiientemente gera lucro por meio da reducéo dos indices de
refugo e retrabalho, esta metodologia ¢ fator decisivo para a sobrevivéncia das
empresas. Porém, quando aplicada ¢ desenvolvida de maneira pouco adequada,
sem conhecimento da base estatistica que suporta a metodologia e apenas de
maneira mecénica, os resultados podem ser extremamente danosos, com
descrédito da ferramenta e conseqiiente inocuidade dos investimentos e esforgos.
Um estudo que desmistifique o uso do CEP, principalmente dos graficos de
controle de Shewhart, e que seja provedor de informagdes que permitam a
utilizacdo menos mecanicista da metodologia vem ao encontro das necessidades
e anseios dos gestores.

Diante do argumento anteriormente exposto justifica-se este trabalho

através dos seguintes pontos:

e Importancia tedrica: através da sistematizacdo do uso das ferramentas e
do provimento de informagdes que irdo promover o uso correto da
metodologia, principalmente do uso com parciménia dos critérios de
analise da falta de estabilidade do processo.

e Importancia técnica: que redunda em conhecimento, padronizacdo e

melhoria continua do processo produtivo.

1.2 Problema de pesquisa

Diante da constata¢do de que os graficos de controle de Shewhart ndo
tem sido eficazes como ferramenta efetiva para a tomada de decisdes por parte
dos gestores, pelo fato de apresentar excessivos alarmes falsos, gerando falta de

confianga, principalmente pela auséncia de discernimento no uso correto dos



padrdes de ndo aleatoriedade, este trabalho ird propor uma abordagem a este
problema baseado na hipotese abaixo.
O problema de pesquisa pode ser declarado na forma de uma hipoétese, a

saber:

Hipdtese: A eficacia e a confianga dos graficos de controle podem ser
restauradas através de duas atitudes:
1 — Discernimento racional de cunho estatistico sobre o uso correto
dos padrdes de ndo aleatoriedade.
2 — Separagdo do protocolo de uso dos graficos de controle em duas

etapas distintas: Implantag@o e Operagao.

1.3 Objetivo do trabalho
Os objetivos deste trabalho sdo:

e Exemplificar com dados reais o uso das sete ferramentas do controle
estatistico do processo, do método cientifico, e dos critérios de analise
para a falta de estabilidade do processo.

e Estudar o desempenho dos critérios para analise da falta de estabilidade
do processo, através da taxa de erro tipo I e poder do teste, via
simulag@o computacional.

e Discutir a viabilidade do emprego desses critérios nas fases de operagdo
e implantagdo dos graficos de controle para médias e medidas

individuais.



2 REFERENCIAL TEORICO

O mundo vive um periodo em que o método estatistico ¢ de suma
importancia, ¢ de modo progressivo vem sendo utilizado nos mais diversos
campos de aplicagdo: seja na industria, na agricultura, nas pesquisas genéticas, e
em todos os ramos do conhecimento humano, de maneira direta ou nado, vé-se
sua influéncia decisiva.

Mas o que vem a ser o método estatistico? Segundo Ekambaram (1971),
o método estatistico “ocupa-se de fendmenos que podem ser especificados
numericamente, e ndo adentra os campos onde tal especificacdo ndo € possivel”.
Tal método tem o proposito de alicer¢ar o conhecimento apreendido sobre
determinados fendmenos que nos cercam, esclarecendo e direcionando a atengdo
para aquilo que ¢ essencial em detrimento do que ¢ acessorio.

Quando se trata de um conjunto de dados que apresenta uma massa
uniforme de observagdes, o pesquisador ou o estatistico considera tal conjunto
como sendo uma populag@o estatistica, universo estatistico, ou ainda agregado.
O estudo das inter-relagdes entre as populacdes se apresenta como uma das
principais caracteristicas do método estatistico.

Ainda de acordo com Ekambaram (1971) pode-se apreender que uma
caracteristica importante do método estatistico ¢ o fato de que ele se ocupa de
conjuntos de dados, ou seja, mesmo quando elementos individuais se apresentam
com elevada variabilidade na natureza, surgem certos padrées de
comportamento geralmente perceptiveis em uma longa séric de observagdes.
Pode-se tomar como exemplo a variavel didmetro de um lote de hastes
produzidas por uma determinada industria automobilistica, hastes essas que
serdo utilizadas na fabricagdo de amortecedores. Os didmetros podem variar de
50 a 55 milimetros, mas o padrdo de variagdo no agregado, ou populagdo,

apresenta certas caracteristicas, ¢ como exemplo pode-se afirmar que um maior



nimero de didmetros das hastes estd mais préximo da média do que dos
extremos.

Esse e outros padroes que surgem quando se trata dos conjuntos de
dados é que se tornam o foco das analises do pesquisador que se utiliza do
método estatistico. Tal método mesmo focando a populagao, da a cada individuo
sua devida atencao.

Grande parte das ciéncias ditas modernas, a exemplo da Mecanica
Quantica, da Genética, da Sociologia, dentre outras, trata das leis estatisticas.

Para Ekambaram (1971):

O método estatistico é, pois, um ramo do
método cientifico, que se ocupa de dados
numéricos, focalizando sua aten¢do em agregados
homogéneos (isto é, universos estatisticos) e seu
comportamento, sem ignorar os elementos
individuais. Sua técnica ¢ comum a todo método
cientifico, pois faz hipdteses por inferéncia
indutiva, tentando sua validade pelo raciocinio
dedutivo e observacdes atuais dos fendmenos; seu
principal interesse dirige-se aos agregados
homogéneos, que sdo tecnicamente designados

universos estatisticos.

O trabalho do estatistico (pesquisador) se assemelha ao do investigador,
avaliando pistas que lhe apontem um padrdo de comportamento ou informagdes
a respeito do agregado ou do universo estatistico em questdo, e para tal faz uso
do método estatistico e todo o seu ferramental disponivel para tal investigacao.

Tal método estd tdo intimamente ligado ao método cientifico que quase sempre



ndo ¢ possivel separé-los ou mesmo distingui-los. Fazer Ciéncia sem Estatistica
¢ impossivel, e fazer Estatistica sem Ciéncia ¢ indcuo.

Ha certa dificuldade em se divisar o conhecimento cientifico
distinguindo-o do conhecimento popular, empirico, aquele que se origina das

sensagdes e percepgdes do mundo que nos cerca. Para BRASIL (2008):

O conhecimento vulgar ou popular, as vezes
denominado senso comum, ndo se distingue do
conhecimento cientifico nem pela veracidade nem
pela natureza do objeto conhecido: o que os
diferencia é a forma, o modo ou o método e os

instrumentos do “conhecer”.

Muitos ramos do conhecimento que vulgarmente sdo considerados
Ciéncia para alguns, na realidade ndo o sdo, pois ndo possuem metodologia
definida, ¢ em alguns casos a total auséncia dela, como exemplo a astrologia.
Com a evolugdo do conhecimento humano, o conhecimento empirico pode-se
transformar, sistematizando seus conceitos e redundando em uma nova estrutura
que servira de base a uma nova Ciéncia, assim foi com a astrologia, que

transformou-se na Astronomia.

2.1 Método cientifico

o

Tratando-se de pesquisa cientifica, geralmente, o primeiro passo

[

formular hipéteses ¢ procurar verificar a validade de tais hipoteses frente
Natureza. Assim serda possivel encontrar respostas as perguntas e
questionamentos formulados. Quase sempre, para que as hipdteses possam ser

verificadas por meio de metodologia cientifica adequada, utilizar-se-d0 métodos



e andlises estatisticas com a finalidade de validar os resultados obtidos. A Figura

1 apresenta a identificagdo do método cientifico

Formulagio da

. -]
hipétese
Obten¢io das
cbhservagdes
Rejeita

Teste da hipotese

Aceita

Hipotese confirmada

FIGURA 1 A produgdo do conhecimento cientifico.
Fonte: Adaptado de Filho (2009).



Geralmente, para verificar as hipoteses, ha a necessidade da analise de
dados oriundos da observagdo ou experimentagdo. Segundo Oliveira Filho
(2008), “o método cientifico, baseado na experimentacdo, comecou com Abu
Ali al-Hasan Ibn al-Haytham (965-1039), nascido em Basra, atual Iraque. No
ocidente, ele ficou conhecido como Alhazen.”. Na fase da verificacdo do
conjunto de dados é que se torna observavel a identificagdo do método
estatistico e do método cientifico.

Dentro do método cientifico existem técnicas que nos direcionam e
orientam quanto aos processos a serem utilizados na investigacao das hipdteses.

e M¢étodo dedutivo: é aquele que parte do todo para depois focar as
partes. E um método baseado em uma légica formal e que, por meio de
principios considerados verdadeiros e indiscutiveis possibilitarda obter
conclusdes. De acordo com BRASIL (2008), “o prototipo do raciocinio dedutivo
¢ o silogismo, que consiste numa construgcdo logica que, a partir de duas
proposi¢des chamadas premissas, depreende-se uma terceira, nelas logicamente
implicadas, denominada conclusdo”. O método dedutivo tem uma maior
aplicabilidade em ciéncias cujos principios sdo geralmente enunciados por meio
de leis, como a Fisica e a Matematica, por exemplo. Ja nas ciéncias sociais sua
aplicabilidade ¢é restrita, mas ndo impraticavel.

® Método indutivo: é o método fruto da observagdo dos fenomenos e
seus casos particulares objetivando estabelecer hipéteses de carater geral. Ao
contrario do método dedutivo, o indutivo foca o particular com o objetivo de
extrapolar para a generalizagdo. E inegavel sua contribui¢do nas ciéncias

naturais, mas tem sido muito indicado e utilizado nas ciéncias sociais.

2.2 Método cientifico e experimentacao
Conforme mencionado, o procedimento geral, qualquer que seja a

pesquisa cientifica ¢é: enunciar o problema, formular as hipdteses e buscar



comprova-las, diretamente, ou por meio das conseqiiéncias obtidas do conjunto
de dados oriundo das observagdes ou de um experimento. Portanto, ha a
necessidade do planejamento do experimento a ser realizado ou observado.
Basicamente poderiamos dividir o planejamento de experimentos nas seguintes

etapas:

2.2.1 Identificacéo do problema

A determinagdo do problema de pesquisa ndo ¢ uma tarefa simples.
Requer por parte do pesquisador uma grande dose de sensibilidade, bom senso e
experiéncia. Inimeras pesquisas poderiam redundar em conhecimento proficuo,
mas ndo atingem seus objetivos pelo simples fato de que o pesquisador se
equivocou ao delimitar o problema da pesquisa.

O problema deve ser enunciado de forma clara, precisa e objetiva, de

modo a ndo permitir confusdes nas conclusdes dos experimentos.

2.2.2 Formulacao das hipoteses

As hipoteses tém como objetivo principal nortear o trabalho do
pesquisador e proporcionar esclarecimento sobre o experimento ou fenomeno
observado, bem como orienta-lo na busca por informacdes.

O Teste de Hipoteses permite aceitar ou rejeitar uma hipotese formulada
sobre os parametros' de uma populagio por meio das informagdes obtidas de
uma amostra, que segundo Vieira (1999), “todo subconjunto de elementos
retirados da populagdo constitui uma amostra dessa populagao”.

As hipoteses classicas a serem verificadas sdo:

! Segundo Ferreira (2005), “os valores das medidas de posi¢io ou de dispersdo sdo
denominados parametros se eles se referirem a quantidades de uma populagéo.



e Hipotese de Nulidade (H,): Esta hipotese ndo admite diferengas entre

os parametros que estdo sendo testados, portanto, € necessariamente expressa em

uma igualdade.
e Hipotese Alternativa (H, ou H,): E qualquer hipotese cujo
argumento seja contrario ao argumento da hipotese de nulidade e que devera ser

aceita caso H,, seja rejeitada.

2.3 Por que fazer ciéncia?

Uma boa defini¢do para ciéncia pode ser encontrada na enciclopédia
virtual Wikipédia (2008): “Ciéncia ¢ o conhecimento ou um sistema de
conhecimentos que abarca verdades gerais ou a operagdo de leis gerais
especialmente obtidas e testadas por meio do método cientifico”. Mas porque
fazer ciéncia? Uma resposta consiste no fato de que se faz ciéncia na busca de
solugdes para os problemas que afligem o homem, e até mesmo faz-se ciéncia
para resolver os problemas mais simples do cotidiano, proporcionando bem estar
e desenvolvimento. A busca pela real satisfacdo das necessidades ¢ uma busca
constante.

E dentro da busca por bem estar e desenvolvimento que se apresenta
uma das caracteristicas mais marcantes do ser humano, qual seja sua
preocupagdo com qualidade. Assim, porque ndo fazer ciéncia visando a
qualidade? Utilizando o método cientifico, muitas técnicas e ferramentas foram

desenvolvidas na busca da exceléncia e desenvolvimento da qualidade.

2.4 Ciéncia da qualidade
Conceituar qualidade ndo ¢ tarefa simples, pois sua percep¢do nao ¢ a
mesma para todos, de forma que o que ¢ qualidade para um individuo pode néo

ser para outro. Assim, existe a necessidade de criar uma padronizagdo que atenda
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as necessidades dos individuos, ou seja, requisitos minimos de satisfagdo. A
preocupacdo com a qualidade de bens ou servigos produzidos ndo é assunto
novo, mas tema de longa data. Pensando-se no ponto de partida de uma possivel
linha cronoldgica, vislumbramos artesdos inspecionando seus produtos na
tentativa de garantir a satisfagdo de seus clientes. A inspecdo feita pelo artesao
tinha a vantagem da customizagdo ou personalizacdo, ou seja, como o artesdo
conhecia cada cliente lhe era inerente a habilidade para satisfazer as necessidades
especificas deste pela alteracdo do projeto do produto ou servico. Pode-se
afirmar que o primeiro passo, formal e objetivo, no sentido de se fazer qualidade
foi a inspecdo dos lotes de produgdo, técnica esta que se preocupa com o produto
acabado em detrimento do processo de fabricacdo. Quando o foco se volta para o
fim do processo produtivo ou para o produto em sua forma final o resultado
inerente ¢ o aumento do custo de fabricagdo, que se expressa por meio de perdas
em retrabalho, refugo ou ambos.

A despeito dessa incipiente tentativa de se fazer qualidade, quando o que
ocorre ¢ apenas a separacdo de produtos que atendem a certa especificacdo dos
que nao a atendem, ¢ necessario entender a pratica da Gestdo da Qualidade
inicialmente conceituando o termo qualidade, ndao obstante, sendo seu
significado em diversos casos utilizado de modo pejorativo, pois como afirma
Oliveira (1994), “qualidade ¢ palavra de dominio publico, que é trabalhada
dentro dos amplos limites daquilo que se considera senso comum”.

Qualidade tem sido definida por meio de varios focos, ou varios
“olhares” pelos assim chamados tedricos da qualidade, que buscam abstrair a
esséncia do termo e fixar um conceito que atenda a parametros pré-estabelecidos
e que exprimam toda a sua relevancia para a pratica cientifica.

Ja para Deming (1990), “a qualidade ¢ a satisfacdo das necessidades do

cliente no presente e no futuro.”
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Entretanto, para Crosby (1991), “a qualidade ¢ conformidade as
especificacdes.”

Para Feigenbaum (1994), a “qualidade é o conjunto de caracteristicas
incorporadas ao produto através de projeto e manufatura que determine o grau
de satisfacdo do cliente.”

No esforgo de consolidar todas as abordagens dos tedricos da qualidade
citados, na direcdo de um conceito que carregue todo o significado e
abrangéncia do termo, pode-se afirmar, entdo, que qualidade ¢ a satisfacdo das
expectativas dos clientes internos a empresa, que sdo a préxima etapa no

processo produtivo, e dos clientes externos, que sdo os consumidores.

2.4.1 Histdrico da gestdo da qualidade

Pode-se tragar uma linha histérica para a Gestdo da Qualidade, cuja
finalidade ¢ demonstrar a evolugdo do conceito, da sua forma mais insipiente
com os artesdos na idade média até sua forma mais complexa com o Controle da
Qualidade Total nas industrias japonesas do pds-guerra.

A Revolugdo Industrial, ocorrida na Inglaterra na segunda metade do
século XVIII, foi um periodo marcante do desenvolvimento histérico da Gestdo
da Qualidade. Algarte & Quintanilha (2000), afirmam que neste periodo houve
uma grande mudanca no que tange a mentalidade inerente ao controle da
qualidade pelo alto grau de produtividade ¢ aumento exponencial na demanda
por produtos manufaturados. O prego cobrado pela massificagdo da produgdo foi
o distanciamento do consumidor, ou seja, sacrificou-se a customizagdo em favor
da produtividade. A Gestdo da Qualidade surge, entdo, como fator mitigador da
deterioracdo da relagdo produtor-consumidor, reduzindo os danos causados pelo
distanciamento destas entidades.

Antes da Revolucdo Industrial tem-se a producdo artesanal onde os

produtos tinham, como ja dito, alto nivel de customizagdo, o que conduzia a um
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nivel satisfatério de atendimento as necessidades do cliente. A desvantagem
deste sistema era o custo elevado dos produtos em funcdo do artesdo ser um
especialista em varios aspectos do processo produtivo e pela falta de economia
de escala, ou seja, a utilizagdo dos fatores de produgao envolvidos no processo
eram ineficientes, conduzindo a uma baixa produtividade. O nivel 6timo em
Gestdo da Qualidade ¢ um sistema que se afigure em satisfacdo do cliente ¢ da
organizagdo produtora do bem ou servico. No caso da producdo artesanal, os
clientes se mostravam insatisfeitos pelo alto custo dos produtos ou o lucro dos
artesdos era baixo pelo retrabalho, refugo, ou ambos, provenientes do foco na
inspe¢do do produto acabado, como ja mencionado.

Durante a Primeira Guerra Mundial, o foco da Gestdo da Qualidade
ainda estava voltado para a inspec¢do dos produtos manufaturados, cuja avaliagdo
era feita separando-se os produtos defeituosos daqueles que ndo tinham defeitos.

O inicio da moderna Gestdo da Qualidade aconteceu no final do século
passado, mais precisamente na década de 1920, e é fruto das pesquisas de
controle do processo realizadas pelo entdo engenheiro da Bell Telephone
Laboratories, empresa americana, Dr. Walter A. Shewhart. Segundo Werkema
(2006):

Em um memorando com data de 16 de maio
de 1924, o Dr. Shewhart propds o uso do grafico de
controle para analise de dados resultantes de
inspe¢do, fazendo com que a importancia dada a
inspe¢do, um procedimento baseado na detecgdo e
correcdo de produtos defeituosos, comegasse a ser
substituida por uma énfase no estudo e prevengao

dos problemas relacionados a qualidade, de modo a
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impedir que os produtos defeituosos fossem

produzidos.

Durante a Segunda Guerra Mundial, os paises aliados tiveram grandes
problemas com seu material bélico, principalmente com falha na deflagracdo das
muni¢des dos fuzis. O problema s6 veio a ser resolvido com a aplicagdo direta
das ferramentas do controle de qualidade, principalmente dos graficos de
controle desenvolvidos pelo Dr. Shewhart, o que posteriormente redundou em
uma vantagem tatica e estratégica para os paises aliados. Segundo Werkema

(2006):

A Segunda Guerra Mundial foi o grande
catalisador para a aplicacdo do controle de
qualidade em um maior numero de industrias
americanas. Sua utiliza¢gdo tornou possivel a
produgdo de suprimentos militares de boa
qualidade, em grande quantidade e mais baratos, e
também permitiu que fossem atendidas as

exigéncias das condigoes do periodo da guerra.

2.4.2 Sistema de gestdo da qualidade japonés

Ap6s a efetiva derrota do Japdo na Segunda Guerra Mundial, as tropas
americanas, valendo-se de seu direito de vencedores, se estabeleceram naquele
pais para garantir a estabilidade politica no periodo pos-guerra. As forgas
americanas encontraram entre outras mazelas, um sistema telefonico com grande
numero de falhas de operacdo e defeitos aparentes no maquinario, o que era um
verdadeiro caos & efetiva administragdo do comando militar das tropas

americanas. Segundo Werkema (2006), “a baixa confiabilidade do telefone
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japonés ndo era uma conseqiiéncia apenas da guerra — o problema era resultado
da baixa qualidade do equipamento”. A partir dai os militares determinaram a
implantagdo de um programa efetivo de Gestdo da Qualidade com a finalidade
de, em curto prazo, eliminar as falhas de processo da industria telefonica
japonesa.

Existe uma idéia errénea de que os sistemas utilizados pelas
organizagdes japonesas e que trazem tanta qualidade ao processo produtivo
foram desenvolvidos pelos japoneses. Na realidade, as industrias japonesas
foram doutrinadas a seguirem o sistema americano de gestdo da qualidade, com
pequenas adaptagdes para a cultura oriental, sendo obtidos excelentes resultados.

Na década de 50, o americano William Edwards Deming, estatistico ¢
discipulo do Dr. Walter Shewhart, foi convidado pela JUSE (Union of Japanese
Scientists and Engineers), organizacdo formada por administradores,
engenheiros e pesquisadores japoneses, para ministrar uma série de palestras
naquele pais, o que redundou em um verdadeiro despertar do empresariado
japonés para os Sistemas de Gestdo da Qualidade.

As indstrias japonesas passaram, entdo, a empregar efetivamente o
controle da qualidade em seus processos, inserindo intensivamente técnicas
estatisticas ¢ utilizando-se da inspe¢do por amostragem ¢ dos graficos de
controle desenvolvidos pelo Dr. Walter Shewhart. Apesar dos excelentes
resultados percebidos, o destaque excessivo dado as ferramentas estatisticas na
metodologia do controle da qualidade resultou na errénea percepgdo, por parte
dos japoneses, de que controle da qualidade era algo extremamente complexo,
dificil de ser entendido e destinado a poucos iniciados. Segundo Werkema
(2006), “a énfase excessiva dada as técnicas estatisticas gerou nas pessoas a
impressdo incorreta de que o controle da qualidade era algo muito complicado.”

Outro problema enfrentado pelo nascente sistema de gestdo da qualidade

japonés estava voltado para o fato de que os CEO’s - Chief Executiver Officers -
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japoneses (diretores e presidentes das corporagdes) ndo se engajaram no
movimento em prol da qualidade, mas tinham a falsa idéia de que o movimento
se bastava ao operariado.

Diante destas dificuldades, o engenheiro romeno J. M. Juran foi
convidado pela JUSE a proferir uma série de palestras aos CEO’s japoneses,
cujo objetivo era mostrar a necessidade de engajamento pela alta administracio
e a correta utilizagdo das técnicas estatisticas no controle do processo. A partir
desta série de palestras ministradas pelo Dr. Juran o controle da qualidade
passou a ser utilizado de maneira efetiva, sendo visto como uma eficiente
ferramenta de controle administrativo € ndo apenas como um conjunto de
técnicas de uso geral pelos operarios fabris.

A partir da visita do Dr. Juran, que corrigiu o viés conceitual relativo a
visdo do Sistema de Gestdo da Qualidade, o Japao passou a desenvolver um
sistema proprio, voltado as especificidades da cultura japonesa e agregando esta
mesma cultura no cerne da metodologia, dando origem ao Controle da
Qualidade Total no estilo Japonés.

Foi uma vitéria da indlstria japonesa sobre seu falido sistema de
produgdo de bens e servigos, vitoria esta alavancada pela Gestao da Qualidade, e
que colocou este pais na vanguarda da industrializagdo, tornando seus produtos
competitivos e facilitando seu acesso ao mercado de consumo mundial.

O Sistema de Gestdo da Qualidade japonés se tornou modelo para todas
as industrias mundiais, sendo copiado em diversos paises com as devidas

adequagdes. Segundo Werkema (2006):

Recentemente, varios  outros  paises
perceberam as vantagens do Controle da Qualidade
Total e um grande numero de empresas espalhadas

em todo o mundo vem utilizando os métodos do
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TQC? japonés, apds realizarem as adaptagdes

necessarias as suas situacdes especificas.

2.5 As sete ferramentas da qualidade

Buscando produzir com qualidade e a custos menores pela mitigagdo do
refugo e retrabalho muitas ferramentas foram desenvolvidas com o objetivo de se
atingir um padrdo de qualidade. Por meio da utilizagdo destas ferramentas ¢
possivel implantar um sistema efetivo de Gestao da Qualidade.

Para uma melhor compreensdo deste trabalho, optou-se por seguir a
linha de pensamento de autores como Montgomery (2004), que consideram o
CEP como um eficiente conjunto de ferramentas no controle da variabilidade do
processo produtivo.

As sete ferramentas da qualidade que por alguns autores ¢ denominado
CEP, sdo: Estratificacdo, Folha de Verificacdo, Grafico de Pareto, Diagrama de
Causa e Efeito, Diagrama de Dispersdo, Histograma e Grafico de Controle.
Segundo Werkema (2006): “As sete ferramentas da qualidade podem ser
utilizadas para a coleta, o processamento e a disposi¢do das informagdes sobre a

variabilidade dos processos produtivos”.

2.5.1 Estratificacdo

Permite analisar dados separadamente com o intuito de se detectar a
verdadeira causa de uma anomalia. Pode-se conceituar a estratificagdo como um
processo onde as principais causas de variabilidade de um processo produtivo
sdo agrupadas em elementos com caracteristicas iguais ou pelo menos muito
parecidas. As principais causas de variagdo em um processo produtivo sdo
delimitadas como os fatores a serem utilizados na estratificacdo. Algumas fontes

obvias, segundo Werkema (2006) e que sdo consideradas categorias naturais para

2 TQC (Total Quality Control) - Controle da Qualidade Total.

17



estratificagdo sdo: equipamentos, insumos, pessoas, métodos, medidas, condigdes
ambientais.

A estratificagdo ¢ muito util na busca por padrdes que possam
determinar as causas da variagdo de um processo, geralmente elementos
semelhantes tendem a ter causas e solugdes comuns. De acordo com Bessegato

(2008), os principais tipos de estratificagdo sdo:

e Tempo: Os resultados relacionados com o problema sdo diferentes de
manh4, a tarde ou a noite?

e Local: Os resultados sdo diferentes nas diferentes linhas de producao?

e Individuos: Os resultados sdo diferentes dependendo do operador do
processo?

e Sintoma: Os resultados diferem em fun¢do dos diferentes defeitos que
podem ocorrer?

e Tipo: Os resultados sdo diferentes dependendo do fornecedor da matéria-

prima?

A estratificagdo ¢ empregada ndo s6 nas ac¢des corretivas necessarias ao
processo produtivo, mas também, na busca por oportunidades de melhoria no
processo.

A Tabela 2, que apresenta os dados da Tabela 1 estratificados, ¢ um

exemplo da técnica de estratificag@o.

TABELA 1 Sobras de refeicdo estratificadas por periodo.

Periodo Outubro Novembro Dezembro Janeiro

Sobras (Kg) 18 20 25 28

Fonte: Dados ficticios
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TABELA 2 Sobras de refeicao estratificadas por periodo e por pessoas (turnos de

trabalho).
Periodo Outubro Novembro Dezembro Janeiro
Turno do
Almogo 8 > 7 8
Turno do 10 15 18 20
Jantar

Fonte: Dados ficticios.

Os dados da Tabela 2 podem novamente ser estratificados, por dias

da semana, por exemplo, de forma a se identificar e isolar o problema.

2.5.2 Folha de verificacéo

A folha de verificagdo ¢ a mais simples das sete ferramentas,
apresentando um modo de se organizar e apresentar os dados na forma tabular
(Tabela 3). E um instrumento utilizado para a coleta, registro e organizagio dos
dados. Da coleta de dados e sua conseqiiente organizagdo ¢ que serdo extraidas
as informagdes para a tomada de decisdo, bem como para os ajustes necessarios,
de forma que o sistema de producdo atenda as especificacdes dos produtos.
Geralmente, as folhas de verificacdo sdo planilhas ou tabelas impressas que
facilitam a coleta dos dados evitando erros e confusoes.

Segundo Bessegato (2008), os principais tipos de folha de verificagdo
sdo:
A - Para distribui¢@o de freqiiéncia de um item de controle:

Estuda distribuicdo dos valores de um item de controle associado ao
processo;

e Permite classifica¢do dos dados no instante de sua coleta.

B - Para classificagdo de defeito:
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e Permite andlise da freqiiéncia de cada tipo de defeito;

e Possibilita estratificacdo dos dados.

C - Para localizagdo de defeitos:
e Também denominado diagrama de concentracdo de defeitos;
e Permite determinar se a localizagdo fornece informacao util sobre causas
potenciais de defeito;
e Permite registro da localizacdo fisica de ndo conformidades, defeitos,
acidentes, etc;
e Possui geralmente um tipo de croqui ou vista ampliada, permitindo a

marcacdo da localizagdo do defeito.

D - Para identificacdo de causas de defeitos:
e Amplia a possibilidade de classificagdo;
e Permite estratificacdo mais detalhada dos fatores constituintes de um

defeito.

De acordo com Vieira (1999), alguns cuidados devem ser tomados antes

de se iniciar a coleta dos dados:

Estabeleca um periodo em que os dados
serdo coletados, em horas ou semanas. Verifique se
o tempo disponivel é suficiente ¢ se é possivel
registrar os dados no espago deixado em branco, nas
folhas de wverificagdo. Verifique, também, se as
colunas tém nome e se existe espacgo para identificar
tanto quem vai coletar os dados como o local e a

data do registro.
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TABELA 3 Folha de Verificagdo desenvolvida por uma empresa de limpeza
publica.

Companhia de limpeza Ltda.
Folha de verificago para a limpeza de sanitarios publicos
Obs.: A verificagdo e limpeza devem ser feitas pelos agentes a cada
hora.

Data: 26/01/99

Hora Agente de Limpeza
09h José
10h José
11h Jorge
12h Jorge
13h
14h
15h Gutierrez
16h Gutierrez

Fonte: Dados Ficticios.

A folha de verificagdo apresentada na Tabela 3 nos informa que as 12h e
as 13h a verificagdo da limpeza dos sanitarios ndo foi executada. Por meio das
informagdes apresentadas pela folha de verificagdo o gestor da organizagdo vai

tomar as providéncias cabiveis, com base em fatos e ndo em especulagdes.

2.5.3 Gréfico de Pareto

O nome desta ferramenta ¢ uma homenagem ao economista italiano
Vilfredo Pareto (1848-1923), estudioso da distribui¢ao de renda, e que concluiu
por meio de seus estudos a falta de homogeneidade da distribuigdo da renda entre

as pessoas de seu pais, no final do século XIX, havendo alta concentracdo de
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riquezas por parte de uma pequena parcela da populagdo. Mais especificamente,
seus resultados demonstraram que 80% da riqueza estava limitada a apenas 20%
da populacio.

Contudo, os estudos matematicos de Pareto no século XIX sdo
plenamente aplicaveis na atualidade e mais especificamente na Ciéncia da
Qualidade. A inser¢do deste conceito na modernidade, mais especificamente no
controle da qualidade, segundo Nunes (2008), ¢ atribuida ao engenheiro elétrico
romeno Dr. Joseph Moses Juran em 1950.

O Dr. Juran verificou que o grafico por ele desenvolvido para
demonstrar que, na maioria dos casos, um numero pequeno de causas leva a
maioria das perdas em uma organiza¢do, tinha aspecto semelhante ao da
distribuicdo de renda proposta por Pareto. Em homenagem, entdo, ao economista
italiano que primeiro abordou o tema o Dr. Juran denominou tal figura de
Grafico de Pareto (Vieira, 1999).

Segundo Kume (1988) apud Oliveira (2006), as inimeras causas de

problemas podem ser classificadas em dois grupos, a saber:

e As poucas vitais — uma pequena quantidade de causas que surte grande
efeito.
e As muitas triviais — uma grande quantidade de causas que provoca

efeitos de pequena importancia.

Problemas de carater vital se apresentam em pequeno nimero, contudo,
sdo responsaveis por grandes prejuizos, em contrapartida problemas triviais se
apresentam em grande numero, mas de pouco impacto conforme pode ser visto

na Figura 2.
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FIGURA 2 Técnica de separagao dos problemas vitais e triviais.
Fonte: Bessegato (2008).

Na pratica, o principio de Pareto ¢ utilizado em forma grafica, segundo
Werkema (2006), “... o grafico de Pareto dispde a informacdo de modo a tornar
evidente e visual a priorizacdo de problemas e projetos”, sendo possivel uma
rapida identifica¢do das falhas e defeitos que ocorrem com maior freqiiéncia.

Os principais objetivos do Grafico de Pareto sao:

e Identificar as causas dos problemas vitais;
e Foco na solugdo dessas causas;

¢ Diminuir prejuizos e perdas com um pequeno nimero de agoes.

O Diagrama de Pareto estratifica um problema em variaveis,
demonstrando o quanto cada uma delas representa em termos percentuais, ¢
apresenta tal informagdo por meio de um grafico de barras que baliza a atuagado
do gestor quanto a prioridade na resolucdo das varidveis componentes do
problema geral, ou seja, a varidvel com maior participagdo deve ser resolvida em
primeiro lugar. A Figura 3 apresenta o grafico de Pareto de uma industria que

produz televisores e que quer reduzir o nimero de aparelhos defeituosos.
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FIGURA 3 Gréfico de Pareto para defeitos na producdo de televisores.
Fonte: Reis & Junior (2007). Figura gerada pelo software estatistico R (R
Development Core Team, 2008).

2.5.4 Diagrama de causa e efeito

O Diagrama de Causa e Efeito, também chamado Diagrama de
Ishikawa, ou ainda Diagrama Espinha de Peixe, ¢ uma representacdo grafica
extremamente 1til na analise e deteccdo de possiveis causas de um problema
da qualidade. Proposto por Kaoru Ishikawa no final da década de 1950 era
utilizado basicamente na industria para a determinagdo das fontes de

variagdo da qualidade de um produto ou na determinacdo de falhas no
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processo de producdo. Com o passar do tempo, verificou-se que este
diagrama era perfeitamente aplicavel ndo s6 aos processos de produgdo, mas
também aos mais diversos problemas administrativos.

O diagrama de Ishikawa ¢ uma ferramenta de forte apelo visual
sendo utilizado para estruturar de forma ordenada as possiveis causas de um
problema, bem como oportunidades de solu¢des (Montgomery, 1985).

O diagrama de Ishikawa apresenta de uma forma grafica e com
relativa facilidade a andlise de determinado problema, utilizando o conceito
decorrente de falhas com mdaquinas, mao-de-obra, matéria-prima, meio
ambiente, métodos ¢ medidas, bem como delimitando as suas possiveis causas e
solugdes.

A Figura 4 apresenta um exemplo do diagrama de Ishikawa para
uma empresa do ramo de cdpias e impressoes. As vendas estavam diminuindo
em fun¢@o de problemas com qualidade do produto. A finalidade da analise ¢é

identificar as principais causas de impressdes e copias de baixa qualidade.
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Método.de.Fotocpia Papel.de.Capia

Repor Original Qualidade do Papel

Tempo de Secagem Foto Semsibilidade

Copia de
Poténcia da Limpada Ma Qualidade

Mios Sujas Condigdes do Enrolamento
Mesa Suja Velocidade
Condicies.Ambientais Copiadora

FIGURA 4 Diagrama de Causa e Efeito para uma empresa do ramo de
impressoes.
Fonte: Adaptado de Reis & Junior (2007). Figura gerada pelo software estatistico
R (R Development Core Team, 2008).

2.5.5 Diagrama de disperséao

Esta ferramenta ¢ amplamente utilizada em todas as areas do
conhecimento e em todos os ramos cientificos. O Diagrama de Dispersdo mostra,
de forma visual, a relacdo entre duas varidveis quantitativas em funcdo de uma
determinada ac¢do ou tratamento. De acordo com Shimakura (2008), “O diagrama
de dispersdo ¢ um grafico onde pontos no espago cartesiano XY sao usados para
representar simultaneamente os valores de duas varidveis quantitativas medidas
em cada elemento do conjunto de dados”. Ele pode ser utilizado para verificar

efeitos de tratamento do tipo “antes” e “depois” e também de tratamentos
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diferentes no mesmo individuo, além de expressar, ou explicitar, uma associagao
possivel entre X e Y, que possa ser Util na compreensao e gestdo do fendmeno.
Com o Diagrama de Dispersao, visualmente ¢ possivel verificar se existe
correlagdo entre as variaveis. Na Figura 5, percebe-se claramente uma relagio
direta e linear entre as varidveis, ao passo que na Figura 6 ndo existe qualquer

tipo de correlagdo entre as variaveis.
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FIGURA 5 Presenca de correlacdo entre as variaveis agua e polpa de fruta.
Fonte: Adaptado de Ferreira & Oliveira (2008). Figura gerada pelo software
estatistico R (R Development Core Team, 2008).
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FIGURA 6 Inexisténcia de correlacdo entre as variaveis dgua e polpa de fruta.
Fonte: Adaptado de Ferreira & Oliveira (2008). Figura gerada pelo software
estatistico R (R Development Core Team, 2008).

Além disso, junto com o Diagrama de Dispersdo existe toda uma gama
de ferramentas matematicas como, por exemplo, os recursos de Correlacdo e

Regressao, que proporcionam uma grande efetividade no controle da qualidade.

2.5.6 Histograma

Para analisar grandes conjuntos de dados, um dos primeiros passos ¢ a
constru¢do de um quadro de distribuicdo de freqiiéncias juntamente com um
histograma. Segundo Ekambaram (1972), “Qualquer conjunto de dados pode ser
eficientemente descrito por sua distribuicdo de freqiiéncias”. O histograma ¢ a
representagdo grafica da distribuigdo das freqiiéncias dos dados, e com ele ¢é
possivel obter informagdes importantes de maneira analitica e visual, como por

exemplo, a variabilidade do conjunto em torno de sua média.
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O Histograma ¢ um recurso grafico representado por uma série de barras
dispostas no plano cartesiano XY para representar um conjunto de observagdes.
Geralmente, a base de cada uma destas barras encontra-se no eixo das abscissas
com 0 seu comprimento representando a amplitude de classe, ja a altura de cada
uma das barras representa a densidade de freqiiéncia ou o nimero de observagdes
encontradas neste intervalo. Segundo Faria (2008):

Um histograma ¢ uma ferramenta de
analise e representacdo de dados quantitativos,
agrupados em classes de freqiiéncia que permite
distinguir a forma, o ponto central e a variagdo da
distribui¢do, além de outros dados como amplitude

e simetria na distribui¢do dos dados.

De acordo com Santos (2008), os histogramas mais caracteristicos e sua

relacdo com a qualidade sdo:

- Histograma simétrico, tipo distribui¢do Normal (Figura 7): A freqiiéncia ¢ mais
alta no centro e¢ decresce gradualmente para as caudas de maneira simétrica
(forma de sino). A média e a mediana sdo aproximadamente iguais e localizam-
se no centro do histograma (ponto de pico). Usualmente observado em processos
padronizados, estaveis, em que a caracteristica de qualidade ¢ continua ¢ nao

apresenta nenhuma restrigdo teorica nos valores que podem ocorrer.
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FIGURA 7 Histograma simétrico.
Fonte: Dados ficticios. Figura gerada pelo software estatistico R (R Development
Core Team, 2008).

- Histograma assimétrico e com apenas um pico (Figura 8): a freqiiéncia decresce
bruscamente em um dos lados e de forma gradual no outro, produzindo uma
calda mais longa em um dos lados. A média localiza-se fora do meio da faixa de
variagdo. Quando a assimetria ¢ a direita a mediana ¢ inferior a média. Quando a
assimetria ¢ a esquerda a mediana ¢é superior a média. Em tal caso, possivelmente
a caracteristica de qualidade possui apenas um limite de especificacdo e ¢

controlada durante o processo, de modo que satisfaca a essa especificagdo.
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FIGURA 8 Histograma assimétrico.

Fonte: Dados ficticios. Figura gerada pelo software estatistico R (R Development
Core Team, 2008).

- Histograma tipo “despenhadeiro” (Figura 9): o histograma termina
abruptamente de um ou dos dois lados, dando a impressdo de faltar um pedago
na figura. Nessa situagdo possivelmente foram eliminados dados por uma

inspe¢do 100%; nesse caso o “corte” coincide com os limites de especificagdo.
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FIGURA 9 Histograma tipo “despenhadeiro”.
Fonte: Dados ficticios. Figura gerada pelo software estatistico R (R Development
Core Team, 2008).

- Histograma com dois picos (Figura 10): ocorrem dois picos e a freqiiéncia é
baixa entre eles. Comum em situagdes em que ha mistura de dados com médias
diferentes, obtidos em duas condigdes distintas. Por exemplo, dois tipos de
matérias primas, duas maquinas ou dois operadores. A estratificacdo dos dados,

segundo esses fatores podera confirmar ou néo tais conjecturas.
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FIGURA 10 Histograma com dois “picos”.
Fonte: Dados ficticios. Figura gerada pelo software estatistico R (R Development
Core Team, 2008).

- Histograma do tipo “platd6” (Figura 11): as classes centrais possuem
aproximadamente a mesma freqiiéncia. Pode ocorrer quando ha mistura de varias

distribui¢des com médias diferentes.
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FIGURA 11 Histograma do tipo “Plat6”.
Fonte: Dados ficticios. Figura gerada pelo software estatistico R (R Development
Core Team, 2008).

- Histograma com uma pequena “ilha” isolada (Figura 12): algumas faixas de
valores da caracteristica de qualidade observada ficam isoladas da grande
maioria dos dados, gerando barras ou pequenos agrupamentos separados.
Surgem, quando possivelmente ocorreram anormalidades temporarias no
processo, erros de medigdo, erros de registro ou transcrigdo dos dados,

produzindo alguns resultados muito diferentes dos demais.
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FIGURA 12 Histograma com “ilhas isoladas”.
Fonte: Dados ficticios. Figura gerada pelo software estatistico R (R Development
Core Team, 2008).

Quando o niumero de dados aumenta indefinidamente ¢ a amplitude de
classe tende a zero, toda a populagdo é amostrada e entdo o histograma passa a
representar uma curva, uma distribuicdo de densidade de probabilidade
(Marques, 2008). Contudo, vale a observacdo de Ekambaram (1972), “Quando
houver controle maximo, a curva suave que se ajusta a distribuicdo real de
freqiiéncias, para a variagdo da qualidade, é a curva normal; esta foi estabelecida
através de vasta experiéncia industrial e ¢é satisfatoriamente explicada pela teoria
matematica”. Assim, quando se tem um nUmero muito grande de itens
produzidos em um processo estavel, ao se construir um histograma e unir os
pontos médios de todas as classes tém-se a curva caracteristica da distribui¢ao

normal.
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2.5.6.1 Distribuicdo Normal

A distribui¢do normal, ou distribuicdo Gaussiana, ou curva de Gauss,

apresenta significativa distingdo e importancia dentro do campo de estudo da

Estatistica. Dentre as varias razdes que justificam a importancia da distribuigdo

normal, até mesmo com a citacdo de alguns autores de que tal distribuicdo de

probabilidades ¢ a mais importante na Estatistica. Ferreira (2005) enumera

algumas:

a)

b)

d)

A grande maioria das técnicas empregadas na Estatistica ¢ baseada na
distribui¢ao normal.

Intimeros sdo os fendmenos aleatorios cujos comportamentos podem ser
descritos precisamente, ou de forma aproximada, pelo modelo
probabilistico normal.

A distribui¢do normal ¢ a forma limite de muitas outras distribui¢cdes de
probabilidade, como conseqiiéncia do Teorema Central do Limite (este
assunto sera abordado posteriormente).

Muitas estatisticas apresentam distribui¢des assintoticas normais, ou
seja, a distribuicdo da estatistica se aproxima da normal a medida que o

tamanho da amostra cresce.

A curva da distribui¢do normal é simétrica e se apresenta em forma de

sino ou campanula, conforme Figura 13. Sua fung¢fo densidade de probabilidade

¢ expressa matematicamente por meio da equagao:

2
: 6_5(7) , —0< X<+

f(X)= ——
(X) oy
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em que 4 e o(o>0) sdo os pardmetros da distribuicdo normal,
representando, respectivamente, a média e o desvio padrio da distribuigdo.

=
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T
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i
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X

FIGURA 13 Densidade de probabilidade da Distribuicdo Normal com u=0 e

2
o =1
Fonte: Dados ficticios. Figura gerada pelo software estatistico R (R Development
Core Team, 2008).

Usualmente, uma distribuigdo normal com paradmetros u (média) e

2 A . , ~ 2 A
o~ (variancia) é representada pela notagdo N(u,07), e, se estes pardmetros

forem conhecidos, a distribui¢do normal ¢ totalmente caracterizada. Quando uma
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variavel X apresenta distribuicdo normal tal fato é representado pela notacdo
X~N(u,0°).

Algumas propriedades da distribuicdo normal sao:

e A distribui¢do normal € simétrica em relagdo a média, L .

e A funcdo densidade de probabilidade da distribuigdo normal assume
valor maximo para x = g . Para a distribui¢cdo normal a média, a moda e
a mediana tem valores iguais.

e A fungdo f(X)¢é assintdtica ao eixo das abscissas, ou seja:

lim f (X)=0 e lim f(x) =0

X—>—0 X—>+00

Como toda func¢do densidade de probabilidade, a area total sob a curva
normal e acima do eixo das abscissas ¢ igual a 1 (um), se for considerado o
dominio da variavel X, sendo possivel demonstrar tal fato matematicamente (tal
demonstracdo foge ao escopo deste trabalho, para maiores informagdes veja
Mood et al. (1974), e o valor da fungdo f (X) é sempre maior ou igual a 0 (zero).
A probabilidade de uma varidvel aleatoria que apresenta distribui¢do

normal, X~ N (z,57) , assumir valores em um intervalo da forma g+ Ko , onde

kK ¢ uma constante, é apresentado na Figura 14 para K =1, 2, 3.
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u-3c p—26 u—G L p—G p+2c p+3c

PROBABILIDADE
INTERVALO
INTERNA EXTERNA
(utlo) 68,26% 31,74%
(u£20) 95,46% 4,54%
(p+30) 99,73% 0,27%

FIGURA 14 Probabilidade de que uma variavel X~N(z,5°) assuma valores

em um intervalo da forma u+ko .
Fonte: Werkema (2006).

2.5.6.2 Teorema central do limite

Grande parte dos processos produtivos, sendo sua maioria, possui
variagdes que podem ser adequadamente representadas pela distribui¢do normal.
Tal fato é adequadamente apresentado pelo Teorema Central do Limite

De acordo com Ferreira (2005), o Teorema Central do Limite pode ser

definido como:
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Sendo X,, X,,.., X, uma amostra de

variaveis  aleatérias com  distribuicdo  de
probabilidade qualquer, cuja média ¢ u e a

A 2 . ., .
varidncia ¢ o, e sendo, ainda, as varidveis X,
X,ss X, independentes e identicamente
n
>
i=1

n

distribuidas, entdo, X = tem distribuicdo

aproximadamente normal com média g =pe

2

oA 2 O
variancia G)? =—, para amostragem com ou s€m

n

reposicao de populacdo infinita ou para amostragem

com reposi¢do de populagdo finita, ou ainda,

o?(N=n

n\N-1

o , para  amostragem  sem

XN

reposi¢@o de populacdo finita.

Em outras palavras, o Teorema Central do Limite estabelece que a

distribuigdo amostral da média X , para tamanhos amostrais N e cujas amostras
foram extraidas de populagdes infinitas cuja varidvel aleatoria tem distribuigdo
de probabilidade qualquer, com média u e varidncia o, é aproximadamente

2
L i . 2 O

normal com média HUg € variancia o =—.
n
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A distribuigdo amostral de X tem parametro de centralidade na média

. . ~ ey 1 .
populacional z e o parametro de dispersdo de X ¢ igual a —= vezes o desvio

Jn

padrdo o da populagdo.

A convergéncia a distribui¢do normal ird depender, ndo apenas do
aumento do tamanho amostral, mas também da distribui¢do da populagdo da qual
os dados foram retirados. Distribuigdes populacionais com formatos mais
proximos da distribuicdo normal tém convergéncia mais acentuada, exigindo,
nesse caso, tamanhos amostrais menores. Distribuicdes no formato de J
invertido, ou de V, apresentam convergéncia menos acentuada. De maneira
geral, pode-se afirmar que a aproximacdo a distribuicdo normal pode ser
considerada satisfatoria para N maior ou igual a 30 (Ferreira, 2005).

O tema tratado anteriormente sera de grande relevancia quando o topico
grafico de controle para médias for abordado.

Para variaveis que representam medidas individuais o Teorema Central
do Limite também pode ser evocado.

Conforme Werkema (2006):

Quando uma variavel (que, em muitas
situagdes, sera uma caracteristica da qualidade),
sofre variagdes produzidas pela soma de um grande
nimero de erros independentes de pequena
magnitude, provocados pela atuagdo de diversos
fatores de um processo, sua distribuicdo geralmente
pode ser descrita de forma apropriada por uma

distribui¢ao normal.
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Assim, como exemplo, a varidvel aleatdria tempo para cozimento em
auto-forno em uma siderurgica, considerada como medida individual, também
pode ter distribuicdo normal, ou, aproximadamente normal, mesmo ndo sendo
uma média de N medidas individuais.

O tema tratado anteriormente sera de grande relevancia quando o topico

grafico de controle para medidas individuais for abordado.

2.5.7 Graficos de controle de Shewhart

Um dos tedricos da qualidade, Kaoru Iskikawa, argumentou que
cerca de 95% dos problemas relativos a qualidade nas empresas podem ser
resolvidos utilizando-se apenas as sete ferramentas da qualidade (Wikipédia,
2009). Uma das ferramentas de maior destaque dentre as sete ferramentas ¢, sem
duvida, os graficos de controle de Shewhart. Eles tém a finalidade de verificar se
o processo opera dentro de limites de controle, isto é, se estd realmente
ocorrendo conforme planejado.

E de suma importancia entender o conceito de padrio de qualidade, pois,
obviamente nenhum produtor consegue padrdes similares para todos os seus
produtos ou servicos, pois conforme foi dito a variagdo ¢ inerente a qualquer
sistema de producdo e obviamente na qualidade ndo ¢ diferente. Geralmente, os
departamentos de engenharia desenvolvem seus produtos estabelecendo
parametros minimos de aceitabilidade que garantam a satisfagdo dos
consumidores.

Nao ha dois produtos ou duas caracteristicas que se apresentem
exatamente iguais, pelo fato do processo ser afetado por muitas variaveis. As
diferengas entre os produtos ou servigcos podem ser de maior dimensdo,
facilmente perceptiveis, ou de menor dimensdo, apresentando dificuldade de
detecgdo até mesmo por instrumentos de medida. O fato € que

independentemente da amplitude da variabilidade presente ela sempre existe.
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A variabilidade indesejada ¢ a grande “vila” da qualidade, contra a qual
lutam todos os produtores, ocorrendo em todo o processo produtivo e presente
na rotina de todo aquele que se propde a produzir um bem ou servigo. A
variagdo aleatoria, casual, decorrente das diferencas entre componentes, espago
fisico, capital humano, ferramental, aparelhos de medicdo e muitos outros
insumos do processo produtivo, ndo pode ser totalmente eliminada, podendo ser
apenas mitigada a um nivel toleravel. Segundo Veit (2003), ela existe nos
materiais, na condi¢do dos equipamentos, no método de trabalho e na inspecao,
sendo em ultima andlise as causas dos defeitos. Tal varia¢do pode ser controlada
dentro de patamares aceitdveis. A medi¢do da variabilidade torna-se um
indicador efetivo da qualidade do processo produtivo e do produto fabricado.

A maneira mais simples e eficiente de se visualizar todo o desempenho e
estabilidade, bem como todas as variacdes de um processo de producdo no
decorrer do tempo ¢ por meio dos graficos de controle. Os graficos de controle
foram desenvolvidos pelo Dr. Walter A. Shewhart, engenheiro dos Bell
Laboratories da General Eletric na década de 1920. A ferramenta pode ser
aplicada tanto a medi¢cdes do processo que apresentem caracteristicas
mensuraveis, quanto a medi¢des com caracteristicas atribuiveis. Esta técnica
também traz informacdes valiosas para controle do processo e sua conseqiiente
evolugdo, redundando em conhecimento indispensavel aos gestores.

Comenta Deming (1990) sobre o livro de Shewhart Economic Control of
Quality of Manufactured Product quanto a utilizagdo dos métodos estatisticos
nele apresentados, “Os resultados foram estimuladores, mostrando que a
produtividade realmente aumenta com a diminuigdo da variabilidade, conforme
previam os métodos e a logica expostos no livro de Shewhart”.

A grande contribuicdo do grafico de controle de Shewhart ¢ facultar a
possibilidade da busca pela qualidade de uma forma sistémica, ou seja, desde os

insumos até o produto acabado, seja ele bem ou servigo. O grafico de Controle é
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uma técnica Estatistica que monitora e rastreia toda a variabilidade existente
dentro de um processo de producdo, identificando a fonte e a natureza destas
causas de variacdo. Utiliza-se de graficos de controle ou cartas de controle para
desempenhar a monitora¢do da variabilidade ¢ de indices de capacidade (ou
capabilidade) para verificagdo da conformidade das mensuragdes dos
caracteristicos da qualidade as especificagdes de projeto. Os indices de
capabilidade informam se o processo ¢ capaz de manufaturar produtos cuja
variagdo inerente esteja dentro da faixa de tolerancia especificada no projeto do
produto.

Existem dois tipos de causas para a variabilidade entre produtos
fabricados no mesmo processo produtivo. O primeiro tipo sio as Causas
Comuns ou Aleatoérias, e o segundo s@o as Causas Especiais ou Assinalaveis.
Werkema (2006) afirma que a variabilidade provocada pelas causas comuns ¢
inerente e natural ao processo, seguindo uma determinada lei, ou uma
determinada regularidade. Mesmo com a efetiva padronizacdo dos métodos
produtivos, ainda assim, a variabilidade, decorrente destas causas, estaria
presente. No caso do processo apresentar apenas Causas Comuns de Variagdo
diz-se que o mesmo esta sob Controle Estatistico. A Figura 15 apresenta um

processo produtivo sob a atuacao de Causas Comuns de Variagdo.
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FIGURA 15 Causas Comuns de variagdo atuando no processo produtivo.
Fonte: Ramos (2008).

As Causas Especiais ou Assinalaveis se manifestam por meio de um
comportamento irregular da variabilidade. Ainda, segundo Werkema (2006), as
causas especiais de variagdo, surgem esporadicamente, em razdo de uma
situagdo particular que faz com que o processo se comporte de um modo
diferente do usual, o que pode resultar em um deslocamento do seu nivel de
qualidade (anomalia).

No caso do processo produtivo apresentar causas especiais de variacao,
diz-se que o mesmo esta fora de Controle Estatistico. Na Figura 16 apresentam-
se Causas Especiais de Variag¢ao atuando no processo produtivo.

Sob o ponto de vista da Estatistica, podem-se fazer algumas assertivas
sobre a variabilidade do processo. Tais afirmacgdes sintetizam o que foi

explanado, até o momento, sobre variabilidade:

e A variabilidade sempre esta presente. E desejavel que a variagdo
presente no processo tenha carater aleatorio, ou seja, que tal variacao
tenha se originado de varias fontes de pequena intensidade. Tal variagdo

traz como caracteristica a estabilidade, e, portanto previsibilidade.
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FIGURA 16 Causas Especiais de variagdo atuando no processo produtivo.
Fonte: Ramos (2008)

e Em muitos casos, no entanto, a variabilidade ndo tem carater aleatorio,
sendo originada de pequenas fontes de grande intensidade. Tal variagao
traz como caracteristica a falta de estabilidade, e, portanto a
imprevisibilidade. Uma particular origem podera atuar no processo até

que seja eliminada ou mitigada.

Como visto, existem causas produtoras de variabilidade no processo
produtivo que redundam em produtos diferentes. Mas se um produto nunca ¢
igual a outro, ou se um servigo prestado também ¢ passivel de variagdes como
pode-se, definir, entdo, controle? Ou serd que controlar o processo ndo passa de

utopia? Segundo Shewhart (1931):

Para nosso propoésito presente um fendmeno

sera dito como controlado quando, pelo uso da
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experiéncia passada, n6s podemos predizer, pelo
menos dentro de limites, como pode ser esperado
que o fendmeno varie no futuro. Aqui esta
compreendido que predicdo dentro de limites
significa que ndés podemos declarar, pelo menos
aproximadamente, a probabilidade de que o
fendmeno observado caird dentro de determinados

limites.

Neste sentido, ou seja, o de controle que tolera variagdes, pode-se dizer
que os graficos de controle de Shewhart se apresentam como poderosa
ferramenta para gestdo e monitoragdo do processo produtivo.

Os graficos de controle sdo formados por um eixo horizontal (eixo das
abscissas) que identificam o numero da amostra ou o tempo, € um eixo vertical
(eixo das ordenadas) que identifica a caracteristica da qualidade que foi medida
ou calculada (Montgomery, 2004). Nesse mesmo grafico, sao tragadas mais trés
linhas horizontais: uma central para a média da variavel que se deseja medir e
mais duas que sdo o LSC (Limite Superior de Controle, UCL, em inglés), ¢ o
LIC (Limite Inferior de Controle, LCL, em inglés) conforme Figura 17 (para
maiores detalhes sobre os componentes desta figura consultar Anexo C). Estes
limites sdo calculados por meio de recursos matematicos ¢ sdo fundamentados
na teoria estatistica. Quando se encontra um ponto do grafico acima do LSC ou
abaixo do LIC a conclusdo ¢ a de que, possivelmente, existe uma causa especial
de variagdo, proporcionando instabilidade ao processo, e caso tal causa seja
encontrada, na maioria dos casos, ¢ possivel agir pontualmente para elimina-la
(Shewhart, 1931). Quando todos os pontos se encontram dentro dos limites de

controle a conclusdo ¢ a de que o processo esta sob a acdo de causas comuns de
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variagdo e que para melhorar a qualidade inerente aos produtos e servigos ¢é

preciso intervir em todo o sistema produtivo.
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FIGURA 17 Exemplo de grafico de controle de Shewhart.
Fonte: Dados ficticios. Figura gerada pelo software estatistico R (R Development
Core Team, 2008).

Os graficos de controle utilizados para monitoramento do processo
produtivo sdo construidos em decorréncia do tipo de grandeza que se pretende
mensurar, sendo do tipo variavel ou do tipo atributo, havendo, para cada tipo,

graficos de controle especificos. Segundo Werkema (2006), os tipos sdo:
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e (Grafico de controle por varidveis: Quando a caracteristica da qualidade ¢

expressa por um nimero em uma escala continua de medidas. Alguns

tipos de grafico de controle por Variaveis sdo: grafico da média X,
grafico da amplitude R, grafico do desvio padrao S ¢ grafico de medidas

individuais X .

Usualmente, utiliza-se de um par de graficos de controle para monitorar
um processo cujo caracteristico da qualidade é expresso por meio de uma
variavel continua. Um dos graficos monitora a centralidade e o outro monitora a
dispersdo da variavel.

Tal uso se justifica no fato de que pode haver deterioragdo do processo
(presenga de Causas Especiais) em relagcdo ao parametro de centralidade ¢ ndo
em relacdo ao parametro de dispersdo, ou vice-versa. Em outras palavras, pode
haver Causas Especiais atuando no processo que irdo provocar alteragdes no
parametro de centralidade e ndo no de dispersdo. O inverso também ¢ verdadeiro.

e Graficos de controle por atributo: Quando as medidas representadas no
grafico resultam de contagens do ntimero de itens do produto que
apresentam uma caracteristica particular de interesse (atributo). Alguns
tipos de grafico de controle por Atributos sdo: grafico da proporgdo de

defeituosos p e grafico do numero de defeitos c.

Este trabalho ird abordar dois tipos de grafico de controle, o grafico para

médias X e o grafico para medidas individuais X .
Montgomery (2004) cita cinco razdes que levaram a popularidade dos

graficos de controle:

1. Os graficos de controle sdo uma técnica comprovada para a melhoria da

produtividade. Um programa bem-sucedido de grafico de controle
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reduzira a sucata e o retrabalho. Desta forma, reduzindo-se a sucata € o
retrabalho, a produtividade aumenta com conseqiiente reducdo do custo
e crescimento da capacidade produtiva (medida em numero de partes
boas por hora).

Os graficos de controle sdo eficazes na prevengdo de defeitos, ajudando
a manter o processo sob controle, de acordo com a filosofia “faca certo
da primeira vez”. O processo de inspecdo 100% ¢ oneroso e se a
organizacdo ndo conta com controle efetivo do processo hd um
acréscimo nos custos de producdo em funcao da fabricacdo de produtos

cujo caracteristico da qualidade esta fora de especificagao.

Os graficos de controle evitam o ajuste desnecessario do processo. Um
grafico de controle pode distinguir entre um causa especial de variagdo e
uma causa aleatoria, de modo que nenhum instrumento, incluindo o
operador humano ¢ tdo eficiente nesta distingdo. Se os operadores do
processo ajustam-no com base em sua experiéncia, ou em ferramentas
ndo efetivas para controle da variagdo o resultado ¢ a deterioracdo do

desempenho do processo. O grafico de controle é consistente com a

filosofia “se ndo esta quebrado, ndo conserte”.

Os graficos de controle fornecem informagdes de diagnostico. O padrao
de pontos detectado contera informagdes que serdo de grande relevancia
para implementacdo de mudangas que melhorem o desempenho do

processo produtivo.
Os graficos de controle fornecem informagdes sobre a capacidade do

processo. Fornecem valores de importantes pardmetros do processo e

informacao sobre a estabilidade ao longo do tempo, permitindo que se
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estime a capacidade do processo em atender as especificagdes de
projeto. Essa informagdo ¢ de grande importancia para os planejadores

do processo e do produto.

Apesar das vantagens apresentadas por Montgomery (2004), que
levaram os graficos de controle a popularidade podem-se apresentar razdes que
justificam a ineficacia ou subutilizacdo dos mesmos, conduzindo a estimativas
erroneas dos pardmetros e a interferéncias desnecessarias no processo produtivo.
A principal razdo para a ineficacia da ferramenta reside em seu uso incorreto por
parte dos analistas e gestores, fundamentalmente em razdo do desconhecimento
das técnicas e ferramentas estatisticas, ou seja, pelo desconhecimento da teoria
estatistica que embasa os graficos de controle.

Sem embasamento estatistico adequado, invariavelmente, o gestor ndo
sera capaz de conhecer a fundo o processo produtivo pelo fato de ndo entender
os indicativos ou a informagdo contida no padrdo de pontos apresentado pelos
graficos de controle. Conhecer o processo produtivo com riqueza de detalhes é
de suma importdncia para a organizagdo e os graficos de controle podem
oferecer muito mais do que controle da variabilidade, podem oferecer
informagdes efetivas sobre o desempenho do processo, como desenvolvé-lo e
aperfeicoa-lo.

De acordo com Costa et al. (2004):

Como ¢ um dispositivo para uso em “chio
de fabrica”, por operarios com pouca instrucdo, os
graficos de controle tinham que ser extremamente
simples de construir e utilizar. Essa simplicidade
motivou seu uso indiscriminado em uma infinidade

de aplicagdes, infelizmente muitas vezes de forma
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ingénua; ou seja, eles serviram apenas para decorar
paredes. Sem bom conhecimento dos conceitos
estatisticos em que se baseiam os graficos de
controle, sem um estudo detalhado do processo e,
por vezes, sem uma intervengdo profunda nele, ndo
¢ possivel transformar um grafico de controle em
uma ferramenta efetiva para monitoramento de

processos.

2.5.7.1 Fase de implantacéo e operacao dos graficos de controle

Seja para o controle de grandezas do tipo variavel ou para grandezas do
tipo atributos do processo, os graficos de controle sdo desenvolvidos e
implementados em duas etapas ou fases distintas, uma de implantacdo e outra de
operacao.

A etapa de implantagdo é aquela em que se pretende desenvolver e
implantar os graficos, e no qual nada ou muito pouco se conhece a respeito do
processo produtivo quanto a seu estado de estabilidade estatistica, ou seja, a
variabilidade inerente ¢ uma incégnita. Nessa fase, cria-se um grafico de controle
“piloto” para se obter estimativas dos parametros do processo. Pode-se
denominar tal fase de “fase de escritdrio”, em que o analista esta interessado em
estabilizar o processo para a efetiva implantacdo dos graficos de controle no
“chao de fabrica”, ou seja, para se passar a etapa de operagao.

O primeiro passo, na fase de implantacdo, ¢ efetuar a retirada de uma
amostra do processo produtivo com a finalidade de testar a normalidade dos
dados, ou seja, por meio de um teste estatistico apropriado, por exemplo,
Shapiro; Wilk (1965) apud Ferreira (2005), que a partir deste ponto denotar-se-a
por Shapiro Wilk, verificar a suposicdo de que a distribui¢do normal ¢ um

modelo adequado aos dados. Caso a distribuicdo ndo se ajuste aos dados, o
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pesquisador ou o gestor pode se utilizar de outras ferramentas estatisticas para
monitoracdo da estabilidade do processo. Tais ferramentas fogem ao objetivo
deste trabalho e ndo serdo abordadas, mas o leitor interessado pode consultar
Costa et al. (2004).

Ap6s a verificacdo da normalidade dos dados o pesquisador constréi os
limites de controle, procedimento que sera visto posteriormente, e utiliza os
critérios de analise para a falta de estabilidade do processo para a validagdo de
tais limites. Caso o processo esteja fora de controle o analista deve verificar a
existéncia de causas especiais atuando sob o processo, o que devera ser feito com
o processo online, (off-line apenas em ultimo caso), ou seja, o analista deve
verificar a existéncia de causas especiais idealmente sem parar o processo
produtivo, pois, conforme se vera posteriormente, a técnica utilizada para analise
da falta de estabilidade do processo na fase de implantag¢do ird conduzir a uma
alta taxa de erro tipo L

O analista deve retirar os pontos que causam instabilidade para se
“depurar” os dados com a finalidade de, ao final do processo, se calcular limites
de controle com base no que seria a inferéncia de processo estavel.

Apds a efetiva construgdo dos limites de controle e estabilidade do
processo, passa-se a fase de operacdo dos graficos de controle, ou “fase de chao
de fabrica” em que os limites encontrados na fase de implantagdo sao
efetivamente implementados no processo. Nesta fase, caso o grafico de controle
apresente como resultado instabilidade do processo o mesmo deve ser

interrompido e as causas de tal estado investigadas.

2.5.7.2 Gréfico de controle para X
Quando o caracteristico da qualidade a ser medido pode ser expresso por

um valor em uma escala continua de medidas ¢ usual utilizar-se do grafico de

controle para médias, ou grafico de controle para X (lé-se grafico de controle
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para X barra). O grafico de controle para X tem a fungdo de controlar a média
do processo.

O grafico para média ¢ usado quando multiplas medigdes de
caracteristicas do processo sdo coletadas dentro de curto espaco de tempo, sob
condigoes idénticas (Oliveira, 2006).

Suponha que um caracteristico da qualidade seja uma variavel aleatdria

que tem distribui¢io normal, X~N(u,0°). A Linha Média para o grafico de

controle para médias estd localizada no valor esperado de X (E(X)) e os

limites superior ¢ inferior de controle freqiientemente sdo estabelecidos a 3 (trés)
desvios padrio desse valor esperado.

Ver-se-4 mais tarde que a distancia entre os limites de controle e o valor

esperado de X pode ser ajustado de acordo com as caracteristicas do processo ¢
0 risco que os gestores estdo dispostos a correr. Portanto, 3 (trés) desvios padrao
podem ser tomados como valor de referéncia para a fase de implantagdo dos
graficos de controle para a média. Os limites do grafico de controle para média

sdo dados, entdo, pelas seguintes expressoes:

LSCy = uy +30
LMy = py

Na pratica, os valores de 1y € de oy ndo sdo conhecidos, necessitando,

portanto, serem estimados por meio dos dados amostrais extraidos do processo.
Para se estimar tais pardmetros, toma-se M amostras compostas por N

observagdes do caracteristico da qualidade que esta sendo avaliado, sendo tais
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amostras denominadas subgrupos racionais. Segundo Montgomery (2004)

M deve ser pelo menos 20 ou 25 amostras ¢ N devera conter 4, 5 ou 6 elementos.

A média pg deve ser estimada por meio da média global da amostra,

que denotaremos por X definido através da seguinte expressio:

m

_ X
X1+ n i=1 I

+..X,

xRk,
m m

> Xo+ X, 4+ + X . , L C .
onde X, =—1—1"1 n o i=1, 2,.., m, é a média da i-ésimo
n

subgrupo racional.

O desvio padrao O'fz pode ser estimado com base no desvio

padrao amostral médio S definido pela expressao:

i=1
m m

S,+S,+..+S, ZS‘

§:

onde S, =

i i =1, 2,.. m, é o desvio padrio da i-ésima

amostra.

A estimativa do desvio padrao segundo Montgomery (2004) ¢:

G_S
xC4
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onde C,¢ um fator de corregdo, tabelado em fun¢do do tamanho N da amostra

(veja tabela no Anexo A).
Os limites do grafico de controle para média sdo dados, entdo, pelas

seguintes expressoes:

LSC, = X + X +AS
X C4\/ﬁ Aj

LM =X

LIC=X-—>__X_AS

onde A, = 3

= c4\/ﬁ

racional, portanto, tabelada em funcdo de N (veja tabela no Anexo A).

¢ uma constante tabelada em fun¢do do tamanho do subgrupo

Quando as M amostras possuem tamanhos diferentes devem ser
utilizados limites de controle variaveis, ou seja, cada subgrupo racional devera
ter um limite de controle especificamente calculado.

Segundo Montgomery (2004), no caso dos tamanhos amostrais serem

variaveis, subgrupos de diferentes tamanhos, deve-se utilizar a média ponderada

no calculo de X, de modo que se N, ¢ o nimero de observagdes da i-ésima

amostra usa-se:

iniii

?: i=1

i=1
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para o calculo da linha central (LM ) do grafico. A constante A, vai depender

do tamanho de N. A Figura 18 apresenta um grafico de controle para médias

com limites de controle variaveis.

403
|

Group summary statistics
402
|

401
|

1 2 3 4 5
Group
Mumber of groups = 5

Center = 402 2976 LCL is variable Mumber beyond limits = 2
StdDev = 1.075432 LUCL is variable Mumber wiolating runs = 0

FIGURA 18 Exemplo de grafico de controle com limites de controle variaveis.
Fonte: Dados ficticios. Figura gerada pelo software estatistico R (R Development
Core Team, 2008).
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2.5.7.3 Gréfico de controle para medidas individuais X
Quando o caracteristico da qualidade a ser medido pode ser expresso por
um valor em uma escala continua de medidas ¢ os subgrupos racionais tem
tamanho 1 (um), ou seja, N=1, o grafico utilizado nesses casos ¢ o grafico de
controle para medidas individuais, ou grafico de controle para X .
Werkema (2006) apresenta como exemplo duas situagdes onde os
subgrupos racionais tém tamanho N=1:
e Emprego da inspe¢do automatizada, onde toda unidade produzida ¢é
avaliada.
e Processos para os quais a taxa de producdo ¢ baixa, ndo sendo entdo
conveniente permitir que tamanhos amostrais superiores a 1 (um) se

acumulem para que a andlise dos resultados possa ser efetuada.

Suponha que um caracteristico da qualidade seja uma variavel aleatéria
que tem distribui¢io normal, X~N(u,0°). A Linha Média para o grafico de

controle para medidas individuais esta localizada no valor esperado de X

(E(X), isto ¢, a média de X, u) e os limites superior e inferior de controle

sdo freqlientemente estabelecidos a 3 (trés) desvios padréo desse valor esperado.
A exemplo do grafico de controle para média faz-se necessario estimar

o0s parametros para a constru¢do dos limites de controle, porém, nesse caso, nao ¢

possivel utilizar X e S pelo fato de que cada subgrupo amostral tem tamanho 1
(um), o que impossibilita o calculo. Para estimar o parametro de centralidade do
processo utiliza-se a média de todos os M subgrupos racionais, dada pela

expressao:
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X+ Xy + X, in

i=1
m m

X =

B

¢ para a estimativa do parametro de dispersdo utiliza-se a amplitude moével

média (AM ), dada pela seguinte expressio:

-1
AM |

AM =2
m-1 "~

3

onde AM, =|Xi—Xi_1|, i=2, 3,.., M, e Mé o nimero de amostras ou
subgrupos racionais.

Os limites do grafico de controle para X s3o dados, entdo, pelas

seguintes expressoes:

LSC=>?+3AIVI
2

LM =X

L|C=>?—3A'VI

onde d, é uma constante tabelada em fungdo do tamanho do subgrupo racional,

portanto, tabelada em fungdo de N que neste caso € igual a 2 (dois) (veja tabela

no Anexo A).
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2.5.7.4 Teste de hipétese para os graficos de controle X e X

Quando o grafico de controle X , ou o grafico para medidas individuais
X esta em uso, monitorando o processo produtivo com relagdo a estabilidade,
pequenas amostras sdo recolhidas com certa regularidade de tempo (subgrupos
racionais). Apos isso, o caracteristico da qualidade é mensurado para cada item

amostral e a estatistica, no caso a média de cada subgrupo racional para o grafico

X e a estimativa pontual para o grafico X , é, entdo, plotada com a finalidade
de se inferir sobre o estado de controle estatistico do processo.
Esta ferramenta de carater estatistico pode ser vista como uma sucessao

de testes de hipoteses cujas premissas podem ser:

H, : Processo em controle.

H, : Processo Fora de controle.

Outras formas de descrever as hipdteses do teste de hipoteses sdo:

H, : Processo sem a influéncia de causas especiais.

H, : Processo sob influéncia de causas especiais.
ou
H, : A distribuigdo normal com média g e variancia o se ajusta aos dados do
processo.
H, : A distribuigio normal com média u e varidncia o> ndo se ajusta aos
dados do processo.
Se a hipdtese H for verdadeira (isto ¢, se a distribui¢do normal se

ajusta aos dados do processo, que se passara a denominar processo Sob
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normalidade) ha o risco de erroneamente o pesquisador considerar H como

falsa, ou seja, rejeitando-se a hipotese H, quando de fato ela ¢ verdadeira ¢

considerando que o processo esta sob a influéncia de Causas Especiais de
Variac¢do quando ndo esta. Esse erro, ou esse alarme falso, de se considerar que o
processo se encontra fora de controle estatistico ¢ denominado erro tipo I, € o
risco, ou seja, a probabilidade do pesquisador cometer tal erro ¢ denominada
nivel de significancia (& ).
o = P(rejeitar H | H, ¢ verdadeira)
Nio obstante, se a hipotese H, for verdadeira (isto ¢, se a distribui¢do

normal ndo se ajusta aos dados do processo) também ha o risco de,
erroneamente, o pesquisador considerar que o processo, esta sob normalidade.
Esse erro, ou essa ndo-deteccdo, que consiste em considerar que Causas
Aleatorias estdo atuando no processo quando de fato ndo estdo, ¢ chamado de

erro tipo I, e a probabilidade ou o risco de se cometer tal erro é denominado £ .
S =P(aceitar H,|H, ¢ falsa)

A Tabela 4 apresenta os possiveis resultados de um teste de hipoteses
para os graficos de controle.

TABELA 4 Possiveis resultados de um teste de hipdteses para os graficos de

controle.
Decisdo tomada quanto & hipotese H,
ipotese H,
Aceitar H, Rejeitar H
Decisao correta Erro tipo I
Verdadeira . .
Probabilidade = 1- & Probabilidade = o
Erro tipo II Decisdo correta
Falsa . .
Probabilidade = Probabilidade = 1-

Fonte: Adaptado de Oliveira et al. (2007).

61



A hipotese H, ¢ aceita todas as vezes que a estatistica calculada através

da amostra retirada do processo produtivo for plotada entre os limites de

controle, ou seja, sempre que a estatistica plotada estiver entre o LSC e o LIC.
A hipotese H, ¢ rejeitada ou ndo ha motivos para aceita-la toda vez que

o valor da estatistica plotada no grafico de controle estiver fora dos limites de
controle, ou seja, acima do LSC ou abaixo do LIC.

Ao se cometer o erro tipo I, ou o erro tipo II, dependendo da veracidade
da hipdtese de nulidade, as conseqiiéncias podem ser extremamente onerosas, ou
conduzirem ao descrédito da ferramenta quanto a sua efetiva capacidade de
monitoramento do processo produtivo.

A implicagdo pratica de se cometer o erro tipo I, considerando-se o
alarme falso de que Causas Especiais estdo atuando no processo, quando, de fato,
ndo estdo, ¢ a de que os gestores irdo intervir no processo em um momento
inapropriado, o que redundard em Onus para a organizacdo pelas maquinas
paradas, mao-de-obra ociosa, quebra de produtividade, possibilidade de desajuste
do processo que estd ajustado, ou seja, introduzindo uma Causa Especial onde
antes ndo havia, e descrédito quanto a eficacia do grafico de controle.

Ja a implicagdo pratica de se cometer o erro tipo II, considerando-se a
ndo deteccdo de que Causas Especiais estdo atuando no processo, ou seja, o
processo estd Fora de Controle Estatistico, ¢ a de que os gestores ndo irdo
intervir no processo no momento apropriado, o que redundard em custos da
qualidade, mais especificamente em Custo de Falha para produtos fora da
especificacdo. O Custo de Falha incorre quando se fabrica um produto

defeituoso. Segundo Robles Junior (2003), tal custo pode ser dividido em:

e Custo de Falha Interna — Quando o cliente interno (proxima etapa na

cadeia produtiva) detecta o defeito e este é corrigido antes que o produto

62



va para o cliente externo. A falha interna redunda em retrabalho e

refugo.

e Custo de Falha Externa — Quando o produto com defeito chega até o
cliente externo sem ser detectado pela organizagdo. A falha externa
redunda em gastos com assisténcia técnica, recall, depreciagdo do nome
da organizacdo ou da marca do produto ¢ muitas outras conseqiiéncias,
podendo até mesmo significar permanéncia no mercado. Os custos com
falhas externas normalmente sdo superiores aos custos com falhas

internas.

Sao denominados testes conservativos aqueles em que a taxa de erro tipo
I empirica ¢ menor que o valor nominal ¢, ¢ sdo denominados teste liberais
aqueles em que a taxa de erro tipo I ¢ maior que o valor nominal « .

Os graficos de controle se apresentam como um teste de hipotese quanto
a normalidade do processo produtivo. Toda vez que um subgrupo racional ¢é
plotado a hipdtese que esta sendo testada ¢ a de que aquela amostra é proveniente
de um processo sob normalidade, ou seja, a distribui¢do normal é adequada para

descrever o comportamento do processo.

2.5.7.5 Padrdes de ndo-aleatoriedade do processo

Uma vez discutidos os fundamentos dos graficos de controle X e
X torna-se necessario proceder a analise correta dos resultados, ou seja, a
interpretagdo dos graficos para a verificagdo da estabilidade do processo.

O indicativo da presenga de causas especiais se da por meio da detecgdo
de padroes de ndo-aleatoriedade na configuracdo dos pontos do grafico de

controle.
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Shewhart, em 1931, propds um critério ou teste para a andlise da falta de
estabilidade do processo. Posteriormente a Western Electric em 1958 e Nelson,
em 1985, propuseram critérios suplementares com o objetivo de se aumentar a
eficacia na detecg@o de padroes que indiquem a presenga de causas especiais de
variagdo (Balestrassi, 2000).

Montgomery (2004) argumenta:

O critério basico ¢ um ou mais pontos fora
dos limites de controle. Os critérios suplementares
sdo as vezes usados para aumentar a sensitividade
dos graficos de controle a uma pequena mudanga no
processo, de modo a responder mais rapidamente a

uma causa atribuivel.

A Western Electric (1958) apud Balestrassi (2000) apresenta quatro
critérios para a analise dos graficos de controle, incluindo o critério de Shewhart.

Nelson (1984) apud Ramos (1995) apresenta oito critérios ou testes para
detecgdo de causas especiais, incluindo os quatro critério apresentados pela
Western Electric e aplicaveis aos graficos de controle para médias e para
medidas individuais.

A area entre LSC e o LIC ¢ dividida em seis zonas com a dimenséo de
1 (um) desvio padrdo, chamadas zonas A, B, C, C, B, e A, localizadas
simetricamente em relagdo a linha média. A Figura 19 apresenta o grafico
dividido em zonas. A probabilidade de que um ponto seja plotado na zona A é
igual a P (zona A) =0, 0214, na zona B ¢ igual a P (zona B) = 0,13591 ¢ na
zona C é igual a P (zona C) = 0,34134 (Conforme Anexo B).
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FIGURA 19 Zonas para os testes de nao-aleatoriedade.
Fonte: Adaptado de Ramos (1995)

Os critérios para a analise da falta de estabilidade apresentam uma
configuracdo de pontos nas zonas do grafico de controle que indicam a presenga
de causas especiais, porém, ha a probabilidade de se cometer o erro tipo I, ou
seja, mesmo apresentando um critério indicativo de falta de estabilidade o
processo encontra-se sob controle. Conforme visto, tal probabilidade ¢
representada por « .

A seguir serdo apresentados os testes de Shewhart, Western Electric e
Nelson, bem como o célculo algébrico ou através de recursos computacionais

parao « de cada um deles.
Critério de Shewhart (1931)

Deste ponto em diante, o critério de Shewhart (1931) sera evocado por

CS.
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Critério 1 (C1): Um tnico ponto além da zona A, ou seja, acima do LSC ou

abaixo do LIC (Figura 20)

LSC LsC
LM »

S R R P P e T T e .
LI 1 2 3 4 5 6 7 8 9 LIc

FIGURA 20 Exemplo de ponto além da zona A
Fonte: Adaptado de Ramos (1995)

Probabilidade de ocorréncia desse evento em processos estaveis:
Seja S um subgrupo racional, p a probabilidade de sucesso de que um

subgrupo racional seja plotado, além do limite superior de controle, ou do limite

inferior de controle e ( a probabilidade de fracasso 1—p.

p= 0,5- [P(zona A) + P(zona B) + P(zona C)] =
0,5-(0,0214) + (0,13591) + (0,34134)]= 0,5-[0,49865]= 0,00135

n 1
a=P (c1):2( ] pxq”X=2[1}0,001351(1—0,00135)‘):
X

2(0,00135)=0,0027
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Critérios Western Electric (1958)
Deste ponto em diante o critério de Western Electric (1958) sera evocado
por CWE.
Critério 1 (C1) — Critério de Shewhart visto anteriormente.
Critério 2 (C2) — Nove pontos consecutivos na mesma metade do grafico, ou
seja, todos acima ou todos abaixo da linha média (Figura

21).

LSC LSC
LM »
Lic-—d--+4--A4--4--4--4--4--4--4 - - —— - LIC

1 2 3 4 3 ] 7 8 9

FIGURA 21 Exemplo de nove pontos consecutivos na mesma metade do grafico.
Fonte: Adaptado de Ramos (1995)

Probabilidade de ocorréncia deste evento em processos estaveis:

Seja S um subgrupo racional, p a probabilidade de sucesso de que um

subgrupo racional seja plotado na mesma metade do grafico e dentro dos limites

de controle, e ( a probabilidade de fracasso 1—p.

p=P (zona A) +P (zona B) +P (zona C)= 0,0214 + 0,13591 +0,34134 = =
0,49865
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n ~ 9
a = P2 = ZKXJpX ”}: 2[(9}0,498659(1—0,49865)0 =

2[0,0019]=0,0038

Borges et al. (2008) propuseram uma expressdo para o calculo de uma
expressao N= f(a) que indique o comprimento da seqiiéncia (niimero
subseqiiente de subgrupos racionais) que evidenciam um processo fora de

controle estatistico, em fun¢do de determinado « adotado.

Para um a = 0,0027 o comprimento da seqiiéncia que denota

falta de controle estatistico do processo devera ser:

o[

(0,0027)
In
2

(1—0,0027}
In| ————
2

n>

n>

n>9,4958 pontos.

ou seja, a taxa de erro tipo I ¢ 0,0027 quando o grafico de controle

apresenta uma seqiiéncia de comprimento n = 10.
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Critério 3 (C3) — Seis pontos consecutivos constantemente aumentando ou

diminuindo no grafico (Figura 22).

LSC LsSC
LM >
Lict--—4--4--4--4--4--4--4-------- LIC

1 2 3 4 3 G 7

FIGURA 22 Exemplo de seis pontos consecutivos ascendentes ou descendentes.
Fonte: Adaptado de Ramos (1995)

Probabilidade de ocorréncia deste evento em processos estaveis:

a = 0,0028

O calculo foi efetuado por meio de simulagdo computacional no software
estatistico R (R Development Core Team, 2008), cuja implementagdo do

algoritmo se encontra no Anexo B.

Critério 4 (C4) — Quatorze pontos consecutivos alternando-se para cima e para

baixo no grafico (Figura 23).
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LSC o m e oo o LSC

LM

L

LIC == LIC

FIGURA 23 Exemplo de quatorze pontos consecutivos alternando-se para
cima e para baixo.
Fonte: Adaptado de Ramos (1995)

Probabilidade de ocorréncia deste evento em processos estaveis:
a = 0,004681

O célculo foi efetuado por meio de simulagdo computacional no software
estatistico R (R Development Core Team, 2008), cuja implementagdo do

algoritmo se encontra no Anexo B.

Critérios de Nelson (1984)

Deste ponto em diante, o critério de Nelson (1984) sera evocado por CN.
Critério 1, Critério 2, Critério 3, e Critério 4 — Vistos anteriormente.

Critério 5 (C5) — Dois em trés pontos consecutivos na zona A (Figura 24).
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FIGURA 24 Exemplo de dois em trés pontos consecutivos na zona A.
Fonte: Adaptado de Ramos (1995)

Probabilidade de ocorréncia deste evento em processos estaveis:
Seja S um subgrupo racional, p a probabilidade de sucesso de que um

subgrupo racional seja plotado além da zona B, Q a probabilidade de fracasso

1-p.

p = P (subgrupo ser plotado além da zona B) = 0,5- [( P (zona B) + + P (zona
C)]=0,5-[0,13591 +0,34134] = 0,02273

a=P(C5)=

n 3
= 2{()(] pxq“} = 2{(2%,022732(1—0,02273)‘ = 2(0,001515)=

=0,00303
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Critério 6 (C6) — Quatro em cinco pontos consecutivos na zona A ou B (Figura
25).

o LSC

LM

v

Lrct-4--4--4--4--4--4--4--4--4------- -
1 2 3 4 3 6 7 8 9 Lic

FIGURA 25 Exemplo de quatro em cinco pontos consecutivos na zona A ou na
zona B.
Fonte: Adaptado de Ramos (1995)

Probabilidade de ocorréncia deste evento em processos estaveis:

Seja S um subgrupo racional, p a probabilidade de sucesso de que um

subgrupo racional seja plotado além da zona C, ( a probabilidade de fracasso

1-p.

p = P (subgrupo ser plotado além da zona C) = 0,5- [ P (zona C)] =
=0,5-0,34134= 0,15866

a =P (C6)=
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5
= 2{(2} pxq”} = 2{(4}0,158664(1—0,15866)1 ~ 2(0,002666) =

=0,00532
Critério 7 (C7) — Quinze pontos consecutivos na zona C (Figura 26).

7 LSC

NN N S L

.-
<

o«
T
(
.

LIC tH - LIC

FIGURA 26 Exemplo de quinze pontos consecutivos na zona C.
Fonte: Adaptado de Ramos (1995)

Probabilidade de ocorréncia deste evento em processos estaveis:

Seja S um subgrupo racional, p a probabilidade de sucesso de que um

subgrupo racional seja plotado zona C, ( a probabilidade de fracasso 1—p.

p =P (subgrupo ser plotado na zona C acima da linha média ou ser plotado na

zona C abaixo da linha média) = 2[ P (zona C)] = 2(0,34134 )=
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= 0,68268

n X N—X 15 15 0
a=P(C7)= ML 0,68268"(1-0,68268)° |==0,00326

Critério 8 (C8) — Oito pontos consecutivos de ambos os lados da linha média,

nenhum deles na zona C (Figura 27).

LSC LSC

LM

LIcbt-H4--d4--4--4--4--d--4--4--4------- -
1 2 3 4 5 6 T 8 9 LIcC

FIGURA 27 Exemplo de oito pontos consecutivos em ambos os lados da linha
média e nenhum deles na zona C.
Fonte: Adaptado de Ramos (1995)

Probabilidade de ocorréncia deste evento em processos estaveis:

Seja S um subgrupo racional, p a probabilidade de sucesso de que um

subgrupo racional seja plotado além da zona C, ( a probabilidade de fracasso

1-p.
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p = P (subgrupo ser plotado além da zona C, acima ou abaixo da linha média )

2[0,5-P (zona C)] = 2 (0,5 - 0,34134) = 2(0,15866 ) = 0,31732

a=P(C8)=

8
= HZJ qu“}z ngo,317328(1—0,31732)° = 2(0,002666) =

=0,00532

Segundo Montgomery (2004) a significancia global ¢, quando se utiliza

K critérios ou testes para a falta de estabilidade, simultaneamente, pode ser

eXpresso por:

Q, = l_ﬁ(l_ai)

Para o Critério de Shewhart o «, ¢é:

k 1
o =1-[[a-a)=1-T](-a)=1-(1-0,0027) = 0,0027

i=1 i=1

Para os Critérios da Western Electric o ¢, ¢é:

K 4
o= 1_I_I(I_O‘i): I_H(l_ai):
i=1 i=1
=1-[(1-0,0027)(1-0,0038)(1-0,0028)(1-0,004681)=1-0,9861=
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=0,0139

Para os Critérios de Nelson o ¢, é:

k 8
a=1-T[-a)=1-T](1~a)-
i=1 i=1
=1-[(1-0,0027)(1—0,0038)(1—0,0028)(1—0,004681)(1 — 0,00303)
(1-0,00532)(1—0,00326)(1—0,00532) = 1-0,9695 = 0,0305
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3 MATERIAL E METODOS

Este trabalho apresenta investigagdo experimental e pesquisa
exploratoria de dados. Foi feito levantamento bibliografico, buscando
desenvolver o embasamento necessario a pesquisa cientifica ¢ a validagdo dos
resultados oriundos da aplicagdo das ferramentas do controle estatistico do
processo.

Utilizam-se duas abordagens: a primeira, uma investiga¢do experimental
por meio da simulagdo computacional e a segunda de carater aplicado,
analisando-se dados reais. Por meio de simulacdo computacional ilustraram-se e
discutiram-se os critérios ou testes para a identificagdo da falta de estabilidade
no processo produtivo, bem como o uso racional de tais padrdes de ndo-
aleatoriedade, redundando na utilizagdo eficaz e eficiente dos graficos de
controle de Shewhart.

Por meio do estudo com dados reais procurou-se apresentar a efetiva
utilizacdo do controle estatistico do processo, bem como a pertinéncia de suas
ferramentas para avaliagdo, controle, conhecimento e desenvolvimento do
processo produtivo. Assim, enfocou-se a racionalizagdo do CEP, apresentando
atualizagdo em alguns procedimentos, como, por exemplo, as técnicas de
aplicagdo dos critérios de ndo-aleatoriedade nas fases de implantag@o e operacao
dos graficos de controle para médias ¢ medidas individuais.

Utilizando-se o método cientifico, mais especificamente o método
indutivo de investigagdo para obtengdo dos resultados da pesquisa com dados
reais, as conclusdes obtidas por meio de um conjunto finito de casos (subgrupos
racionais) sdo generalizadas para um conjunto maior (processo produtivo) com

relacdo a estabilidade do processo.
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3.1 Estudo de simulac¢édo computacional

Para o grafico X , foi utilizada a simulagio computacional para gerar N
=20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, e 100 subgrupos racionais de tamanho 5 para
cada uma de seis distribuigdes de probabilidade, a saber, N(0,1), N(5,5), N(10,5),
Exp(5), Gam(5, 1/2) e t(5). As trés ultimas distribuigdes citadas sdo,
respectivamente, Exponencial com parametro 5, Gama com parametros 5 e 1/2, e

t com parametro 5. Em seguida, para cada n, foram calculadas as médias dos

subgrupos, a linha média (Y) e os limites de controle. Utilizaram-se trés
critérios para analise da estabilidade do processo, a saber, CS, CWE, ¢ CN.

Foram feitas 10.000 repeti¢des para cada N e computada a proporgdo de vezes
que H, foi rejeitada, para cada um dos critérios. Naquelas situagdes em que H,
¢ verdadeira, ou seja, sob normalidade, essa proporgao representa a taxa de erro

tipo I; e nas situagdes em que H, ¢ falsa, ou seja, sob ndo-normalidade, essa

proporcao representa o poder do teste.

A geragdo das amostras e os testes foram feitos no software estatistico R
2.8.0 (R Development Core Team, 2008), utilizando-se as fungdes: rnorm(),
rexp(), rgamma() e, rt(). A implementacdo dos algoritmos utilizados se encontra
no anexo B.

Para o grafico X , foi utilizada a simula¢do computacional para gerar N
=3, 4, 5,10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, e 100 subgrupos racionais de
tamanho 1 para cada uma de seis distribui¢des de probabilidade, a saber, N(0,1),
N(5,5), N(10,5), Exp(5), Gam (5,1/2), e t (5). Em seguida, para cada subgrupo
racional foram calculados a linha média e os limites de controle. Utilizaram-se
trés critérios para analise da estabilidade do processo, a saber, CS, CWE, e CN.

Foram feitas 10.000 repetigdes para cada subgrupo racional e a propor¢do de

vezes que H,, foi aceita ou rejeitada, para cada um dos critérios, computada.
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A geragdo das amostras e os testes foram feitos no software estatistico R
2.8.0 (R Development Core Team, 2008), utilizando-se as fungdes: rgammay(),
rnorm(), rexp(), e rt(). A implementacdo dos algoritmos utilizados se encontra no

Anexo B.

3.2 Estudo de dados reais

Para estudo da efetiva utilizagdo do controle estatistico do processo, bem
como a pertinéncia de suas ferramentas para avaliagdo, controle, conhecimento e
desenvolvimento do processo produtivo analisaram-se os dados do estudo de
Barcelos (2007), coletados na fase de implantagdo do controle estatistico do
processo na produg¢do de um comprimido especifico para o tratamento da
anemia. O medicamento, produzido por um grande laboratério farmacéutico, tem
como farmaco o Sulfato Ferroso e encontra-se na classe terapéutica de
antianémicos. Como indicagdo terapéutica, o medicamento possui a¢do no
tratamento ¢ profilaxia das anemias por deficiéncia de ferro, resultantes de uma
dieta inadequada, ma absorgdo, gravidez, perda de sangue, ou ambos.

Segundo Barcelos (2007), dentre as etapas do processo produtivo de
comprimidos, a que apresenta maior importdncia em razdo das proprias
caracteristicas dessa forma farmacéutica ¢ a etapa de compressdo, e para
realizagdo de tal etapa sdo utilizadas compressoras rotativas.

Aplicaram-se as ferramentas do controle estatistico do processo as

seguintes variaveis, obtidas na etapa de compressao:

e Massa individual dos comprimidos — ¢ determinado em todo periodo de
compressdo de modo a garantir que o material estd fluindo apropriadamente
€ 0 que o equipamento trabalha de maneira consistente. Flutuacdes na massa

do produto sugerem que o processo ndo esta estavel ou que o equipamento
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necessita de manutengdo. A massa individual dos comprimidos tem relagao
direta com o teor do farmaco no medicamento.

e Dureza dos comprimidos — Segundo a Comissdo Permanente de Revisdo da
Farmacopéia Brasileira - CPRFB (1988) dureza é a resisténcia do

comprimido ao esmagamento ou a ruptura sob pressao radial.

Formulou-se a hipotese sobre o controle estatistico do processo na
producgdo de comprimidos para cada uma das variaveis citadas e utilizou-se o
método cientifico para verificagdo da hipotese. Aplicaram-se, para estudo do
processo produtivo, algumas ferramentas da qualidade que sdo pertinentes a cada
uma das varidveis, de modo que para massa individual e dureza dos comprimidos
utilizaram-se as ferramentas estratificacdo, folha de verificagdo, boxplot,
diagrama de dispersao, histograma e grafico de controle para média.

Os dados sdao provenientes dos lotes 015 e 016 produzidos pela
compressora 01. Do lote 015 coletaram-se 10 subgrupos racionais de tamanho 16
e do lote 016 coletaram-se 09 subgrupos racionais de tamanho 16, perfazendo,
entdo, um total de 304 observacgdes da referida compressora.

Verificou-se a adequacdo da distribuicdo normal as varidveis aleatorias
em estudo por meio do teste de normalidade Shapiro Wilk. A massa de dados
que foi submetida ao teste ¢ composta pela média dos subgrupos racionais.

A analise dos dados, por meio da aplicagdo das ferramentas boxplot,
diagrama de dispersdo, histograma e grafico de controle para média, foi feita no

software estatistico R 2.8.0 (R Development Core Team, 2008).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Estudo de simulag@o computacional

O estudo por meio da simulagdo computacional identificou o
comportamento dos dados gerados em face da implementagdo dos diferentes
critérios para a falta de estabilidade do processo produtivo, em conjugagdo com
o aumento do numero de elementos componentes dos subgrupos racionais,
identificando os critérios para a falta de estabilidade como uma ferramenta a ser
utilizada com parciménia e em consonancia com os objetivos dos graficos nas

fases de implantagdo e operagao.

4.1.1 Gréfico X

Na Figura 28 apresenta-se o comportamento dos dados gerados de uma
distribui¢do normal, N(0,1). Verifica-se que o teste ¢ liberal para os critérios CS,
CWE, ¢ CN, ou seja, para os menores valores de N o teste apresentou taxa de
erro tipo I maior que o nivel de significdncia « . A figura também apresenta o
aumento da taxa de erro tipo I em fung@o do aumento do N para todos os trés
critérios de estabilidade.

Percebe-se que, apesar da taxa de erro tipo I crescer em fungdo do
aumento do N o CS apresenta a menor taxa de erro tipo I para os mesmos N’s
estudados para os CWE e CN. O CN apresentou as maiores taxas de erro tipo I
do teste, atingindo o patamar de 67% para N=100. A principio os resultados da
Figura 28, independentemente de outras analises, estdo indicando que para a
efetiva utilizagdo do gréafico de controle para médias, a utilizagdo do CN torna-se
pouco recomendada para a fase de operagdo, pelo fato de que o processo
produtivo serd interrompido diversas vezes em decorréncia de alarmes falsos

(taxa de erro tipo I = 67% para N=100). O CWE também apresentou elevadas
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taxas de erro tipo I a medida que o N aumentou, chegando ao patamar de 54%
para n=100.

Os resultados para as distribuigdes N(5,5) e N(10,5) foram similares ao
resultado apresentado para a distribuicdo N(0,1). As figura para as distribui¢des

N(5,5), e N(10,5) estdo no Anexo C.
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FIGURA 28 Simulagéo da taxa de erro tipo I para a N(0,1) para o grafico X .

Na Figura 29 apresentam-se o comportamento dos dados gerados de
uma distribuicdo exponencial, Exp(5), que ¢ menos parecida com a distribuicio
normal. A figura apresenta o crescimento do poder do teste em funcdo do

aumento do tamanho amostral para todos os trés critérios de estabilidade.
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Percebe-se que, apesar do crescimento do poder do teste em fungdo do
aumento do tamanho amostral, o CS apresenta a menor poder para 0s mesmos
N’s estudados para os CWE e CN. O CN apresentou as maiores taxas de poder,
atingindo o patamar de 91% para o tamanho Nn=100. O CWE também
apresentou elevadas taxas de poder a medida que o tamanho amostral aumentou,

chegando ao patamar de 87% para Nn=100.
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FIGURA 29 Simulagdo do poder do teste para Exp(5) para o grafico X.

Na Figura 30 apresenta-se o comportamento dos dados gerados de uma
distribui¢do gama, Gam(5, 1/2). A figura sugere o crescimento do poder do teste
em fungdo do aumento do tamanho amostral para todos os trés critérios de

estabilidade.
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Percebe-se que, apesar do crescimento do poder do teste em fungdo do
aumento do tamanho amostral, o CS apresenta o menor poder do teste para os
mesmos N’s estudados para os CWE e CN. O CN apresentou as maiores taxas
de poder, atingindo o patamar de 74% para N=100. O CWE também apresentou
elevadas taxas de poder do teste a medida que o tamanho amostral aumentou,
chegando ao patamar de 65% para Nn=100.

A principio os resultados da Figura 30, independentemente de outras analises,
estdo indicando que para a efetiva utilizagdo do grafico de controle para médias
a utilizacdo do CS torna-se pouco recomendado para a fase de operagdo (poder
de 40% para Nn=100), pelo fato de que o processo produtivo ndo sera

interrompido quando necessario, ou seja, a ndo detec¢do de causas especiais.
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FIGURA 30 Simulagdo do poder do teste para Gam(5, 1/2) para o grafico
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Na Figura 31 apresenta-se o comportamento dos dados gerados de uma
distribui¢do t, t(5). Mostra-se na figura o crescimento do poder do teste em
funcdo do aumento do tamanho amostral para todos os trés critérios de
estabilidade.

Percebe-se que, apesar do crescimento do poder do teste em fungdo do
aumento do tamanho amostral, o CS apresenta o menor poder do teste para os
mesmos tamanhos amostral estudados para os CWE e CN. O CN apresentou as
maiores taxas de poder, atingindo o patamar de 67% para N=100. O CWE
também apresentou elevadas taxas de poder do teste a medida que o tamanho
amostral aumentou, chegando ao patamar de 53% para N=100. A principio os
resultados da Figura 31, independentemente de outras andlises, estdo indicando
que para a efetiva utilizacdo do grafico de controle para médias a utilizagdo do
CS torna-se pouco recomendado para a fase de operagdo (poder de 24% para
N=100), pelo fato de que o processo produtivo ndo serd interrompido quando
necessario, ou seja, a no detecg¢do de causas especiais.

A distribuigdo t ¢ mais parecida com a distribuigdo normal, e tal fato se
apresentou na figura por meio de taxas de poder mais baixas quando comparadas
com as Figuras 31 e 32 cujos dados foram gerados, respectivamente, por

distribui¢do exponencial e distribuicdo gama, para os mesmos N’s.
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FIGURA 31 Simula¢do do poder do teste para t(5) para o grafico X .

4.1.2 Grafico X
Na Figura 32 apresentam-se o comportamento dos dados gerados de uma
distribui¢do normal. Verifica-se que o teste € conservativo para o CS até n=10 ¢
a partir dai o mesmo se torna liberal. O teste é conservativo para o CWE até
N=5 e a partir dai se torna liberal, e o teste é conservativo para o CN até N=5e
a partir dai torna-se liberal. A figura também apresenta o aumento da taxa de
erro tipo I em funcdo do aumento don para todos os trés critérios de
estabilidade.
Percebe-se que, apesar da taxa de erro tipo I crescer em fungdo do
aumento do N o CS apresenta a menor taxa ou taxas iguais de erro tipo I para os
mesmos N’s estudados para os CWE e CN. O CN apresentou as maiores taxas

de erro tipo I, atingindo o patamar de 70% para N=100. A principio os
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resultados da Figura 32, independentemente de outras andlises, estdo indicando
que para a efetiva utilizacdo do grafico de controle para medidas individuais a
utilizacdo do CN torna-se pouco recomendado para a fase de operagdo (taxa de
erro tipo I = 70% para N=100), pelo fato de que o processo produtivo sera
interrompido diversas vezes em decorréncia de alarmes falsos. O CWE também
apresentou elevadas taxas de erro tipo I @ medida que o N aumentou, chegando

ao patamar de 54% para n=100.
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BCN 0,00 0,00 |0,01|0,05|0,10|0,14|0,25|0,34|0,41|0,49| 0,55|0,61 | 0,65 0,70

FIGURA 32 Simulagao da taxa de erro tipo I para a N(0,1) para o grafico X .
Os resultados para as distribuigdes N(5,5) e N(10,5) foram similares ao

resultado apresentado para a distribui¢ao N(0,1). As figuras para as distribui¢des

N(5,5), e N(10,5) estdo no Anexo C.
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Na Figura 33 apresenta-se o comportamento dos dados gerados de uma
distribui¢do Exponencial, Exp(5). Mostra-se na figura o crescimento do poder do
teste em funcdo do aumento do N para todos os trés critérios de estabilidade.

Percebe-se que, apesar do crescimento do poder do teste em fungdo do
N o CS apresenta o menor poder para os mesmos N ’s estudados para os CWE e
CN. O CN apresentou as maiores taxas de poder, atingindo o patamar de 99%
para N=100. O CWE também apresentou elevadas taxas de poder a medida que

0 N aumentou, chegando ao patamar de 99% para n=100.
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FIGURA 33 Simulagdo do poder do teste para Exp(5) para o grafico X .
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Na Figura 34 apresenta-se o comportamento dos dados gerados de uma
distribuicdo gama, Gam(5, 1/2). Mostra-se na figura o crescimento do poder do
teste em funcdo do aumento do N para todos os trés critérios de estabilidade.

Percebe-se que, apesar do crescimento do poder do teste em fungdo do
aumento do N o CS apresenta o menor poder para os mesmos tamanhos
amostral estudados para os CWE e CN. O CN apresentou as maiores taxas de
poder, atingindo o patamar de 88% para N=100. O CWE também apresentou
elevadas taxas de poder do teste a medida que o N aumentou, chegando ao

patamar de 81% para N=100.
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FIGURA 34 Simulagdo do poder do teste para Gam(5, 1/2) para o grafico X .
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Na Figura 35 apresentam-se o comportamento dos dados gerados de
uma distribuigdo t, t(5). A figura apresenta o crescimento do poder do teste em
fung@o do aumento do N para todos os trés critérios de estabilidade.

Percebe-se que, apesar do crescimento do poder em fun¢do do aumento
do no CS apresenta o menor poder do teste para os mesmos N ’s estudados para
os CWE e CN. O CN apresentou as maiores taxas de poder, atingindo o patamar
de 71% para Nn=100. A principio os resultados da Figura 35, independentemente
de outras analises, estdo indicando que para a efetiva utilizagdo do grafico de
controle para médias a utilizacdo do CS torna-se pouco recomendado para a fase
de operacdo (Poder do teste = 27% para N=100), pelo fato de que o processo
produtivo ndo serd interrompido quando necessario. O CWE também apresentou
elevadas taxas de poder do teste a medida que o N aumentou, chegando ao
patamar de 54% para n=100.

A distribuigdo t ¢ mais parecida com a distribuicdo normal, e tal fato se
apresentou na figura por meio de taxas de poder mais baixas quando comparadas
com as Figuras 33 e 34 cujos dados foram gerados, respectivamente, por

distribui¢do exponencial e distribuicdo gama, para os mesmos N’s.
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FIGURA 35 Simulag@o do poder do teste para t(5) para o grafico X .

4.2 Estudo com dados reais

Apresenta-se na Figura 36 o ciclo do conhecimento cientifico para a
estabilidade do processo por meio do uso de graficos de controle. A figura
identifica que as evidéncias amostrais sdo testadas por meio da ferramenta
grafico de controle e que quando a hipotese ¢ rejeitada ainda sim o processo
pode estar sob controle. Tal fato se verifica quando o gestor do processo
depreende que a informagdo prestada pelo grafico ndo passou de alarme falso ou
quando uma causa especifica foi identificada e mitigada, a exemplo de um pico
de energia elétrica durante a operacdo do processo. Mas, o gestor deve ter
convicgdo plena e conhecimento abrangente do processo para poder afirmar que

a informagdo do grafico de controle ndo passa de alarme falso, e caso nao haja
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esta convicgdo recomenda-se que novos dados sejam coletados e que novamente
sejam realizadas as etapas do ciclo do conhecimento cientifico para a

estabilidade do processo por meio do uso de graficos de controle.

Hipotese:
Processo sob -
contrele estatistico

Coleta dos dados no

. As causas foram
processo produtive

encontradas ?

Teste da
hipotese:
Griafico de
controle

Rejeita

Precurar causas
aspeciais

Aceita

(Hipbtese conﬁrmada)"‘

FIGURA 36 Ciclo do conhecimento cientifico para a estabilidade do processo
por meio do uso de graficos de controle.

4.2.1 Variavel massa individual dos comprimidos

Na Tabela 5 apresenta-se, parcialmente, a folha de verificacdo para a
variavel massa individual dos comprimidos antianémicos. A compressora
utilizada foi a compressora 1, que produziu dois lotes de comprimidos,

respectivamente, os lotes 015 e 016. A folha traz, ainda, a identificacdo do
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subgrupo, pois

sua finalidade ¢ o apontamento dos

desenvolvimento do gréfico de controle para médias.

TABELA 5 Folha de verificagdo para a variavel massa individual.

dados para o

ABC DRAGEAS

Equipamento: Compressora n® 01 / Patrimoénio 1174

Observacdo | Compressora Lote Subgrupo Massa
1 1 015 1 405
2 1 015 1 409
304 1 016 19 400

Fonte: Adaptado de Barcelos (2007).

Apds a coleta dos dados a ferramenta histograma foi utilizadaa para
analise exploratoria dos dados.

Na Figura 37 apresentam-se o histograma para os dados da variavel
massa individual dos comprimidos. Verifica-se assimetria no histograma, e em
decorréncia dessa informagao visual submeteram-se os dados ao teste de Shapiro

Wilk, tendo como resultado a ndo-normalidade (p < 0,05)
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FIGURA 37 Histograma para a varidvel massa individual dos comprimidos.

Para que o grafico de controle para médias possa ser construido ¢
necessario que as médias dos subgrupos racionais apresentem distribuicao
normal, entdo, submeteram-se os dados ao teste de Shapiro Wilk, tendo como
resultado normalidade (p > 0,05)

O resultado do teste de Shapiro Wilk nos informa que, valendo-se das
propriedades do Teorema Central do Limite, mesmo a variavel aleatéria massa
individual ndo apresentando distribuicdo normal a distribuicdo de médias dos
subgrupos racionais apresentou distribuicdo normal. Em decorréncia do

resultado anterior na Figura 38 mostra-se o grafico de controle para médias na
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fase e implantagdo. Utilizando-se do CS para a interpretacdo da figura identifica-

se o C1, respectivamente para os subgrupos 3, 4, e 19.
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FIGURA 38 Grafico de controle para médias - variavel massa individual de
comprimidos.

Utilizando-se do CWE para analise da Figura 38 identifica-se o Cl,
como visto anteriormente, ¢ o C2, formado pelos subgrupos 11, 12, 13, 14, 15,
16,17, 18, ¢ 19.

Utilizando-se do CN para analise da Figura 38 identifica-se o C1 ¢ C2,
como visto anteriormente, ¢ ainda C5, formado pelos subgrupos 3 ¢ 4, ¢ o C6,
formado pelos subgrupos 3, 4, 5 e 6 e pelos subgrupos 16, 17, 18, e 19.

Como visto, o CS identificou um critério de ndo estabilidade, o CWE

identificou 2 critérios € o CN identificou 4 critérios. Para o CN aumenta a
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possibilidade de alarme falso, quando comparado com os CS e CWE, mas
também apresenta as maiores taxas de poder do teste também quando em
comparagao com 0s outros critérios.

Como o grafico de controle para médias apresentou falta de estabilidade
no processo para os trés critérios estratificaram-se os dados pelos lotes, a fim de

se verificar se causas especiais estdo atuando nos dois lotes ou em apenas um.

Estratificacdo para a variavel massa individual por lotes
Lote 015

Na Tabela 6 apresentam-se, parcialmente, a folha de verifica¢do para o
lote 015, produzido pela compressora 01, para a variavel massa individual de

comprimidos.

TABELA 6 Folha de verificagdo para o lote 015 para a varidvel massa
individual de comprimidos.

ABC DRAGEAS

Equipamento: Compressora n° 01 / Patriménio 1174

Observacdo | Compressora Lote subgrupo Massa
1 1 015 1 405
2 1 015 1 409
160 1 015 10 397

Fonte: Adaptado de Barcelos (2007).

Para que o grafico de controle para médias possa ser construido é

necessario que as médias dos subgrupos racionais apresentem distribuicdo
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normal, entdo, submeteram-se os dados ao teste de Shapiro Wilk, tendo como
resultado a normalidade (p > 0,05).

Em decorréncia da variavel aleatoria massa individual de comprimidos
para o lote 015 apresentar normalidade construiu-se o grafico de controle para
médias apresentado na Figura 39. Utilizando-se do CS para a interpretagdo da
figura identifica-se o C1, para o subgrupo 3.

Utilizando-se do CWE para analise da Figura 39 identifica-se apenas o
Cl1, visto anteriormente.

Utilizando-se do CN para analise da Figura 39 identifica-se o C1, como
visto anteriormente, ¢ ainda C5, formado pelos subgrupos 3 ¢ 4, e o C6, formado
pelos subgrupos 7, 8, 9 e 10.

Como visto, o CS identificou um critério de ndo estabilidade, o CWE
ndo identificou nenhum além do CS e o CN identificou 3 critérios. Para o CN
aumenta a possibilidade de alarme falso quando em comparagdo com os CS e
CWE, mas também apresenta as maiores taxas de poder do teste também quando

em comparagio com os outros critérios.
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FIGURA 39 Grafico de controle para médias para a variavel massa individual de
comprimidos para o lote 015.

Lote 016
A Tabela 7 apresenta parcialmente a folha de verificacdo para o lote
016, produzido pela compressora 01, para a varidvel massa individual de

comprimidos.
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TABELA 7 Folha de verificagdo para o lote 015.

ABC DRAGEAS
Equipamento: Compressora n° 01 / Patrimonio 1174
Observacdo | Compressora Lote subgrupo Massa
1 1 016 1 403
2 1 016 1 400
144 1 016 19 400

Fonte: Adaptado de Barcelos (2007).

Para que o grafico de controle para médias possa ser construido ¢
necessario que as médias dos subgrupos racionais apresentem distribuicao
normal, entdo, submeteram-se os dados ao teste de Shapiro Wilk, tendo como
resultado a normalidade (p > 0,05)

Em decorréncia da variavel aleatoria massa individual de comprimidos
para o lote 016 apresentar normalidade construiu-se o grafico de controle para
médias apresentado na Figura 40. Utilizando-se do CS para analise da figura ndo
se identificou falta de estabilidade no processo. Utilizando-se do CWE para
andlise da figura ndo se identificou falta de estabilidade no processo. Utilizando-
se do CN para analise da figura ndo se identificou falta de estabilidade no
processo.

Como visto, nenhum dos critérios identificou falta de estabilidade no
processo, ou seja, a anomalia ou causa especial ndo aconteceu durante a
producdo do lote 016, de modo que o gestor deve concentrar sua atencdo na
analise das causas de instabilidade do processo para o lote 015.

A ferramenta estratificagdo apresentou informagdes importantes sobre o

processo produtivo, informagdes essas que vao reduzir o tempo de atuagdo na
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busca por causas especiais e conseqiientemente estabilizacdo do processo para a

efetiva operagdo dos graficos de controle.
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FIGURA 40 Grafico de controle para médias para a variavel massa individual de
comprimidos para o lote 016.

Com base nas informagdes apresentadas pelos graficos de controle para
os lotes 015 e 016 o gestor da inddstria de comprimidos antianémicos deve
verificar o processo produtivo em busca de causas especiais que atuaram no lote
015. Caso as encontre deve elimina-las, para que o processo esteja estavel e seja

possivel passar para a etapa de operagao do grafico de controle para a média.
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4.2.2 Variavel dureza dos comprimidos

Na Tabela 8 apresentam-se, parcialmente, a folha de verificagdo para a
variavel dureza dos comprimidos antianémicos. A compressora utilizada foi a
compressora 1, que produziu dois lotes de comprimidos, respectivamente, os
lotes 015 ¢ 016. A folha traz, ainda, a identificagdo do subgrupo, pois sua
finalidade ¢ o apontamento dos dados para o desenvolvimento do grafico de

controle para médias.

TABELA 8 Folha de verificagdo para a varidvel dureza dos comprimidos.

ABC DRAGEAS
Equipamento: Compressora n° 01 / Patriménio 1174
Observacdo | Compressora Lote subgrupo Dureza
1 1 015 1 4,16
2 1 015 1 3,94
304 1 016 19 5,24

Fonte: Adaptado de Barcelos (2007).

Ap0s a coleta dos dados a ferramenta histograma foi utilizada para analise
exploratoria dos dados.

Na Figura 41 apresenta-se o diagrama de dispersdo para as variaveis

dureza e massa individual dos comprimidos. Visualmente o diagrama informa

que ndo ha correlagdo entre as variaveis.
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FIGURA 41 Diagrama de dispersdo para as variaveis dureza ¢ massa individual
dos comprimidos.

Na Figura 42 apresenta-se o histograma para os dados da variavel dureza
dos comprimidos. Verifica-se assimetria no histograma, e em decorréncia dessa
informacdo visual submeteram-se os dados ao teste de Shapiro Wilk, tendo

como resultado a ndo-normalidade (p < 0,05).
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FIGURA 42 Histograma para a variavel dureza dos comprimidos.

Para que o grafico de controle para médias possa ser construido ¢
necessario que as médias dos subgrupos racionais apresentem distribuicao
normal, entdo, submeteram-se os dados ao teste de Shapiro Wilk, tendo como
resultado a normalidade (p > 0,05).

Na Figura 43 mostra-se o grafico de controle para médias na fase ¢
implantagdo. Utilizando-se do CS para analise da Figura 43 ndo se identificou

falta de estabilidade no processo.
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FIGURA 43 Grafico de controle para médias para a variavel dureza dos
comprimidos.

Utilizando-se do CWE para anélise da Figura 43 nao se identificou falta
de estabilidade no processo. Utilizando-se do CN para analise da Figura 43
identifica-se o C5, formado pelos subgrupos 18 ¢ 19, e o C6, formado pelos
subgrupos 3, 4, 5 e 6 e pelos subgrupos 15, 17, 18, e 19.

Como visto, os CS e CWE ndo identificaram instabilidade no processo,
ja o CN identificou dois critérios de instabilidade no processo produtivo de
comprimidos. Para o CN a possibilidade de alarme falso aumenta quando em
comparacdo com os CS e CWE, mas também apresenta as maiores taxas de

poder do teste, quando comparado com os outros critérios.
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Como o grafico de controle para médias apresentou falta de estabilidade
no processo para o CN, estratificaram-se os dados pelos lotes, a fim de se

verificar se causas especiais estdo atuando nos dois lotes ou em apenas um.

Estratificacdo para a variavel dureza dos comprimidos por lotes
Lote 015
A Tabela 9 apresenta parcialmente a folha de verificacdo para o lote

015, produzido pela compressora 01, para a varidvel dureza dos comprimidos.

TABELA 9 Folha de verificagdo para o lote 015 para a variavel dureza dos
comprimidos.

ABC DRAGEAS
Equipamento: Compressora n° 01 / Patriménio 1174

Observacdo | Compressora Lote Subgrupo dureza
1 1 015 1 4,16
2 1 015 1 3,94
160 1 015 10 6,00

Fonte: Adaptado de Barcelos (2007).

Para que o grafico de controle para médias possa ser construido é
necessario que as médias dos subgrupos racionais apresentem distribuicdo
normal, entdo, submeteram-se os dados ao teste de Shapiro Wilk, tendo como
resultado a normalidade (p > 0,05).

Em decorréncia da média dos subgrupos para o lote 015 apresentar
normalidade construiu-se o grafico de controle para médias apresentado na
Figura 44. Utilizando-se do CS para a interpretacdo da figura nao se identificou
falta de estabilidade para o processo. Utilizando-se do CWE para a interpretagao

da figura ndo se identificou falta de estabilidade no processo. Utilizando-se do
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CN para a interpretagdo da figura ndo se identificou falta de estabilidade no

processo.
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FIGURA 44 Grafico de controle para médias para a variavel dureza dos
comprimidos para o lote 015.

Lote 016
Apresenta-se na Tabela 10, parcialmente, a folha de verificagdo para o
lote 016, produzido pela compressora 01, para a variavel dureza dos

comprimidos.
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TABELA 10 Folha de verificagdo para o lote 016.

ABC DRAGEAS

Equipamento: Compressora n° 01 / Patrimonio 1174

Observacdo | Compressora Lote subgrupo Dureza
1 1 016 1 3,80
2 1 016 1 4,39
144 1 016 19 5,24

Fonte: Adaptado de Barcelos (2007)

Para que o grafico de controle para médias possa ser construido é
necessario que as médias dos subgrupos racionais apresentem distribuicao
normal, entdo, submeteram-se os dados ao teste de Shapiro Wilk, tendo como
resultado a normalidade (p > 0,05).

Em decorréncia da variavel dureza dos comprimidos para o lote 016
apresentar normalidade construiu-se o grafico de controle para médias
apresentado na Figura 45. Utilizando-se do CS para interpretagdo da figura nao
se identificou falta de estabilidade no processo. Utilizando-se do CWE para
interpretagdo da figura ndo se identificou falta de estabilidade no processo.
Utilizando-se do CN para interpretacdo da figura ndo se identificou falta de
estabilidade no processo.

Como visto, nenhum dos critérios identificou falta de estabilidade no
processo, ou seja, a anomalia ou causa especial ndo aconteceu durante a
producdo do lote 015 ou do lote 016, de modo que o gestor deve concentrar sua
aten¢cdo na andlise de um alarme falso para o caso da Figura 45 quando da
utilizacdo do CN para analise da figura.

A ferramenta estratificagdo apresentou informagdes importantes sobre o

processo produtivo, informagdes essas que direcionam a analise do gestor para a
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consecugdo da efetiva estabilizagdo do processo e conseqiiente operagdo do

grafico de controle para a média.
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FIGURA 45 Grafico de controle para médias para a variavel massa individual de
comprimidos para o lote 016.
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5 CONCLUSOES

Tendo por base o que foi exposto nesse trabalho tem-se:

As ferramentas do controle estatistico do processo se mostraram
extremamente uteis para o conhecimento e controle do processo

produtivo da manufatura produtora de comprimidos antianémicos.

Os resultados do estudo do desempenho dos trés critérios de analise da
falta de estabilidade do processo, CS, CWE, e CN, via simulacdo
computacional para os graficos de controle para média e para medidas
individuais, indicaram que o CS apresentou as menores taxas de erro tipo
I, mas também as menores taxas de poder do teste. O CN apresentou as
maiores taxas de erro tipo I, ou seja, apresentou os maiores indices de

alarmes falsos, mas também as maiores taxas de poder do teste.

Os resultados do estudo de simulagdo computacional para os trés
critérios indicaram que o CN deve ser utilizado na fase de implantacao
dos graficos de controle, quando o gestor estd interessado na
estabilizagdo do processo para a efetiva operacdo dos graficos. O CN
apresentou altas taxas de erro tipo I, porém, na fase de implantagao este
resultado ndo é desinteressante pelo fato de que o processo deve estar
estavel para a efetiva implantagdo do grafico de controle. Quanto ao CN
apresentar elevado nimero de alarmes falsos tal fato é compensado pela
alta taxa de poder do teste, o que ¢ de suma importancia para a efetiva

implementacdo da ferramenta no processo produtivo.
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Os resultados do estudo de simulagdo computacional para os trés
critérios indicaram que o CS deve ser utilizado na fase de operacao dos
graficos de controle. O CS apresentou baixas taxas de erro tipo I o que é
vital para que a ferramenta ndo caia em descrédito ou desuso pelo
excessivo numero de vezes em que o processo ¢ interrompido sem que
causas especiais estejam atuando sobre o mesmo. O pre¢o a ser pago
pela baixa taxa de erro tipo I é que o CS também apresenta menor poder

do teste quando comparado ao CN.

Os resultados do estudo com dados reais corroboraram os resultados
apresentados via simulagdo computacional. Pode-se verificar que quando
o CN foi utilizado mais padrées de ndo-aleatoriedade foram
apresentados, o que na fase de implantagdo ¢ importante para a efetiva
estabilizag¢@o do processo. A utilizagdo deste critério conduz a altas taxas
de erro tipo I, mas como se esta interessado na inferéncia dos limites de
controle e na estabilizagdo do processo, e levando-se em conta que
idealmente o processo deve estar online durante a investigacdo dos

padroes, tal critério de analise ¢ o mais indicado para a ectapa de

implantacao.

A hipétese para esse trabalho foi confirmada, ou seja, através do
discernimento racional de cunho estatistico sobre o uso correto dos
padrdes de ndo aleatoriedade, e através da separagdo do protocolo de uso
dos graficos de controle em duas etapas distintas, quais sejam
Implantagdo e Operagdo a confianga e a eficacia dos graficos de controle

podem ser restauradas.
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ANEXOS

ANEXO A

TABELA 1A Fatores para o calculo dos limites de controle
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ANEXO A

TABELA 1A Fatores para o calculo dos limites de controle
n Ag A3 E 2 Bg B4 Dg D4 D Cy dz
21880 | 2695 | 2,660 - | 32877 - [ 3267 |0,709 | 0,798 | 1,128
31,023 | 1,954 | 1,772 - | 258 | - |2574 |0524 | 0886 | 1,693
40720 | 1,628 | 1457 - | 2286 | - |2282 |0446 | 0921 | 2,059
510577 | 1427 | 1,290 - | 2089 | - | 2114 |0403 | 0940 | 2,326
60483 | 1287 | 1,184 | 0030 | 1870 | - |2004 | 0375 | 0952 | 2,534
70419 | 1182 | 1,109 | 0,118 | 1,882 | 0,076 | 1,924 | 0,353 | 0,959 | 2,704
80373 | 1.099 | 1,054 | 0185 | 1.815| 0,136 | 1,864 | 0,338 | 0,965 | 2,847
90337 | 1032 | 1,010 | 0239 | 1761 | 0184 | 1,816 | 0,325 | 0,969 | 2,970
10| 0,308 | 0975 | 0,975 | 0284 | 1,716 | 0,223 | 1.777 | 0,314 | 0973 | 3,078

Fonte: Adaptado de Montgomery (2004).

116



ANEXO B Pagina

FUNCAO 1  Probabilidade de cada zona do grafico de controle de
SREWNATT ...ttt et e 118
FUNCAO2  Algoritmos implementados para o estudo de simulagio
computacional para 0s CS, CWE e CS........ccccceovrverevieeennen. 118

117



ANEXO B

FUNCAO 1 - Probabilidade de cada zona do grafico de controle de Shewhart
# Zona C

Zona_C<-round(pnorm(1)-0.5,dig=5)

# Zona B

Zona_B<-round(pnorm(2)-pnorm(1) ,dig=5)

# Zona A

Zona_A<-round(pnorm(3)-pnorm(2),dig=5)

Zonas<-data.frame(Zona_A,Zona B,Zona_C)
Zonas

FUNCAO 2 - Algoritmos implementados para o estudo de simulagdo
computacional para os CS, CWE e CS.

Para o grafico para médias:
cc.testl<-function(X){

n<-dim(x)[2]
media<-apply(x,2,mean)
mmed<-mean(media)
desvio<-apply(x,2,sd)
desmed<-mean(desvio)

sigma2<-2/3*1._427*desmed
msigma2<--2/3*1.427*desmed

sigma<-1/3*1.427*desmed
msigma<--1/3*1.427*desmed
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#Desvio de cada media em relacao a media das medias
d<-media-mmed
#Padroes de nao-aleatoriedade

#1)Um ponto além dos limites de controle alfa=0,0027

resl<-0
for(i in 1:n) if(abs{d[i]) >= 3*sigma) {resl<-resl +

1}

#2) 10 pontos consecutivos do mesmo lado da linha média alfa=0,0027

res2<-0

neg<-0

pos<-0

if(n>=10) {

for(i in 1:n) {
if(d[1]>0) {pos<-pos+1l; neg<-0}
if(d[i]<0) {neg<-neg+l; pos<-0}
it (neg>=10 || pos>=10) {res2<-res2+ 1}

}
}

#3) 2 em 3 do mesmo lado da linha média e >2sigma
obs: 1 sigma=am.m/1.128 alpha=0,00526

res3<-0

pos<-0

neg<-0

iT(n>=3) {

for(i in 1:(n-2)) {
for(§ in 0:2) {

if({d[i+j]>(sigma2)) pos<-pos+l

if{d[i+j]<(msigma2)) neg<-neg+l

}

if(pos>=2 &&  d[i+2]>(sigma2))

res3<-res3+1;
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if(neg>=2 && d[i+2]<(msigma2))
res3<-res3+1;

pos <- 0
neg <- 0
}
}
#4) 4 em 5 do mesmo lado da linha média e >1sigma alpha=0,00672
res4<-0
if(n>=5) {

for(i in 1:(n-4)) {

for(J in 0:4) {
if(d[i+j]>(sigma)) pos<-pos+l
iT(d[i+j]<(msigma)) neg<-neg+l

}
iT(pos>=4&&d[1+4]>(sigma)) resd<-

res4+1;
if(neg>=4&&d[i+4]<(msigma)) resd<-
res4+1;
pos<-0
neg<-0

+
res<-data.frame(A=resl,B=res2,C=res3,D=res4)

# iT(sum(res)==0) {print(*Control Chart normality

test - Normal sample®)} else {print("Control Chart

normality test - Non-normal sample®);print(res)}
if(sum(res)==0) {return(0)} else {return(1)}

by
cc.test2<-function(xX){
n<-dim(x)[2]
media<-apply(x,2,mean)
mmed<-mean(media)
desvio<-apply(x,2,sd)
desmed<-mean(desvio)

sigma2<-2/3*1._427*desmed
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msigma2<--2/3*1_427*desmed

sigma<-1/3*1_427*desmed
msigma<--1/3*1.427*desmed

#Desvio em relacao a media
d<-media-mmed
#Padroes de nao-aleatoriedade

#1) Um ponto além dos limites de controle alfa=0,0027

resl<-0
for(i in 1:n) if(abs{d[i]) >= 3*sigma) {resl<-resl +

1}

#2) 10 pontos consecutivos do mesmo lado da linha média alfa=0,0027

res2<-0

neg<-0

pos<-0

if(n>=10) {

for(i in 1:n) {
if(d[i]>0) {pos<-pos+l; neg<-0}
iT(d[1]<0) {neg<-neg+l; pos<-0}

it (neg>=10 11
pos>=10) {res2<-res2+ 1}
}
}

#3) 2 em 3 do mesmo lado da linha média e >2sigma obs: 1
sigma=am.m/1.128 alpha=0,00526

res3<-0

pos<-0

neg<-0

if(n>=3) {

for(i in 1:(n-2)) {
for(J in 0:2) {
if(d[i+j]>(sigma2)) pos<-pos+l
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if{d[i+j]<(msigma2)) neg<-neg+1l

}
if(pos>=2 &&  d[i+2]>(sigma2))
res3<-res3+1;
if(neg>=2 && d[i+2]<(msigma2))
res3<-res3+1;
pos <- 0
neg <- 0
e
}

#4) 4 em 5 do mesmo lado da linha média e >1sigma alpha=0,00672
res4<-0
it(n>=5) {
for(i in 1:(n-4)) {
for(§ in 0:4) {
if({d[i+j]>(sigma)) pos<-pos+l
if(d[i+j]<(msigma)) neg<-neg+l
}
if(pos>=4&&d[i+4]>(sigma)) resd<-

res4+1;
if(neg>=4&&d[i+4]<(msigma)) resd<-
res4+1;
pos<-0
neg<-0

}

#5) Sequéncia de 8 ou mais pontos consecutivos fora do intervalo de + ou - 1
sigma em torno da média de qualquer lado.
res5<-0
cont<-0
if(n>=8) {
for(i in 1:(n-7)) {
for(J in 0:7) {
if(abs(d[i+j])>(sigma)) cont<-

cont+1
¥
if(cont==8) resb5<-res5+1
cont<-0
}
}
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#6) Uma sequencia sempre crescente ou decrescente com 6 pontos
alpha=0,0028
res6<-0
seql<-0
seq2<-0
if(n>=6) {
for(i in 1:(n-5)) {
for(J in 0:4) {
ifd[i+j]<d[i+j+1])

if(d[i+j]>d[i+j+1])

seql<-seql+l
seq2<-seq2+1
}

if(seql==5) res6<-res6+1
iT(seg2==5) res6<-res6+1

seql<-0
seq2<-0
}
e
#7) 15 pontos consecutivos dentro do intervalo [-1 sigma, +1 sigma]
res7<-0
cont<-0
if(n>=15) {

for(i in 1:(n-14)) {
for( in 0:14) {
if(abs{d[i+jJ])<(sigma)) cont<-cont+l

if(cont==15) res7<-res7+1

cont<-0
}
}
#8) Quatorze pontos consecutivos alternando-se para cima e para baixo no
grafico
res8<-0
if(n>=14) {

for (i in 1:(n-13)){
for(§ in 0:6){
if((media[i+2*j]-
media[1+2*j+1])<0) segl<-seql+l
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if((media[i+2*j]-
media[i+2*j+1])>0) seq2<-seq2+1
}

for(§ in 0:5){
if((media[i+2*j+1]-
media[i+2*jJ+2])>0) seql<-seql+l
if((media[i+2*j+1]-
media[i+2*j+2])<0) seq2<-seq2+1
¥

¥
if((seql==13) ] | (seq2==13))
res8<-res8+1
seql<-0

}

seq2<-0

res<-
data.frame(A=resl,B=res2,C=res3,D=res4,E=res5,F=res6,G
=res7,H=res8)

if(sum(res)==0) {return(0)} else {return(1)}

cc.test3<-function(x){
n<-dim(x)[2]
media<-apply(x,2,mean)
mmed<-mean(media)
desvio<-apply(x,2,sd)
desmed<-mean(desvio)

sigma3<-1.427*desmed

#Desvio em relacao a media
d<-media-mmed

#Padroes de nao-aleatoriedade
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#1)Um ponto além dos limites de controle
alfa=0,0027

resl<-0
for(i in 1:n) if(abs(d[i]) >= sigma3) {resl<-resl +
1}

if(resl==0) {return(0)} else {return(1)}

#Taxa de erro tipo I - Sob HO: Normalidade

iter<-100

med<-c(0,5,10)

sd<-c(1,sqrt(5),sqrt(5))
taml<-c(20,25,30,40,50,60,70,80,90,100)

tam<-5*taml

rl<-r2<-r3<-matrix(0,3,10) #Normal x tamanho amostral

for(J in 1:10){
for(k in 1:3){
for(i in 1l:iter){

y<-rnorm(tam[j],med[k],sd[k])
x<-matrix(y,5,taml[j])
ri[k,jl<-rl[k,j] + cc.testli(xX)/iter
r2[k,jl<-r2[k,j] + cc.test2(x)/iter
r3[k,jl1<-r3[k,jJ] + cc.test3(x)/iter
be
}
by
#Poder - Sob H1: Nao normalidade - Xbarra
iter<-100

x<-vector("'list",3)
taml<-c(20,25,30,40,50,60,70,80,90,100)
tam<-5*taml
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rl<-r2<-r3<-matrix(0,3,10) #Normal x tamanho amostral

for(g i
for(i i
x[[11]1<-
matrix(rexp(tam[j],5),5,tami[j])
xL[2]1]1<-
matrix(rgamma(tam[j].,5,0.5),5,taml[j])
X[[3]11<-matrix(rt(tam[j],tam[j]-

1),5,taml[j])
for(k in 1:3){
rifk,jl<-rifk,jl +
cc.testi(X[[k]])/iter
r2[k, jl<-r2[k,j] +
cc.test2(xX[[k]]1)/iter
r3[k, j1<-r3[k,J] +
cc.test3(X[[kK]D)/iter
}
}
}

rownames(rl)<-c("Exponencial®,*Gama", "t");
rownames(r2)<-c("Exponencial®,"Gama”, "t");
rownames(r3)<-c("Exponencial*,*Gama*", "t")
colnames(ril)<-
c("100","125%,"150","200","250","300","350", 400", "450
","500")

colnames(r2)<-
c("100","125%,"150","200","250","300","350", "400", "450
","500")

colnames(r3)<-
c("100","125%,"150","200","250","300", 350", 400", "450
","500")

Para o grafico para medidas individuais;
#Teste da carta de controle para observagdes individuais
cc.testl<-function(X){

n<-length(x)
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#Amplitude mvel

am<-numeric(n-1)

for(i in 1:(n-1)) {am[i]<-abs(x[i+1]-x[i]D}
am.m<-mean(am)

sigma<-am.m/1.128

msigma<--1*am.m/1.128

sigma2<-2*am.m/1.128

msigma2<--2*am.m/1.128

#Média
LM = mean(x)
#Desvio em relacao a media
d<-x-LM
#Padroes de nao-aleatoriedade
#1)Um ponto além dos limites de controle alfa=0,0027

resl<-0
for(i in 1:n) if(abs{d[i]) >= 3*sigma) {resl<-resl +
1}

#2) 10 pontos consecutivos do mesmo lado da linha média alfa=0,0027
res2<-0
neg<-0
pos<-0
if(n>=10) {
for(i in 1:n) {
if(d[i]>0) {pos<-pos+l; neg<-0}
iT(d[1]<0) {neg<-neg+l; pos<-0}
if (neg>=10 11
pos>=10) {res2<-res2+ 1}

}
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#3) 2 em 3 do mesmo lado da linha média e >2sigma obs: 1
sigma=am.m/1.128 alpha=0,00526
res3<-0
pos<-0
neg<-0
iT(n>=3) {
for(i in 1:(n-2)) {
for(§ in 0:2) {
if(d[i+j]>(sigma2)) pos<-pos+l
if{d[i+j]<(msigma2)) neg<-neg+l
}
if(pos>=2 &&  d[i+2]>(sigma2))
res3<-res3+1;
if(heg>=2 && d[i+2]<(msigma2))
res3<-res3+1;
pos <- 0
neg <- 0
e
¥

#4) 4 em 5 do mesmo lado da linha média e >1sigma alpha=0,00672
res4<-0
if(n>=5) {
for(i in 1:(n-4)) {
for(§ in 0:4) {
if(d[i+j]>(sigma)) pos<-pos+l
if(d[i+j]<(msigma)) neg<-neg+l

}
if(pos>=4&&d[i+4]>(sigma)) resd<-

res4+1;
if(neg>=4&&d[i+4]<(msigma)) resd<-
res4+1;
pos<-0
neg<-0

}

res<-data.frame(A=resl,B=res2,C=res3,D=res4)
# if(sum(res)==0) {print("Control Chart normality
test - Normal sample®)} else {print("Control Chart
normality test - Non-normal sample®);print(res)}
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if(sum(res)==0) {return(0)} else {return(1)}

}

cc.test2<-function(xX){
n<-length(x)
#Amplitude mvel

am<-numeric(n-1)

for(i in 1:(n-1)) {am[i]<-abs(x[i+1]-x[i]D}
am.m<-mean(am)

sigma<-am.m/1.128

msigma<--1*am.m/1.128

sigmaz2<-2*am.m/1.128

msigma2<--2*am.m/1.128

#Média
LM = mean(x)

#Desvio em relacao a media

d<-x-LM

#Padroes de nao-aleatoriedade

#1)Um ponto além dos limites de controle alfa=0,0027
resl<-0

for(i in 1:n) if(abs(d[i]) >= 3*sigma) {resl<-resl +
1}

#2) 10 pontos consecutivos do mesmo lado da linha média alfa=0,0027
res2<-0
neg<-0
pos<-0
if(n>=10) {
for(i In 1:n) {
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iT(d[i]>0) {pos<-pos+l; neg<-0}
if(d[i]<0) {neg<-neg+l; pos<-0}

if (neg>=10 11
pos>=10) {res2<-res2+ 1}
}
s
#3) 2 em 3 do mesmo lado da linha média e >2sigma obs: 1
sigma=am.m/1.128 alpha=0,00526
res3<-0
pos<-0
neg<-0
if(n>=3) {

for(i in 1:(n-2)) {
for(J in 0:2) {
if(d[i+j]>(sigma2)) pos<-pos+l
iT(d[i+j]<(msigma2)) neg<-neg+l
}
if(pos>=2 &&  d[i+2]>(sigma2))
res3<-res3+1;
if(neg>=2 && d[i+2]<(msigma2))
res3<-res3+1;
pos <- 0
neg <- 0
by
}

#4) 4 em 5 do mesmo lado da linha média e >1sigma alpha=0,00672

res4<-0

it(n>=5) {

for(i in 1:(n-4)) {

for(§ in 0:4) {

if(d[i+j]>(sigma)) pos<-pos+1l
if(d[i+j]<(msigma)) neg<-neg+l
}
iT(pos>=4&&d[1+4]>(sigma)) resd<-

res4+1;
ifT(neg>=4&&d[1+4]<(msigma)) resd<-
res4+1;
pos<-0
neg<-0
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}

#5) Sequéncia de 8 ou mais pontos consecutivos fora do intervalo de + ou - 1
sigma em torno da média de qualquer lado.
res5<-0
cont<-0
if(n>=8) {
for(i in 1:(n-7)) {
for(§ in 0:7) {
if(abs{d[i+j])>(sigma)) cont<-

cont+1
ks
iT(cont==8) resb5<-resb+1
cont<-0
}
}

#6) Uma sequencia sempre crescente ou decrescente com 6 pontos
alpha=0,0028
res6<-0
seql<-0
seq2<-0
it(n>=6) {
for(i in 1:(n-5)) {
for(J in 0:4) {
if{d[i+j]<d[i+j+1])

iF(d[i+j]>d[i+j+1])

segl<-seql+l
seq2<-seq2+1

}
iT(seql==5) resb6<-res6+1
if(seqg2==5) res6<-res6+1
seql<-0
seq2<-0
}
}

#7) 15 pontos consecutivos dentro do intervalo [-1 sigma, +1 sigma]
res7<-0
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cont<-0
if(n>=15) {
for(i in 1:(n-14)) {
for( in 0:14) {
if(abs{d[i+jJ])<(sigma)) cont<-cont+l

if(cont==15) res7<-res7+1

cont<-0
}
}
#8) Quatorze pontos consecutivos alternando-se para cima e para baixo no
grafico
res8<-0
itf(n>=14) {

for (i in 1:(n-13)){
for(§ in 0:6){
IF(X[i+2*j]-x[1+2*j+1])<0) seql<-
seql+l
iIT(x[i+2*j]-x[1+2*j+1])>0) seq2<-
seq2+1

}
for(§ in 0:5){
iIT((x[i+2*j+1]-x[i+2*j+2])>0)
seql<-seql+l
iIT((X[i+2*j+1]-x[i+2*j+2])<0)

}
}

seq2<-seq2+1

if((seql==13) | | (seq2==13))
res8<-res8+1
seql<-0

}

seq2<-0

res<-
data.frame(A=resl,B=res2,C=res3,D=res4,E=res5,F=res6,G
=res7,H=res8)
# if(sum(res)==0) {print("Control Chart normality
test - Normal sample®)} else {print("Control Chart
normality test - Non-normal sample®);print(res)}
if(sum(res)==0) {return(0)} else {return(1)}
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}

cc.test3<-function(xX){

n<-length(x)

#Amplitude mvel

am<-numeric(n-1)

for(i in 1:(n-1)) {am[i]<-abs(x[i+1]-x[i]D}
am.m<-mean(am)

sigma<-am.m/1.128

msigma<--1*am.m/1.128

sigma2<-2*am.m/1.128

msigma2<--2*am.m/1.128

#Média

LM = mean(x)

#Desvio em relacao a media

d<-x-LM

#Padroes de nao-aleatoriedade

#1) Um ponto além dos limites de controle alfa=0,0027

resl<-0
for(i in 1:n) if(abs{d[i]) >= 3*sigma) {resl<-resl +

1}

#2) 10 pontos consecutivos do mesmo lado da linha média alfa=0,0027

res2<-0
neg<-0

pos<-0
if(n>=10) {
for(i In 1:n) {

if(d[i]>0) {pos<-pos+l; neg<-0}
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iT(d[i]<0) {neg<-neg+l; pos<-0}

it (neg>=10 11
pos>=10) {res2<-res2+ 1}
}
ks

#3) 2 em 3 do mesmo lado da linha média e >2sigma obs: 1
sigma=am.m/1.128 alpha=0,00526

res3<-0

pos<-0

neg<-0

if(n>=3) {

for(i Iin 1:(n-2)) {
for(J in 0:2) {
if(d[i+j]>(sigma2)) pos<-pos+l
if{d[i+j]<(msigma2)) neg<-neg+l
}
iT(pos>=2 && d[i+2]>(sigma2))
res3<-res3+1;
if(heg>=2 && d[i+2]<(msigma2))
res3<-res3+1;
pos <- 0
neg <- 0
}
by

#4) 4 em 5 do mesmo lado da linha média e >1sigma alpha=0,00672

res4<-0

it(n>=5) {

for(i in 1:(n-4)) {

for(§ in 0:4) {

if(d[i+j]>(sigma)) pos<-pos+1l
if(d[i+j]<(msigma)) neg<-neg+l
}
if(pos>=48&&d[i+4]>(sigma)) res4<-

res4+1;
if(neg>=4&&d[i+4]<(msigma)) resd<-
res4+1;
pos<-0
neg<-0
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res<-data.frame(A=resl,B=res2,C=res3,D=res4)
# if(sum(res)==0) {print("Control Chart normality
test - Normal sample®)} else {print("Control Chart
normality test - Non-normal sample®);print(res)}
if(sum(res)==0) {return(0)} else {return(1)}

}
#Taxa de erro tipo I - Sob HO: Normalidade

iter<-100000

med<-c(0,5,10)

sd<-c(1,sqrt(5),sqgrt(5))
tam<-c(3,4,5,10,15,20,30,40,50,60,70,80,90,100)
rl<-r2<-matrix(0,3,14) #Normal x tamanho amostral

for(J in 1:5){
for(k in 1:3){
for(i in 1l:iter){

x<-rnorm(tam[j],med[k],sd[K])

ri[k,jl<-rl[k,j] + cc.testli(xX)/iter

r2[k,jl<-r2[k,j] + cc.test2(x)/iter
he

#Poder - Sob H1: Nao normalidade
iter<-10

x<-vector("list",3)
tam<-c(3,4,5,10,15,20,30,40,50,60,70,80,90,100)
rl<-r2<-matrix(0,3,14) #Normal x tamanho amostral
r3<-r4<-r5<-vector("list",42) # 14 tamanhos + 14
tamanhos + 14 tamanhos = 42

for(g i
for(i i

1:14){
liiter){
xL[111<-rexp(tam[j].5)

n
n
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X[[2]]<-rgamma(tam[j].,5,0.5)

X[[311<-rtCtam[j],tam[j]-1)
for(k in 1:3){

rifk,jl<-ri[k,j] +
cc.testi(X[[K]D)/iter
r2[k,jl<-r2[k,jl +

cc.test2(xX[[k]]1)/iter
r3[[14*(k-1)+j11<-c(r3[[14*(k-1)+j11,
shapiro.test(X[[k]])$p-value)
if(length(X[[k1DD>4) r4[[14*(k-D)+j]]<-c(r4[[14*(k-
D+j11, lillie.test(X[[K]D)$p-value)
rS[[14*(k-1)+j11<-c(r5[[14*(k-1)+j1l.
pearson.test(X[[k]1)$p-value)
}
}
}

3 — Algoritmo para a criacdo de grafico de controle para médias. A planilha com
os dados foi nomeada por “comprimido compressora 1°.

dados<-read.csv2(*'comprimido compressora 1.csv",h=T)
attach(dados)

library(gcc)

peso<-gcc.groups(Peso,n)

gcc(peso, type=""xbar"')

4 — Algoritmo para a criagdo de grafico de controle para medidas individuais. A
planilha com os dados foi nomeada por “comprimido compressora 1.

dados<-read.csv2(*'comprimido compressora 1l.csv',h=T)
attach(dados)

library(gcc)

peso<-gcc.groups(Peso,n)

gcc(peso, type=""xbar.one")

5 - Probabilidade de ocorréncia deste evento em processos estaveis para o C3:
cont<-0

it<-10000000

for( in 1:it) {

x=rnorm(6)
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d=x-mean(x)

seql<-0; seq2<-0
for(i in 1:5) {
if(d[i]<d[i+1]) seql<-seql+l
if(d[i]>d[i+1]) seqg2<-seq2+1
if(seql==5) cont<-cont+(1l/it)
if(seq2==5) cont<-cont+(1/it)
by

}

#alpha 6 pontos = 0,0028084 = 0,28%
#alpha 7 pontos = 0.0003955 = 0,04%

6 - Probabilidade de ocorréncia deste evento em processos estaveis para o C4:

cont<-0
it<-1000000

for( in 1:it) {
x=rnorm(14)

d<-numeric(13)
for(i in 1:13) d[i]=x[1+i]-x[i]

i1 T(d[1]<0&&d[2]>0&&d[3]<0&&d[4]>0&&d[5]<0&&d[6]>08&&d[7
1<0&&d[8]>0&&d[9]<0&&d[10]>0&&d[11]<0&8d[12]>0&&d[13]<
0) {cont<-cont+(1/it)} else {

1 F(d[1]>0&&d[2]<0&&d[3]>0&&d[4]<0&&d[5]>0&&d[6]<0&&d[7
1>08&d[8]<0&&d[9]>0&&d[10]<0&&d[11]>0&&d[12]<0&&d[13]>
0) {cont<-cont+(1/it)}}

}

#1 milhao de repeticoes: 0,004681
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FIGURA 1C Simulagdo da taxa de erro tipo I para a N(5,5) para o grafico de

controle para médias

139



1,00 4

0,90

0,80

0,70

0,60

0,50

0,40

0,30

0,20

0,10

0,00

20 25 30 40 50 60 70 80 90 100
acs 0,06 0,07 0,08 0,10 0,13 0,15 0,17 0,20 0,22 0,24
OcCwe | 0,10 0,13 0,17 0,23 0,29 0,34 0,39 0,44 0,48 0,53
ECN 0,15 0,20 0,24 0,31 0,38 0,47 0,52 0,58 0,62 0,66

FIGURA 2C - Simulacdo da taxa de erro tipo I para a N(10,5) para o grafico de
controle para médias.
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FIGURA 3C - Simulacdo da taxa de erro tipo I para a N(5,5) para o grafico de
controle para medidas individuais.
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FIGURA 4C - Simulacdo da taxa de erro tipo I para a N(10,5) para o grafico de
controle para medidas individuais.
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FIGURA 5C — Exemplo de grafico de controle.

A Figura 5C apresenta um exemplo de grafico de controle gerado no
software estatistico R (R Development Core Team, 2008). Segue detalhamento

da figura:

UCL - Limite Superior de Controle (LSC ).
LCL — Limite Inferior de Controle (LIC).

Number of groups — Numero de subgrupos plotados no grafico.

Center — Valor da Linha Média (LM )
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StdDev — Valor do Desvio Padrao.
Number beyond limites — Numeros de subgrupos racionais que estdo além da

zona A do grafico de controle.
Number violating runs - Sete pontos consecutivos na mesma metade do grafico.

No caso de haver oito pontos consecutivos, por exemplo, ha o computo de 2

violating runs.
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