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RESUMO

A evolugdo do mercado, da sociedade e da industria significam que, agora, mais que nunca, as
empresas devem usar todas as ferramentas ao seu dispor para se manterem competitivas no
mundo. Desta forma, para garantir a competitividade, as organizaces devem realizar o controlo
da qualidade dos seus produtos e processos. Ao longo do tempo o controlo da qualidade foi
evoluindo, surgindo no século XX pela médo de Shewhart o Controlo Estatistico do Processo
(SPC), que visa o controlo de caracteristicas da qualidade, monitorizando o processo e

garantindo produgéo dentro das especificagdes técnicas estabelecidas.

De forma a implementar as cartas tradicionais de Shewart, € necessario garantir, entre outros
pressupostos, a normalidade dos dados. No controlo da dispersdo do processo, esse
pressuposto é violado, o que pode enviesar os resultados e as conclusdes a retirar da andlise
dos resultados. Nesse sentido, esta dissertagdo tem como objetivo verificar a ndo-Normalidade
das cartas de controlo da disperséo tradicionais (R e S), bem como realizar a determinacéo e

validagdo dos parametros da carta de controlo In(S?), sugerida por Pacheco (2019).

O estudo da capacidade do processo € realizado no final da Fase 1 do SPC de forma a garantir
que o processo tem capacidade de produzir segundo especificacdo pré-definida de forma
consistente. Posteriormente, durante a Fase 2 do SPC, o estudo da capacidade do processo ndo
tem uma metodologia bem definida, sendo que a periodicidade da realizagdo deste estudo
depende do responsavel pelo controlo estatistico. Nesse sentido, se a periodicidade do estudo
de capacidade do processo for demasiado longa, pode ocorrer que o processo deixe de ter
capacidade e, como consequéncia, o processo deixa de conseguir produzir, de forma
consistente, dentro dos requisitos impostos, incorrendo assim em prejuizos desnecessarios para
a organizac¢do. Nesta dissertacdo séo apresentadas duas metodologias de estudo de capacidade
do processo em tempo real, durante a Fase 2 do SPC. A primeira metodologia tem como base
uma modificagdo dos indices tradicionais, de forma a criar os indices ly e I, baseados nos indices
(Cpr)s € (Cpr);- A outra metodologia desenvolvida tem como base a criagdo de uma carta
PCIRUN, na qual sdo calculados os intervalos de confianca dos indices de capacidade

tradicionais C, e C,, que sdo usados para definir se o processo é capaz.

O ultimo assunto trabalhado na presente dissertacdo corresponde a elaboracdo de cartas de
controlo conjuntas, que possam, em simultaneo, realizar o controlo estatistico dos parametros
de localizacéo e disperséo do processo, vindo esta metodologia contribuir para o aumento de
ferramentas disponiveis para o controlo estatistico do processo, bem como facilitar a
implementacdo do SPC tradicional nas organizac6es, uma vez que, através desta metodologia,
nao sdo necessarias duas cartas de controlo, mas apenas uma, que ird controlar estatisticamente

ambos os pardmetros do processo.

Palavras-chave: Controlo Estatistico do Processo (SPC), Cartas de Controlo Tradicionais,
Estudo da Capacidade do Processo em Tempo Real, Cartas de Controlo Conjuntas, Simulagéo,
In(S?).
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ABSTRACT

The evolution of the market, society and industry mean that now, more than ever, companies
must use all the tools at their disposal to remain competitive in the industrial world. Thus, to
guarantee competitiveness, organizations must carry out quality control. Over time, quality control
has evolved, emerging in the 20th century by W. Shewhart, the Statistical Process Control (SPC),
which aims to control quality characteristics, monitoring the process and ensuring that the product

is being produced within the established specifications.

To implement the traditional Shewart charts, it is necessary to ensure, among other assumptions,
that the data follows a Normal distribution. In the control of the dispersion of the process, this
assumption is violated, which can skew the results and the conclusions to be drawn from the
analysis of the results. In this sense, this dissertation aims to verify the non-normality of the
traditional dispersion control charts (R and S), as well as to perform the determination and

validation of the parameters of the new In(S2) control chart, suggested by Pacheco (2019).

Regarding the study of the process capacity, this is carried out at the end of Phase 1 of SPC to
ensure that the process has the capacity to produce according to a pre-defined specification in a
consistent manner. Subsequently, during Phase 2 of the statistical control, the study of the
process capacity does not have a well-defined methodology, and the frequency of carrying out
this study depends on the engineer responsible for the statistical control. In this sense, if the
periodicity of the process capacity study is too long, it may happen that the process has no
capacity and, as a consequence, the process is unable to produce consistently, within the
imposed requirements, thus incurring losses unnecessary for the organization. In order to solve
this problem, two methodologies for studying the capacity of the process in real time during Phase
2 of statistical control are proposed in this thesis. The first methodology is based on the principles
used in the study of the process capacity in the Short Run charts, having carried out a modification
of the traditional indices, in order to create the Iy and I, based on (Cp)s and (C,x);. The other
methodology developed is based on the creation of a PCIRUN chart, in which the confidence
intervals of the traditional capacity indexes C, and C,, are calculated. Depending on the location
of the limits of the confidence intervals of these limits, it is possible to study the capacity of the
process, being that, if the process has capacity, it is possible to study the performance of the
process (if the process is producing in a statistically centered way in relation to the requirements).

The last subject worked on in this thesis corresponds to the elaboration of joint control charts,
which can, simultaneously, carry out the statistical control of the process location and dispersion
parameters. This methodology contributes to the increase of tools available for the statistical
control of the process. process, as well as facilitates the implementation of traditional SPC in
organizations, since, through this methodology, it's not necessary to create two control charts,

but only one, which will statistically control both parameters of the process.

Keywords: Statistical Process Control (SPC), Traditional Control Charts, Real Time Process

Capacity Study, Joint Control Charts, Simulation, In(S?).
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SIMBOLOGIA E NOTACOES

A, Az, As Fatores para construcao das cartas de controlo de variaveis para a Carta da
Média.
ARL Average Run Length, nimero médio de observacdes até a carta sinalizar um

ponto fora de controlo.

ARLEmcontrolo  NUmero médio de observacdes até a carta sinalizar um ponto fora de controlo,

guando o processo esta em controlo.
ARLEgc Versao mais curta de ARLEm controlo.
ARLFc Versao mais curta de ARLrora de controlo.

ARLFora de controlo NUmero médio de observagdes até a carta sinalizar um ponto fora de controlo,

quando o processo ja nao esta em controlo.

Bs, B4, Bs, Bs  Fatores para construgdo das cartas de controlo de variveis para a Carta do
Desvio Padréo.

CCE Software criado por (Nogueira, 2018).

C1, C2 Fatores para a construgdo da carta de controlo X e In(S2).

Ca Fator para a constru¢édo das cartas de controlo de variaveis.

Co indice de capacidade potencial do processo.

Cok indice de capacidade do processo.

Com indice de capacidade potencial corrigido pelo desvio da média em relagéo ao

valor nominal.

Comk indice de capacidade corrigido pelo desvio da média em relagdo ao valor
nominal.

d> Fatores para construcao das cartas de controlo de variaveis.

Deritico Valor critico para o teste Kolmogorov-Smirnov.

Di, D;, D3, D4 Fatores para construgdo das cartas de controlo de variaveis para a Carta da

Amplitude.
Excel Software de folha de célculo utilizado na presente dissertacéo.
FCC Nome do software atualizado por (Pacheco, 2019).
FCT Faculdade de Ciéncias e Tecnologia.

G1,G2,G3,G4  Fatores para construcao da carta In(S?).
LC Limite Central.

LIC Limite Inferior de Controlo.
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Distribuicdo normal com média igual a 0 e variancia igual a 1.
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Coeficiente de determinacao.

Média de amplitudes de amostras.

Desvio padrdo amostral.
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Variancia amostral.

Controlo Estatistico do processo (Statistical Process Control)
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Universidade Nova de Lisboa.

Média.

Mediana.

Valor critico da Normal reduzida.

Risco do tipo 1; nivel de significancia; risco do produtor.
Risco do tipo 2; risco do consumidor.

Caracteristica da qualidade a controlar.

Média da populacao.

Desvio padréo da populacéo.

Variancia da populacao.

Desvio padréo da média
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1. INTRODUCAO

No presente capitulo sdo apresentadas as motivagdes que levaram a realizacao deste estudo, a

metodologia adotada, bem como a estrutura da presente dissertacao.
1.1 MOTIVACAO

O Controlo Estatistico do Processo representa uma metodologia cada vez mais utilizada e
desenvolvida no mundo industrial, sendo uma metodologia de exceléncia para fornecer
informacdes sobre o controlo da qualidade em processos produtivos, facilitando as tomadas de
decisédo na linha de producgéo e promovendo um melhor fluxo de comunicagdo entre quem esta
na linha a produzir e quem toma as decisdes sobre alteracdes no processo. Desde que Walter
Shewhart apresentou as primeiras cartas de controlo, em 1920, esta técnica tem vindo a ser
adaptada e desenvolvida de forma a que se torne cada vez mais apropriada para fazer face aos
elevados desafios industriais, mas, o objetivo principal da metodologia tem-se mantido inalterado
durante este século de desenvolvimento: monitorizagéo e reducéo da variabilidade da producao
de forma a minimizar, e, em Ultima instancia, evitar, a producdo de produtos ndo conformes, de
forma a produzir de forma eficaz e eficiente, maximizando a utilizacdo de recursos disponiveis,

aumentando o nivel de servigo e de competitividade das organizacoes.

As cartas de controlo, quer as tradicionais, as especiais, as de Short-Run, como as multivariadas,
séo ferramentas fundamentais no SPC, permitindo detetar as causas especiais de variacao, as
alteragc8es nos parametros do processo produtivo, e, através dessas informag6es, utilizar outras
ferramentas da qualidade para identificar as causas dessas variacdes e, por sua vez, proceder

a sua melhoria.

Nos primeiros desenvolvimentos do SPC, Shewhart (1931) desenvolveu cartas de controlo que
se baseavam nos principios de dados independentes e identicamente distribuidos segundo uma
distribuicdo Normal. As cartas relativamente ao controlo estatistico do pardmetro de localizagédo
do processo, nomeadamente a carta X, respeitam esses pressupostos, o que ndo pode ser dito
para as cartas de controlo estatistico da dispersdo do processo, onde o0 pressuposto de

Normalidade néo é garantido.

As cartas do desvio padrdo (carta S) e da amplitude (carta R) sdo utilizadas com este
pressuposto, ainda que sendo violado, podendo conferir imprecisbes e enviesamento de

resultados no controlo da disperséo.

No sentido de continuamente melhorar esta ferramenta da qualidade, torna-se importante
estudar alternativas que permitam em simultédneo estudar a dispersdo do processo e garantir o

pressuposto de Normalidade.

Com o desenvolvimento do Controlo Estatistico do Processo, surgiram desenvolvimentos as
cartas tradicionais, tendo sido desenvolvidas cartas especiais, cartas especificas para Short-

Runs e até cartas de controlo em que pudessem ser estudadas varias caracteristicas da



gualidade em simultéaneo (Controlo Estatistico Multivariado do Processo ou MSPC). As cartas Q
e Z sao dois exemplos dos desenvolvimentos realizados nesta area. Ao contrario do que
acontece nas cartas tradicionais, nestas cartas, o estudo da capacidade do processo, ou seja, a
aptiddo do processo em produzir consistentemente segundo as especificacdes do cliente, ocorre
em tempo real. Torna-se entdo importante estudar métodos que permitam controlar a capacidade

do processo em tempo real, e ndo apenas através dos indices de capacidade ja existentes.

A metodologia SPC utiliza, em grande parte, cartas de controlo para fornecer informacées sobre
0 processo aos seus clientes. Estas cartas de controlo podem ser utilizadas para estudar o
parametro de localizagdo de determinada caracteristica da qualidade ou para estudar o
parametro de dispersdo dessa caracteristica, mas ndo para estudar, em simultaneo, ambos os
parametros. Assente nesta premissa surge uma oportunidade de desenvolvimento do SPC em
que se criam cartas de controlo que permitam controlar em conjunto, os parametros de

localizacéo e dispersdo de uma caracteristica da qualidade.
1.2 OBJETIVOS

A realizacdo da presente dissertacdo assenta em trés objetivos principais:

e Realizar uma revalidacdo dos parametros da carta de controlo da dispersao In(S?). Para
isto sdo realizadas todas as deducdes de forma independente, de forma a corrigir
imprecisGes no desenvolvimento das expressdes matematicas que servem de suporte a
carta. De seguida, através da utilizacdo de softwares como o MATLAB® e o Excel
procede-se a simulacéo da distribuicdo, bem como de todos os parametros necessarios
para a sua construcao, de forma a obter valores os mais precisos possiveis. A utilizacao
do software MATLAB® também serd utilizado para realizar a simulacédo das estatisticas
R e S de forma a garantir, através de métodos empiricos, o problema da néo-
Normalidade gue cria a necessidade da criacédo da carta In(S?).

e Criar uma metodologia de estudo da capacidade do processo em tempo real, de forma
a garantir que em cada instante do controlo estatistico do processo é possivel avaliar e
quantificar a aptiddo que o processo possui para produzir consistentemente segundo a
especificacao técnica.

e Estudar e desenvolver cartas de controlo conjuntas que permitam estudar em simultaneo
0s parametros de localizacdo e dispersédo do processo. Nesta fase do desenvolvimento
da dissertacdo serdo utilizados os conhecimentos adquiridos sobre as cartas de controlo
da dispersao, em concreto sobre a nova carta In(S?) de forma a criar uma ferramenta

mais precisa e robusta no controlo estatistico do processo.
1.3 METODOLOGIA DE INVESTIGACAO

Para desenvolver esta dissertacdo com o minimo de complica¢des possiveis, é necessario definir

um plano de acao, que permita nao so estruturar o periodo temporal para recolha de informacao,



investigacao e analise de dados, bem como definir quais os objetivos que seriam realizados em

primeiro lugar, permitindo organizacdo e método na realizacéo deste estudo. Nesse sentido,

foram definidas as seguintes fases para desenvolvimento deste estudo:

1. Revisao de literatura

e Estadissertacdo baseia-se nos desenvolvimentos que tém vindo a ser realizados ao

longo dos anos na area do Controlo Estatistico do Processo, pelo que, em primeiro

lugar, foi necessario recolher toda a informacgé&o relevante sobre o tema, de forma a

obter uma envolvéncia na &rea, ferramentas e metodologias utilizadas.

2. Revalidacdo dos parametros da carta In(S?)

a. Estudo da Normalidade das distribuicbes das estatisticas que constam das

diferentes cartas de controlo da dispersdo

@)

Utilizagdo do software Matlab para gerar nimeros pseudoaleatorios e desta
forma poder estudar as diferentes estatisticas e verificar se o pressuposto

de Normalidade é respeitado.

b. Criacdo de programas informéticos para simulacdo e determinagdo dos

parametros da carta In(S?)

o

Utilizacao do software Matlab para determinar os percentis correspondentes
a 0,135% e 99,875% da distribuicdo, de forma a garantir um nivel de
significancia de 0,27%, como sugerido nos estudos de Shewhart. Através da
determinacdo por simulacdo destes valores, € possivel determinar as

constantes necessarias a construgdo da carta In(S?).

Tratamento dos dados obtidos

Comparacao entre cartas de dispersdo como forma de analise da performance

da nova carta In(S?)

o

Criacdo de exemplos praticos para realizar uma comparagdo entre as
diferentes cartas de controlo da disperséao, com o intuito de compreender se
as conclusbes tedricas se refletem na prética e se, em Ultima instancia, a
nova carta proposta se apresenta como uma boa alternativa para o controlo

estatistico da dispersao do processo.

3. Monitorizagdo da Capacidade do Processo em tempo real

a. Indices de capacidade I, e I,

@)

Desenvolvimento de indices de capacidade, baseados nos indices de
capacidade tradicionais que permitam, durante a Fase 2 do SPC, realizar o
estudo da capacidade do processo em tempo real, criando desta forma uma
metodologia que permita estudar a capacidade do processo de forma

uniforme por todos os investigadores.

b. Carta PCIRUN

o

Com base no estudo da capacidade em tempo real durante a fase 2, surge
a ideia de criar uma carta, que, com base nos intervalos de confianca dos

indices de capacidade tradicionais permite estudar, ndo s6 a capacidade do



processo bem como o desempenho do processo relativamente as
especificaces técnicas pré-definidas.
4. Cartas de controlo conjuntas para controlo dos parametros de localizacdo e disperséo
do processo
e Desenvolvimento de metodologia para controlo estatistico do processo utilizando
apenas uma carta de controlo, criando uma estatistica G2, que permite estudar, em

simultaneo, os pardmetros de localizacdo e dispersdo do processo.
1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Para melhor compreensao da presente dissertacdo, séo, de seguida, apresentados 0s assuntos
dos seis principais capitulos deste estudo.

Capitulo 1 — Introducéo;

Capitulo 2 — Fundamentacgéo Tedrica;

Capitulo 3 — Validacao dos parametros da carta In(S?);

Capitulo 4 — Monitoriza¢do da Capacidade do Processo em tempo real;

Capitulo 5 — Cartas Conjuntas para controlo dos parametros de localizacéo e disperséo

do processo;

Capitulo 6 — Conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

O presente capitulo serve de suporte a todas as técnicas e ferramentas, bem como conceitos
tedricos relevantes na area do Controlo Estatistico do processo. Primeiramente ira ser abordado

0 conceito e evolugao histérica da Qualidade e qual a importancia no atual paradigma industrial.

De seguida serdo abordados diversos métodos estatistico de controlo da qualidade, iniciando-se
pelas Cartas de Controlo Tradicionais, habitualmente descritas como Cartas de Controlo de
Shewhart, que consistem na base do SPC tradicional. Acerca desta tematica irdo ser abordadas
as diversas cartas de controlo desenvolvidas, bem como os pressupostos e condicdes de
utilizacdo e aplicacdo destas Cartas de Controlo. Sera também abordada a questdo relativa &
capacidade do processo, extremamente importante no &mbito da verificacdo do cumprimento

das especificagfes técnicas.

Adicionalmente é realizada a abordagem ao SPC para “pequenas produgdes”, ou Short Runs,
uma modificagdo do SPC tradicional que permite um ajuste aos novos desafios do mundo
industrial altamente competitivo. Acerca deste tema serdo abordadas as condi¢bes de
aplicabilidade, as diversas Cartas de Controlo, bem como questdes relativas a capacidade do

processo.

Por ultimo, é abordado o SPC Multivaridado, no qual séo estudadas diversas caracteristicas da
qualidade em simultdneo, permitindo, no mesmo grafico, analisar mais informacéo. Acerca do
SPC Multivariado, serdo analisadas as diferentes Cartas de Controlo a utilizar dependendo das
circunstancias em que se encontre o processo, bem como o estudo da capacidade multivariada

do processo.
2.1 EVOLUCAO DO CONCEITO DE QUALIDADE

Na sua definicdo de “qualidade”, Shewhart (1931) define dois aspetos importantes, um
guantitativo e mensuravel, relacionado com as caracteristicas fisicas, e outro subjetivo, que se

relaciona com os sentimentos e aspetos sensoriais transmitidos.

Crosby (1979) definiu “qualidade” como o cumprimento e conformidade com as especificacfes
técnicas do produto, isto é, desde que o produto estivesse contido dentro dos limites de
especificacdo do cliente, este tinha qualidade. E importante referir que esta definicdo é também

vélida para servigos.

Feigenbaum (1983) define “qualidade” como o “conjunto total de caracteristicas de um produto
(..) através dos quais o produto sera capaz de satisfazer as expectativas do cliente”,
caracteristicas estas que poderiam ser “em termos de marketing, engenharia, produgédo e

manutencao”.

Outro guru da qualidade, Juran (1988), também propds uma definicdo para “qualidade”, em 1988,
classificando a “qualidade” como “aptiddo para o uso”. Embora uma definicdo curta, é concisa e

aplicavel tanto a produtos como a servicos. E uma definicdo que engloba aspetos como a



qualidade na concecdo, na conformidade e na disponibilidade. Juran define ainda algumas

vertentes a serem consideradas para a satisfacdo do consumidor:

e Qualidade do projeto — concecado do produto e definicdo das especificacdes;

e Qualidade de conformidade — avalia a conformidade entre o produto produzido e
projetado;

o Disponibilidade — questes relacionadas com a fiabilidade e manutibilidade do
produto;

e Seguranca — identificacdo do risco que o consumidor pode incorrer ao utilizar um
produto fora de especificacéo;

e Utilizacdo — condi¢c8es do produto quando é entregue ao cliente, tem em conta ndo

s6 a producgdo, mas também o embalamento, armazenagem e transporte.

Juran da uma abrangéncia ao significado de “qualidade” que vai muito para além da produgéo,
englobando o planeamento, fornecimento, concec¢éo, controlo da producéo, inspecéo, transporte

e relacionamento com os clientes (Juran, 1951, 1988).

Taguchi defende a “qualidade” como o inverso do dano provocado na sociedade por um produto,
desde a concecgdo até ao final da utilizagdo, dando, nesta altura enfase a variabilidade na
producédo, que tem de ser tida em conta. Esta € uma definicdo que exprime a importancia de
produzir produto segundo a especificacéo do cliente, pelo que, se deve tomar especial cuidado
na concecao e desenvolvimento do produto, bem como na definigcdo dos limites de especificagdo
e de producdo do produto, de forma a garantir que a variabilidade de producdo é a menor
possivel, ou pelo menos tao baixa quanto o aceitavel pelo cliente (Taguchi et al., 2005; Taguchi
& Organization, 1986).

Outra referéncia importante na definicdo de “qualidade” é Deming, com a sua abordagem da
melhoria continua da qualidade, consolidada nos 14 Pontos da Filosofia de Deming (Deming,
1986):

1. Vontade constante de melhorar o produto ou servico — preocupacdo com a melhoria
continua a longo prazo;

2. Adocdo de uma nova filosofia, onde produtos n&o-conformes, méao-de-obra né&o
qualificada e matéria-prima de baixa qualidade ndo seriam aceitaveis;

3. Eliminar a inspe¢do em massa — inspec¢do por si s6 ndo serve como controlo da
qualidade uma vez que apenas deteta produto fora de especificacdo muito tarde e ndo
permite corrigir o processo de forma a melhorar a producéo;

4. Terminar a pratica de comprar produto (matéria-prima) apenas com base nos precos —
O preco de um produto esti sempre associado ao nivel de qualidade associado, logo,
produtos mais baratos séo, geralmente, de qualidade inferior ou com maior variabilidade.
Comeca a filosofia de trabalhar com um ndmero mais reduzido de fornecedores, mas

mais qualificados, que produzam dentro de certos standards aceitaveis pela empresa;



10.

11.

12.

13.

14.

Melhorar de forma continua os sistemas de producao — ponto que vem em linha do que
€ dito no ponto 3: é necessario criar mecanismos de melhoria continua que permitam
identificar as causas do produto n&o-conforme, de forma a serem mitigadas, melhorando
0 processo de producéo;

Instituir métodos modernos de formacédo aos operadores, definindo quais os requisitos
para qualidade aceitavel. Estes métodos de formacdo devem ainda garantir que os
operadores, para além de saberem identificar padrées de qualidade, os consigam atingir,
produzir produto conforme com especificacéo;

Implementar métodos de supervisdo modernos, onde os supervisores devem ter o poder
e conhecimento necessario para informar a gestdo de topo sobre situacdes que
necessitam de correcéo, ainda como garantir que sdo tomadas as medidas necessarias
para a corre¢do do problema, investindo sempre no caminho da melhoria gradual, mas
continua;

Eliminar barreiras de comunicagdo, de forma a que a informacdo flua de forma
harmoniosa dentro da organizacdo com o objetivo de melhorar as operacbes e
procedimentos;

Eliminar barreiras entre departamentos, garantindo trabalho colaborativo dentro da
empresa, em que todos se esforcam para um objetivo comum, o desenvolvimento e
melhoria continua da organizacéo;

Eliminar as metas numéricas para os operadores, uma vez que a melhoria da qualidade
nao depende, em grande parte, dos operadores, mas sim da gestdo. A Unica meta da
empresa deve ser a melhoria continua;

Eliminar padrbes de trabalho e quotas numéricas, deixando de afirmar a quantidade de
conformes aceite na producdo, mas sim garantindo que todos os esforcos estdo
alinhados com a reducgéo de desperdicios e variabilidade, de forma a tornar as linhas de
producé@o mais robustas;

Remover todas as barreiras que desmoralizem os trabalhadores, que pode ser
alcancado através da formacd@o, que permite ao operador produzir dentro de
especificacdo e saber quais sdo os padrdes a seguir;

Implementar um plano intensivo de educacéo e formacéo, alinhado com o ponto 6, de
forma a formar operadores capazes de analisar o seu trabalho e de melhorar dia apés
dia;

Criar uma filosofia dentro da gestdo de topo que aplique e difunda todos os pontos

anteriores.

No seguimento do desenvolvimento destes catorze pontos de Melhoria Continua da Qualidade,

Deming da especial relevo ao ciclo PDCA (Planear, Fazer, Controlar, Atuar) como uma

metodologia de gestdo da qualidade e de melhoria continua (Prashar, 2017; Sangpikul, 2017;
Silva et al., 2017).



(Deming, 1986) defende ainda que cerca de 85% dos problemas de uma organizacédo séo da
responsabilidade dos gestores, uma vez que eles sdo 0s responsaveis maximos pelas decisdes

tomadas. A melhoria continua do processo passa por duas acgdes:

¢ Reducéo causas comuns de variagao;

e Eliminacdo de causas especiais de variacao.

Este é o principio subjacente ao controlo estatistico do processo e as Cartas de controlo, que

sera desenvolvido mais a frente.

De forma a garantir a reducdo das causas comuns e eliminacdo das causas especiais de

variacdo, € necessario identificar essas causas, utilizando para este efeito ferramentas da
qualidade, como o diagrama de Pareto, diagrama de Ishikawa, fluxogramas, entre outros.

Uma definicdo mais recente de qualidade, fruto de toda a investigacao feita até esse momento e
influenciada por todos os gurus da qualidade, é a definicdo de Montgomery (Figura 2.1). Segundo
(Montgomery, 2009), a Saida corresponde a satisfacdo dos clientes, influenciada pelas
caracteristicas da qualidade estudadas. Verifica-se que o processo é influenciado por: Entrada,
que corresponde a matérias primas, materiais, entre outros; Varidveis controlaveis que
correspondem aos fatores do processo que podem ser ajustados e alterados sempre que
necessario; Variaveis ndo controlaveis, fatores que nao é possivel controlar, independentes do
processo produtivo; Acdes realizadas sobre a saida, que corresponde muitas vezes ao controlo

da(s) caracteristica(s) da Qualidade (Montgomery, 2009).

Variaveis controlaveis Medicdo

Avaliagdo
Vi Y Yo Controlo

Monitorizagdo

v 4

Saida

Entrada
Processo

X
Caracteristica
da Qualidade

N, N, N,

Variaveis ndo controlaveis
Figura 2.1 - Processo (adaptado de (Montgomery, 2009))

Apesar dos autores apresentados terem opinifes ligeiramente diferentes acerca da definicdo de
Qualidade, € possivel verificar que esta tem multiplas vertentes e que a orientagdo da qualidade
se encontra baseada nas necessidades dos clientes. As necessidades dos clientes séo
variadissimas e individuais, pelo que cabe a organizacdo decidir quais as dimensbes da
qualidade a que se deve dar mais importancia. Relativamente a gestdo da qualidade dentro da
organizacdo, fica vincado o papel fundamental da gestao de topo, que tem de se envolver nos
processos, a autonomia dos trabalhadores, na qual se possuam ferramentas estatisticas para

controlar a variabilidade do produto ou servigo, de forma a maximizar a satisfacéo do cliente.



2.2 CONTROLO ESTATISTICO UNIVARIADO DO PROCESSO -
ABORDAGEM TRADICIONAL

O mercado cada vez mais competitivo leva a que os clientes, cada vez mais exigentes e
competitivos tenham uma maior variedade de produtos que podem escolher, pelo que, para uma
empresa manter a sua competitividade no mundo industrial &€ necessério garantir a estabilidade
dos processos produtivos, de forma a assegurar o nivel de qualidade exigida pelos clientes. De
forma a aumentar a competéncia empresarial nesta nova era industrial, surge o Controlo
Estatistico do Processo (SPC, do inglés, Statistical Process Control), como uma ferramenta que
permite as organizacbes ter uma vantagem competitiva sobre a concorréncia (Pereira &
Requeijo, 2012).

Em 1931, Walter Shewart publica os primeiros estudos sobre o SPC (Shewhart, 1931), cujos
principios continuam a ser validos nos dias de hoje. Esta temética, devido a sua inovacao e
aplicabilidade no mundo industrial, foi sendo desenvolvida e estudada ao longo tempo por
diversos autores, como Juran (1951), D. J. Wheeler (1995), Quesenberry (1997), Oakland (2003)
Mitra (2008), D. C. Montgomery (2009), Pereira & Requeijo (2012), entre outros autores

Um dos principais objetivos do SPC é a reduc¢éo da variabilidade. A variabilidade de um processo
é o efeito das vérias fontes de variagdo que se fazem sentir, que podem ser distinguidas entre
causas comuns e especiais de variagdo. As causas comuns de variagdo, que correspondem as
fontes de variacdo que afetam o processo quando este se encontra sob controlo estatistico,
devem ser reduzidas, enquanto que as causas especiais de variacdo, causas esporadicas que
fazem com que o processo fique fora de controlo estatistico, devem ser eliminadas (Pereira &
Requeijo, 2012).

O SPC permite monitorizar o processo ao longo do tempo, reduzir a variabilidade e estimar os
parametros do processo, verificando se este tem capacidade, ou seja, se é capaz de cumprir as

especificacdes técnicas.

Estudos de sensibilidade afirmam que as cartas tradicionais sdo indicadas para detetar
alterag8es superiores a 2,50 na média do processo, pelo que para alteracbes mais pequenas
(pequenas ou moderadas alteragfes) estas cartas apresentam um desempenho insuficiente. De
forma a monitorizar processos cujas alteracdes nos parametros sdo pequenas ou moderadas,
surgem as denominadas Cartas de Controlo Especiais, como sejam as cartas CUSUM (Somas
Acumuladas) e EWMA (Médias Moveis Exponencialmente Amortecidas), para controlo de
alterag6es da média do processo e as cartas H81-CUSUM, EWMS, CUSUM-In(S?) e EWMA-
In(S?) para o controlo da disperséo do processo (Pereira & Requeijo, 2012; Freitas et al., 2019;
Mukherjee et al., 2019; Zaman et al., 2019).



2.2.1  PRINCIPIOS DAS CARTAS DE CONTROLO

Uma Carta de controlo, representada na Figura 2.2, corresponde a representacdo grafica da
evolugdo temporal de uma estatistica (w) referente a uma caracteristica da qualidade. Esta
representacao temporal é realizada através dos pares de pontos (t, w), os quais servem de base
para a andlise estatistica do processo. No grafico sdo ainda representados os limites superior

(LSC) e inferior (LIC) de controlo estatistico e a linha central do processo (LC).

Cartaw

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 1213 14 1516 17 18 19 20
t

—O— () e == [( eo—5C

Figura 2.2 - Carta de Controlo

Um processo considera-se sob controlo estatistico se se os valores recolhidos da estatistica w
estiverem contidos entre os limites superior e inferior de controlo e ndo haja comportamentos

ndo aleatérios ou tendéncias sistematicas dos dados recolhidos.

Sempre que exista um par (t, w) fora dos limites de controlo, ou que se detete um comportamento
nao aleatdrio, diz-se que o processo esta fora de controlo estatistico, tendo sido detetada uma
causa especial de variacao, que deve ser investigada de forma a implementar agdes no processo

no sentido de corrigir essa causa de variagao no processo.

O controlo estatistico do processo através de cartas de controlo € um processo iterativo, no qual
se distinguem duas fases na sua implementacdo: a Fase 1, na qual se desconhecem os
parametros do processo, sendo o intuito desta fase estimar esses parametros, sendo
habitualmente denominada de controlo preliminar ou retrospetivo, e a Fase 2, na qual ja se
conhecem os parametros do processo (estimados na Fase 1), cujo intuito corresponde a

monitoriza¢ao e controlo do processo.

Um dos pressupostos das cartas de Shewhart corresponde a Normalidade da variavel
w ~ N(Mw, 0%w). Desta forma, os limites de controlo e a linha central das cartas de Shewhart sao

dadas por:

LSC, = p, + 30,
LC, = ngy (2.2)
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Constata-se entédo que os limites das cartas de Shewhart situam-se localizados a +3 ow da linha
central. Visto que w é Normalmente distribuida, existe uma probabilidade de 99,73% de qualquer

ponto estar contido nos limites de controlo.

De acordo com o principio exposto no paragrafo anterior, pode deduzir-se que existe um risco
de um ponto se situar fora dos limites de controlo. Segundo Shewhart, sempre que um ponto ndo
esteja incluido nos limites de controlo, gera uma causa especial de variacéo, considerando que
esse ponto nao pertence a distribuicdo normal de w. Ainda assim existe um risco a de esse ponto
pertencer a distribuicdo (considerar-se o processo fora de controlo estatistico quando este se
encontra controlado estatisticamente), denominado de risco do produtor, nivel de significancia
ou probabilidade de cometer o erro do tipo |. Existe entdo, analogamente um risco 3 de se
considerar que 0 processo esta controlado estatisticamente, quando na realidade ndo esta,
também denominado de risco do consumidor ou probabilidade de cometer o erro do tipo Il
(Pereira & Requeijo, 2012).

Qualquer ferramenta industrial é exposta a uma avaliacdo de desempenho, sem excecao, pelo
que as cartas de controlo também tém medidas para avaliar o seu desempenho, sendo a mais
utiizada o ARL (Average Run Lenght), que corresponde ao numero médio de pontos
representados na carta de controlo até que se detete um ponto fora dos limites de controlo.
Deseja-se que o ARL quando o processo esta sob controlo estatistico (ARLec) seja o maior
possivel, minimizado, desta forma, o nimero de falsos alarmes, enquanto que o ARL quando o
processo esta fora de controlo estatistico (ARLrFc) seja 0 menor possivel, garantindo assim que
se detetam alteracdes nos parametros do processo de forma rapida e eficaz (Lima-Filho et al.,
2019; Weil3 et al., 2018). Obtém-se entéo as seguintes expressdes matematicas para o ARLec e

para o ARLFc:

1 1
ARL,. = — = =370
EC = 5 70,0027 (2.2)

1
ARLpc = 17— ; (2.3)

Uma vez que os limites das cartas de Shewhart estdo sempre posicionados a +3 ow da linha
central, o valor de ARLec das cartas de Shewhart € sempre 370, o que significa que, em média,
a cada 370 pontos existe um falso alarme, isto é, a cada 370 pontos pressupdem-se,

erradamente, que o processo esta fora de controlo estatistico (Pereira & Requeijo, 2012).

E ainda importante afirmar que para a 0 mesmo valor da dimens&o da amostra (n), ndo é possivel
em simultdneo aumentar ARLec e diminuir ARLFc, sendo entéo necessario fazer um compromisso
entre os dois (nas cartas de Shewhart esse compromisso € realizado através da fixacao do
ARLEc) (Pereira & Requeijo, 2012; Weil3 et al., 2018; Lima-Filho et al., 2019).

2.2.2  DETEGAO DE CAUSAS ESPECIAIS DE VARIACAO

Um processo pode considerar-se sob controlo estatistico relativamente a w se nao for detetada
nenhuma causa especial de variacdo. Segundo a norma ISO 7870-2:2013 (ISO 7870-2:2013 -
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Control charts — Part 2: Shewhart control charts, 2013), as regras a adotar de forma a detetar

uma causa especial sdo as seguintes:

Regra 1 — Um qualquer ponto fora dos limites de agdo (£3 ow);

Regra 2 — Nove pontos consecutivos na zona C, do mesmo lado da linha central;
Regra 3 — Seis pontos consecutivos a ascender ou descender;

Regra 4 — Catorze pontos consecutivos crescendo e decrescendo alternadamente;
Regra 5 — Dois de trés pontos consecutivos na zona A, do mesmo lado da linha central,

Regra 6 — Quatro de cinco pontos consecutivos nas zonas A ou B, do mesmo lado da
linha central,

Regra 7 — Quinze pontos consecutivos na zona C, acima e abaixo da linha central;

Regra 8 — QOito pontos consecutivos de ambos os lados da linha central, sem nenhum na
zona C.

Na Figura 2.3 é possivel ver a representacdo gréfica das 8 regras para detecdo de causas
especiais

Padrdes Nio Aleatorios

A
VNV ;
C
@ (== == —-
Regra 2 C
B
! A
.
Regral Amostra n.®

LIC -_==IC

| —e—0 LSC

Figura 2.3 - Padroes nao aleatérios responsaveis por causas especiais de variagao

A aplicacdo simultanea das 8 regras pode aumentar significativamente o numero de falsos
alarmes, aumentando os custos da qualidade. Para além disto, a utilizacdo de todas as regras
pode comprometer a simplicidade de utilizacdo das cartas de controlo, pelo que (Pereira &
Requeijo, 2012) defende que as regras sdo Uteis na fase inicial de implementac¢do do controlo
estatistico, quando o processo ainda ndo se encontra estabilizado, mas o uso frequente das
regras, com vista ao aumento da sensibilidade das cartas, deve ser evitado. Uma alternativa para
aumentar a sensibilidade das cartas de controlo, para pequenas alteracdes, pode passar pela
implementacdo de cartas de controlo CUSUM ou EWMA, que se demonstram mais eficazes a
detetar causas especiais de variagéo, para variagdes inferiores a 2,50 no paradmetro do processo
(Pereira & Requeijo, 2012; Zaman et al., 2019; Freitas et al., 2019; Mukherjee et al., 2019).

2.2.3  RECOLHA DOS DADOS

A recolha de dados € uma etapa de extrema importancia na implementagédo do SPC, uma vez
que se esta recolha ndo for realizada devidamente, pode incorrer-se no risco de todas as
conclusdes retiradas das cartas de controlo e do controlo estatistico estarem erradas, indicando

padrdes e causas especiais de variacdo que na realidade podem nao estar a ocorrer. Neste
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sentido e com o objetivo de fornecer conclusées que espelhem a realidade do processo, deve
ter-se especial atengdo na definicdo da dimensao da amostra (n), do ndmero de amostras (m) e

da frequéncia da amostragem (Pereira & Requeijo, 2012).

Por forma a recolher amostras corretamente, Shewhart introduziu o principio dos subgrupos
racionais, que consiste na recolha de amostra de tal forma que se maximize a probabilidade de
serem detetadas diferencas entre subgrupos e se minimize a probabilidade de serem detetadas

diferencas dentro dos subgrupos (Montgomery, 2009).

Para garantir que este principio é assegurado, procura-se que a constituicdo das amostras seja
0 mais homogénea possivel, sendo que dentro de cada amostra, as unidades devem ser
produzidas consecutivamente e de forma analoga. Para além disto é importante que as amostras
sejam recolhidas em intervalos de tempo regulares. Aplicando estas técnicas, pretende-se que
a variacdo dentro das amostras se deva a causas aleatérias e que a variacdo entre amostras
seja um reflexo das causas especiais de variagcao. Ao aplicar este procedimento € ainda possivel
alcancar uma melhor estimativa do desvio padrdo, quando se efetua o controlo de variaveis

continuas.

De uma forma geral, dimensBes da amostra mais elevadas tornam mais facil a dete¢éo de
pequenas alteracdes nos parametros do processo, pelo que se o objetivo for detetar alteracdes
maiores, pode ser uma dimensdo da amostra mais reduzida. Uma alternativa ao aumento da
dimensédo da amostra de forma a detetar pequenas altera¢gdes nas cartas de controlo tradicionais,
pode passar pela utilizagéo de cartas de controlo especiais, como a CUSUM e EWMA, que para
pequenas alteragdes nos parametros do processo se demonstram mais eficazes (Montgomery,
2009; Pereira & Requeijo, 2012).

No mundo industrial, a dimensdo amostral utilizada no controlo de varidveis continuas é
relativamente pequena, devido a questdes econdmicas e operacionais. Ainda assim, geralmente
utilizam-se amostras de dimensédo 4 ou 5, uma vez que pelo Teorema do Limite Central é
garantido que a distribuicdo das médias é aproximadamente Normal para dimensao igual ou
superior a 4, mesmo que o0s valores individuais ndo sigam uma distribuicdo Normal (Pereira &
Requeijo, 2012).

Em alguns casos, devido a limitagdes do processo produtivo, pode ndo ser possivel ou viavel
recolher amostras, pelo que se tem de recorrer a uma andlise baseada em observacdes
individuais. Uma vez que neste caso ndo é possivel calcular a dispersédo amostral, cria-se uma
medida da dispersao denominada Amplitude Mével, que se calcula através da diferenca entre o
valor da observacao atual e o valor da observacao imediatamente anterior (Pereira & Requeijo,
2012).

Na Fase 1 do SPC para controlo de varidveis, é pratica comum recolher entre 25 a 30 amostras
de dimenséo 4 ou 5, de forma a que hajam no minimo 100 valores individuais (Pereira & Requeijo,
2012).
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Contudo, Quesenberry discorda do valor supramencionado, afirmando que o critério ndo é
suficiente. (Quesenberry, 1997) estabelece entdo uma relacdo entre a dimensdo da amostra e o

ndmero de amostras a serem recolhidas na Fase 1 do controlo estatistico.

400
m-D (2.4)

O autor refere ainda que no caso de observacdes individuais (n=1), devem ser recolhidas 300

m =

observaces na Fase 1.

2.2.4  CONDICOES DE APLICABILIDADE

Para que a aplicacédo das cartas de controlo seja correta e rigorosa, os dados utilizados devem
cumprir alguns requisitos. Com o intuito de ndo enviesar as conclusées do estudo, os dados
recolhidos para realizagdo do Controlo estatistico do processo devem ser aleatorios,

independentes e devem seguir uma distribuicdo (aproximadamente) Normal.

2.2.4.1 ALEATORIEDADE

A aleatoriedade dos dados apresenta a incapacidade de prever o comportamento desses
mesmos dados. Esta pode ser comprometida ao serem misturados dados de populacdes
diferentes, através da correlacdo entre observacdes consecutivas ou desfasadas no tempo, entre
outras. Os métodos mais utilizados na verificacdo da aleatoriedade dos dados sdo o Teste das
Sequéncias, Teste das Sequéncias Ascendentes e Descendentes e o Teste Modificado do

Quadrado das Médias Sucessivas (Pereira & Requeijo, 2012).

2.2.4.2  INDEPENDENCIA

A independéncia dos dados € outro pressuposto que necessita ser verificado para
implementacdo das cartas de controlo. Afirmar que os dados recolhidos sdo independentes
significa que o valor que a variavel X assume num determinado instante t ndo depende do valor
da variavel no instante desfasado k instantes (t-k), com k=1. Se tal ndo acontecer quer dizer que
os dados nao séo independentes, ou seja, sdo dados Auto-Correlacionados. Para verificar este
pressuposto devem ser aplicadas as Func¢des de Autocorrelagdo (FAC) e de Autocorrelagcéo
Parcial (FACP) (Montgomery, 2009; Pereira & Requeijo, 2012).

2.2.4.3 NORMALIDADE

O pressuposto da Normalidade dos dados implica que os valores relativos a caracteristica da
qualidade a estudar sigam uma distribuicdo Normal de média p e variancia o2. Numa fase inicial
pode elaborar-se um histograma para se verificar de forma visual se os dados seguem uma
distribuicdo aproximadamente normal. O passo seguinte é a utilizacdo do teste estatistico de
Kolmogorov-Smirnov (KS) ou o teste do Qui-Quadrado para verificar a Normalidade dos dados
(Pereira & Requeijo, 2012).
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2.2.4.3.1  TESTE DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

O teste de Kolmogorov-Smirnov, desenvolvido pelos matematicos Andrey Nikolaevich
Kolmogorov e Vladimir Yvanovich Smirnof, consiste na verificacdo do ajustamento da Funcéo de
distribuicdo amostral, para uma determinada variavel aleatéria X. Neste estudo apenas se fara

mengado a aplicacdo do teste K-S a distribuigdo Normal.

Sendo S(x) a Funcdo de Distribuicdo amostral e Fo(X) a Funcdo de DistribuicAo Normal, a

metodologia para aplicagdo deste teste consiste nas seguintes hipoteses:
Hy:S(x) = Fy(x), para todos os valores de x
Hy:S(x) # Fy(x), para algum valor de x

O passo seguinte consiste em retirar-se da populacdo uma amostra aleatdria constituida por n
elementos, ordenados por ordem crescente do seu valor, designando por x(i) a observacdo de

ordem i, onde x(i+1)>x(i).

Determinam-se os valores de S(x), Fo(X) e |S(x)-Fo(x)|, para i=1, 2, ..., N, em que N=<n. De seguida
define-se a estatistica de teste:

D = sup,remo |S(x)—Fy(x)|
Ao estabelecer o nivel de significancia (a), determina-se o valor de Dcritico.

O critério utilizado para rejeicao da Hipétese Nula (Ho) é o seguinte, para um nivel de significancia

a:
D> DCrl’tico

A rejeicdo da Hipd6tese nula permite concluir que, para um nivel de significancia a, a distribui¢céo
amostral ndo segue uma distribuicdo Normal, pelo que, se néo se rejeitar a Hipdtese nula, ndo
existem evidéncias estatisticas para garantir que a distribuicdo amostral ndo seja
estatisticamente semelhante a distribuicdo Normal, com nivel de significancia a, admitindo-se

entdo que a distribuicdo amostral é aproximadamente Normal.

2.2.5  TIPOS DE CARTAS DE CONTROLO

As cartas de controlo utilizadas para realizar o controlo estatistico univariado de um processo
podem ser classificadas em duas categorias distintas: cartas de controlo de variaveis e cartas de

controlo de atributos.

Estas cartas diferem no tipo de caracteristica que esta a ser estudada. As cartas de controlo de
variaveis séo utilizadas para controlar caracteristicas mensuraveis e que possam ser expressas
através de um espetro continuo de valores, alguns exemplos sendo o peso, comprimento,
densidade, entre outras. Quando a caracteristica € do tipo continuo, devem ser construidas duas
cartas, uma para controlar o parametro de localizacdo e outra para controlar o parametro de
disperséo. Se, por outro lado, a caracteristica estudada for do tipo discreto, como exemplo o

numero de defeitos por unidade ou o nimero de unidades ndo-conforme, entdo, séo utilizadas
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cartas de controlo de atributos. Neste caso, é apenas necessario construir uma carta, uma vez
gue o desvio padrdo (dispersédo) apenas depende da média (localizacdo) e da dimensao da

amostra.
ATabela2.1ea

Tabela 2.2 resumem as cartas de controlo tradicionais mais utilizadas no controlo de variaveis e
atributos, respetivamente, sendo que, seguidamente, apenas irdo ser abordadas as cartas de

controlo de variaveis, tendo em conta que seréo estas as abordadas neste estudo de caso.

Tabela 2.1 - Cartas de Controlo de variaveis

Cartas de Controlo de Variaveis
Tipo de Carta de Controlo Contexto de Aplicacéo
Carta X e Carta R Média e Amplitude
CartaX e Carta S Média e Desvio Padrdo
Carta X e Carta S2 Média e Variancia
Carta X e Carta R Mediana e Amplitude
Carta X e Carta MR Observacges Individuais e Amplitudes Moveis

Tabela 2.2 - Cartas de Controlo de atributos

Cartas de Controlo de Atributos
Tipo de Carta de Controlo Contexto de Aplicacéo
Cartap Proporcéo de unidades ndo conformes
Carta np Numero de unidades ndo conformes
Cartac Numero de defeitos
Cartau Numero de defeitos por unidade

2.2.6  CARTAS DE CONTROLO DE VARIAVEIS

As Cartas de controlo de variaveis sdo utilizadas para controlar estatisticamente caracteristicas
que se expressem através de uma gama continua de valores. De forma a conduzir um estudo
objetivo e rigoroso, o controlo estatistico deve ser iniciado com a verificacdo dos pressupostos
de aleatoriedade, normalidade e independéncia dos dados, como referido mais
aprofundadamente no subcapitulo 2.2.4.

E ainda importante manter presente a existéncia de duas Fases no controlo estatistico do
processo: Fase 1, uma andlise retrospetiva do processo, na qual séo recolhidos e analisados os
dados, tendo como objetivo garantir a estabilidade do processo; e Fase 2, onde os parametros
do processo ja sdo conhecidos, onde o objetivo principal se foca com a monitorizacdo do
processo.

2.2.7  FASE 1-LIMITES DE CONTROLO E LINHA CENTRAL

2.2.7.1  CARTAS DE CONTROLO DA MEDIA E DA AMPLITUDE

S&o recolhidas m amostras de dimens&o n. Para cada amostra, € calculado o valor da média X;

e amplitude R;, calculados segundo as seguintes equacoes:
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n
L X
= =1
X == (2.5)

Ri = Xméx - Xmin (26)

Nesta fase, os parametros do processo sao desconhecidos, pelo que, de forma a calcular os

limites de controlo e a linha central das cartas da média e da amplitude, recorrem-se as equacdes

seguintes:
LSCy = X + A,R
- oYX
LCg=X= lrrll : 2.7
LICx =X — A,R
LSCp = D,R
-
_ " R;
LCr =R = ‘"11 : (2.8)
LICR = D3E

Os valores das constantes A4,, D; e D, correspondem a valores tabelados, que dependem da

dimensédo da amostra, podendo ser consultados através da tabela no Anexo A.

2.2.7.2  CARTAS DE CONTROLO DA MEDIA E DO DESVIO PADRAO

Nas Cartas de controlo da Média e do Desvio Padrao, o calculo dos limites de controlo bem como
a linha central dependem do calculo do desvio padrdo amostral, para cada amostra i, que se

calcula através da seguinte formula:

(2.9)

Tendo o valor do desvio padrdo amostral calculado para cada amostra, podem ser calculados os
limites de controlo e a linha central para as Cartas de Controlo da Média e do Desvio Padrao,
com recurso as equacgdes 2.10 e 2.11, respetivamente:

LSCz = X + A5S
o
LCg=X= Zizx‘ (2.10)
LICz = X — A,S
LSCs = B,S
m.S
LCs=S8= l;i : (2.11)
LICs = B;S
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Os valores das constantes A;, B; e B, podem ser consultados na tabela do Anexo A.

2.2.7.3  CARTAS DE CONTROLO DA MEDIA E DA VARIANCIA

Nas Cartas de controlo da Média e da Variancia, o célculo dos limites de controlo bem como a
linha central dependem do calculo da variancia amostral, para cada amostra i, que se calcula
através da seguinte formula:

—\2
62 =X = X)) (2.12)
2=

n—1

Tendo o valor da variancia amostral calculado para cada amostra, podem ser calculados os
limites de controlo e a linha central para as Cartas de Controlo da Média e do Desvio Padrao,
com recurso as equagdes 2.13 e 2.14, respetivamente:

- S2
LSCx =X +3 |—
n
o
LCg=X= Liza X (2.13)
m
- S2
LICy =X -3 |—
X n
5_*2
— 2
L8Cs2 = 1% ()
m S_vz
LSCsz = 82 = &i=1i (2.14)
m

C2
LSCs2 = o7 X 1= pymm)

Os valores de XZ(“/Z;n—l) e 12(1—‘1/2;11—1) correspondem aos valores criticos superior e inferior da

distribuicdo do Qui-Quadrado (?), respetivamente, com (n-1) graus de liberdade. Estes valores

correspondem aos percentis a direita e sdo calculados com nivel de significancia a.

2.2.7.4  CARTAS DE CONTROLO DA MEDIANA E DA AMPLITUDE

Nas Cartas de Controlo da Mediana e da Amplitude, s&o utilizadas, em geral, amostras com
numero impar de observacdes, fator que facilita o célculo da mediana amostral, bem como uma
dimenséo da amostra igual nas diversas amostras recolhidas. Esta carta geralmente pode ser
utilizada como alternativa a carta da média quando a dimenséo da amostra € inferior ou igual a

10 observagoes.
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De forma a calcular os limites de controlo destas cartas comeca-se por calcular a mediana média,

que ira corresponder a linha central da Carta da Mediana (X), assim como a amplitude média,

gue, por sua vez, ira corresponder a linha central da Carta da Amplitude (R), que séo calculados

com base nas equacdes 2.15 e 2.16, respetivamente:

>l
Il

LCy =

LCRZEZ

Zﬁ1xi

3

Yz R
m

(2.15)

(2.16)

Uma vez calculados os valores da mediana média e amplitude média, é possivel calcular os

limites de controlo das cartas, segundo as seguintes equacdes:

LSCz =X

LIC; =X —

LSCR =

+ A,R

D,R

LICR = D3E

As constantes D; e D, podem ser obtidas através da tabela presente no Anexo A. Em relacédo

(2.17)

(2.18)

aos valores da constante 4,, podem ser obtidos através da Tabela 2.3, para dimensdo da

amostran=3,5,7,9.

Tabela 2.3 - Valores da constante 4,

n 3

5

7

9

A, |1187

0,691

0,508

0,412

2.2.7.5  CARTAS DE CONTROLO DE OBSERVAGOES INDIVIDUAIS E AMPLITUDES

MOVEIS

Quando ndo é possivel recolher amostras com diversos valores, devido a questées econdmicas

ou limitagc6es do processo de producdo, a amostra é constituida por observacdes individuais. O

facto de o estudo ser baseado em observag¢8es individuais inviabiliza o calculo de uma estatistica

que forneca informacdes sobre a disperséo. No sentido de colmatar este problema, recorrem-se

a amostras ficticias, constituidas por observagdes consecutivas, entre as quais se calcula uma

Amplitude Mdvel, como é possivel verificar na equacgéo 2.19:

MR; = |X;

— X4l

(2.19)

Uma vez obtida uma estatistica para a disperséo do processo, pode proceder-se ao calculo dos

limites de controlo e da linha central das Cartas de Controlo das Observacdes Individuais e das

Amplitudes Moéveis, segundo as equacfes 2.20 e 2.21, respetivamente.

_ MR

LSCy =X +3—
d,

_oymox

LCX=X=Z““
m
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_ MR
LICy =X —3—
d;

LSCMR = D4m

__ YmiMR,
LCyg = Rzzi"zm : (2.21)

LICMR = D3m

Os valores das constantes d,, D; e D, sdo calculados através da tabela do Anexo A. E importante
notar que estes valores sdo calculados para dimens&o da amostra, n, igual a dois, uma vez que
€ essa a dimensdo da amostra ficticia utilizada para criacdo da estatistica da dispersdo do

processo.

2.2.8  FASE 1—ESTIMACAO DOS PARAMETROS DO PROCESSO

Depois de construidas as Cartas de Controlo e de ser garantida a estabilidade do processo,
eliminando as causas especiais de varia¢ao e recalculando os limites de controlo, é, nesta altura,

possivel estimar os pardmetros do processo, média () e desvio padréo (4).

Na Tabela 2.4 é exposto um resumo dos estimadores para os parametros do processo, de acordo

com as Cartas de Controlo utilizadas.

Tabela 2.4 - Estimagao dos parametros das cartas de controlo de atributos (Fase 1)

Carta Média | Desvio Padréo
Cartas X e R 6=§/d2
CatasXes | A=X 6=5_/C4
CartasX e S &=252
CartasXeR | p=2X 6=§/d2
CartasXeMR | g=X 6r=_R/d2

2.2.9  FASE 2—-PARAMETROS DO PROCESSO CONHECIDOS

Uma vez finalizada a Fase 1, o processo encontra-se sob controlo estatistico e estdo estimados

0s parametros do processo, pelo que o principal objetivo da Fase 2 € monitorizar o processo.

Enquanto que os valores dos limites de controlo e da linha central na Fase 1 eram calculados
com base nas amostras recolhidas na Fase 1, na Fase 2, esses limites sdo calculados com base

na dimensdo da amostra e parametros estimados na Fase 1. Na Tabela 2.5 é apresentado um

20



resumo dos limites de controlo e linha central para as Cartas de Controlo de Variaveis, quando

0s parametros do processo ja sdo conhecidos.

Tabela 2.5 - Parametros das cartas de controlo de variaveis (Fase 2)

LIC LC LSC
Carta X u—Ac u u+Ac
Cartas X e R
CartaR Do d,o D,o
Carta X u—Ac u u+Ac
Cartas X e S
Carta S Bso €40 Bgo
Carta X u—Ac U u+Ac
Cartas X e S? 2 2
Carta S2 i X% a o? 7 X%
n—1"t (1-3)n-1 n—1"t (F)n1
Carta X u—Ac u u+Ac
Cartas X e R
CartaR Do d,o D,o
Carta X u—30 u u+ 30
Cartas X e MR
Carta MR Do d,o D,o

Note-se que todas as constantes utilizadas podem ser calculadas através da tabela do Anexo A.

2.2.10 CAPACIDADE UNIVARIADA DO PROCESSO

Os engenheiros da qualidade desenvolvem as cartas de controlo com o intuito de controlar
estatisticamente um determinado processo. Estas cartas de controlo, apesar de fornecerem
muita informacéo relevante e indispensavel ao controlo do processo, demonstram-se ineficazes
na identificacdo da capacidade que o processo tem em produzir consistentemente de acordo

com as especificacdes técnicas definidas.

A capacidade do processo reflete a variagédo devido as causas comuns de variagao, ou seja, um
processo pode estar sob controlo estatistico (no sentido em nao existem causas especiais de
variacdo), mas a distribuicdo que caracteriza o processo pode possuir uma variabilidade elevada
relativamente as especificagbes estabelecidas (Oakland, 2003; Pereira & Requeijo, 2012).
Assim, é possivel ter processos controlados estatisticamente e que estejam a produzir fora dos
limites de especificacdo, ou seja, sem capacidade. Isto significa que uma carta de controlo pode
apenas conter causas comuns de variagdo e apesar disso, ndo estar a cumprir 0s requisitos de
especificacdo (Oakland, 2003). A Figura 2.4 demonstra a influéncia que a variabilidade tem na

capacidade do processo.
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Sob controlo, mas sem
capacidade de produzir de

acordo com a especificagdo \

=

Limite superior de
especificagdo

Sob controlo e com
capacidade de produzir de
acordo com a
especificagdo

Limite inferior de
especificagdo

Tempo

Figura 2.4 - Influéncia da variabilidade na capacidade do processo (adaptado de (Oakland, 2003))

Se um processo estiver controlado estatisticamente, mas néo for capaz de produzir segundo a
especificacdo necesséria, devem ser aplicadas medidas para diminuir a variabilidade do
processo, ajustar a média, ou ambos. Nestes casos, o Desenho de Experiéncias e os Métodos

de Taguchi podem desempenhar um papel fundamental (Pereira & Requeijo, 2012).

Sao varios os fatores que podem influenciar a correta analise da capacidade do processo, como
exemplo a independéncia dos dados e Normalidade. Torna-se fundamental distinguir duas
metodologias a seguir de forma a analisar os dados de forma correta. Neste sentido foram
desenvolvidos indices de capacidade para avaliar a capacidade de processos cujos dados

seguem distribuicdes Normais, bem como indices de capacidade para processos hdo-normais.

2.2.11 INDICES DE CAPACIDADE DO PROCESSO

Assumindo que o processo em estudo pode ser modelado segundo uma distribuicdo Normal, a
andlise da capacidade do processo tem como referéncia uma variagcao aceitavel para o processo
de 60, assumindo que os dados seguem uma distribuicdo Normal de média p e desvio padrédo
0. Isto significa que 99,73% dos dados se encontram no intervalo y+3c (Montgomery, 2009;
Pereira & Requeijo, 2012).

O estudo da capacidade do processo tem vindo a ser estudada e desenvolvida ha muitos anos,
podendo, atualmente ser considerados trés gera¢des de indices de capacidade, tendo a primeira
geracao de indices de capacidade sido desenvolvida em 1974 por Juran (Juran, 1988), definida

como indice C,.

O indice Cp é definido, para processos com especificacéo bilateral por:

_ LSE — LIE
P 60

Na literatura, Cp, € designado por indice de capacidade potencial, considerando-se, para

(2.22)

processos ja existentes e com especificagdo bilateral, Cp = 1,33 como um valor aceitavel. Este

indice de primeira geracéo € apenas aplicavel a processos que possuam especificacao bilateral.

Através de uma andlise cuidada da formula deste indice é possivel verificar que este apenas

relaciona a amplitude da especificagdo (numerador) com a amplitude do processo
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(denominador), pelo que nada informa sobre a localizacdo do processo. Isto significa que o
processo pode ter um C, > 1,33 e estar a produzir produto ndo conforme porque a média do

processo ndo esta centrada com o valor nominal da especificagao.

Os indices de capacidade de segunda e terceira geragdo surgiram para complementar o indice
de Capacidade Potencial, considerando nédo s6 a disperséo do processo, mas também a média

do mesmo. Os indices de segunda geracao desenvolvidos correspondem ao Cp € ao Cpm.

O indice de segunda geragéo, Cy, introduzido por (Kane, 1986), é calculado através da equacao
2.23.

Cyy = min ((cpk)s, (cpk)l) (2.23)
Em que,
LSE —
(Cor), = 3
(2.24)
i — LIE
(Co), = —5—

O processo é considerado capaz de produzir dentro de especificagdo se C,,21,33 para
processos com especificagéo bilateral ou C,,21,25 para processos com especificagéo unilateral

(Montgomery, 2009). Quanto maior for o valor destes indices, maior é a capacidade de o

processo produzir dentro de especificagdo. O processo diz-se centrado se Cp,, = (Cpk)s = (Cpk)l.

O indice Cpm, desenvolvido por Taguchi & Hsiang (1985) adota um principio semelhante ao indice
C,, diferenciando-se deste ao considerar no intervalo de tolerancia natural do processo o desvio
da média relativamente ao valor nominal (T) da caracteristica. Este indice s6 é possivel ser

calculado quando a especificacao € bilateral. O indice Cpm € definido por:

LSE — LIE
Com = (2.25)

6,02+ (u—T)?

Analisando a férmula para o célculo do indice Cpm € possivel verificar que quanto maior for o

desvio da média (1) relativamente ao valor nominal (T), maior sera o valor do denominador, e
consequentemente menor o valor global de C,m, sendo entdo desejavel que o valor do indice

seja 0 maior possivel, desta forma garantindo a reducao da variabilidade do processo.

Por ultimo, surge o indice de terceira geragao, Cp,, introduzido por (Pearn et al., 1992). Este
indice calcula-se segundo a equacéo 2.26 e € semelhante ao indice C,,, diferenciando-se deste

da mesma forma que o Cpm se diferencia do C,, considerando-se o desvio entre a média e o valor

nominal da caracteristica.

Cpmk = min((cpmk)s' (Cpmk)l) (2-26)
Em que,
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LSE —

Comds = S e =T
o LiE (2.27)
(Cpmk)l =

3J0% + (u—T)?

Ap6s identificar todos os indices de capacidade, € importante definir critérios de forma a definir
se 0 processo tem ou ndo a capacidade de produzir produto continuamente dentro de
especificacdo. Varios estudos foram realizados no sentido de definir quais os valores a partir dos
quais se pode considerar que um processo tem capacidade. Alguns desses autores sao (Kane,
1986; Kotz & Johnson, 1993, 2002; Somerville & Montgomery, 1996; Spiring et al., 2003;
Montgomery, 2009). Mais recentemente, a introducdo da metodologia Seis-Sigma pressupde

uma capacidade igual a 2 no inicio do estudo (Pereira & Requeijo, 2012).

Na Tabela 2.6, sdo apresentados os valores minimos dos indices de capacidade, segundo os
estudos de (Montgomery, 2009), de acordo com o tipo de processo e caracteristica e tipo de

especificacao.

Tabela 2.6 - Valores minimos para garantir capacidade do processo

Especificagdo | Especificagdo
Bilateral Unilateral

Processos existentes 1,33 1,25

Novos Processos 1,50 1,45
Caracteristicas de Seguranca,

Resisténcia ou Criticas em Processos 1,50 1,45

Existentes

Caracteristicas de Seguranca,

Resisténcia ou Criticas em Processos 1,67 1,60

Novos

2.3 CONTROLO ESTATIiSTICO UNIVARIADO DO PROCESSO -
PEQUENAS PRODUCOES

Com a industrializacdo e o mercado cada vez mais personalizado, as empresas vém-se
obrigadas a produzir lotes de pequena dimenséo, o que se demonstra um problema para as
cartas de Shewhart, uma vez que com a escassez dos dados ndo se torna possivel a estimagéo
dos parametros do processo. Com esta premissa em mente, Quesenberry desenvolve as Cartas
Q, baseadas nos principios de Shewhart, mas em que é possivel fazer o controlo do processo,
monitorizacdo e estimacéo dos pardmetros em simultaneo, colmatando assim essa fraqueza das
Cartas de Shewhart. As cartas Q, em conjunto com as Cartas Z (também uma alteracao as cartas
de Shewart para producdo em lotes de pequena dimensdo ou producdo de lotes de grande
dimensdo mas nos quais a producao ocorre muito rapidamente em termos temporais, nos quais

os dados sédo suficientes para a estimacdo dos parametros do processo), surge o Controlo
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Estatistico de “Pequenas Produgbes” (Short Run, na terminologia inglesa) (Pereira & Requeijo,
2012).

Segundo Pereira & Requeijo (2012), entende-se por “Pequena Produgédo” aquela em que:

e O ndmero de unidades produzidas, de cada vez, é reduzido (< 20), com tempo entre
producdes elevado;

e O numero de unidades produzidas é suficientemente grande (> 100), mas a producéo
ocorre rapidamente em termos temporais;

e Producéo por lotes limitados ao longo do tempo.

A semelhanca do que acontece com as cartas tradicionais, deve ser garantida a independéncia
e Normalidade dos dados recolhidos. Da mesma forma que Shewhart realizava o controlo de
variaveis e atributos nas cartas tradicionais, 0 mesmo € possivel ser realizado em situacédo de
Short Run. Para uma leitura mais completa sobre o controlo estatistico de Short Run, aconselha-
se a leitura da seguinte bibliografia: ( Wheeler, 1992; Castillo et al., 1996; Quesenberry, 1997;
Wise & Fair, 1998; Montgomery, 2009; Pereira & Requeijo, 2012; Montgomery & Runger, 2013).

2.3.1  TIPOS DE CARTAS DE CONTROLO DE VARIAVEIS PARA SHORT RUNS

Existem varias Cartas de Controlo de Variaveis que podem ser utilizadas em situacdo de Short
Run, podendo estas ser divididas em dois grupos relacionados com a existéncia ou ndo de dados
suficientes para estimar os pardmetros do processo. Assim sendo, Pereira & Requeijo (2012)
sugere a seguinte caracterizacdo das Cartas de Controlo de variaveis, visivel na Tabela 2.7.

Tabela 2.7 - Cartas de Controlo de Variaveis para Short Runs

Tipo de Carta

Dados suficientes para estimar os e CartasD
parametros do processo e CartasZeW
. - . Cartas Q
Dados insuficientes para estimar os °
A e Cartas CUSUMQ ou
pardmetros do processo EWMAQ

Neste estudo apenas serdo abordadas e utilizadas as Cartas Z e W, no caso de o numero de

dados ser suficiente para a estimac¢ao dos parametros do processo e as Cartas Q, caso contrario.

2.3.2  CARTASDECONTROLOZEW

As Cartas de Controlo Z e W sdo utilizadas para controlar estatisticamente diferentes
caracteristicas da qualidade numa Unica carta, independentemente do valor das variancias dos
diferentes processos. De forma a possibilitar que sejam estudadas varias caracteristicas na
mesma carta é realizada uma adimensionalizacdo das estatisticas em estudo, realizando este
procedimento para os valores da média, variancia, desvio padrdo ou amplitude de cada uma das
caracteristicas em analise. A grande vantagem que as cartas Z e W fornecem ao Controlo

Estatistico do Processo corresponde ao facto de ndo ser necessario realizar uma carta para
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monitorizar cada caracteristica, mas, desta forma todas as caracteristicas ficam aglomeradas em
um Unico documento (duas cartas: uma para monitorizar o parametro de localizacao e outra para
monitorizar o parametro da dispersdo). Desta forma é aumentada a eficiéncia e eficacia da
organizacédo, conseguindo garantir a monitorizagdo dos processos e ao mesmo tempo facilitando

a analise para todos os intervenientes.

As transformacdes efetuadas aos dados séo realizadas através das estimativas dos parametros
dos processos obtidos através da aplicacdo da Fase 1 do SPC, pelo que estas cartas séo

utilizadas, de um modo geral, na Fase 2 do Controlo Estatistico do Processo.

Segundo Pereira & Requeijo (2012) as cartas Z e W apresentam uma grande vantagem
relativamente as cartas de Diferencas D, uma vez podem ser representadas, na mesma carta de
controlo, todas as estatisticas de qualquer produto (devido a transformacdo dos dados,
transformando-os em valores adimensionais), pelo que, defendem que ainda que as variancias
dos processos ndo sejam significativamente diferentes, se devem utilizar as cartas Z e W em

detrimento das cartas D.

Relativamente aos principios subjacentes a estas cartas, estes mantém-se os mesmos das
cartas de Shewhart, ou seja, a recolha de dados, frequéncia de amostragem adequada ao
processo, bem como o nivel de significancia (a = 0,27%). Todas as regras de detecéo de padrbes
néo aleatorios presentes na (ISO 7870-2:2013 - Control charts — Part 2: Shewhart control charts,

2013) sédo aplicaveis as cartas Z e W.

2.3.2.1  CARTAS DA MEDIA E AMPLITUDE

Relativamente a caracteristica em estudo, X, sdo recolhidos dados e agrupados em m amostras
de dimenséo ni. Determinam-se os respetivos valores das médias e amplitudes amostrais. Os

valores das estatisticas Z e W, em cada instante i, sdo determinados com base nas seguintes

equacdes.
Xi—u Xi—u
(Z); = [ - ] =7 (2.28)
LT WA
]
R; R;
(VVl)] = [@]J = [E]J (2.29)
Em que,

(ny); -dimens&o da amostra i, para o produto j

(X)); - média da amostra i para o produto j

(R); -amplitude da amostra i para o produto |

(w); - média do processo, relativamente a caracteristica X, para o produto |

(o); - desvio padrdo do processo, relativamente a caracteristica X, para o produto j
A constante d, é calculada através da tabela do Anexo A.
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Como referido anteriormente, as cartas Z sdo, geralmente, utilizadas na Fase 2 do Controlo
Estatistico, pelo que os valores da média, y, e desvio padrao, g, do processo, sdo estimados a

partir das cartas de controlo tradicionais, previamente construidas na Fase 1.

Os limites de controlo e respetiva linha central das cartas Z e Wr séo definidos pelas seguintes

equacoes.
LSC, =3
LC, =0 (2.30)
LSC; = -3
LSCWR = D4
LCy, =1 (2.312)
LSCWR = D3

Os valores das constantes D; e D, sdo calculados através da tabela apresentada no Anexo A.

Uma vez calculadas as estatisticas e limites de controlo, é altura de construir as cartas de
controlo, que sdo construidas por ordem cronol6gica, representando os valores das variaveis
(Z)); e (W;); nas cartas, independentemente do produto a que se referem. Como € possivel
analisar, os limites de controlo da carta Z sdo independentes da dimensdo da amostra, o que
ndo pode ser dito em relacdo a carta W, pelo que, se aconselha a utilizacdo de amostras com a
mesma dimenséo de forma a mitigar a variagdo dos limites de controlo na carta W (Pereira &
Requeijo, 2012).

2.3.2.2  CARTAS DA MEDIA E DESVIO PADRAO

Estas cartas tém um procedimento de constru¢do bastante semelhante as Cartas da média e da
amplitude, sendo que neste caso, ao invés de se determinarem os valores de médias e
amplitudes amostrais, determinam-se os valores de médias e desvios padrdo amostrais. Desta
forma, a estatistica e os limites de controlo da variavel Z séo calculados de acordo com as
equagldes 2.28 e 2.30, enquanto que a estatistica Ws e os respetivos limites de controlo e linha

central sdo definidos pelas seguintes equacoes.

wy) —[Si] —[Si] 2.32
YI e 0 ;LS (2.32)
Em que,
(S;); - desvio padrdo da amostra i para o produto j
(5); - média dos desvios padrdo amostrais para o produto j
A constante c, é calculada através da tabela do Anexo A.

Todas as consideracdes tecidas anteriormente sobre a média e o desvio padrdo do processo,
mantém-se validas nestas cartas, pelo que estes parametros se consideram estimados através

das cartas tradicionais utilizadas na Fase 1 do SPC.
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Os limites de controlo da carta Ws sdo determinados por:

LSCWS = B4
LGy, =1 (2.33)
LSCWS = B3

Os valores das constantes B; e B, sao calculados através da tabela no Anexo A e dependem
exclusivamente da dimensdo amostral, pelo que se aconselha o uso de dimensdo amostral
constante em todos os produtos de forma a que os limites de controlo da carta Ws sejam
constantes. De igual forma as cartas da média e da amplitude, estas cartas devem ser
construidas cronologicamente, independentemente do produto.

2.3.2.3  CARTAS DE OBSERVAGOES INDIVIDUAIS E AMPLITUDE MOVEL

Quando ndo é possivel recolher amostras para controlo estatistico, devido a limitacfes da
producéo, ou a grande diversidade de produtos, tem de recorrer-se a observagdes individuais.
Neste caso, as variaveis Z e W séo definidas por:

@) = [Xi — M]]_ (2.34)
W) = %]j = [% ; (2.35)

Em que,

(MR;); - amplitude mével no instante i para o produto |
(MR); - média das amplitudes méveis para o produto j
A constante c, é calculada através da tabela do Anexo A.

Neste caso, os limites de controlo das cartas Z e Wmr S80 obtidos através das seguintes

equacdes:
LSC, =3
LC, =0 (2.36)
LSC, = -3
LSCy,q = D4
LCypp =1 (2.37)
LSCy,,p = Ds

As constantes D; e D, é calculada através da tabela do Anexo A.

Uma vez que as constantes utilizadas dependem da dimensdo da amostra (neste caso
dependem do numero de observagfes individuais utilizadas para a criagdo da estatistica MR), €

possivel que os limites da carta W sejam variaveis. Desta forma, e de acordo com o que se
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pratica no panorama industrial, utilizam-se duas observagdes individuais para a determinacéo da

amplitude movel.

2.3.3  CAPACIDADE DO PROCESSO (NAS CARTAS 2)

A andlise da capacidade do processo tem como intuito principal compreender se 0 processo em
estudo tem robustez para produzir continuamente segundo uma especificagdo pré-definida. Uma
vez que as cartas Z se aplicam, na generalidade dos casos, a Fase 2 do SPC, esta garantido
gue os processos estejam sob controlo estatistico, pelo que nesta faze se fara a monitorizagéo
do processo. Quando se estudam “pequenas produgdes”, a andlise da capacidade do processo
torna-se mais ambigua, uma vez que se torna necessario estudar a capacidade do processo em
tempo real, a medida que estéo a ser recolhidos os dados. Desta forma Pereira & Requeijo (2012)
sugere a utilizacdo de dois indices, designados por Zi e Zs, que sdo calculados em todos os
instantes em que sédo recolhidos dados e representados na carta Z. Estes indices representam

uma transformacéo dos indices (Cpk)s e (Cpk)l. Um processo bilateral € considerado capaz de

produzir consistentemente segundo as especificagbes pré-definidas se:

) _<L1E—y> <3
Y ko /);~

(Zs) —(LSE_“) >3
e ko j_

No caso de o processo apenas possuir especificagdo unilateral, o critério de deciséo passa a

(2.38)

corresponder exclusivamente ao indice de capacidade respetivo (apenas limite de especificagdo

unilateral inferior utiliza apenas (Z;);, e limite de especificacéo unilateral superior utiliza apenas
(Zs);)-

Em relagdo a constante k, Pereira & Requeijo (2012) defende que se deve utilizar k = 1,33 para

especificacdes bilaterais e k = 1,25 para especificacdes unilaterais.

As estimativas, em cada instante, dos indices de capacidade, séo obtidas através das estimativas
dos parametros do processo nesse mesmo instante, sendo que o valor dos parametros
estimados (4); e (6); sofre um processo de constante atualizagéo, a medida que s&o recolhidos
novos dados produtivos. Assim sendo, os indices, calculados em cada instante r, so calculados

de acordo com as seguintes equacdes:

R LIE — j,
@ =("5")
T (2.39)
2, = (LSE—yT>
Z)j=\"% G,

As estimativas dos pardmetros do processo dependem das cartas que séo utilizadas, sendo que

de seguida sao apresentados os célculos para todas as cartas apresentadas.

i, = X, (amostras) OU fi, = X, (Obs. Individuais) (2.40)
S, R MR
G, = é oU 6, = d—: oU é, = dzr (2.41)
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Em que,

-1 _ .
Xr = _((T - 1)Xr—1 + XT);T =23, .. (242)
r

_ 1 _
X, = - ((T -DX,_, + Xr),T =23 .. (2.43)

_ 1 _
S, = ;((T —-1DS,_, + Sr),r =2,3,.. (2.44)

_ 1 _
R, = ;((T — DR, + Rr),r =23,.. (2.45)
(2.46)

1 _
MR, = ;((r —1)MR,_, + MR,),7 = 2,3, ..

Uma particularidade destes indices corresponde a possibilidade de perceber se os processos,
para além de terem capacidade, se estdo centrados com a especificacdo técnica, tal acontece

quando (Z;); e (Zs); séo simetricos.

Quando sdo detetadas causas especiais de variacdo, ndo sdo calculados os indices de
capacidade, nem séo utilizados os valores recolhidos para realizar a estimag¢éo dos parametros
do processo, uma vez que foram esses os dados que contribuiram para a causa especial e se
fossem utilizados, poderiam enviesar de forma significativa as estimativas dos parametros do

processo.

2.3.4  CARTAS DE CONTROLO Q

A forte evolucao industrial que se tem vindo a desenvolver ao longo das décadas teve impacto
tanto na forma como as empresas e organizagdes planeiam o controlo da qualidade bem como
na exigéncia da sociedade como clientes. Cada vez mais as organizacdes tém de garantir que
cada cliente tem exatamente o produto que procura, uma vez que a feroz competi¢édo industrial
significa que cada vez existem mais alternativas entre as quais os clientes podem escolher. Desta
forma, muitas vezes e cada vez mais, as organiza¢des efetuam as producdes em pequenos
lotes, ou até mesmo, em certos casos, em producao unitaria, o que, para o Controlo Estatistico
do Processo, é um problema, uma vez que desta forma pode ndo ser possivel estimar os
par&dmetros do processo, que, por sua vez, inviabiliza a utilizagdo de cartas Z e W (e das

tradicionais cartas de Shewhart).

Atento aos desenvolvimentos da industria e verificando uma clara inviabilidade nos métodos de
SPC desenvolvidos até entdo, Quesenberry (1997) desenvolve uma nova metodologia que
consiste na transformacédo das estatisticas referentes a uma caracteristica da qualidade X em
variaveis Q. Esta transformacao garante que a variavel Q segue aproximadamente a distribuicao
Normal reduzida (média zero e varidncia unitaria). Uma das condi¢cBes de aplicabilidade desta
metodologia € que os dados referentes a caracteristica da qualidade X sejam independentes e

identicamente distribuidos de acordo com uma distribuicdo Normal, X~N(u; ¢2).

Uma vez que nao é possivel realizar uma estimativa dos parametros do processo anteriormente
ao inicio do estudo, com a aplicacdo desta metodologia esta a ser realizada, em simultaneo a

estimacao dos parametros, bem como a monitoriza¢éo do processo.
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2.3.4.1  CARTAS Q PARA A MEDIA E VARIANCIA

Quando, apesar de nédo existirem dados suficientes para estimacéo dos parametros do processo,
os dados recolhidos correspondem a amostras de dimensao igual ou superior a dois, séo
utilizadas as cartas Q(X) e Q(S?). Desta forma, define-se, através da média amostral, a

estatistica Q(X), definida pela seguinte equagéo:

QD = &7 (Gt (@) = O (G (@) i = 23, . (2.47)
Em que v; =n; — 1.
A construcdo da Carta Q(X) é construida através do par (i, Q;(X;)).

O controlo do parametro de disperséo ¢ realizado através da carta Q(S?), cuja estatistica se

baseia nas variancias amostrais e é calculada segundo a seguinte equacao.

Q:(52) = & (Fy_yman,(80) = @7 (Fyprny, (60)),i = 2,3, . (2.48)

Em que v; =n; — 1.

2.3.4.2  CARTAS Q PARA OBSERVACOES INDIVIDUAIS E AMPLITUDES MOVEIS

r—1(X,— X,_,

0,(X,) = ®1|G,_, 7= 34,5, (2.49)
r Sr-1
0.(MR,) = &' |F VMR, 4,6 (2.50)
— . ,T = , 0, .
T WA\MR,? + MR,? + -+ MR,_,?

=L 4 2.51
v=2 (2.51)
MR; = |X;—1 — Xil (2.52)

2.3.5  CAPACIDADE DO PROCESSO (NAS CARTAS Q)

A semelhanca do que foi dito acerca do estudo de capacidade do processo das cartas Z, nas
cartas Q os indices de capacidade também sdo determinados através de uma transformacéo do
indice de capacidade tradicional C,,. Nas cartas Q o estudo da capacidade € realizado em tempo
real, de forma a detetar o mais rapidamente possivel quaisquer faltas de capacidade que possam

colocar em risco a habilidade do processo produzir consistentemente produto conforme.

De forma a determinar a capacidade do processo, surgem entdo os indices Q; e Qg, que sao

calculados e é verificada a capacidade do processo, segundo as seguintes equacgdes.

LIE —

@); = ( o ”)} <-3 (2.53)
LSE —

©@s); = (7#)]' =3 (2.54)

31



A constante k utilizada corresponde a 1,33 no caso de especificacdes bilaterais e 1,25 para
especificacdes unilaterais. As restantes consideracges relativamente aos indices de capacidade

apresentados na seccao 2.2.11 permanecem validas para os indices de capacidade Q.

Como foi exposto anteriormente, os indices de capacidade séo calculados em tempo real, em
cada instante que séo recolhidos dados, pelo que, naturalmente, as estimativas dos parametros
do processo também vdo sendo atualizadas sempre que séo recolhidos dados. E importante
notar que no caso dos dados recolhidos ndo se encontrarem dentro dos limites de controlo do
processo, entdo esses dados ndo serdo utilizados nas estimativas dos parametros uma vez que
estariam a enviesar e trazer erro para o controlo estatistico. Deste modo, os valores dos indices

de capacidade, estimados em cada instante j, sdo dados pelas seguintes equagdes.

Qn; = (%) (2.55)
Qs); = (Lsi%) (2.56)

As estimativas dos pardmetros do processo, sé@o calculadas através das seguintes equacdes.

A, = X, (amostras) OU i, = X, (Obs. Individuais) (2.57)
5 _Sor L5 . .
Or = c‘ (amostras) OU 6, = = (Obs. Individuais) (2.58)
4 4
Em que,
-1 _ ~
Xr = —((T' - 1)Xr_1 + XT) , T = 2, 3, (259)
r
7 = X 2.60
%= ( = DXy +X)r=23,.. (2.60)
s (ny — DS > + -+ (n; — 1S (2.61)
pr n1+~~+nl~—1
(2.62)

r—2 , 1 S 2
Sr = <m)5r_1 +;(Xr _Xr—l) ¥ = 2, 3, ..

A constante ¢, é calculada com base na tabela presente no Anexo A. Ao contrario do que
acontece com as cartas Z, quando um processo ndo apresenta capacidade procede-se ao
reinicio do estudo, enquanto que nas cartas Z apenas se agia sobre o processo e se ignoravam
esses dados para a realizacdo das estatisticas dos parametros do processo.

2.4 CONTROLO ESTATiSTICO MULTIVARIADO DO PROCESSO

As cartas de controlo multivariadas correspondem a outro desenvolvimento na tematica do SPC,
que vém colmatar uma das fragilidades do SPC univariado (Cartas de Shewhart, Cartas de
Controlo Especiais e Controlo Estatistico de “Pequenas Produgdes”) que corresponde ao facto

destas cartas de controlo apenas permitirem analisar uma caracteristica da qualidade.
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Através do SPC multivariado (MSPC) é possivel monitorizar e controlar vérias (p) caracteristicas
da qualidade em simulté&neo. Este desenvolvimento torna o SPC uma ferramenta mais complexa,
mas mais robusta para o mercado industrial, sendo a sua utilizacdo facilitada pelo poder

computacional que existe atualmente a disposicao das organizagfes.

Como referido anteriormente, na exposi¢cao do Controlo Estatistico tradicional, quando se estuda
uma caracteristica da qualidade, existe uma probabilidade de 0,27% de existirem falsos alarmes,
0 mesmo significa que existe uma probabilidade de 0,27% de um ponto estar fora dos limites de
controlo, valor ao qual se atribui a designagao de risco do tipo |, ou a. Quando um processo esta
controlado estatisticamente, mas estdo a ser controladas duas caracteristicas da qualidade, o
risco do tipo |, ou seja, o risco de, simultaneamente, as variaveis se encontrarem fora dos limites
de controlo é de (1- (1-0,0027)(1-0,0027) = 0,0054, ou seja 0,54%, valor este superior ao risco
do tipo | em SPC univariado.

Consoante o numero de caracteristicas em estudo (p) vai aumentando, o valor de a vai sendo

alterado, podendo, entéo, ser calculado em fun¢éo do risco do tipo | de cada caracteristica «;:

P
a =P(errodotipol)=1-— 1_[(1 - ;)

i=1
A probabilidade de todos os pontos das p caracteristicas pertencerem, em simultaneo, ao
intervalo definido pelos limites de controlo é dada por:

p
P = P(p pontos dentro dos limites de controlo) = 1_[(1 —a;)

i=1
A semelhanca do que é realizado no SPC univariado, tembém no MSPC se distinguem duas
fases distintas: a Fase 1, onde se realiza um estudo retrospetivo do processo e se procede a
estimativa dos pardmetros do processo; e a Fase 2, onde ocorre a monitorizag&o, em tempo real,

do processo em estudo.

241  CARTAS DE CONTROLO MULTIVARIADAS TRADICIONAIS

O Controlo Estatistico Multivariado foi introduzido pela primeira vez por Alt (1985), tendo-se
baseado no conceito da estatistica T2 desenvolvida por Hotelling (1947).De forma analoga ao
controlo estatistico univariado, o MSPC também se pode dividir em duas fases, a Fase 1 e a
Fase 2. Na Fase 1 sdo recolhidos dados referentes as caracteristicas da qualidade em estudo.
Segundo Pereira & Requeijo (2012) devem ser recolhidos em simultdneo pelo menos 100
medicbes por cada caracteristica em estudo. Através destes dados é possivel proceder a
estimativa dos parametros do processo, ou seja, 0 vetor média e a matriz das covariancias do
processo. Posteriormente, € implementada a Fase 2 do MSPC, no qual se procede, em tempo
real, & monitorizagcdo do processo, com base nos pardmetros estimados na Fase 1. Apos
recolhidas amostras suficientes (m) que pertencam ao intervalo definido pela equacéo 2.63,

inicia-se o controlo estatistico através de uma nova carta, a carta y? (Pereira & Requeijo, 2012).
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800
P _
3(n—-1)

A metodologia a seguir quando se pretende implementar o MSPC encontra-se explicada,

400p
n—1

(2.63)

sinteticamente no seguinte fluxograma:

Inicio do Controlo
Estatistico Multivariado

Controlo
da
média?

Controlo da di

l

Recolha de m
Recolha de m observagdesde
observagdes individuais dimensdo n das p
das p caracteristicas caracteristicas
¥ v
Fase 1-Carta |S] ou
»  Fasei-CartaT? ¥ Fasel-CataTe 7 CartaG

Pontos
forados
limites de
ontrolo?

Retirar pontos fora
e recalcular limites

Retirar pontos fora s

Retirar pontos fora b
e recalcular limites

e recalcular limites limites de

ontrolo?

limites de
ontrolo2

Estudo da capacidade do Estudo da capacidade do Estudo da capacidade do
Processo Processo Processo
Analisar falhas no Analisar falhas no Analisar falhas no
processo e L processoe [ processo e N Processo
T implementar implementar implementar Capaz?
medidas corretivas medidas corretivas medidas corretivas
S

S
k4

Fase2-Carta 77
r—* (Limites dependentes
daFase1)

Fase 2 —Carta WS

Fase2-Carta T?
—» (Limites dependentes
da Fase 1)

Fase2-Carta x*
(limites dependentes de
pea)

Fase 2 - Carta y*
(limites dependentes de
pea)

Figura 2.5 - Metodologia para implementagéo do Controlo Estatistico Multivariado do Processo (MSPC)

A aplicacdo destas cartas de controlo pressupde os principios de aleatoriedade, independéncia
e Normalidade dos dados recolhidos, conceitos e técnicas a utilizar abordados na seccéo 2.2.4.
Pressupde-se ainda que a distribuicdo das p caracteristicas em estudo seja modelada por uma
distribuicdo Normal multivariada N, (M, £), com o vetor média g™ = (J1, M2, ... , Mp) € @ matriz das

covariancias Z.

2.4.2  TIPOS DE CARTAS DE CONTROLO

2.4.2.1 AMOSTRAS

Fase 1 — Carta T2

Na Fase 1 da implementacdo da carta multivariada T2, procede-se a recolha de m amostras de

dimenséo n, para cada uma das p caracteristicas da qualidade em estudo. As médias, variancias
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e covariancias amostrais sdo calculadas com base nas observagbes individuais X;j (i =

1,2,..,nj=12,..,p;k =1,2,..,m), sendo calculadas através das seguintes equacgdes:

n
_ 1
i=1
1 - > (2.65)
S% =17 1Z(Xijk = Xji)
i=1
(2.66)

n
1 . > .
Sinke = mZ(Xijk — X)) Xinge — Xni);J = h
i=1

De forma a calcular o vetor média (X) e a matriz das covariancias (S) procede-se ao célculo das

médias amostrais, variancias e covariancias amostrais, respetivamente, através das seguintes

expressoes:
m
%=-3x 2.67
= (2.67)
k=1
L, I, (2.68)
] S ] mz S Jk
k=1

o 1 m o (2.69)
ih = EZ ink 5] F
k=1

Assim, torna-se possivel determinar o vetor média e a matriz das covariancias, que sao definidos

por:
X= (XX, %) (2.70)

S o Si
s=|: =~ (2.71)

Sp1 7 Spp

O vetor X, é determinado pelas médias das p caracteristicas da amostra k:

= = = = T
Xk = (Xlk,sz, ...,ka) (272)
Em cada instante k, a estatistica que ser& controlada e representada graficamente na carta de

controlo € denominada de Hotelling T? e é definida através da seguinte expresséo:

12), = n(X, —X)' 87 (X, — X) (2.73)
De forma a representar graficamente a carta de controlo T2, é necessario definir os limites de

controlo, os quais séo calculados através das seguintes expressdes:

p(m—-1)(n—-1)
LSCr2 = mFa;p.mn—m—p+1 (2.74)
LIC;2 =0 (2.75)

Deteta-se uma causa especial de variagdo sempre que o valor, no instante k, da estatistica T?
seja superior ao limite superior de controlo da carta. Sempre que seja detetada uma causa

especial de variacdo, as amostras relativamente aos pontos fora dos limites sdo retiradas da
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carta, recalculando-se os valores de X e S. Quando todos os pontos fora dos limites de controlo
forem retirados da carta T?, considera-se que 0 processo se encontra sob controlo estatistico,
podendo nesta altura ser realizada a estimativa dos parametros do processo, sendo X o

estimador de p e S o estimador de X.

Fase 2 — Carta T2

Nesta fase, considera-se que o processo estd sob controlo estatistico, pelo que, a partir deste
momento sera realizado o controlo do processo em tempo real, a partir dos dados provenientes
da Fase 1, sendo T2 a estatistica utilizada e sendo esta calculada segundo a equacgéo 2.73. Nesta
carta os limites de controlo sdo determinados através das seguintes expressoes:
_pm+1)(n—1)
mn—-m-p+1

LIC,2 =0 (2.77)

LSCTZ Fa;p,mn—m—p+1 (276)

A detecdo de causas especiais de variacdo é realizada de forma anéloga a utilizada na Fase 1.
Sempre que seja detetada uma causa especial de variacdo, deve ser identificada a variadvel (ou
varidveis ou covariancia entre variaveis) responsavel por essa situacdo, procedendo-se de

seguida a tomada de ag8es corretivas no processo

Fase 2 — Carta y?>

Quando o processo permanece sob controlo estatistico durante um longo periodo de tempo,
pode considerar-se que este tem vindo a demonstrar garantias de estar sob controlo estatistico.
Nesse caso, os parametros p e £ sdo dados como conhecidos e estaveis. Deste modo, o controlo
estatistico pode passar a ser representado através da estatistica y2, que é calculada, em cada

instante k, através da seguinte equagéo:

O =nX —wWEH X — W) (2.78)
Os limites de controlo desta carta séo dados por:
LSCTZ = onz;p
LIC;2=0

(2.79)

De forma semelhante ao que ocorre na Fase 2 da Carta T2, sempre que é detetada uma situagao
de causa especial de variagdo, ou seja, falta de controlo estatistico, deve ser identificada a
variavel (ou variaveis, ou covariancia entre variaveis) responsavel por essa causa especial, de

modo a serem tomadas medidas corretivas no processo.

2.4.2.2  OBSERVACOES INDIVIDUAIS

Fase 1 — Carta T2

Na Fase 1 da implementagéo da carta multivariada T2, procede-se a recolha de m observacdes
individuais, para cada uma das p caracteristicas da qualidade em estudo. As médias, variancias

e covariancias sdo calculadas com base nas observagées individuais X (j = 1,2,... ,p; k =

1,2, ... ,m), sendo calculadas através das seguintes equacdes:
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n
1
% = E;Xjk (2.80)

n
1 > (2.81)
§% = mZ(Xjk - X))
k=1
1 =« B _ (2.82)
Sin = —Z(Xjk — X)Xk —Xn)ij # h
m-—1
k=1
De forma, tem-se que o vetor média (X) e a matriz das covariancias (S), sdo dados por:
X
X = |2 (2.83)
Xp
511 Slp (284)
s=|: =~
Spl Spp
O vetor X,, é determinado pelas observagfes das p caracteristicas no instante k:
T
Xk = (Xlk’sz' ...,ka) (285)

Em cada instante k, a estatistica que ser& controlada e representada graficamente na carta de

controlo € denominada de Hotelling T? e é definida através da seguinte expresséo:

T =nX — X)X, —X) (2.86)
De forma a representar graficamente a carta de controlo T2, é necessario definir os limites de

controlo, os quais séo calculados através das seguintes expressoes:

m—1
(mi) - (2.87)

LIC;2=0 (2.88)

Deteta-se uma causa especial de variagcdo sempre que o valor, no instante k, da estatistica T?

LSCp2 =

seja superior ao limite superior de controlo da carta. Sempre que seja detetada uma causa
especial de variagdo, as observacdes relativas aos pontos fora dos limites séo retiradas da carta,
recalculando-se os valores de X e S. Quando todos os pontos fora dos limites de controlo forem
retirados da carta T2, considera-se que 0 processo se encontra sob controlo estatistico, podendo
nesta altura ser realizada a estimativa dos parametros do processo, sendo X o estimador de p e
S o estimador de Z.

Fase 2 — Carta T2

Nesta fase, considera-se que o0 processo estd sob controlo estatistico, pelo que, a partir deste
momento serd realizado o controlo do processo em tempo real, a partir dos dados provenientes
da Fase 1, sendo T? a estatistica utilizada e sendo esta calculada segundo a equagéo 2.86. Nesta

carta os limites de controlo sdo determinados através das seguintes expressdes:

p(m+1)(m—1)

LSC.2 =
T m(m —p)

Fopm—p (2.89)
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LIC;2 =0 (2.90)
A detecdo de causas especiais de variacao € realizada de forma analoga a utilizada na Fase 1.
Sempre que seja detetada uma causa especial de variacdo, deve ser identificada a variavel (ou
variaveis ou covariancia entre variaveis) responsavel por essa situacdo, procedendo-se de

seguida a tomada de a¢des corretivas no processo

Fase 2 — Carta y*

Quando o processo permanece sob controlo estatistico durante um longo periodo de tempo,
pode considerar-se que este tem vindo a demonstrar garantias de estar sob controlo estatistico.
Nesse caso, os parametros M e Z sdo dados como conhecidos e estaveis. Deste modo, o controlo
estatistico pode passar a ser representado através da estatistica y?, que é calculada, em cada

instante k, através da seguinte equacao:

U =nX, —W'EH X, — W) (2.91)
Os limites de controlo desta carta sédo dados por:
LSCTZ = Xé;p
LIC;2=0

(2.92)

De forma semelhante ao que ocorre na Fase 2 da Carta T?, sempre que é detetada uma situacao
de causa especial de variacdo, ou seja, falta de controlo estatistico, deve ser identificada a
variavel (ou variaveis, ou covariancia entre variaveis) responsavel por essa causa especial, de

modo a serem tomadas medidas corretivas no processo.

2.4.3  INTERPRETACAO DE CAUSAS ESPECIAIS DE VARIAGAO

Analogamente ao que acontece no estudo univariado, € detetada uma causa especial de
variagdo sempre que o valor da estatistica em estudo se situa, num determinado instante, fora
dos limites de controlo. Mas, ao contrario do estudo univariado, quando se estudam varias
caracteristicas em simulténeo, a causa especial de variagdo pode estar associada a uma ou mais
variaveis ou a alteracao da correlagdo entre duas ou mais variaveis, pelo que, de forma a tomar
acles corretivas no processo, € necessario compreender o que esta a causar a causa especial

de variagéo.

Existem diversos métodos utilizados para interpretar, nas cartas multivariadas, quais as variaveis

ou alteracdes nas correlagdes entre variaveis, dos quais se destacam:

e Utilizacdo de graficos com limites de controlo baseados nas desigualdades de
Bonferroni, utilizados para reduzir o nimero de falsos alarmes (Alt, 1985);

e Decomposicdo da estatistica em estudo em componentes principais (Jackson, 1980);

e Decomposi¢cdo da estatistica em estudo em componentes ortogonais (Mason et al.,
1997);

e Estatistica d (Runger et al., 1996; Montgomery, 2009);

e Cartas univariadas com limites de diagnéstico (Nedumaran & Jr, 1998);

e Meétodo do Ponto Critico (Hayter & Tsui, 1994);
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2.4.4  CAPACIDADE MULTIVARIADA DO PROCESSO

2.4.4.1 [NDICES DE CAPACIDADE PARA PROCESSOS COM ESPECIFICAGOES
TECNICAS BILATERAIS

Depois de garantida a estabilidade do processo, deve proceder-se ao estudo da capacidade do

processo produzir, de forma consistente, dentro dos limites de especificacéo.

Diversos estudos explicitam diversos indices de capacidade para o estudo da capacidade
multivariada do processo, sendo que, os estudos de Shahriari et al. (1995) sugerem o estudo de

um vetor composto por trés indices de capacidade (Cpm, PV, LI).

Nesta abordagem, o indice Cpm compara os volumes das regides correspondentes a
especificacdo e ao processo, tendo um comportamento semelhante ao indice de capacidade

potencial univariado Cp.

O indice PV compara a localizagéo do vetor média do processo, |, com a localizagédo do vetor T

dos valores nominais de especificac¢éo.

Por dltimo, o vetor LI analisa a localizagdo das regides definidas pela especificacdo e pelo
processo, verificando se a regido do processo estd completamente contida na regido de

especificacéo, condicao necesséria para considerar o processo capaz.

O indice Cpm € definido por:

1
_ (Volume daregido referente a especifica(;QO)i (2.93)
M = '

Volume modificado referente ao processo
A especificagdo técnica é definida por uma regido p-retangular, ou seja, no caso de p=2, essa
regido é um retangulo, para p=3, essa regido é um prisma, e para p>3, um p-retdngulo. De uma
forma analoga, a regido referente ao processo, corresponde a um p-elipsoide, desde que o
processo multivariado seja considerado Normal estatisticamente Ny(u,Z). O denominador deste
indice corresponde ao volume modificado da regido referente ao processo, o que corresponde
ao menor p-retangulo que contenha o p-elipsoide do processo. A Figura 2.6 permite visualizar
um exemplo gréafico das areas correspondentes para p=2, ou seja, para o controlo simultaneo de

duas caracteristicas da qualidade.

Regido da Especificacao

LSE;=f=mn-

ISP; skswasd I I AR
2 R e

X, I / : Regido do A
e Processo . 4 I

( .

LIPy ed e e T j.
: Regidao Modificada J

1 do Processo 1

LEE; »p==== ! T
T T

T 1

LIE, LIP, X, LSP, LSE,

Figura 2.6 - Exemplo do calculo de areas para estudo da capacidade multivariada do processo
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Desenvolvendo a expressao anterior para o indice, e considerando os limites do processo (LIP
e LSP), bem como os limites de especificagdo do processo (LIE e LSE), obtém-se a seguinte
expressao:

1

co ¥ (LSE; — LIE)\P (2.94)
pM P_(LSP; — LIP)

Em que,

LSP, = p; + i=12..,p (2.95)
LIP; = y; — s i=1,2,..,p (2.96)
Nas equagbes anteriores considera-se:
> - matriz das covariancias
Xi - matriz das covariancias desprezando a coluna i e linha i da matriz £
det(Z; ™) - determinante da matriz inversa de X,
Xza.p - percentil a direita, para uma probabilidade a, da distribuicdo y% com p graus de
liberdade

Para processos em que todas as caracteristicas apresentem especificacdes bilaterais,
considera-se Cpm > 1,33 uma condicdo necessaria (mas ndo suficiente) para garantir a

capacidade de um processo multivariado.

O indice PV baseia-se no facto do centro da especificacéo técnica (vetor T) ser considerado o
alvo para o centro do processo, sendo entdo desejavel que a média do processo (vetor p) se
encontre tdo préximo quanto possivel desse vetor. Este indice € calculado segundo a seguinte

equacao:

N-1
pN—-1) p,N_p) (2.97)

PV =P <T2 >
N-p
Onde a estatistica T2 é calculada com base nas estimativas do vetor média (ft), da matriz das

covariancias (Z) e ainda no vetor T que caracteriza a especificagéo técnica, da seguinte forma:

T2=n@-T)EZ'@-T)=n(X-T)S(X-T) (2.98)
Uma vez que o indice PV fornece informacéo sobre a centralidade do processo, considera-se
gue o processo esta centrado se PV for aproximadamente igual a um (correspondendo esse

valor ao percentil a direita da distribuicao de Fisher).

O indice LI é um indice binario que analisa se existe alguma regido do processo que nao esteja

contida na regido de especificacdo do processo, sendo definido por:
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Il = {1 , se a regido modificada do processo esta contida na especificacdo
0, caso contrario

Concluindo, um processo em que estejam a ser controladas varias caracteristicas da qualidade

em simultaneo, considera-se capaz quando se verificam, em simulténeo, as seguintes condicdes:

Com>133NPV=1nLl=1

2.4.4.2 INDICES DE CAPACIDADE PARA PROCESSOS COM ESPECIFICACOES
TECNICAS UNILATERAIS

De forma a analisar a capacidade do processo de processos com especificagfes técnicas
unilaterais, Perakis & Xekalaki (2012) sugerem a utilizacdo das equacdes 2.99 e 2.100,
respetivamente, quando se desejam valores tanto-maiores ou tanto menores quanto possivel e

sendo r o nimero de caracteristicas em estudo.

1

MCPI = <n|cp1yt|> (2.99)

i=1

1
r T
MCPS = <n|cpsyi|> (2.100)
i=1

Onde os valores CPI'i e CPSYi representam os valores dos indices (Cp)i € (Cpk)s. No caso de se
estar a estudar um processo onde todas as variaveis apresentem especificacéo técnica lateral a
esquerda, é necessario calcular o indice MCPI. De forma analoga, caso todas as variaveis
apresentem especificacao técnica lateral & direita, € necessario calcular o indice MCPS. De
forma a concluir que o processo é capaz, é necessario garantir que os valores sejam superiores
al1,33.

2.4.4.3 INDICES DE CAPACIDADE PARA PROCESSOS COM ESPECIFICAGOES
TECNICAS BILATERIAS E UNILATERIAS

Desenvolvimentos de Jalili et al. (2012)

Jalili et al. (2012) sugerem a utilizagdo de um indice para controlar estatisticamente processos
multivariados em que as especificacdes das caracteristicas a estudar sejam unilaterais e/ou
bilaterais. Para realizar este estudo, os autores sugerem a definicdo da regido do processo, PR
(Process Region), que se ir4 dividir em duas partes, CV (Conformance Volume) e NCV (Non
Conformance Volume). A primeira parte corresponde ao racio do processo que se insere na
regido tolerada modificada do processo, enquanto que a segunda parte corresponde ao racio do

processo que ndo se insere na regido tolerada modificada do processo.

A distancia entre o processo e 0 alvo € dada por:

D=(1+@m-D'E'(u-1)" (2.101)

Assim, em casos com duas variaveis com especificacdes bilaterais tem-se que:
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Onde,

APR+CV+pB 1

= 2.102
MCPuvc [ PR+ NVC 'D ( )

- Parametro de sensibilidade do processo, variando no intervalo [0, 1]

- Par&metro para aumentar a sensibilidade de A. Pode tomar o valor de 0,1 ou, se o

volume da regido modificada for inferior a 1, deve adotar-se a multiplicacao de g = 0,5

pelo valor do volume.

Em processos com duas variaveis com especificagfes unilaterais, a determinacéo do indice

MCPyy . faz-se através da seguinte expressao:

Onde:

Onde,

D,

D,

LPR+CV+pB 1
MCPyy¢ = |~ — 2.103
nve [ PR+NVC 'D’ ( )
1 1

- Distancia entre o LIE da segunda varidvel e a linha paralela ao LIE da primeira variavel,

passando pela média do processo;

((LSEyl +LIEy,)
2

- Distancia entre a linha paralela do LIE ou LSE de Y1 e do ponto ,LSEYZ) e

a média do processo.

De seguida, apresenta-se a figura 2.7 com o objetivo de clarificar as variaveis D; e D,.

Reference Point
B
usLiY2) o~

LSL(¥1) usL(v1)

Figura 2.7 - Exemplo de D; e D, (extraido de Jalili et al., 2012)

Em processos com a especifica¢des unilaterais e b especificacdes bilaterais, os autores sugerem

que se adotem as seguintes expressoes:

Onde:

1 1
_  =Ja 0000
> = KT (2.105)
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1+ Dy, py < LSC(Yy), uy = LIC(Y})

k= 1 (2.106)
— ;> LSC(Y), u; < LIC(Y,
15D, Wi CONT: )

Sabendo o valor de D', aplica-se a equacgédo 2.103, com o recurso ao valor das areas ou volumes
de PR, CV e NCV.

Desenvolvimentos de Gu et al. (2015)

Para realizar o estudo da capacidade do processo, Gu et al. (2015) apresentam nos seus estudos
o indice MECy, que deve ser utilizado sempre que o estudo de capacidade do processo incida
sobre um processo multivariado cujas caracteristicas da qualidade apresentem especificacfes

técnicas unilaterais e/ou bilaterais.

De forma a estudar a capacidade do processo, os autores sugerem entao a aplicacéo da seguinte

metodologia:

1. Estimac&o dos parametros do processo fi e Z;
2. Depois de confirmar que os dados seguem uma distribuicAo normal multivariada,

determina-se a funcdo densidade através de:

1
I =—— .exp[—z(x—ﬁ)T.Z‘l.(x—ﬁ)] (2.107)
2m /2|g| 72
Assim, tem-se:
LSE LSE 1
n= f (X, W XZ) dx = J ﬁ.exp [_E(X_ Lz L (x— ii)] dx (2.108)
LIE LiE 2T /2|Z| z

Onde |§| corresponde ao determinante da matriz das varidncias-covariancias. Assim, se
alguma das p caracteristicas possuir uma especificagdo unilateral, tém-se os seguintes
€asos:

e LSC; = +o0, no caso da caracteristica ser limitada a esquerda;

e LSC; = —o0, no caso da caracteristica ser limitada a direita;

Para o calculo do integral apresentado, pode utilizar-se o programa MVNCDF, de
linguagem C++ (atualmente também ja foram criados programas semelhantes noutras
linguagens, em particular em MATLAB), para processos multivariados com até quatro
caracteristicas. Este programa apresenta erros de calculo na ordem 10-15 no caso de se
trabalhar com duas ou trés caracteristicas e erros na ordem 10¢ se se estiverem a

controlar estatisticamente quatro caracteristicas.
3. Depois de determinado o valor de 5, calcula-se:

n=o15+%)-P(15-¥) (2.109)

4. Assim, torna-se possivel calcular o indice MEC,,, através da seguinte equagao:

g
MECy =5~ 05 (2.110)
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25 A ATUALIDADE DO CONTROLO ESTATISTICO DO
PROCESSO

Com a evolucdo do mundo industrial e com a crescente exigéncia dos mercados, o Controlo
Estatistico do Processo como metodologia de controlo da qualidade das organiza¢des tem vindo
a sofrer alterag@es, evolucdes e desenvolvimentos de forma a manter-se uma técnica atualizada,
util e apropriada a realidade de cada organizacdo. Desde os primeiros desenvolvimentos,
apresentados por (Shewhart, 1931), denominados por SPC tradicional, ao Controlo Estatistico
para Pequenas Produc¢des, mais adequado a linhas de produc¢éo cada vez mais multifacetadas,
em que se produzem varios produtos, estudado, entre outros autores, por Quesenberry (1997) e
Pereira & Requeijo (2012), passando pelas cartas de controlo especiais, como as cartas CUSUM,
EWMA, bem como todas as variantes destas, culminando no SPC multivariado, em que é
possivel controlar estatisticamente diversas caracteristicas. Todo este desenvolvimento é
possivel devido a facilidade desta técnica ser adaptada a realidade de cada organizagéo, linha
de producao e caso de aplicagdo, pelo que esta seccdo deste estudo tem como principal objetivo
estudar alguns desenvolvimentos mais recentes desta técnica, verificando as tecnologias que
tém sido associadas a esta metodologia, bem como quais os casos de estudo a que esta

metodologia tem sido aplicada.

A utilizacédo do Controlo Estatistico do Processo em ambiente hospitalar demonstra a robustez e
adaptabilidade desta metodologia. Estudos recentes mencionam a utilizac&do de diversos tipos

de SPC em varios ramos da medicina.

No estudo de Keller et al. (2019) é utilizado o SPC para estudar os efeitos do tempo de
permanéncia no hospital (TPH) apds cirurgia colorretal, cujas conclusdes indicam que o TPH
pode ser modelado como uma variavel estavel, variabilidade decrescente ao longo do tempo e
facil detecdo de outliers (apresentam TPH estatisticamente superior aos restantes casos), que
apresentaram mais complicagbes pos-cirurgia, readmissfes e operagdes subsequentes,
tornando a identificagdo destes outliers uma 6tima forma de localizar potenciais melhorias na

qualidade do servico.

Outra aplicacdo médica do SPC pode ser encontrada nos estudos de Rukhsar et al. (2019), com
a utilizacdo do MSPC para predicdo de convulsdes epiléticas, cujos resultados apontam para
uma sensibilidade de 91,30% e falsos positivos de 0,39 h-l, o que segundo os autores,
correspondem a valores promissores. A utilizacdo deste método de predicdo de convulsdes
epiléticas através do estudo do eletrocardiograma e eletroencefalograma pode auxiliar os

pacientes, diminuindo a sua dor e a administragdo de medicamentos toxicos ao organismo.

Outra area da medicina onde o SPC é utilizado é a radiologia, onde recentemente surgiram na
comunidade cientifica dois estudos, um sobre a utilizacdo de SPC para estudar a performance
de dispositivos de controlo da constancia dos dispositivos radiol6gicos (Pal et al., 2020) e o outro
acerca da monitorizacdo de mudangas anatémicas de pacientes durante radioterapia no cérebro

e pescoco através de SPC (Lowther et al., 2019). Nos estudos de Pal et al. (2020) foram utilizadas
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cartas tradicionais de Shewhart e cartas especiais (CUSUM e EWMA) para detetar perdas de
controlo nas variaveis em estudo (perdas de controlo da constancia do aparelho radiolégico). De
seguida foram desenvolvidos diagramas de Ishikawa para determinar as possiveis causas para

perda de controlo da constancia.

Os desenvolvimentos de Lowther et al. (2019) concluiram que através da utilizacdo do SPC foi
possivel detetar alteracbes anatdmicas sistematicas nos pacientes submetidos a radioterapia
nas primeiras quatro semanas de tratamento. O estudo tem algumas reservas, sendo necessario
realizar investigacao do impacto dosimétrico nos desvios observados de forma a evidenciar a

eficacia do SPC, com o intuito de indicar uma adaptacédo ao tratamento.

Os estudos de Jaffray (2020) sugerem a criagdo de cartas de controlo para andlise das
consequéncias em cirurgia infantil. De uma forma geral, um cirurgido, ou hospital, rastreiam a
proporcao de pacientes que sobrevivem ou a propor¢cdo de pacientes de sofrem complicacdes
no seguimento de cirurgia, utilizando esse valor para comparar com a norma, verificando se estéo
dentro de limites aceitaveis. Este estudo sugere que esta abordagem pode levar a erros de
julgamento acerca da performance, uma vez que o desempenho do cirurgido pode alterar-se ao
longo do tempo ou a cirurgia em causa ter uma baixa frequéncia, sendo assim estatisticamente
dificil proceder-se a uma avaliacdo robusta. Desta forma, é sugerida a criacdo de cartas de
controlo de atributos (“sucessos” e “insucessos”) para avaliar e monitorizar o desempenho das
cirurgias médicas, desta forma fornecendo aos cirurgies uma ferramenta de escrutinio do seu
trabalho. Este estudo aponta para a dificuldade na determinacéo de valores aceitaveis para

percentagens de sucessos e insucessos.

A farmacéutica industrial € uma das industrias que utiliza o SPC de forma a otimizar, controlar e
monitorizar os processos de fabrico, sendo visivel em Térres et al. (2018) a utilizacdo de MSPC
para monitorizar e detetar alteracdes nos processos de fabrico de produtos farmacéuticos. Neste
estudo foram controladas em simultdneo 7 caracteristicas da qualidade (peso, dureza,
friabilidade, desintegracédo, dissolucdo, uniformidade e contetdo do principio ativo) de forma a
verificar se o processo de produc¢do apresentava variabilidade excessiva e se cumpria as normas
de producéo exigidas. Segundo os autores deste estudo, os resultados foram positivos, tendo a
aplicacdo da metodologia sido um sucesso e os resultados adequados de acordo com as normas
da qualidade, tendo o MSPC sido implementado nessa organizagdo como uma ferramenta de

controlo da qualidade do processo.

Outra aplicagéo na industria farmacéutica surgiu através dos estudos de Duran-Villalobos et al.
(2020) em que foram aplicadas técnicas de MSPC e controlo preditivo de modelos para
otimizacg&o do processo de fabrico por lotes de penicilina, controlando, estudando e reduzindo a

variabilidade de producédo dentro e entre os lotes.

A elevada competicao entre empresas, aliada ao avango tecnolégico sofrido ao longo das Ultimas
décadas, significam que cada vez mais se procura melhorar e aprimorar técnicas ja existentes,
sendo que o Controlo Estatistico do Processo, como ferramenta de controlo da qualidade, ndo é

excec¢do. Nos ultimos anos tém vindo a ser estudadas novas cartas de controlo, a utilizagdo da
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inteligéncia artificial, algoritmos de redes neuronais e a utilizacdo de fuzzy logic como
potenciadores desta metodologia, pelo que, de seguida, sdo apresentados alguns dos mais

recentes estudos realizados nesta area.

Nos estudos de Bezerra et al. (2018) os autores sugerem uma nova carta de controlo de atributos
para monitorizacdo da variabilidade, com base na estatistica Gs2. De forma a avaliar a
performance desta carta, fez-se uma analise comparativa com a carta S?, verificando os custos

associados a inspecdao e controlo estatistico das duas cartas.

Os autores otimizaram os parametros para satisfazer um determinado ARLec e minimizar o valor
de ARLrc. A comparagdo entre esta nova carta e a carta comummente utilizada no controlo
estatistico da variabilidade do processo (S?) foi realizada através do valor de ARLFc e custos de
implementacdo. Os autores concluem que a comparacdo direta entre os valores de ARLrc
favorecem sempre a carta S2, uma vez que a medigcdo de uma caracteristica da qualidade fornece
sempre mais informacéo do que a classificagdo segundo atributos. Por outro lado, o controlo de
atributos é mais rapido e facil, pelo que se pode aumentar a dimensao amostral no controlo de
atributos de forma a diminuir o ARLFc e garantir que a carta Gs? se demonstre como uma

alternativa viavel a tradicional carta S2.

Os estudos de Bezerra et al. (2018) evidenciam de forma clara as vantagens e desvantagens
das cartas de controlo de varidveis e de atributos, pelo que um desenvolvimento interessante
poderia passar pela tentativa de interligar o que de melhor existe em cada tipo de cartas, de
forma a desenvolver uma nova metodologia, que mantivesse a eficiéncia e grau de detalhe do
controlo de variaveis aliado a facilidade de implementagéo e baixo custo do controlo de atributos.
De seguida sdo apresentados alguns estudos nesse sentido, em que sdo desenvolvidas novas

cartas com o intuito de responder a esta questao.

As cartas de controlo, como j& foi abordado na presente dissertacdo, podem ser classificadas
em cartas de controlo de atributos e cartas de controlo de varidveis, dependendo da
caracteristica da qualidade que se pretenda estudar. Cada uma delas apresenta, no ambito da
sua aplicacdo, vantagens e desvantagens, sendo que as cartas de atributos apresentam
menores custos operacionais e de implementacéo que as cartas de variaveis, que, por sua vez,
sdo mais eficazes e eficientes na detecdo de variagbes nos pardmetros do processo. Desta
forma, Ho & Aparisi (2016) propdem nos seus estudos a criagcdo de duas novas cartas que
permitam controlar a média do processo, aliando o que de melhor as cartas de variaveis e de
atributos tém para oferecer. De seguida é apresentado um fluxograma que explica a metodologia

associada a estas cartas.
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Figura 2.8 - Metodologia para implementagéo da metodologia ATTRIVAR

Como é possivel analisar através da Figura 2.8, em primeiro lugar séo aplicados os principios
das cartas de atributos, como andlise preliminar do processo. De seguida sdo aplicados os
principios das cartas de variaveis, deste modo controlando efetivamente o pardmetro de

localizacéo do processo.

Deste estudo, os autores concluiram que através da utilizagdo destas cartas de controlo é
possivel obter resultados semelhantes em termos de performance das cartas (em termos de
valores de ARL) relativamente as cartas X, conseguindo uma reducéo significativa dos custos
operacionais de implementagéo desta técnica uma vez que utilizando as cartas ATTRIVAR, é
necessario recolher o valor da caracteristica da qualidade a estudar um menor nimero de vezes.
Desta forma as cartas ATTRIVAR demonstraram-se, segundo Ho & Aparisi (2016) uma 6tima
alternativa as cartas tradicionais, reduzindo custos de amostragem e mantendo bons valores de

performance na detecdo de alteracdes dos pardmetros do processo.

No mesmo &mbito de pesquisa, Simdes et al. (2019) continuaram a desenvolver as cartas
ATTRIVAR, desenvolvendo variantes da carta com o d&mbito de aumentar a sua performance,
tornando estas cartas mais Uteis e robustas para aplicagdes industriais. Deste estudo, os autores
concluiram que a verséo trinomial da carta ATTRIVAR, desenvolvida e estudada por estes
autores, € mais eficiente que as carta desenvolvidas por Ho & Aparisi (2016), especialmente para

dimensbes amostrais baixas (n<5).
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No ambito da investigagdo e desenvolvimento desta técnica, tém surgido, durante os Ultimos
anos, diversos autores que tém vindo a estudar a técnica, aplicando-a em simbiose com outras
metodologias de forma a resolver complexos problemas industriais. Sanchez-Fernandez et al.
(2018) sugerem, nos seus estudos, uma nova metodologia de detecédo de falhas com recurso a
modelacao de séries temporais, utilizando séries temporais como a autorregressiva (AR), médias
moéveis (MA), autorregressiva e médias moéveis (ARMA) e autorregressiva e médias moveis
quando o sistema nao é estacionario (ARIMA), por forma a obter o melhor modelo descritivo,
linear ou ndo linear para modelar cada variavel. Do pré-processamento e processamento dos
dados, sédo originados residuos, estes analisados através de técnicas de Controlo Estatistico do
Processo (univariado caso os residuos sejam analisados de forma individual, ou multivariado
caso os residuos sejam analisados globalmente). Esta metodologia foi aplicada em duas
industrias, sendo que a metodologia em que os residuos eram analisados individualmente
(através de cartas EWMA) proporciona bons resultados, mas ndo melhores a outras técnicas ja
utilizadas para este problema. No caso da aplicacdo da metodologia em que os residuos eram
analisados através de MSPC, esta mostrou-se uma metodologia muito eficaz, fornecendo o
maior nimero de falhas detetadas com o menor tempo de detecéo (delay). Desta forma, no ponto
de vista dos autores deste estudo, esta metodologia demonstrou ser um sucesso na detecéo de

falhas para processos dindmicos e néo lineares.

Outro dos desenvolvimentos realizados nesta area foram fruto dos estudos de Haanchumpol et
al. (2019) que sugerem a utilizacdo de cartas de controlo multivariadas de médias moveis
exponencialmente amortecidas com spatial signed rank (SSRM) para detecdo de pequenas

variacdes nos parametros do processo para distribuicdes ndo-normais e gama.

Os estudos demonstram através de testes comparativos que a carta SSMR tem uma
performance significativamente superior as cartas MEWMA e d-MEWMA (Multivariada de médias
moéveis exponencialmente amortecidas e Multivariada de médias moéveis duplamente
exponencialmente amortecidas). Um dos estudos comparativos entre as diversas cartas é

demonstrado na Figura 2.9.

MEWMA i IMEWMA e SSRM e SSRAM
UCL=679 = ====— UCL=940 =  ====- UCL=563 = = === UCL=8.34

MEWMA / JMEWMA / SSRM / SSRdM

0t J
171 172 173 174 175 176 177 178 179 180 181 182 183 184 185 186 187 188 189 190 191 192 193 194 195 196 197 198 199 200

Process Observation

Figura 2.9 - Estudo Comparativo entre as cartas SSMR, SSMdR, EWMA e d-MEWMA
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Assim, os autores deste trabalho defendem esta nova carta como uma 6tima ferramenta que
pode ser aplicada em diversas indUstrias, uma vez que é uma carta apropriada para o estudo de

dados nao normais.

Filho & Valk (2020) propdem a utilizacdo de uma série temporal de vetor autorregressivo (VAR)
considerando a estrutura tripartida dos dados dos processos por lotes (N° lotes; N° variaveis;
instante temporal). Os estudos desenvolvidos até a publicacdo deste artigo, acerca deste método
apenas se focavam na andlise dos residuos do VAR, pelo que este artigo vem propor uma
mudanca de paradigma, propondo que que o controlo e monitorizacdo dos processos se foque

nos coeficientes do VAR e ndo na analise dos seus residuos.

De forma a implementar este modelo, os autores sugerem a utilizagdo de dados histéricos de
lotes em controlo estatistico para estimar os parametros e coeficientes do VAR, de forma a criar

duas cartas multivariadas para monitorizar novos lotes.

A aplicacdo deste modelo apresenta resultados positivos, mas os autores referem que ainda
existem dificuldades na aplicacdo deste modelo e que, por isso, ainda deve ser refinado de forma

a tornar este modelo mais pratico e utilizavel.

A éarea da inteligéncia artificial, logica fuzzy e redes neuronais também se tem aliado ao mundo
do Controlo Estatistico do Processo, tendo sido publicados diversos estudos nesse sentido. De
forma a aprofundar esses temas, sugere-se a leitura de artigos como os de Alaeddini et al.
(2009), Shu & Wu (2011), Sentirk et al. (2014), Khormali & Addeh (2016), Costa & Fichera
(2017), Kaya et al. (2017), Addeh et al. (2018), De la Torre-Gutiérrez & Pham (2019), Xu et al.
(2019), Hryniewicz et al. (2019), Fuqua & Razzaghi (2020),Ahsan et al. (2020), Chou et al. (2020),
Sales et al. (2020) e Zaman et al. (2020).

A industria alimentar tem vindo a utilizar diferentes técnicas de controlo estatistico para melhorar
a eficiéncia e eficicia dos seus processos, sendo que, alguns dos estudos mais significantes
neste campo de acao e 0s quais se aconselha a leitura e andlise para uma melhor compreenséo
do tema séo, entre outros, Grigg et al. (1998), Ittzés (2001), Srikaeo & A. Hourigan (2002),
Escudero-Gilete et al. (2005), Srikaeo et al. (2005), Mataragas et al. (2012), , Lim et al. (2014),
Lim & Antony (2016), Munir et al. (2017), Knauer et al. (2018).

49



50



3. VALIDAGCAO DOS PARAMETROS DA CARTA LN(S?)

Neste capitulo sera realizada uma revisao da carta In(S2), introduzida e estudada por Pacheco
(2019), com o intuito de efetuar um estudo mais aprofundado, de forma a validar as constantes
anteriormente determinadas, efetuar novas simulagdes das cartas da dispersdo R, S e In(S2),
com o intuito de verificar as suas diferencas e a necessidade de criacdo da nova carta.

Por forma a criar todas estas simulaces, foi utilizado o software MATLAB®, cujas funcdes
criadas, esquemas de programacdo e pensamento critico para desenvolvimento destas

simulacdes, serao explicados em maior detalhe, mais a frente.
3.1 CARTAS DE CONTROLO DA DISPERSAO

Como ja abordado anteriormente, 0s pressupostos para aplicacéo e implementacao de cartas de
controlo correspondem a aleatoriedade, independéncia e normalidade dos dados (ou seja, dados

gue sigam uma distribuicéo estatistica Normal, de média u e variancia o?).

Estes pressupostos das cartas de controlo, em especifico o pressuposto da Normalidade dos
dados, permitem fixar os limites de controlo das cartas em +3 desvios padrédo da estatistica em
estudo. Estudos indiciam a ndo-Normalidade das cartas R e S, fator que pode afetar a eficiéncia
e introduzir erros na andlise dos dados provenientes do Controlo Estatistico do Processo
(Woodall, 2000).

3.1.1 CartaR

Os limites de controlo da carta R baseiam-se na normalidade dos dados, dai serem definidos
como uma fungéo de uy + 30z, €m que Z,, = 3, para a=0,27%. Assim sendo, s&o apresentados,
com base nesta linha de pensamento, os limites de controlo e a linha central da carta R, nas

seguintes equagoes.

_ _ R _ d _
LSCR=uR+30R=R+3d36=R+3d3d—=R(1+d—3)=D4R 3.1)
2 2
LCR = ‘L[R = R (3.2)
2 2

Como é possivel verificar da analise das equacfes 3.1 a 3.3, os limites de controlo estdo
localizados a mesma distancia da linha central, admitindo a normalidade dos dados. As
constantes D, e D; apenas dependem da dimens&o da amostra e sdo calculadas através das

equacdes no Anexo A.

O facto de os limites de controlo estarem localizados a +30; pode significar que o limite inferior
de controlo seja negativo, situacdo ndo possivel, pelo que se justifica o valor nulo da constante

D5 para dimensdes da amostra n<6.
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No entanto, os estudos de Woodall (2000) e Pacheco (2019) sugerem que a estatistica R nao

aparenta seguir uma distribuicdo Normal, pelo que, é apresentado de seguida o resultado da

simulagdo dessa estatistica para diferentes dimensGes da amostra de forma

comportamento da estatistica R.

a verificar o

Estatistica R

n=2

5000

10000
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0
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Figura 3.1 - Distribuicdo de R para diferentes dimensdes da amostra e distribuicdo populacional N (1000; 400) (valores

obtidos por simulagéo)



O procedimento de simulacdo desta estatistica sera explicado em maior detalhe na seccéo X,
mas é importante salientar que por forma a gerar estas estatisticas foram gerados um milh&o de
dados, de forma a que os resultados provenientes desta simulagcéo fossem os mais aproximados

da realidade possiveis.

Como é possivel verificar através da Figura 3.1, torna-se evidente a nao-Normalidade da
estatistica R, em especial para valores pequenos da dimensdo da amostra (n<5). Quanto maior
a dimensao da amostra, menor é o efeito da ndo-Normalidade nesta carta, 0 que vai de encontro
aos resultados dos estudos de Pacheco (2019). No Anexo B é possivel verificar a simulagcéo

realizada para as dimensdes da amostra n = {3,4,6,7,8,9,20,50} .

Na literatura, sempre que a carta R é utilizada para o controlo estatistico da dispersdo de um
processo, considera-se que o0 pressuposto de normalidade nao é violado, o que se prova uma
pratica que enviesa as conclusdes que dessa carta se retiram, uma vez que a distribuicdo é
altamente assimétrica, apresentando uma cauda a direita mais acentuada que a cauda a
esquerda. Assim sendo, na deducao dos limites de controlo desta carta, deveria ser tomada em

conta a ndo-Normalidade dos dados, de forma a garantir uma analise rigorosa.

3.1.2 Carta S

De forma semelhante a carta da amplitude, a carta do desvio-padrao também é construida sobre
0 pressuposto da Normalidade, pelo que, os limites de controlo desta carta se situam em pg +

305, em que Z,,, = 3, para 0=0,27%. Desta forma, os limites de controlo e a linha central da carta

S sao definidos da seguinte forma:

_ S _ 3 —
LSCs = pus+ 305 =S+ 30_‘/1 —Cy% = 5(1 +C—\/1 —c42) = B,R (3.4)
4 4

LCs=ps=S (3.5
_ S - 3 _
LICs = ps — 305 = S — 3C—\/1 —c2 = 5(1 —C—\ll - c42) = B3R (3.6)
4 4

Como é possivel verificar da andlise das equacdes 3.4, 3.5 e 3.6, os limites de controlo estdo
localizados & mesma distancia da linha central, admitindo a normalidade dos dados. As
constantes B, e B; apenas dependem da dimensdo da amostra e sdo calculadas através das

equacdes no Anexo A.

O facto de os limites de controlo estarem localizados a +3a5 pode significar que o limite inferior
de controlo seja negativo, situagcao ndo possivel, pelo que se justifica o valor nulo da constante

B; para dimensdes da amostra n<6.

Analogamente ao estudo realizado para a carta R, procedeu-se a simulacdo, em MATLAB®,
desta estatistica, de forma a confirmar se esta respeita 0 pressuposto de Normalidade. Os

resultados apresentam-se na Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Distribuicdo de R para diferentes dimensdes da amostra e distribuigdo populacional N (1000; 400) (valores
obtidos por simulag&o)

O procedimento de simulagéo adotado na carta S é semelhante ao adotado anteriormente para
realizacdo da simulacdo da estatistica R e serd igualmente esclarecido em maior detalhe na

seccdo 3.3.

Uma andlise critica da Figura 3.2, permite observar claramente a ndo-Normalidade da estatistica

S, especialmente para dimensbes de amostra mais baixas (n<5). Uma analise mais cuidada
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permite, no entanto, concluir que, apesar de ndo ser uma estatistica cuja distribuicdo se
assemelhe a Normal, uma vez que a cauda a direita € maior que a cauda a esquerda, esta
estatistica € menos assimétrica do que a estatistica R, pelo que, ainda que enviesando os
resultados, deve ser utilizada esta estatistica em detrimento da estatistica R. E ainda importante
salientar que o efeito da ndo-Normalidade é atenuado a medida que se aumenta a dimensao da

amostra.

No Anexo C é possivel verificar a simulacdo realizada para as dimensdes da amostra
n ={3,4,6,7,8,9,20,50} .

3.2 CARTAS DE CONTROLO X E LN(S?)

De forma a minimizar os erros associados a ndo normalidade das cartas R e S, (Pacheco, 2019)
sugeriu uma nova abordagem, na qual, a estatistica utilizada para estudar a disperséo
corresponde a transformacéo logaritmica natural da varidncia. Foram analisados os seus
estudos, os quais apontam para os desenvolvimentos de Crowder & Hamilton (1992), nos quais
sdo apresentadas dedugdes sobre a transformacao logaritmica para controlo da disperséo, como

se apresenta de seguida:

_ 1 1 2
In (52) = In(0?) — — (3.7)

“1 3m-12 " 15(n — 1)*
, 2 2 4 16
TmEH T T T -2 3(n-1° 15(n— 1)5

(3.8)

De seguida serdo aprofundados estes estudos, tendo como objetivo, determinar os limites de

controlo desta carta, realizando um trabalho retificativo aos estudos de Pacheco (2019).

3.2.1  CARTALN(S?) - FASE 1

Nesta fase, os parametros do processo sdo desconhecidos, sendo o objetivo principal desta fase
determinar as estimativas desses parametros. Nesse sentido, os limites de controlo e a linha

central sdo obtidos através das seguintes expressdes:

LSCln (52) = ﬁln (52) + kl&ln (SZ) = ln(SZ) + G4_ (39)
LCyy (s2) = fii (s2) = In(S?) (3.10)
LSCyp (s2) = flin (s2) = k2015 (s2) = In(5?) — G3 (3.11)

Ao invés do que acontece nas cartas R e S, nesta carta sdo utilizadas constantes k; e k, para
determinar a localizagdo dos limites de controlo. Isto deve-se ao facto da prépria distribuicdo de
In(S?) ndo ser completamente normal, sendo que, a utilizagdo destas constantes permitira
garantir, através da simulagdo em MATLAB®, que os limites de controlo se situam nos percentis
de 0,135% e 99,865%, garantindo, desta forma, o valor de a=0,27%.

Os parametros do processo séo, nesta altura, estimados da seguinte forma:

— Y™ In(S?
A s2) = In (%) = % (3.12)
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. |2 2 4 16
7in(s?) = \/n 1 (-D? 3m-1° I5(n-1p (313)

Onde m corresponde ao nimero de amostras recolhidas e n corresponde a dimensao da

amostra.

Através do manuseamento das equacbes 3.9 a 3.13, é possivel chegar as equacgles

matematicas dos parametros G5 € G,, 0S quais sdo determinados da seguinte forma:

s o _ _ 3.14
4 = k1015 (s2) 1\]11—1 (n—1)? +3(n—1)3 15(n—1)° G194
s _ _ 3.15

3 = K201 (s2) 2\/n -1 (n—1)2 + 3(n—1)3 15(n—1)° #19

3.2.2  CARTALN(S?) - FASE 2

Na Fase 2, onde os pardmetros do processo ja sdo conhecidos, estimados através da Fase 1, o
controlo do processo passa de retrospetivo para monitorizacdo em tempo real, no qual, os limites
de controlo e a linha central sdo determinadas através das seguintes expressdes:

LSCyy (s2) = i (s2) + K101y 52y = In(0?) — ¢, + k101n(s2) = In(o?) + G, (3.16)
LCyy (s2) = Min(s2) = In(6?) —c, (3.17)
LSCyp (s2) = Hhin (s2) — kz‘fln(sz) =In(o?) — ¢, - kZUln(SZ) =In(o?) - G, (3.18)
Onde,

= ! + ! 2 3.19
TN 3m-12 15(n- 1)t (3.19)
) 2 2 .4 16 320
T T T T =12 " 3(m—1)% 15(n— 1)5 (3:20)

Pelo que, as constantes G, e G, sdo determinadas por:

2 2 4 16
GZ = —C2 + klo-ln(SZ) = _CZ + kl\/n — 1 —_ (n _ 1)2 + 3(n _ 1)3 —_ 15(n — 1)5 (321)
2 2 4 16

Gy =+ ka0 2y =C2 + kz\/n R e E + CEEE THCEEE (3.22)

323 CARTAX-FASE1

Ao contrario das cartas da dispersao, a carta da média ndo apresenta problemas relativamente
a normalidade, uma vez que, garantindo a normalidade dos dados recolhidos, garante-se que as
médias desses dados seguem uma distribuicdo Normal. De forma a determinar os limites de
controlo e a linha central desta carta, € necessério conhecer os estimadores dos parametros do

processo:

(3.23)

=
>
Il
>
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o
8y = —= 3.24
X \/ﬁ ( )
Onde:
In($2) = In(6%) ! L e 3.25
M = ) I T3t —1)2 T 15(n - 1)* (3.25)
In(6%) = In(5?) + L 2 e (3.26)
o) =1m n—1"3m—-12 15(n—-1* '
—~oy, 1 1 2
en(@) = 52 = ORI BTt o (3.27)
1., 1 2
52 = In(H) pn-1"3(m-1? 15(n-1)* (3.28)
Com:
1.1 2
¢, = en-1'3@-D? 1517 (3.29)
Temos:
62 = e ¢, (3.30)

Assim sendo, os limites de controlo e a linha central da carta da média, na Fase 1 sdo calculados
com base nas equacdes seguintes:

LSCy = fix + 30y =R 43 ==X +35———=F+3 2 eln(s?) (3.31)
=X + AV elnG)
LCr=jiz =X (3.32)
N In(s2)
A _ & - ’e N Ny
MCx = fix =30y =X =3 2= K= 35— = =X =372l (3.33)
= )? - A4 eln(Sz)
Em que:
C
4, = 3% (3.34)
n

Como é possivel verificar através da analise das equaces 3.31 e 3.33, uma vez que a carta da
média ndo apresenta quaisquer problemas em relacdo a Normalidade, os limites de controlo
situam-se a mesma distancia (3 desvios padrao amostrais, que irdo garantir o valor de 0=0,27%)

da linha central.

324 CARTAX-FASE2

Na Fase 2 do Controlo estatistico, com os parametros do processo conhecidos, através da sua
estimacao na Fase 1, é possivel monitorizar o processo, com os seguintes limites de controlo e
linha central:

(o}

LSCz =ug+30g=p+3—==u+4o 3.35
X = Mz x =H n I8 ( )
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LCx =pz = (3.36)
O— —
==

O valor da constante A pode ser calculado através da tabela no Anexo A.

LICx = pugx —30g =pu—3 n—Ao (3.37)

3.3 SIMULACOES MATLAB®

De forma a estudar as diferentes estatisticas utilizadas para estudar a dispersao do processo foi
escolhido o programa MATLAB®. Desta forma foi possivel criar funces que permitiram através
da geracao de numeros pseudo-aleatérios, gerar as estatisticas desejadas, bem como realizar

as simulag6es dos parametros necessarios para a determinagéo das constantes da carta In(S?).

Em primeiro lugar, o MATLAB® foi utilizado para estudar o comportamento das estatisticas R e
S, pelo que foi necessério gerar essas estatisticas. Para tal, foram criadas duas metodologias,
sendo que a segunda, apesar de apresentar resultados estatisticos semelhantes, permite uma
enorme reducédo do tempo computacional de tratamento dos dados, sendo assim uma melhoria
importante ao primeiro algoritmo. Esta melhoria aconteceu ao utilizar uma matriz de dupla
entrada (dimensao da amostra e niimero de amostras) ao invés de uma matriz de tripla entrada
(dimensao da amostra, nimero de amostras e nimero de corridas). Para realizar esta alteracao,
as variaveis “dimensédo da amostra” e “numero de corridas” foram agrupadas numa s6. Em
termos de geracdo dos dados esta alteracdo ndo produz nenhuma alteragdo, uma vez que o
numero de dados gerados é exatamente 0 mesmo, garantindo assim que séo utilizados 1 milh&o
de valores amostrais para as simulagfes, mas ao substituir uma matriz de tripla entrada por uma

matriz de dupla entrada, é mais simples realizar o processamento de dados.
O algoritmo para simulacéo das estatisticas é explicado através do fluxograma da Figura 3.3.

Depois de criado este esquema, foram escritas as trés fun¢des, uma para cada estatistica, de

forma a criar as simulacdes.
Uma  vez que nestas simulagbes testam-se dimensdes da amostra
n= {2, 3,4,5,6,7,8,9,10,15,20,50} , s&o realizadas 12 simulag6es por cada distribuicéo estatistica,

perfazendo 36 repeticBes no total, em que o tempo de simulacdo varia significativamente a
medida que a dimensdo da amostra aumenta. Por exemplo, 1 milhdo de valores amostrais
corresponde a 2 milhes de numeros aleatérios para n = 2, enquanto que para n = 50

corresponde a 50 milhdes de nimeros aleatdrios.
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Figura 3.3 - Algoritmo para desenvolvimento das simulacdes

Depois da realizagdo das simula¢gBes, guardam-se os histogramas resultantes, por forma a
analisar graficamente o formato das curvas, com intuito de verificar se as distribuicBes
estatisticas seguem uma distribuicio Normal. E importante salientar que esta verificacdo é
realizada de forma empirica, apenas através da observacdo visual, sem a confirmacao
matematica, uma vez que o principal objetivo é a visualizacdo do formato das curvas das

distribuicdes.

Por ultimo, de forma a determinar os valores das constantes Gi, Gz, Gz, Gs, bem como ki, kz, c1,
C2 e Ay, utiliza-se uma variacdo do cddigo escrito para criar as distribuicdes estatisticas, no qual
para além da criacdo do histograma, fornece informacao sobre a linha central da distribuicdo
(valor médio) bem como dos limites superior e inferior que garantem, respetivamente, 0s

percentis de 0.135% e 99.865%. Na Figura 3.4 é apresentado um exemplo pratico do output
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desta funcgéo, que serve de input a um ficheiro EXCEL® programado para obter os valores das
constantes, através dos limites de controlo e da linha central. Neste exemplo é apresentada a

simulagé&o realizada para n = 25.

limites_controlo =

4.9431 5.94%¢ 6.7306
-«
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help b

Ndde | RASKD9LL- 2 08 aD

Estatistica In(S?) - n=25 - N(1000,20?)

14000 T T

12000 4

10000 - -

4000

2000 .

4 45 5 55 le 6.5 7

Figura 3.4 - Output da simulagdo dos parametros da carta In(S?)
Como é possivel verificar através da Figura 3.4, é apresentado um gréfico, correspondente a
simulacdo da estatistica In(S?), acompanhada de uma matriz na linha de comandos, “limites_de
controlo = [4.9431 , 5,9496 , 6,7306]", que correspondem respetivamente aos limites de controlo
e linha central para dimensdo da amostra igual a 25 e a um namero de amostras utilizadas

(variavel “d” no esquema X) igual a 1.000.000.

Para uma andlise mais profunda dos resultados de cada simulag&o, sdo apresentados, no Anexo

D, os outputs das simulag8es para todas as dimensdes da amostra testadas.

3.4 CONSTANTES

As constantes determinadas para construcéo das cartas In(S?) e X sdo dadas pela Tabela 3.1.

O ficheiro EXCEL® utilizado para auxiliar a determinagdo e célculo destas constantes é

apresentado no Anexo E.
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Tabela 3.1 - Constantes para construgéo da carta da média e da carta In(S?)

Dimensio CARTA In(S?) CARTA X

amostra Fase 1 Fase 2 Fase 1 Fase 2
™ Ga Gs C2 Gz G C1 A4 A
2 3,597 11,537 1,200 2,397 12,737 3,320 3,865 2,121
3 2,469 6,064 0,575 1,894 6,639 1,777 2,309 1,732
4 2,019 4,238 0,369 1,651 4,607 1,446 1,804 1,500
5 1,764 3,360 0,270 1,494 3,631 1,310 1,536 1,342
6 1,594 2,813 0,213 1,381 3,026 1,238 1,362 1,225
7 1,462 2,504 0,176 1,286 2,679 1,192 1,238 1,134
8 1,363 2,208 0,150 1,213 2,357 1,161 1,143 1,061
9 1,281 2,022 0,130 1,150 2,152 1,139 1,067 1,000
10 1,215 1,864 0,115 1,099 1,979 1,122 1,005 0,949
11 1,159 1,738 0,103 1,056 1,841 1,109 0,952 0,905
12 1,110 1,633 0,094 1,016 1,727 1,098 0,908 0,866
13 1,069 1,546 0,086 0,983 1,631 1,089 0,868 0,832
14 1,029 1,472 0,079 0,950 1,551 1,082 0,834 0,802
15 0,998 1,400 0,073 0,924 1,473 1,076 0,803 0,775
16 0,969 1,337 0,068 0,901 1,405 1,072 0,776 0,750
17 0,936 1,289 0,064 0,872 1,353 1,066 0,751 0,728
18 0,912 1,238 0,060 0,852 1,298 1,062 0,729 0,707
19 0,891 1,200 0,057 0,835 1,257 1,058 0,708 0,688
20 0,866 1,155 0,054 0,813 1,209 1,055 0,689 0,671
21 0,849 1,124 0,051 0,798 1,175 1,052 0,672 0,655
22 0,829 1,094 0,048 0,781 1,142 1,050 0,655 0,640
23 0,812 1,067 0,046 0,766 1,113 1,047 0,640 0,626
24 0,794 1,031 0,044 0,750 1,075 1,045 0,626 0,612
25 0,781 1,007 0,042 0,739 1,049 1,043 0,613 0,600

3.5 ESTUDO COMPARATIVO

Nesta seccao, o objetivo principal foca-se na comparacao das diversas estatisticas utilizadas no
controlo estatistico tradicional para controlo da dispersdo (estatisticas R e S), com a nova

abordagem sugerida, através da carta In(S?). Na Figura 3.5 é possivel verificar uma comparagdo
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entre as trés estatisticas, para dimensdes da amostra iguais a 5, 10 e 20, permitindo ainda

verificar a sua evolucéo.

Estatlstlca R ‘ : Estafﬁt?-?a S . Estatiff_i‘(‘:iln(SZ).
n=5
n=10
n=20
Fi;;]ura 3.5 - E;tudo (;ompérativo das distribuicdes de R, S e In(S?), para n =5, 10, 20

Para dimensdes baixas da amostra, as cartas R e S demonstram de uma forma clara a sua ndo-
Normalidade, sendo possivel verificar a cauda acentuada para a direita, pelo que, se torna

enviesada a sua utilizacéo.

A nova carta In(S?), apesar de também nao apresentar uma simetria perfeita, logo, ndo sendo
perfeitamente normal, os parametros utilizados para definir os limites de controlo estao de acordo
com essa ndo-Normalidade, argumentos que permitem afirmar esta carta como uma boa
alternativa as utilizadas pelo controlo estatistico tradicional. O efeito da ndo-Normalidade e as
diferentes dimensdes da amostra foram tidas em consideracdo aquando da realizacdo destas
simulac6es em MATLAB®.

3.6  EXEMPLO PRATICO DE APLICACAO

Por forma a comparar as diferentes cartas de controlo da dispersdo, sdo apresentados nesta
seccdo, diferentes cartas de controlo, obtidas através da geracdo de dados Normais, com
diferentes médias e variancias, estudando diferentes dimensdes da amostra, com o intuito de
verificar, em casos de aplicacdo praticos, como se comportam as cartas e de que forma a néo-
Normalidade das distribuicdes associadas as estatisticas pode afetar a performance das diversas

cartas.

Para realizar este estudo foram criados trés ficheiros EXCEL®, em que foram gerados dados de
trés distribuigbes Normais — N(125,42), N(250,102), N(1000,20?) — para os quais foram criadas as
cartas de controlo R, S e In(S?). Em cada carta sdo estudados 40 valores amostrais, com
dimensbes da amostran = {2,3,4, 5,6,7,8,9,10,15, 20, 25}.

Na Figura 3.6, Figura 3.7 e Figura 3.8 sdo apresentados, respetivamente, trés destes casos,

correspondentes as seguintes comparacdes:
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Figura 3.6 - Cartas de controlo da média e cartas de controlo R, S e In(S?) para n = 5 e N(250; 10?)
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Figura 3.7 - Cartas de controlo da média e cartas de controlo R, S e In(S2) para n = 10 e N(1000; 202)
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Figura 3.8 - Cartas de controlo da média e cartas de controlo R, S e In(S?) para n = 25 e N(125; 4?)
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Na Tabela 3.2 é apresentado um resumo das causas especiais detetadas pelas diferentes cartas

de forma a compreender de forma mais explicita as diferencas em performance das mesmas.

Como é possivel verificar, tanto para dimensdes da amostra mais baixas (n=5), como para
dimensdes de amostra elevadas (n=25), a carta In(S?) apresenta uma performance superior as
restantes cartas, detetando causas especiais de variacdo que as restantes cartas nao detetam,
demonstrando ser mais restritiva que as restantes. Para além deste fator importante, a carta
In(S?2) demonstra uma verdadeira vantagem na detecdo de causas especiais de variacdo
relacionadas com a diminuicéo de dispersao. Este facto pode dever-se em especial ao facto de
na elaboragdo desta carta se ter tomado em conta o efeito da ndo-Normalidade da distribuicdo
In(S? o que ndo acontece nas restantes cartas, pelo que, apesar dos limites ndo serem
simétricos em relagdo a linha central, sdo coerentes com a distribuicio em causa, ndo

enviesando os resultados e fornecendo um meio de controlo estatistico mais preciso.

Tabela 3.2 - Sintese da comparagao de desempenho entre as cartas de controlo

Dimensao da Causa es peicial de Carta S CartaR Carta In(S?)
amostra variagao

Aumento da disperséo t=35 t=35 t=35

> Reducéo da disperséo — — t=17
Aumento da disperséo — — —

10 Reducéo da disperséo — — t=37
Aumento da dispersao t=27 t=27 t=27

20 Reducéo da disperséo — — t=17
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4. CAPACIDADE DO PROCESSO EM TEMPO REAL

O Controlo Estatistico do Processo € uma metodologia que tem como objetivo principal controlar
as causas de variagdo de um processo, mitigando as causas especiais de variacao e controlando
as causas comuns de variacdo. Na realizacdo destes objetivos, as cartas de controlo sédo
utilizadas como ferramentas de exceléncia para garantir a producdo de bens e servicos que
correspondam aos limites de especificacdo implementados. Uma parte importante do SPC tem
que ver com a Capacidade do Processo, que tem como objetivo verificar se um determinado
processo consegue produzir, de forma consistente segundo as especificacdes, ou seja, se é
estavel ao longo do tempo e ndo apresenta causas especiais de variacdo. No estudo da
capacidade do processo no SPC tradicional séo utilizados diversos indices, como o Cp e Cpr. Um
dos problemas inerentes ao estudo da capacidade do processo corresponde a dificuldade em
definirmomentos temporais onde estudar a capacidade. O estudo e desenvolvimentos realizados
nesta secgéo pretendem elaborar um método que permita ndo s6 estudar a capacidade do
processo no final da Fase 1, mas também ao longo da Fase 2, em tempo real, fornecendo ainda

mais informacéo vital sobre o processo.

Nesta sec¢éo da dissertacdo serdo discutidas duas propostas para monitoriza¢éo da capacidade
do processo em tempo real: a primeira, mais simplista, tem como base o estudo da capacidade
do processo em tempo real, de forma analoga ao que € realizado nas cartas de controlo de Short
Runs, onde se criam indices, cujo limiar de aceitagdo se definem com base nos limites de
controlo das cartas, desta forma sendo possivel, em simultaneo, na mesma carta analisar causas
especiais de variagédo e a capacidade do processo; a segunda, mais complexa, na qual existe a
necessidade de criagdo de outra ferramenta de auxilio, o grafico PCIRUN, que, na Fase 2 do
SPC permitira verificar e analisar em tempo real os valores dos indices de capacidade C, e Cpy,

bem como os seus intervalos de confianga.

4.1 CAPACIDADE DO PROCESSO EM TEMPO REAL -
ABORDAGEM 1

Nas cartas de controlo de Short Runs, designadamente, cartas Z e Q, a capacidade do processo
€ estudada em tempo real, através de indices de capacidade desenvolvidos para serem

calculados através de estimativas em tempo real dos pardmetros do processo.

Considere-se o instante t=0 como 0 momento temporal em que se estabelece a diferenciacdo
entre a Fase 1 e a Fase 2 do SPC. Nesse instante considera-se que o processo esta controlado
estatisticamente, sdo estimados 0s parametros do processo e procede-se ao estudo da
capacidade do processo relativamente a especificacéo técnica. Se o processo for apto, ou seja,
se apresentar capacidade, passa a Fase 2, definindo-se entéo cartas de controlo com limites de
controlo que dependem das estimativas dos pardmetros do processo, definidos na Fase 1. Na
Fase 2, o que se propde é a realizacdo de uma analise em tempo real dos indices de capacidade,

utilizando os valores das observacfes da Fase 2 para realizar uma estimativa mais alargada dos
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pardmetros do processo e assim podendo controlar instante a instante o processo e a sua

capacidade. Na Tabela 4.1 é apresentada uma ilustracdo gréafica da alternativa proposta para

estudar a capacidade do processo.

Tabela 4.1 - Alternativa para estudo da capacidade do processo em tempo real (indices de capacidade)

Fase 1 Fase 2
t -k+1 -k+2 -1 0 1 2 ]
Y X o1 X iz X4 Xo X, X, X;
R R «+1 R «+2 R Ro R1 R> Rj
S S k+1 S k2 Sa So S1 S2 S
In(S?) IN(S?2)k+1 | IN(S?)ks2 IN(S?)-1 | In(S?)o | IN(S?)1 | In(S?)2 In(S?);
fi — — — | A | A | A,
G _ _ _ &, &, &, 4 |
indices B I (é ) ()1 | Uy (Iy);
capacidade Pk Jo (), 1), (1),

Como é possivel verificar, na Fase 2 do SPC sao recalculados os valores dos parametros do
processo através das estimativas que incluem os valores da Fase 1 (estimativas dos pardmetros
do processo que servem de base para a Fase 2) e os valores da Fase 2 até ao instante em que

0 processo se encontra.

41.1  DESENVOLVIMENTO DOS INDICES DE CAPACIDADE DO PROCESSO

Nesta secdo serd realizado um desenvolvimento tedrico dos indices de capacidade que se
pretende adotar para controlar a capacidade do processo instante a instante durante a Fase 2
do SPC tradicional.

Da mesma forma que nas cartas de Short Runs, nas quais os indices de capacidade definem-se
de acordo com limites que sdo coerentes com os limites de controlo das respetivas cartas de
controlo, nesta abordagem pretende-se que o limiar de aceitacéo dos indices de capacidade seja
coerente com os limites de controlo da carta em causa, desta forma facilitando uma andlise visual
da capacidade do processo. Assim sendo, torna-se importante identificar os limiares de aceitagédo
para os indices de capacidade. Como abordado na secg¢ao 2.2.7.1, os limites de controlo da carta

de controlo X, para a Fase 2 do controlo estatistico, sdo os seguintes:

(4.1)
(4.2)

LSCgz = pu+ Ao
LICX =[1—AO'
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Desta forma, os indices de capacidade que serdo desenvolvidos tém de respeitar estes limites

como os limiares de aceitacdo de capacidade do processo. Assim, desenvolvem-se 0s seguintes

indices, através dos indices tradicionais (Cpk)s € (Cpk)i:

LSE —

ETHRS
30

LSE —
TR
30,

(Cor)s = k

= ((Cpk)s‘)r =
LSE — u,
3ko,
© Up.(0x)0 2 1.(0x)0
Se (ref)y = LSCg = U,.(0g)o + (ref )y = 1.(0g)o + (ref)y
& LSCx + U,.(0%)o = LSCx + (0%)0
& LSCg +U,.(0g)o = o +4.(0g)0

>1loU >1 3)

Assim sendo, através deste desenvolvimento, torna-se possivel fazer a analise da capacidade

do processo, em tempo real, através das seguintes condicoes:

e Se U, > 1, entdo o processo é considerado capaz;

e Se U, <1, entdo o processo é considerado nao capaz.

Apesar de em termos tedricos ndo haver problema com a aplicacdo desta metodologia, o certo
€ que por forma a ser uma metodologia eficaz, deve ser de prética utilizagdo, bem como de facil
compreensdo por parte dos utilizadores. Através da manipulagdo matematica realizada, torna-se
dificil, em termos gréficos visualizar as situacfes possiveis (processo ser capaz ou ndo capaz).
De forma a resolver este contratempo, sugere-se a afetacdo do segundo termo do primeiro
membro da equacéo 4.3 através de um fator y (e.g. y=2) que vai facilitar a visualizacao grafica,
uma vez que valores de y superiores a 1 irdo provocar um afastamento do indice da linha de

referéncia, quer o processo seja capaz ou nao.

Desta modificagdo, surge o indice superior que permitira monitorizar a capacidade do processo

em tempo real, denominado de Iy (indice upper), que pode ser expresso da seguinte forma:

Iy = LSCx +y.[Ur. (0%)o]l = 1o + 4. (02)0 (4.4)
Os mesmos desenvolvimentos foram realizados para o indice de capacidade inferior, com base

no indice tradicional (Cyk)i, que resultaram nas seguintes expressoes:

u—LIE
— >k
30
— LIE

u
= ((Cpk)l)r = r?)T >k

(Cpk)l =

i, — LIE
el “"s1el.>1 (4.5)
3ka, T

S L. (0%)0 = 1.(0%)o
& —L,.(0%) < —(0%)o

Se (ref), = LICg = po —3.(0x)o
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& LICg — L,.(0%)o < LICg — (0%)0
© LICg — Ly. (0%)o < o — 4. (0%)0
Assim sendo, através deste desenvolvimento, torna-se possivel fazer a analise da capacidade

do processo, em tempo real, através das seguintes condicoes:

e Se L, > 1, entdo o processo é considerado capaz;

e Se L, <1, entdo o processo é considerado ndo capaz.

De forma a facilitar a analise grafica deste indice, sugere-se novamente a afetagédo do indice por

um fator y.

O indice de capacidade resultante destes desenvolvimentos pode definir-se por I, (indice lower),

que pode ser expresso da seguinte forma:

I, =LICg —y.[Ly. (%)) < po — 4. (0x)0 (4.6)
Por forma a considerar o processo capaz, em qualquer instante r, este tem de obedecer as

seguintes restri¢cdes:

Iy)r = 1o +4.(0%)0 (4.7)
(I)r < po—4-(0%)o (4.8)
Relativamente aos parametros u, e a,, estes sdo estimados através das seguintes expressoes:

1 - _
Uy = ; ((T - 1)Xr—1 + XT') (49)
g, = Er/dz ou 6, =5/, (4.10)
R, = ;((r —DR,_; +R,) (4.12)
S, = %((r —1DS,_1+5,) (4.12)

Uma vez definidos os indicadores a utilizar, passa-se a definicho de metodologia de
implementacédo desta técnica de controlo da capacidade do processo em tempo real, para a qual

se sugere a implementacado do seguinte procedimento:

1. Considere-se que no instante 0 da Fase 1 o processo se encontra estabilizado e com
capacidade. S&do estimados os parametros do processo através das seguintes estimativas:
1.1. f, = X;

1.2. 6, = R/d2 ou 6, =5/q,.

2. Determinam-se, com base nos parametros do processo estimados, os indices de capacidade
C, e Cocom o objetivo de verificar se o processo é capaz. Caso 0 processo seja capaz,
passa-se ao ponto 3, caso contrario deve parar-se o Controlo Estatistico do Processo,
estudar a causa da falta de capacidade do processo e implementar medidas corretivas de
forma a garantir que o processo apresente capacidade de acordo com a especificacéo
técnica.

3. Recolher a amostra correspondente a t=1 (r) (primeiro instante (r-ésimo instante) da Fase 2)

e determinar as estatisticas necessarias X; e R, ou S;.
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Verificar se 0 processo continua sob controlo estatistico no instante t=1 (r).
Estimar os novos pardmetros do processo, para o instante 1 (r), dados por:
N 1 = >
5.1. i, = ;((r — DX, + Xr)
.~ _R . _S
52 0'1,- = r/dz ou 0-1- = T/C4
-_ 1 .
52.1.R, = ;((r — DR, +R,)
—_ 1 —
5.2.2.5, =~ (r=1S_1+S,)

6. Estimar os valores dos indices de capacidade I, e I;, para o instante 1 (r), dados pelas
equacdes 4.4 e 4.6;

7. Verificar as condigBes necessdrias para considerar o processo capaz no instante 1 (r), que
séo definidas pelas equacdes 4.7 e 4.8.

8. Se 0 processo ndo apresentar capacidade, no instante 2 (r+1), deve parar-se 0 processo,
uma vez que nao tem capacidade, reestruturar o processo de fabrico de forma a que se torne
robusto a produzir dentro de especificacéo e reiniciar o controlo estatistico na Fase 1. Caso
0 processo apresente capacidade, devem continuar a ser seguidos os passos 3 a 8, de forma

a controlar e monitorizar, em tempo real, a capacidade do processo.

4.1.2  EXEMPLO DE APLICAGAO

Nesta seccdo é apresentado um exemplo de aplicacdo desta nova metodologia, onde €
apresentada a Fase 1 do SPC, onde se ira verificar a estabilidade do processo e realizar a
estimacéo dos parametros. Com o final da Fase 1, € possivel obter um processo livre de causas
especiais de variagdo, ou, seja, sob controlo estatistico. Desta forma é possivel estimar os
parametros do processo e verificar a capacidade deste processo produzir, de forma consistente,
segundo as especificacdes definidas. Apos estes procedimentos, passa-se a Fase 2 do Controlo
Estatistico, fase de monitorizagdo do processo, onde se irdo implementar as metodologias de
controlo da capacidade abordadas nesta dissertacdo. Desta forma, na Fase 2 sdo criadas as
cartas de controlo para monitorizacdo do processo, onde serdo também incluidos os indices de
capacidade em tempo real I, e I; de forma a verificar se para além de o processo estar

estabilizado, se este continua a manter capacidade de produzir segundo a especificagdo.

Neste exemplo de aplicagcdo, foram utilizadas 50 amostras de dimensdo 5 para estimar os
pardmetros do processo. Sdo apresentadas, de seguida, as cartas de controlo resultantes da

andlise deste exemplo.
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X CHART

Sample Mean

1 3 5 7 -] 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 48

Sample n

—e— Sample Mean LeL - =CL —UcL

S CHART

Sample n

——5 —icL —— —ucL |

Figura 4.1 — Exemplo da aplicagcdo da nova metodologia de estudo da capacidade do processo em tempo real (Fase 1)

Apés uma andlise cuidada da Figura 4.1, é possivel verificar que ndo existem causas especiais
de variacdo, pelo que podem ser estimados os pardmetros do processo, 0s quais sdo

apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Estimagéo dos parametros do processo

Média Desvio Padrao
_ p=x &=5/,
Cartas X e S
992,456 9,8446

Finalizando a Fase 1 do SPC, é entdo altura de verificar se 0 processo tem capacidade de
produzir segundos as especificacdes definidas. Neste processo os limites de especificacdo
considerados aceitaveis para produto conforme, situam-se no intervalo [950; 1050]. Sabendo os
limites de especificacdo e com o0s parametros do processo ja estimados, torna-se possivel
realizar o estudo a capacidade do processo, através dos indices Cpe Cp, calculados através das

equacdes 2.22, 2.23 e 2.24, cujos valores sédo apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - indices de capacidade do processo

Co 1,693
Cox 1,438
(Cok)s 1,948
(Cok) 1,438

Uma vez que estamos perante um processo com especificacao bilateral, o critério utilizado para
garantir a capacidade do processo exige que ambos os indices de capacidade possuam valores
superiores a 1,33. Neste caso, Cp e Cp S80 ambos superiores a esse valor, logo considera-se
um processo capaz. Torna-se, nesta fase, ainda importante salientar que, uma vez que Cpe Cpk
possuem valores diferentes, este processo ndo se encontra perfeitamente centrado. Através da

analise dos indices (C,,)_e (C,x), € possivel afirmar que a média do processo esta descentrada
S 1
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com tendéncia para o limite inferior de especificacdo, dai o indice inferior de capacidade
apresentar um valor mais baixo. Ainda assim, o processo possui capacidade, condi¢do suficiente

para se avancar para a Fase 2 do Controlo Estatistico.

Na Fase 2 do SPC, sao recolhidas amostras de dimensao 5 e realiza-se a monitorizacdo do
processo, procedendo adicionalmente ao controlo de capacidade através dos indices
desenvolvidos na seccédo anterior desta dissertacdo. As cartas de controlo desta Fase do SPC

sdo apresentadas na Figura 4.2.

X CHART
1020 ; !
1015
1010
1005

) [ 5 a9 8 P s B s 8 8 s 8 = s 5 = 5 =

Sample Mean

975 Lo PR i PR A4 i PR Aok i Aok 44

51 52 53 B4 55 56 57 58 56 60 61 62 63 64 65 66 67 68 68 VO 71 72 T3 V4 V5 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 83 89 90
Sample n.

[ —e— Sample Mean LCL =+=CL =—UCL & IfLower) e IfUpper) Ref{Upper) ReffLower) \

S CHART

61 52 53 54 55 56 57 58 50 60 61 62 63 64 65 66 67 638 690 70 71 72 73 74 75 76 77 V8 79 80 81 82 B3 84 85 86 87 88 89 90
Sample n

[ —e—5 E—yr —— —ucL ‘

Figura 4.2 - Exemplo da aplicagdo da nova metodologia de estudo da capacidade do processo em tempo real (Fase 2)

Como é possivel verificar, ndo existem causas especiais de variacdo a salientar, pelo que se

conclui que o processo se mantém sob controlo estatistico.
Relativamente aos indices de capacidade, é importante salientar algumas conclusdes:

e Em primeiro lugar, uma vez que o indice I, € sempre inferior ao valor de referéncia
inferior (u, — 4. (0%)o) € 0 indice I; € sempre superior ao valor de referéncia superior
(4o + 4. (o)), podemos concluir que o processo se mantém capaz ao longo da segunda
fase do SPC. Se em algum instante um destes pressupostos fosse violado, o processo
seria considerado com falta de capacidade, pelo que teria de se investigar a causa dessa
falta de capacidade, implementar acfes corretivas no processo e reiniciar o controlo
estatistico do processo.

e Por outro lado, os indices apresentam distancias distintas dos respetivos valores de
referéncia, verificando-se que o indice I; apresenta uma maior “folga” relativamente ao
valor de referéncia, logo em relagéo ao limite superior, este processo é “mais capaz” do
gue relativamente ao limite inferior, 0 que vai de encontro ao que ja foi exposto nas
conclus@es tecidas sobre a Fase 1 relativamente & média do processo ndo estar
centrada com a especificacdo imposta. Uma vez que a média tende para o limite inferior

de especificagcdo, é natural que o processo seja “menos capaz”’ aos olhos do indice
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inferior de capacidade do que do indice superior de capacidade. De qualquer das formas,
ambos os indices apresentam valores superiores (no caso do indice superior) e inferiores
(no caso do indice inferior) aos seus limites, pelo que se conclui que o0 processo se

mantém com capacidade durante o periodo analisado.

4.2 CAPACIDADE DO PROCESSO EM TEMPO REAL -
ABORDAGEM 2

De forma andloga ao apresentado na abordagem 1, o que se propfe € a realizacdo de uma
analise em tempo real dos indices de capacidade, utilizando os valores das observacdes da Fase
2 para realizar uma estimativa mais alargada dos parametros do processo e assim podendo

controlar instante a instante o processo e a sua capacidade.

Ao contrario da primeira abordagem, em que foram desenvolvidos novos indices de capacidade
gue poderiam ser comparados com os respetivos valores de referéncia (sec¢éo 4.1), de forma a
poder analisar em simultdneo as causas especiais de variacdo e a capacidade do processo,
nesta abordagem, o que se sugere € a utilizacdo dos indices de capacidade tradicionais. Para
isto adaptam-se os indices ao estudo da capacidade em tempo real, através das estimativas dos
novos parametros do processo, alargando a estimativa a todos os valores das estatisticas
recolhidas na Fase 1 e Fase 2. Desta forma, é possivel, em cada instante, determinar os
intervalos de confianga para os indices de capacidade e assinala-los num grafico de controlo que
sera designado como “Carta PCIRUN” (Process Capability Indexes), que é a base para analisar

e controlar a capacidade do processo em tempo real.

Na Tabela 4.4 é apresentada uma ilustracdo gréfica da alternativa proposta para estudar a

capacidade do processo.

Tabela 4.4 - Alternativa para estudo da capacidade do processo em tempo real (carta PCIRUN)

Fase 1 Fase 2
t ~k+1 “k+2 | -1 0 1 72 I
Y )_(—k+1 )_(—k+2 )7(—1 )?0 )?1 )?2 P XJ
R R k+1 R «+2 R -1 Ro R1 R2 Rj
S S k1 S k2 . Sa So S1 S . S
In(S?) IN(S?)x+1 | IN(S?)k+2 | ... | IN(S?)1 | IN(SPo | IN(SD)1 | IN(S?)2 | ... | In(S?)
14 — — — — I i y1 ,[ll
¢ — =] = o &, 3, 6]
indices T - - - (Cp)o (Cp)1 (Cp)z s (Cp)]-
capacidade A A A A
P - - - - (Cpk)o (Cpk)1 (Cpk)2 R (Cpk)j

74




— — — — — Carta PCIRUN

Como é possivel verificar, na Fase 2 do SPC sao reestimados os valores dos parametros do
processo através das estimativas que incluem os valores da Fase 1 (estimativas dos parametros
do processo que servem de base para a Fase 2) e os valores da Fase 2 até ao instante em que

O processo se encontra.

421  DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA DE ESTUDO DA CAPACIDADE DO PROCESSO ATRAVES DE
INTERVALOS DE CONFIANGA DOS INDICES DE CAPACIDADE

Nesta seccdo sdo abordados todos os principios necessarios a construcao da carta PCIRUN,
cujo objetivo corresponde a andlise da capacidade do processo em tempo real (monitorizacao)
através dos intervalos de confianga dos indices de capacidade tradicionais. De forma a realizar
estes desenvolvimentos, serdo abordados e explorados os fundamentos mateméticos
subjacentes aos intervalos de confianca dos indices, bem como arealizagdo de deducdes acerca
das estimativas necessarias para os parametros do processo e ainda o desenvolvimento de um

procedimento de implementagédo para a construgéo e analise da carta PCIRUN.

O intervalo de confianc¢a bilateral para o indice C, pode ser calculado, segundo Kotz & Johnson

(2002), através da seguinte equacao:

2
Clagons _

2
X (G- (4.13)
14 N -1 14

Onde Cp corresponde a estimativa pontual do indice C,,.

Relativamente ao indice Cy, 0 intervalo de confianga bilateral é dado, segundo Kotz & Johnson

(2002), por:
Cor 1 Cor 1
G = Za [t o < Gt gy |t (4.14)
vk =42 o —1) Ton = ek Sloe T a2 |5y Ty T oy

Em que, analogamente, C‘pk corresponde a estimativa pontual do indice C,.

Uma vez que os indices de capacidade séo calculados com base em dados amostrais, estes sao
apenas estimativas pontuais da capacidade do processo, sendo entdo conveniente definir um
intervalo de confianca no qual o verdadeiro valor do indice se situe, considerando para o efeito

uma determinada probabilidade (Pereira & Requeijo, 2012).

Por forma a implementar esta metodologia de monitorizagdo da capacidade do processo, sugere-

se a adocéo e implementacdo do seguinte procedimento:

1. Considere-se que no instante 0 da Fase 1 o processo se encontra estabilizado e com

capacidade. Sdo estimados os parametros do processo através das seguintes estimativas:
1.1. g, =X;

1.2. 6, = R/d2 ou 6o =5/,
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10.
11.

Determinam-se, com base nos parametros do processo estimados, os indices de capacidade
Cp e Cpk € 0s intervalos de confianca de C, e Cpx com 0 objetivo de verificar se o processo é
capaz; caso 0 processo seja capaz, passa-se ao ponto 3, caso contrario deve-se suspender
o Controlo Estatistico do Processo, estudar a causa da falta de capacidade do processo e
implementar medidas corretivas de forma a garantir que o processo apresente capacidade
de acordo com a especificacao técnica.

Representar no grafico (Carta PCIRUN) os pontos correspondentes aos intervalos de
confianca determinados no ponto 2.

Recolher a amostra no instante 1 (r) e determinar as estatisticas X; e R;, S; ou In(5?),.
Verificar que o processo continua sob controlo estatistico no instante 1 (r).

Estimar os parametros do processo para o instante 1 (r), dados por:
~ 1 5 4
6.1. i, = ;((r DX+ XT)
~ _R . _ S,
62 UT = T/dz ou O'r = T/C4
6.2.1.R, = %((r ~DR,_; +R,)

6.2.2.5, =~ ((r— 1S, +5.)

Estimar os valores dos indices de capacidade para o instante 1 (r), dados por:

A LSE—-LIE
7.1 (G ==

A . H1—LIE LSE-T
7.2. (Cpo)x = min (B2, 200

Determinar os intervalos de confianga para Cp e Cp« no instante 1 (r), recorrendo as equagdes
4.13 e 4.14.

Representar no grafico (carta PCIRUN) os pontos correspondentes aos intervalos de
confianca determinados no ponto 8, unindo-o0s, através de uma linha, aos pontos do instante
anterior.

Repetir os passos 4 a 9 para os instantes consequentes (t=2, 3, ..., j, ...).

O gréfico construido designa-se carta PCIRUN, que pode apresentar diversas situagdes, que
serdo classificadas como bom desempenho e mau desempenho, que serdo devidamente

identificadas, analisadas e definidos os rumos de acdo a tomar em cada um dos casos.

4.2.1.1  CLASSIFICACAO DE DESEMPENHO DO GRAFICO PCIRUN

Para analisar o grafico PCIRUN é necessario ter em atencéo diversos fatores:

e O limite inferior do intervalo de confianca de cada um dos indices deveréa ser, sempre,
superior a 1,33 (PCl,,;,,). Esta € uma condi¢cao necessaria e suficiente para considerar o
processo capaz.

e A atribuicdo de “bom” ou “mau” desempenho do processo é realizada em fungéo da
localizacdo da média do processo face ao valor nominal da especificacdo; processos
suficientemente centrados sao considerados com “bom” desempenho e processos

descentrados sao considerados com “mau” desempenho.
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422

Um processo considera-se suficientemente centrado ((Cpk) ~ (Cpr) ) se os valores de
N 1
(Cpk)j sdo sempre maiores ou iguais aos valores do limite inferior de C,.

Quando a condicdo anterior ndo se verifica, considera-se que 0 processo esta
significativamente descentrado, pelo que acbes corretivas devem ser aplicadas no
sentido de centrar a média do processo com o valor nominal da especificacéo.

Ao contrario das cartas de controlo, o grafico PCIRUN nédo pode ser utilizado para
verificar se 0 processo se encontra sob controlo estatistico; o grafico PCIRUN apenas
analisa o desempenho do processo face a especificacdo (capacidade do processo). O
controlo estatistico do processo deve ser realizado em simultdneo com a carta PCIRUN
através das cartas de controlo mais adequadas, sendo assim possivel um estudo

completo e abrangente do processo.

EXEMPLOS DE APLICACAO

Nesta sec¢do sdo apresentados dois exemplos de aplicacdo da metodologia sugerida, uma no

qual o processo se encontra com “bom” desempenho e a outra em que o processo se encontra

com “mau” desempenho, de forma a verificar quais as diferengas graficas entre as cartas

PCIRUN. Na Figura 4.3 é apresentado um exemplo de um processo com “bom desempenho”.

18

17

16

15

1.4

13

12

Carta PCIRUN

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Cp ==@e=(pk em—C(Cp)l IC(Cp)S IC(Cpk)I IC(Cpk)S s PC| min

Figura 4.3 - Exemplo de carta PCIRUN de processo com "bom" desempenho

Como é possivel verificar na carta apresentada na Figura 4.3, os valores dos intervalos de

confianca de ambos os indices sdo sempre superiores a 1,33, logo 0 processo encontra-se com

capacidade. Adicionalmente, pode-se afirmar que os valores de C,, sdo sempre superiores aos

valores do limite inferior do intervalo de confian¢a do indice C,, logo, considera-se que o0 processo

possui “bom” desempenho.

Na Figura 4.4 é apresentado um exemplo de um processo com “mau desempenho”.

77



Carta PCIRUN
19

1.8

17

16

1.4

13

1.2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Cp e=m@umCpk em—C(Cp)l IC(Cp)S IC(Cpk)! IC(Cpk)S — emmm—PC] min

Figura 4.4- Exemplo de carta PCIRUN de processo com "mau" desempenho

De forma semelhante ao que acontece na carta exposta na figura 20, na carta da Figura 4.4 é
possivel verificar que ambos os intervalos de confianga para os indices de capacidade C, e Cyy
sdo sempre superiores ao valor minimo admissivel de PCI (1,33, adotado dos estudos de
Shewhart (1931)), logo, em primeira instancia pode ser afirmado que o processo apresenta
capacidade. Ainda assim, segundo a metodologia proposta pode ser verificado o desempenho
do processo em relagdo ao intervalo da especificacdo, verificando se este esta suficientemente
centrado. Ao analisar esta carta PCIRUN verifica-se que o valor do indice C, € inferior ao valor
do limite inferior do intervalo de confianga do indice C,, pelo que, apesar do processo ter
capacidade para produzir segundo a especificagdo técnica, ndo se encontra centrado com essa
especificacdo. Neste caso, sugere-se que se verifiquem quais as causas do desvio da média em
relacdo ao valor nominal de especificacdo e se tomem medidas corretivas no sentido de centrar

0 processo.

Na Figura 4.5 é apresentado um exemplo em que 0 processo ndo possui capacidade, logo, este

deveria ser parado, realizadas as devidas correcdes e reiniciar o estudo estatistico.

Carta PCIRUN
16

155
15
145 e g g 0O o o o
14

135

13 co———m——

1.25
12
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Cp @ Cpk 1IC(Cp)1 IC(Cp)S e |C{C k) IC(Cpk)S —emmmmmP (] min

Figura 4.5- Exemplo de carta PCIRUN de processo sem capacidade
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Por ultimo, na Figura 4.5 é apresentado o caso mais extremo que pode ser analisado através da
metodologia proposta, no qual, com base nesta metodologia, se pode considerar que 0 processo
ndo apresenta capacidade. Neste caso, no final da Fase 1 do SPC o processo apresenta
capacidade de produzir segundo a especificagdo. Quando se transita para a Fase 2, o valor de
Cpk continua superior a 1,33, dando indicacéo a luz do estudo tradicional que este processo
continua a apresentar capacidade. A luz da metodologia proposta nesta seccio, considera-se
em sentido contrario, i. e., analisando a carta PCIRUN, considera-se que o processo deixa de ter
capacidade de produzir segundo a especificacdo uma vez que os intervalos de confianca dos
indices em estudo (neste exemplo, o intervalo de confianga do indice C,x) apresenta valores
inferiores ao PCI,,;,. Neste caso, assim que é detetado, no instante 1, a falta de capacidade,
deve-se suspender a recolha de amostras, investigar a causa da falta de capacidade do processo
e estabelecer medidas corretivas, no sentido de garantir a capacidade do processo produzir

segundo a sua especificagdo técnica.

79



80



5. CARTAS DE CONTROLO CONJUNTAS

O controlo estatistico do processo como ferramenta da qualidade para monitorizar processos
tem vindo a demonstrar-se uma mais valia para as organiza¢des uma vez que permite obter uma
visdo global sobre o desempenho do processo, quais as falhas que ocorrem e, com auxilio de
outras ferramentas da qualidade, quais as causas dessas falhas e como é que essas falhas
podem ser mitigadas ou corrigidas. Para controlar estatisticamente um processo, o procedimento
habitual passa pela criacdo de cartas de controlo, cartas estas que irdo controlar os parametros

de localizacéo e dispersao do processo.

Nesta seccdo aborda-se uma nova metodologia de estudo que pretende realizar o controlo
estatistico do processo através do controlo conjunto dos parametros de localizagao e disperséo

do mesmo, permitindo, através de apenas uma carta de controlo, monitorizar o processo.
5.1 CARTA CX/In(S?)

Os principios da carta de controlo conjunta CX/In(S?) podem ser enumerados da seguinte

forma:

e Todos os principios validos na abordagem tradicional de Shewhart mantém-se vélidos
nesta nova abordagem, entre os quais a Normalidade dos dados, recolha de amostras
racionais, independéncia dos dados e a fixacdo dos limites de controlo a 3 desvios
padrao da variavel em estudo;

e A carta de controlo CX/In( S?) é constituida pelo gréafico (t, GZ), em que G2 corresponde
ao valor da variavel G? no instante t.

e Os limites de controlo desta carta sdo dados por:

o LIC=0;
o LSC=1;

e Deteta-se uma situacéo de fora de controlo quando a variavel G2 toma valores superiores
al(G?*>1).

¢ No caso de se detetar uma causa especial de variagdo, procede-se a transformacgao das
estatisticas amostrais para o controlo da média e da dispersao de forma a obter valores
adimensionais, que sao designados por ¢ (média) e ¥ (disperséo);

e As transformadas da média e da disperséo de cada amostra (¢;, ¥;), sdo representadas
num grafico, que se designa por grafico ¢ /1.

e \Verifica-se a existéncia de uma causa especial de variacdo se o ponto (¢;, ;) nédo
pertencer ao interior da regido definida por um circulo de raio 1.

e Através da andlise do gréfico ¢ /iy é possivel verificar se a causa especial de variacdo &
devida a alterag6es na média, na dispersdo ou devido a alteragcdes em simultaneo na
média e disperséo.

¢ Umadas limitacdes desta andlise prende-se com a dificuldade em analisar o gréafico ¢ /i

em termos cronolégicos.
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Assumindo que os dados da varidvel em estudo (w) sdo Normalmente distribuidos

(X~N(u,, 02),) define-se a estatistica G2 por:

G?>=c.M.c (5.1)

em que,

X —EX) X—n

€= [ln(sz) — E(ln(sz))] - lln(sz) — (ln(Uz) - i

1 2 (5.2)
1 3m—12 " 15(n — 1)4>

o (o)
3.0'1n(52)

1
1 (5.3)
(A.a) 0
2
2 2 4 16
3'\[71— 1 -2 3m=-1° 15(n — 1)°

A equacdes 5.2 e 5.3 baseiam-se nas equacgbes 3.7 e 3.8 apresentadas na sec¢do 3.2 que

definem E(In(s?)) € oy, (s2).-
Nas equagbes 5.2 e 5.3 adota-se a seguinte simbologia:

c— Vetor das diferengas entre a média e o logaritmo da varidncia e 0s seus

respetivos valores esperados;

M - Matriz das varidncias da distribuicdo de médias e logaritmos da variancia;
X - Média da amostra;

In(s?) — Logaritmo da variancia da amostra;

EX) - Valor esperado da caracteristica da qualidade X;

E(In(s?®)) — Valor esperado do logaritmo da variancia amostral,

Ox - Desvio padréo da distribuicdo da média de amostras;

Oin(s?) ~ Desvio padréo da distribuicao do logaritmo de variancias amostrais;

u - Média do processo;

In(o?) — Logaritmo da variancia do processo;

5.1.1 Fasel

O objetivo principal da Fase 1 do SPC, para além de verificar a estabilidade do processo, consiste

na estimacéo dos parametros do processo. No caso do SPC envolver carta da média (X) e do
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logaritmo da variancia (In(s?)), estes parametros sdo estimados, respetivamente, através dos

estimadores X e In(S2). Desta forma, a equacéo 5.1, para o instante i, sera dada por:

, (X -X\" (In(s?)-WEH\
G _( Ox ) +< G1n(s?) ) &4
em que,
X-X
¢ =( p ) (5.5)
Vi = (—‘““2 :2‘;“52)) 5:6)

Assim sendo, a estatistica G2 passara a ser definida por:

G = ¢ +” (5.7)
A representacao gréafica da equacéo 5.7 corresponde ao grafico ¢ /1. De seguida é apresentada
a Figura 5.1 exemplificativa de quais os cenarios possiveis e de que forma se analisam, de
acordo com a situacdo em questao.

Grafico ¢ /¢
Y

%
@
A\

- N&o é detetada causa especial de variacdo

- Causa especial de variagdo - altera¢do na média do processo

- Causa especial de variacéo — alterac&o na disperséo do processo

-Causa especial de variacéo - efeito conjunto da variac@o da média e
disperséo do processo

Figura 5.1 — Grafico ¢ /¢
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Como é possivel verificar através da figura anterior, este grafico permite verificar qual o
parametro (ou os parametros, ou nenhum deles individualmente) responséavel pela causa

especial de variagéo.

E considerada como causa especial de variagéo, qualquer instante em que se verifique que o
valor da estatistica G; seja superior a 1 (Requeijo, 2003), sendo que neste caso, podem surgir

quatro situacoes:

e |¢p| >1e |y >1- Verifica-se alteracdo na média e na dispersao do processo;
e |p|l>1e Y| <1- Verifica-se alteracdo na média, mas ndo na dispersao do processo;
e |p| <1e|yY|>1- Verifica-se alteracao na dispersdo do processo, mas ndo na média;

e |¢p|l <1e Y| <1- Situagdo de dificil resolugéo, necessaria maior investigacao.

No grafico ¢ /¢ ndo é possivel verificar a sequéncia cronolégica dos dados, o que ndo permite a
detecdo de padrdes ndo aleatérios. De forma a ultrapassar esta desvantagem, sugere-se a
construcédo de um grafico em funcdo da estatistica G;* e da sequéncia cronolégica dos dados.
De seguida apresenta-se um exemplo deste grafico, o qual se designa de carta de controlo
conjunta CX/In (s?).

512 Fase 2

Na Fase 2 do SPC, os parametros do processo ja sdo conhecidos ou foram estimados na Fase
1 através das estatisticas X e In(52). Desta forma, para determinar a estatistica G2, deve ser
utilizada a seguinte equacéao:

G2 = <Y - u>2 + <ln(5i2) - ln(Sz))2 (5.8)

Ao O']n(SZ)

Todas as consideragdes realizadas na Fase 1 aplicam-se a Fase 2, pelo que o passo seguinte
sera a construgédo da carta de controlo conjunta CX/In (s?) e do grafico ¢/y de forma a poder
analisar a existéncia de causas especiais de variacao, e, desta forma, proceder & monitorizagédo

do processo.
5.2 Exemplo de aplicacao de Cartas Conjuntas

Nesta seccao serdo apresentados exemplos de aplicacdo de cartas conjuntas, tanto para a Fase

1 como para a fase 2 do SPC.

Os desenvolvimentos tedricos desta dissertacdo assentaram em especial sobre a criacdo de uma
carta conjunta em que se utilizasse a nova estatistica In(S?), sendo que Requeijo (2003) abordara
este assunto relativamente as estatisticas S e MR, pelo que nesta seccéo serdo analisados esses

exemplos.
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Fase 1

521

Nesta seccdo apresenta-se a comparacao entre a utilizacdo de cartas de Shewhart tradicionais

(Figura 5.2) e a utilizacdo da abordagem tratada nesta dissertacdo acerca de cartas conjuntas

(Figura 5.3 e Figura 5.4).
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Grafico ¢ / y

Figura 5.4 - Grafico ¢ /i (extraido de Requeijo, 2003)

Através de uma analise cuidada da Figura 5.2 é possivel verificar que, através da abordagem
tradicional séo detetadas causas espaciais de variagdo nos instantes 5 (média e disperséo) e 19
(média).

A mesma situacao, controlada estatisticamente através de cartas de controlo conjuntas deteta
trés causas especiais de variagdo, nos instantes 5, 12 e 19. Realizando uma analise ao gréfico
¢ /¢ e atendendo as regras enunciadas na Figura 5.1 é possivel verificar que a causa especial
de variacao no instante 5 deve-se a uma alteragdo na média e na dispersdo do processo (em
concordancia com analise tradicional), a causa especial no instante 12 deve-se ao efeito conjunto
da variacdo da média e dispersédo, uma situacéo mais dificil de analisar que requer estudo e a
causa especial no instante 19 deve-se a uma alteracdo na média do processo (em concordancia

com analise tradicional).

Como ¢é possivel verificar através deste exemplo, as cartas de controlo conjuntas permitem
realizar o controlo estatistico do processo de forma mais eficiente (utilizacdo de apenas uma
carta de controlo ao invés de duas cartas no controlo tradicional) e eficaz (detecéo de 3 causas

especiais de variac@o ao invés de apenas duas na abordagem tradicional).
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Grafico ¢ /

1579 @ 017

Figura 5.7 - Grafico ¢ /i (extraido de Requeijo, 2003)

Através de uma analise cuidada da Figura 5.5 é possivel verificar que, através da abordagem

tradicional foi detetada causa espacial de variagao no instante 17 (média e dispersao).

A mesma situacao, controlada estatisticamente através de cartas de controlo conjuntas deteta
trés causas especiais de variacao, nos instantes 8 e 17. Realizando uma analise ao grafico ¢ /¢
e atendendo as regras enunciadas na Figura 5.1 é possivel verificar que a causa especial de
variagdo no instante 8 deve-se ao efeito conjunto da variacdo da média e dispersdo, uma
situacao mais dificil de analisar que requer estudo e a causa especial no instante 17 deve-se a

uma alteragcdo na média e na disperséo do processo (em concordancia com andlise tradicional).

Como ¢é possivel verificar através deste exemplo, as cartas de controlo conjuntas permitem
realizar o controlo estatistico do processo de forma mais eficiente (utilizacdo de apenas uma
carta de controlo ao invés de duas cartas no controlo tradicional) e eficaz (dete¢do de duas

causas especiais de variagdo ao invés de apenas uma na abordagem tradicional.
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6. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A presente dissertacdo pode ser subdividida em trés partes distintas. Em primeiro lugar, através
do estudo, simulagéo e desenvolvimento dos pardmetros para a carta de controlo da disperséo
In(S?). Em segundo lugar, o desenvolvimento de duas metodologias para uniformizar o estudo
da capacidade do processo durante a Fase 2 do SPC. A terceira abordagem consiste na criagéo
de uma carta de controlo que pudesse, em simultaneo controlar os parametros de localizacao e
disperséo de um processo. Assim sendo, esta seccao ira ser apresentada em 3 subseccdes, nas
quais serdo abordadas as conclus@es e sugestdes para trabalhos futuros mais relevantes sobre

cada parte integrante desta dissertacdo.

6.1 CONCLUSOES E SUGESTOES - VALIDACAO DOS
PARAMETROS DA CARTA LN(S?)

A presente dissertacdo teve como objetivo colmatar lacunas existentes na aplicacdo das cartas
de controlo tradicionais de Shewhart, em especifico, na aplicacdo de cartas de controlo de
varidveis para controlo da dispersdo, como sdo exemplo as cartas da amplitude (R) e do desvio-
padrdo (S). Nestes casos, o pressuposto da Normalidade dos dados € violado, situacéo ja
discutida anteriormente por Pacheco (2019) e verificada novamente nesta dissertagédo através
da realizac@o de simulagdo destas estatisticas (R e S) para diversas dimensdes da amostra.
ApOs geracao do codigo para realizar as simulagdes destas estatisticas, procedeu-se a um novo
célculo dos limites de controlo e constantes necessdrias para a criagcdo da carta de controlo
In(S?), carta que vem apresentar uma alternativa ao controlo estatistico da dispersdo do
processo, sem violar o pressuposto da Normalidade. Ap6s determinar as fungdes necessarias
para gerar as constantes necessarias para a construgdo desta nova carta, foi necessario
escrever e implementar o cédigo de forma a simular estas constantes no sentido de validar o
trabalho de Pacheco (2019). A realizacdo destas simulacbes teve em consideracdo a
necessidade de um elevado ndmero de repeticfes de forma a obter resultados confiaveis. De
forma a criar um compromisso entre fiabilidade dos resultados e tempo de simulagéo,
determinou-se a geracdo de um milhdo de valores amostrais para a realizagdo das amostras.
Com estes valores, os tempos de simulacdo variaram entre 90 minutos e algumas horas,

dependendo da dimens&o da amostra a simular.

Através da realizacédo de simulacao foi possivel obter os valores das constantes para criacao da
nova carta de controlo da disperséo, podendo entéo realizar algumas corre¢des aos estudos de
Pacheco (2019), nos quais, algumas dimensdes da amostra apresentavam valores imprecisos
relativamente as constantes e melhoramentos devido a utilizagdo de um nimero mais elevado

de valores gerados.

Da realizacao deste estudo, surgiu a oportunidade de escrever um artigo cientifico. Foi redigido

o artigo “In(S?) Chart Parametrization — An alternative to the Statistical Control of Process
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Variance”, que foi submetido a revista cientifica Journal of Process Control (apresentado no
Anexo F).

6.2 CONCLUSOES E SUGESTOES - ESTUDO E
MONITORIZACAO DA CAPACIDADE DO PROCESSO EM
TEMPO REAL

O estudo da capacidade do processo é realizado, de uma forma geral, através de indices de
capacidade tradicionais Cp e Cpk, em primeiro lugar no final da Fase 1 do SPC, como condi¢céo
necessaria para o processo poder ser monitorizado na Fase 2. Em segundo lugar, é realizado
ao longo da Fase 2, como forma de verificar se o processo mantém a sua capacidade de produzir
segundo os requisitos impostos pela especificagdo técnica. Relativamente ao estudo de
capacidade durante a Fase 2, ndo ha metodologias que indiqguem em que instantes é que esse
estudo deve ser realizado, desta forma e com o objetivo de uniformizar o estudo da capacidade
do processo na Fase 2 do SPC, sugerem-se duas metodologias para monitorizacdo da
capacidade do processo em tempo real.

A primeira metodologia proposta tem como base a ideologia apresentada no estudo da
capacidade do processo nas cartas Short-Run, sendo que foram adaptados os indices de
capacidade tradicionais de forma a que na carta para o controlo da média do processo da Fase
2 se pudessem também incluir os indices de capacidade do processo. Nesta carta, procedeu-se
a adaptacédo dos indices para que se pudessem comparar os indices de capacidade (ly e I.) com
valores de referéncia especifico. Assim, os operadores que analisam as cartas de controlo
conseguem, de forma simples, verificar se o0 processo tem capacidade para produzir de forma
consistente de acordo com a especificacéo técnica.

A segunda metodologia proposta tem uma concecao diferente, no sentido de, apesar de também
se basear nos indices de capacidade tradicionais C,, e C,;, nesta metodologia séo calculados os
intervalos de confianca para cada um desses indices e, de acordo com a posi¢do relativa dos
limites desses intervalos de confianca, € tracada uma carta denominada PCIRUN que, de acordo
com regras especificas permite ndo sé verificar se o processo tem capacidade, mas, no caso de
ter capacidade, permite tecer comentérios acerca do seu desempenho, isto é, se, tendo
capacidade para produzir de forma consistente segundo a especificacdo técnica, o processo

produz de forma estatisticamente centrada relativamente a essa especificagao.

Da realizagdo deste estudo, surgiu a oportunidade de escrever um artigo cientifico, em processo

de redacgéo e submissdo (Anexo G).
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6.3 CONCLUSOES E SUGESTOES — CARTAS CONJUNTAS PARA
CONTROLO DOS PARAMETROS DE LOCALIZACAO E
DISPERSAO DO PROCESSO

Desde a sua introducéo, por Walter Shewhart, que o SPC tem vindo a ser desenvolvido, tendo
sido introduzidas novas metodologias, novas cartas de controlo e novos conceitos que vieram
complementar esta ferramenta da qualidade. Uma das frentes em que ndo tem havido muito
desenvolvimento corresponde ao SPC univariado, em especifico, as cartas de controlo de
variaveis tradicionais, onde, de forma a controlar o processo, é necessario construir duas cartas
de controlo: uma carta para controlar o pardmetro de localizacdo (p. e. carta da média) e uma

carta para controlar o parametro da dispersao (p.e. carta In(S2?)).

Na presente dissertacdo € sugerida uma nova metodologia, baseada nas ideias apresentadas
por Chao & Cheng (1996) e Requeijo (2003) em que se pretende controlar estatisticamente
ambos os pardmetros do processo (localizacdo e dispersdo) utilizando apenas uma carta de
controlo. Para isto, foi necessario criar uma estatistica (G2) que combinasse os valores de ambos
os parametros. O facto desta estatistica combinar ambos os pardmetros do processo, apresenta
uma vantagem relativamente as cartas tradicionais de Shewhart uma vez que para além de
detetar todas as causas especiais relativamente a alteragfes do paradmetro de localizacédo ou
alteracdes do parametro de dispersado, esta carta também deteta causas especiais relativas a

interacdo entre estes parametros.

Da realizacdo deste estudo, surgiu a oportunidade de escrever um artigo cientifico em processo

de redacéo.
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Anexo A — Constantes necessarias para constru¢ao das Cartas de Controlo

X Chart

S Chart

R Chart

Az

Az

Aq

d2

C1

Cs

Bs

B4

Bs

Bs

ds

Dy

D,

Ds

D4

2121

1.881

2.659

3.865

1.128

3.320

0.798

3.267

0

2.606

0.853

3.686

3.267

1.732

1.023

1.954

2.309

1.693

1.777

0.886

2.568

2.276

0.888

4.358

2.575

1.500

0.729

1.628

1.804

2.059

1.446

0.921

2.266

2.088

0.880

4.698

2.282

1.342

0.577

1.427

1.536

2.326

1.310

0.940

2.089

1.964

0.864

4.918

2.115

1.225

0.483

1.287

1.362

2.534

1.238

0.952

0.030

1.970

0.029

1.874

0.848

5.078

2.004

1.134

0.419

1.182

1.238

2.704

1.192

0.959

0.118

1.882

0.113

1.806

0.833

0.204

5.204

0.076

1.924

1.061

0.373

1.099

1.143

2.847

1.161

0.965

0.185

1.815

0.179

1.751

0.820

0.388

5.306

0.136

1.864

1.000

0.337

1.032

1.067

2.970

1.139

0.969

0.239

1.761

0.232

1.707

0.808

0.547

5.393

0.184

1.816

10

0.949

0.308

0.975

1.005

3.078

1.122

0.973

0.284

1.716

0.276

1.669

0.797

0.687

5.469

0.223

1.777

11

0.905

0.285

0.927

0.952

3.173

1.109

0.975

0.321

1.679

0.313

1.637

0.787

0.811

5.535

0.256

1.744

12

0.866

0.266

0.886

0.908

3.258

1.098

0.978

0.354

1.646

0.346

1.610

0.778

0.922

5.594

0.283

1.717

13

0.832

0.249

0.850

0.868

3.336

1.089

0.979

0.382

1.618

0.374

1.585

0.770

1.025

5.647

0.307

1.693

14

0.802

0.235

0.817

0.834

3.407

1.082

0.981

0.406

1.594

0.399

1.563

0.763

1.118

5.696

0.328

1.672

15

0.775

0.223

0.789

0.803

3.472

1.076

0.982

0.428

1572

0.421

1.544

0.756

1.203

5.741

0.347

1.653

16

0.750

0.212

0.763

0.776

3.532

1.071

0.984

0.448

1.552

0.440

1.526

0.750

1.282

5.782

0.363

1.637

17

0.728

0.203

0.739

0.751

3.588

1.066

0.985

0.466

1.534

0.458

1511

0.744

1.356

5.820

0.378

1.622

18

0.707

0.194

0.718

0.729

3.640

1.062

0.985

0.482

1.518

0.475

1.496

0.739

1.424

5.856

0.391

1.608

19

0.688

0.187

0.698

0.708

3.689

1.058

0.986

0.497

1.503

0.490

1.483

0.734

1.487

5.891

0.403

1.597

20

0.671

0.180

0.680

0.689

3.735

1.055

0.987

0.510

1.490

0.504

1.470

0.729

1.549

5.921

0.415

1.585

21

0.655

0.173

0.663

0.672

3.778

1.052

0.988

0.523

1.477

0.516

1.459

0.724

1.605

5.951

0.425

1.575

22

0.640

0.167

0.647

0.655

3.819

1.050

0.988

0.534

1.466

0.528

1.448

0.720

1.659

5.979

0.434

1.566

23

0.626

0.162

0.633

0.640

3.858

1.047

0.989

0.545

1.455

0.539

1.438

0.716

1.710

6.006

0.443

1.557

24

0.612

0.157

0.619

0.626

3.895

1.045

0.989

0.555

1.445

0.549

1.429

0.712

1.759

6.031

0.451

1.548

25

0.600

0.153

0.606

0.613

3.931

1.043

0.990

0.565

1.435

0.559

1.420

0.708

1.806

6.056

0.459

1.541

100




Anexo B - Distribuicdo de R para diferentes dimensdes da amostra (n)

Anexo B.1 — Distribui¢céo de R para n=3
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Anexo B.2 — Distribuicdo de R para n=4
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Anexo B.3 — Distribuicdo de R para n=6
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Anexo B.5 — Distribuicdo de R para n=8
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Anexo B.6 — Distribuicdo de R para n=9
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Anexo C- Distribuicdo de S para diferentes dimensdes da amostra (n)
Anexo C.1 — Distribui¢do de S para n=3
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Anexo C.3 — Distribuicdo de S para n=6
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Anexo C.5 — Distribuicdo de S para n=8
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Anexo C.6 — Distribuicdo de S para n=9
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Anexo D — Simulacdo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para
diferentes dimensdes da amostra (n)

Anexo D.1 — Simulacdo dos limites de controlo da estatistica In(S2) para n=2

Cammand Window ®

limites_controlo =
-6.0166  4.720¢  8.3178

%
Eile Edit Wiew Insert Iools Deskiop Window Help -
Odde kNSO LEL 208D
55 210" Estatistica In(S?) - n=2 - N(1000,20%)
2 ]
15 4
1k
05 R
1] . !

Anexo D.2 — Simulagéo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=3
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Anexo D.3 — Simulagdo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=4
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Anexo D.4 — Simulagéo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=5
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Anexo D.5 — Simulagéo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=6
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Anexo D.6 — Simulagdo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=7
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Anexo D.7 — Simulagédo dos limites de controlo da estatistica In(S2) para n=8
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Anexo D.8 — Simulagéo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=9
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Anexo D.9 — Simulagdo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=10
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Anexo D.10 — Simulagéo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=11

Command Windaw

@

limites_controlo =
2.1502  5.8880  7.0472
[ Figure -
Fle Edit Wiew Insert Tools Desop Window Help ~
DEHL kAL RL- G008 nD

ica In{S?%) - n=11 - N(1000,20%)
T T

48000 T T T T

16000

14000

12000 -

10000

8000

6000

4000

2000 -

0 L L s

Anexo D.11 — Simulagédo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=12

Command Window
limites_controlo =

4.2638 5.8972  7.0071
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Anexo D.12 — Simulagdo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=13

Command Window ®
limites_controlo =

4.3605  5.3061  6.9751
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Anexo D.13 — Simulagédo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=14

Cammand Window
limites_controlo
4.4406  5.9124  6.9415
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Anexo D.14 — Simulagédo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=15

Command Window
limites_controlo =

4.5182  5.8182  6.9157
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Anexo D.15 — Simulagdo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=16

Carmmand Windaw
limites_controlo =

1.5865  5.9233 6.8921
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Anexo D.16 — Simulagdo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=17

Cammand Window
limites_controlo =

s.eam0 59272 6.8e27
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Anexo D.17 — Simulagédo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=18

Command Window
limites_controlo =
18926 5.8312  6.8432
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Anexo D.18 — Simulagdo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=19

Command Window (]
limites_controlo =

4.7244 5.9347 6.8259
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Anexo D.19 — Simulagéo dos limites de controlo da estatistica In(S2) para n=20

Command Window

limites_controls =

4.7337 5.9387 6.8050
& Figure 1
File Edit View Insert Tools Deskiop Window Help

REFDINEEC I P AT

In(S?) - n=20 - N{1000,20%)
14000 T T T T

12000 —

10000 +

8000 -

6000

4000

2000 -

Anexo D.20 — Simulagédo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=21

Command Windaw
limites_controlo =

4.8166  5.9404 6.7885
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Anexo D.21 — Simulagédo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=22

Command Windaw
limites_controlo =

4.8463  5.8426  £.7718
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Anexo D.22 — Simulagéo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=23

Command Windaw ®
limites_controlo =

4.8787 5.9453  6.7577
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Anexo D.23 — Simulagdo dos limites de controlo da estatistica In(S?) para n=24

Cammand Window
limites controlo =
4.9167 5.8473 6.7413
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Abstract

The traditional control charts developed by Walter Shewhart are based on certain assumptions. namely the
Normality of the variables under study, the collection of homogeneous samples, adequate sampling frequency
for the process being controlled and 3 significance level of 0.27%. While in the control of process mean, the
Normality assumption is. in most cases, satisfied (in particular when sample means are used), regarding the
control of process variability, through the sample ranges or the sample standard deviations, this assumption is.
o longer guaranteed, particularly for small sample sizes (4.5 or ). Howaver, the spplication of R chart (range
chartjor chart) h: in F Statistical Process
Control [SPC).
To overcome the limitation related to the lity of th of sample d the
of sample standard deviations, this work suggests the contral of the process Variabiiy hrough a new variabie,
InfS?). natural logarithm of the sample variance. in the attempt to increase the efficiency of the techniques used
for contrlling pracess varibilty. The results pressnted in tis paper are based on smulations performed n
MATLABS, in order to confirm the non-normality of and 5 (sample
standard deviation). and to study the statistical distribution of in(5%). Based on e study of the distribution of the
natural logarithm of the sample variance. a new control chart (In(S) chart) is proposed. This chart takes into
acoount the potential efects of non Normalfy of the In(§?) distabution an the calgulation of the cantrol lmits of
control, ensuring 3 significance level of 0.27%. This can result in nonhu\ lmits that ar more azymmatic the more

is. Thus, itis that, although the Inf.

the results and analyses performed are not biased. For the dEslgn and implementation of the In{S?) chart fuip mz
corresponding average chart ( X chart), new constants suggested by the authors are presented. These constants
depend exclusively on the sample size and were determined through simulations in MATLABE.

To validate the investigation carried out, an application example is presented to study and compare the
performance of the traditional charts (R and §) and the In(S?) chart. The results suggest that the In{S*} is a strong
ihd potental alternaiive o the traditional R and  charts as A presents a better performance than the R and §
charts, particularly in the deteation of decreases in the process variance. Therefore, the implamentation of the X'
and In{S?) charts is as an alternative to the traditional Shewhart charts

Keywords—SPC (Statistical Process Cantrel): Dispersion Control: S Chart: R Chart: In(S?) Chart: Normality

1. Introduction

The growing competition among companies, together with the quality consistency required by customers,
implies that the production processes must be stable and operate with a minimum of variability around the target
or nominal valugs of the key quality characteristics. However, a large part of processes. whether they are
productive or services, do not mest these requirements, reinforcing the imporance of implementing
methodologies that allow companies to overcome the problem and to have a competitive advantage (Persira &
Requeijo, 2012). One of the methodologies that has been widely used in quality control and process
improvemant is Statistical Process Control (SPC) (Requaijo of al., 2014; Costa & Fichera, 2017; Témes et al.
2018; Knauer etal, 2018;Lowther etal, 2019 Paletal, 2020; Duran-Villslobos efal,  2020). This
methodology integrates av.)slsztnfquahly and statistical tools that, when applied systematically. according to
3 logical sequence. allow to achisve of an processes and products.
which may result in inereased satisfaction "t parties involved.

Among the various quality tools and techniques applicable in SPCfor planning. contraling and improving
pracesses, we highlight control charts, that have played an exremely important role in measuring, evaluating
and reducing the variability of products and processes. Control charts allow to monitor the process behaviour,
reduce variability and determine, based on estimates of the process parameters, whether it is able to produce
according to pre-defined specifications (Pereira & Requeijo, 2012). Thus, this tool assumes special relevance
in the process control, since, when used by operators at their workstations, they provide oredible information
about the need to take comective actions. In addition. they aliow to objectively study the process capability by
providing credible information that supports decision making at the management level and the development of

appropriste strategies to reduce variation and adjust the process average. The first convol chans were
developed by Dr. Walter Shewhart in the 1020s, at Bell Laboratories, while studying the variation of a specific
characteristic of a process. The results of this study were published by Shewhart (1931) and the principles
underlying his charts are stil valid today. This theme, ﬂuem its re\evam:e ‘and applicability in industry, has been
studied and developed over several authors, such
as Juran (1851), Whesler (1085), Quesenberry [man Gakland czuua) Mitra (2008) , Montgomery (2012),
Fereira and Requeijo (2012). among others

In the traditional process control, Shewhart (1331) suggests the joint use of two charts to monitor quality
characteristics that can be expressed through a continuous scale (e.g. weight, dimensions or viscosity), one for
controlling process mean and anather for controlling process variance. When samples are used, the control of
the process mean is usually carried out through the mean chart (X chart} and the process vaniance is generally
controlled through the standard deviation chart (5 chart) or through the range chart (R chart). According to
Montgomery (2012), the X and R (or S} charts are among the most important techniques used in SPC. In fact,
these charts have been axtensively used, mainly in Phase | of control chartimplementation, to verify the process
stability and to estimate the process parameters. However, they present some limitations that can bias the
analysis of the results obtained in their applications. One is that the raditional Shewhart control chars only
censider the lstest infarmation about the process, ignaring. for exampls, the mfmmamn nevea\ed by the data
sequence, thus decreasing the sensitivity of detecting small and in

{Montgomery, 2012; Pereira & Requeijo, 2012). The other limitation is related to the nlslnbulmn nrma quality
characterisic to be controlled.it is known that the waditional control chars developed by
Walter Shewhart assume the Normality of the varisbles under study and a significance level of 0.27%. This
means that the control limits of these charts are located at 3 standard deviations from the expected value of the
statistics under study. If in the control of the process mean, the assumption of Nermality is most cases ensured
(in particular when sample means are used), in the control of the process variability. through the sample ranges
or the samples standard deviations, this assumption is no longer safisfied, particularly for small sample sizes
(4, 5 or B). Even for relatively large samples (n>10}, it is known that the distributions of R and S variables are
not Normal, even if the samples come from Normal ions (Q . AT 2012
Pereira and Requeijo, 2012). This can be seen in the simulations’ results presented in Section 4. One of the
practical implications is that, knowing that in the raditional Shewhart charts the control limits for a variable © are
located at =3, of the central line. the lower mit of the R or 5 chart might be negative, assuming that its value
is equal to zero (Pereira & Requeijo, 2012}, This implies that, in these cases, the significance level of D.27%.
usually used in the traditional Shewhart control charts, is not guaranteed. Ancther important implication is that,
since the R and 5 charts are xtremely sensitive to devistions from normality, limits located at =3g, are only an
approximation. thus incraasing the risk of mistakenly assuming that the process is out of statistical control. As
aresult the ARL [Average Run Length), when the p is under nirol, may

from the value 370. These limitations make the R and S charts relatively insensitive in detecting changes in the
process variance. particularly when it cccurs a decrease, often a signal that the process is improving. An
increase in the process variance is an undesirable situation, which should be quickly detectsd. On the other
hand, the reverse situation of a decrease in the variability is desirable, so appropriate mechanisms must be in
place o detect i as soon as possible in order to identfy the (desirable) cause(s) that contributed for such

improvement (Pereira & Requeijo. 2012).

Ther is yet snother relevant sspect to mention. Since the distribution of sample means depends on both the
process mean and the process standard deviation, a non-detection of a change in the process standard
deviation will result in a chart with less sensitivity in detecting changes in the pracess mean (Quesenberry,
1987). One of the approaches that has besn suggested in the literature to overcome the non-narmality of
the R and 5 variables is to characterize, using the available data, the vue distribution of the variable to be
controlled, determine the correct percenties and use them in the calculstion of the control limits
(2.9. Quesenberry . 1807; Pereira & Requeijo. 2012). Howsver, ven with comrect limits, 5 and R charts stil
have litie sensitivity 0 detect 3 decresse in the process variance as mentioned above and demonstrated
by Quesenberry (1887). Taking into account these limitations, this study aims to develop a new chart for
controling process variance, which has greater sensitivity in detecting decreases in the process variance, a
situstion always desirable. This new chart (in(5%) chart), which will be an aiternative 1o the traditional contral of
process variance, is parametarizd using the random variable In(S%), which has proven to be an effective
altemative in modelling process variability (Montgomery. 2012). The rationale for using this variable is that the
distribution of the InfS% values is approximately Normally when the qualiy characteristic X is nomually
distributed, while the distributions of R and S are not Normal, even if X is Normal (Pereira & Requeijo, 2012). In
addition. when parameterizing this chart, it is always possible to guarantes a significance level of 0.27%.
regardiess of the sample size.

2. Traditional Shewhart’s Control Charts

2.1. An overview

A contral chart comesponds 1o a graphical representation of the evoluion of a w statistic over time. The w
that is intended to be monitored. In addition to the pair of paints (t, w).
this graph also shows the upper and lower control limits, as well as the central line of the w chart.

The design of a Shewhart control chartis an iterative process, covering two phases in its implementation, Phase:
I, where the process parameters are not yet knm and Phase II, where the process parameters estimated in
Phase | are used. Thus, Phase | (or ) pracess control, while Phase |1
corresponds to the process manitoring [snewnam 1831 Parsira & Requeilo, 2012)

As referred in Section 1, one of the assumptions of the Shewharts control charts corresponds to the Normality
of the variable under study, assuming that it is normally distributed with mean ueand variance ¢ (w ~ M.
o%,). Thus, considering a level of significance of 0 27% (& = 0.27%). the control limits and the central line of the
Shewhart's control charts are given by

UCL, -, +3g,

Ol = the

LOL - i, —30,

As can be seen above, the Shewhart charts’ limits are located at £3 gy, of the central line. Since w is nomally
distributed, there is a probability of 89.73% that any point will fall within the range between the control limits.
Based on this principle, it can be deduced that there is a risk that a point is outside the control limits of 0.27%.
According to Shewhart (1531), whenever a point falls cutside the control limits’ interval, it is considered that
such point does not belong to the Normal distribution of w, assuming that a special cause of variation occurred.
MNevertheless. there is a risk & of that point belonging to the distribution of w (i.¢.. considering the process to be
out of statistical control when it is statistically controlled), called the producer's risk, level of significance or Type
| error. There is also a B risk of considering the process statistically contralled. when in reality it is not, also
called consumer's risk or Type || ermor 2012; Pereira & Requeic, 2012).

It is known that, without exception, any statistical analysis tool is subject to 3 performance evaluation. In this
line, there are also measures to evaluate the performance of control charts. The most used is the ARL, which
corresponds to the average number of paints raprasanted on the control chart until a point outside the control
limits is detected. When the process is under statistical control, the ARL [ARLyc) is desired 1o be as largs as
possible, thus minimizing the number of false alarms_ On the other hand, when the process is out of statistical
contral, the ARL (ARLoc) must be the lowest possible, so that changes in the process parameters are quickly
and effectively detected (Weill et al, 2018; Lima-Filho et 3., 2018). The equations for ARLyc and ARLge are
then obtained as follows:

ARLyc = =370 2

=~ Teom

ARLge =T 3
oo =75 @
Since the limits of the Shewhart control charts are always pesitioned at £2 gw from the center line, the ARLue
value of these charts is always 370, which means that, on average, every 370 points there is a false alarm, ie..

st every 37D points. it is wrongly assumed that the process is out of statistical control (Pereira & Requeijo, 2012).

2.2. Types of Traditional Shewhart Control Charts

There are two types of traditional control charis, one for variables and ancther for attributes (Requeijo et al..
2014: Montgomery. 2012). In short, the control charts for varisbles enable to monitor quality characteristics that
can be expressed through a continuous scale (2.g. weight, dimensions or viscosity) while the control chants for
attributes allow to monitor characteristics that can only be expressed in a discrete scale (e.g. number of non-
conforming units in a production line or number of defects per unit). Table 1 summarizes the types of raditional
control charts that are most used in the statistical control of variables and attributes.

Table 1 - Types of Traditional Control Charts

Control Chart
Variables Aftributes
Mean and Amplitude Propartion of non-compliant units
X _and R Charts p Chart
Mean and Standard Deviation

Number of non-compliant units

X and S Chars np Chart
Median and Amplitude Number of defects
& and R Charts ¢ Chart

Individual Observations and Moving Number of defects per unit
Auerage

X and MR Charts

2.2.1.The R Chart

The control limits of the R chart are based on the assumption that the distribution of the variable R is Normal.
Thus, considering a significance level of 0.27%. the control limits of the R chant are defined according to Eq. (1)
as Ly =30, Considering the relations between [ , O and the process dispersion o, the control limits and
the center line of R chart are obtained using Eq. (4)

UCLy, = thy + 305 -E-an’,o-ﬁ-au,dﬁ

oL, -R )

LGLy, = mas (0t — 30, ) = mae DR - 2d,¢ | = max| R - 3d —|—max‘0:ﬂ|| —H-DR

From the analysis of Eq. (4), it appears that the control limits will be located st the same distance from the
central fine, when the constant Dy is different from zero (the constants Ds e Ds depend exclusively on the sample
size and their valuss are shown in Table A.1).

However, the R statistic does not appear to follow a Normal distribution. In Fig. 1 is shown the graph resulting
from the simulation of this statistic, for a Normal population distribution with a mean of 1000 and standard
deviation of 20, and for different sample sizes. The simulation study allowed io verify the behaviour of the R
statistic, and the s results are presented in Section 4.3.
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Fig. 1 ~R distribution for different sample sizes and N {1000; 400} (simulation results)

The procedure used for simulating the R statistic is xplained in more detall in Section 4.1. It is important to
note that the values of these distributions were obtained by generating one million individual valuss, in order to
ensure that the results from this simulation are as close as passible to reality.

As can be seen in Fig. 1, the non-normality of the distribution of R is evident, especially for small values of the
zample size (n S5). The larger the sample sze, the smaller the effzct of non-normality, which iz in line with the
results of Pacheco (2018) study. The complete results resulting from the simulation studies, performed for
sample sizesn - {3,4.6,7.8.8.20,50} . are presentad in Fig. B.1.

In the literature, whenever the R chart is used for statistical control of the process variance, the assumption of

Normality is considered 1o be satsfied. Given that this assumption is often violsted, thers is a skew when

analysing the patterns on R chart, because the distribution of & is asymmetric and not Normal, with 3 more

pronounced tail on the right side than the left side. Therefore, when the control limits of this chart are to be
| the lity of data should be in order to ensure a mere rigorous analysis

2.2.2.The § Chart

Similarly to the R chart, the standard deviation chart, 5, is also designed under the Normality assumption of the
5 distribution. 50 the control limits for this chant are located at 4, 130, . Considering the relations between 1,
. &, and the dispersion of the process o, the control imits and the center line of S chart are obtained using Eq.

®):

UCL, = i, +30, =5+34 |—c:d‘-§+3£“ -] -
o,

oL, -F o]

LCL, = sy =30, mmax(0:5 -3f1- i8] -maxlfﬂ:g—ficiiﬁ—ci i-ng‘(tzs:pni imcl

-

As verified in R chart, it appears that the control imits of chart S are located at the same distance from the
central line, when the constant B3 is different from zero (the constants 83 and Bs depend exclusively on the
sample size and their values are shown in Table 4 1)

In line with the simulation study carried out for the distribution of R, the distribution of 5 was also simulated in
IATLAB®, in order to confirm that it satisfies the Mormality assumption or not The simulation results,

considering the same population distribution (Normal (1000; 400)), are presented in Fig. 2.

The simulation procedure adopted for studying the distribution of the S statistic is similar to the one adopted for

studying the distribution of R. Further details of this simulation study are providad in Saction 4.1.

An analysis of Fig. 2 allows to verify the non-normality of the distribution of the S stafistic, especially for small
sample sizes (n < ). A more careful analysis allows, howsver, to conclude that, ahough it is not = statisic
whose distribution is similar to Normal, since the tail on the right is larger than the tail on the lef;, the distribution
of 5 is less asymmetric than the R distribution. Therefore, even skewing the results, the S statistic should be
used to control the process variance, instead of the R statistic. It is alse important to note that the non-Normality
effect is more stenuated as the sample dimension incresses. Fig. C.1 presents the simulation results for the
sample sizes n={3.4,67.6,92050}

S statistic

A

A

A

Fig. 2~ S distrbution for diferent sample sizes and N (1000; 400) (smulation resuits)

3. The In(S% and X Charts

In order to minimize the errors associated with the non-nommality of R and S charts, Pacheco (2018) suggested
a new approach, in which the statistic used to study the process variance corresponds to the natural logarithmic
transformation of the sample variance, the In(S?) control chart. The control limits of the In(S?) chart, which is
suggested as a better alternative to the R and S charts in controlling process variabilty, are based on the studies

7

of Grawder and Hamilton (1882). This study proposes that the mean and variance of the distribution In{5?) can
be caloulated through the following equations

i)

K=

(8}

2 2
2z 4

=1 (a=1f 3{a-11" 15(n-1]

The principles of this new control chart are the same as those behind the design of the traditional Shewhart
control charts, i.e., the value of the significance level is equal to 0.27% (a = 0.27%)

3.1.Phase |

3.1.1.The in(S%) Chart

In this phase, the process parameters. are not known, so one of its main objectives is the estimation of these
mean . C principles underlying the traditional Shewhart control

chars. the control limits and the center line of the In(S%) chart are obtained through the equations referred in

(7).

+g = in(S7) <6,

mﬂfl_.nm.ﬂ_ws‘) (7}
Ly = By =k =In(5T) -6,

Considering that m samples of dimension n are used in Phase | of the SPC, IN[57) is given by Eq. (2).

Fon(s)
m

In{s*)- = —— (8)

In contrast to what happens on the R and S chans. this chart uses the constants ki and k2 to estimate the two
control imits, instead of 3. The rationale for this is that the In(S?) distribution itself is not perfectly Normal, and
the use of these constants (cbtained through MATLAE® simulation) will guarantee that the control limits are in
the 0.135% and 00,885% percentiles of the (S distribution. As a resut, the value of a = 0.27% is ensured.

As explained for the canstants B2 and B: used in the design of the 5 chant and Ds and Ds of the R chart, the
constants G: and Ga depend exclusivaly on the sample size. The valuss of these constants are obtained using
Eq. (9) and (10).

(e

2 2 4 18

— 10]
n=1 (n—1f 3(n-1 15(n-1] e

The values of k; and k3 are obtained by simulation in MATLABE in order to guarantee a level of significance @
27
3.1.2.The X Chart

Uniike the S and R charts, the mean chart does not present problems with regarding the Normality, since the
distribution of sample means is approximately Normal for sample sizes equal to or greater than four (n 2 4). As
the control limits of £ chart are located at * 3 o, from the center e { 4 ), these limits are defined by
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UGL, = i +30; - X +3- 2 - X312

7
Cly =X (1)
LCL, —%73
in which
12)
13)

3.1.3.Process Parameters

The estimates of the process paramaters, using both X and In(5%) charts. are defined by Eq. (14) and (15):

(14)

(153
3.2. Phase ll

3.2.1.The In(S?) Chart
In Phase 1. where the process parameters are already known o estimated in Phase |, the process control
changes from retrospective to real-ime monitoring. The control limits and the central line are determined
through

UCL, 1) = oy 80, =In( 0] 0 = koo ) ~in(c*)=G,

ey

~k;5, 1 =In(57) ~8, ~k,6, ) =In(67) -

in which

a7

(1)

(123

3.2.2.The X Chart

In Phase Il of SPC. the process parameters are known or have been estimated in Phase | 50 it is possible to
monitar the pracess, with the central line and control limits defined by

UEL.;-H;+EU;-#+3T-H+AE
fn

Clomiir =t 20)

-
- A
o

The constant A depends exclusively on the sample size and is given by A - 3/J7.

LOL; = =30, = =

4. Results

4.1. MATLAB Simulations

In order to study the differant distributions of the statisties used to control the prosess variance, MATLAB® has
been chasen. By using MATLAB® it was possible to create functions that allow, through the generation of
pseudo-randem numbers, to generats the desired statistical distributions, 3 well 35 to camy out the simulations
of the parameters necessary to computs the constants of the In{57) chart.

First, MATLAB® was used to study the behaviour of the R and S statistics distributions, so it was necessary to
generate these statistics. To this end, two methodologies were developed. The second one, despite presenting
simiar statisteal rasufs, alows 3 sgnifcant raducton of the campuiational tme of dita procsssing.

g an important i to the first algorithm. This improvement happened when
using a double. entry matrix (sample size and omiser af samples) instead of s triple entry matrix (sample size,
number of samples and number of repetitions). To make this change. the variables “sample size” and “number
of repetitions” were grouped into cne. In terms of random data generation, this difference does not produce any
change. since the number of data genersted is the same. thus ensuring that 1 million sample values are used
for the simulations. In short. when a triple input matrix is replaced by one double entry matrix, data processing
becomes simpler and faster i execute.

The algorithm used for simulating the statistics is ilustrated in the form of the flowchart shown in Fig. 3,

- |

e |

s nsspraTETATISTIO)

After defining the algorithm, the three functions were written (one for each statistic) to create the simulations.

Fig. 3~ Simulation development algorithm

Since sample sizes of n-{23.4,567.8,0,10,15,20,50} are tested in these simulations, 12 simulations are
performed for each statistical distribution, coresponding to 38 repefitions It is to notice that the simulation tme
varies significantly as the sample size increases. For example, 1 milion sample values comespond to 2 milion
random numbers for n = 2, while for n = 50 t comesponds to 50 million random numbers.

After performing the simulations, the resuiting histograms are saved to enable a graphical analysis of the
distribuions shape, which in tum allow to verify whether the statistical distributions follow & Normal distribution.
It is important to note that since the main objective is to visualize the distributions shape this verfication is
performed empirically, only through visual ion, ie. without

Finally, in order to compute the values of the constants Gy, Gz, Gs, Gz, as well as ki, kz, ¢1, 62and Ay, a variant
of the written code is used 1o create the statistical distributions. In addition to the creation of the histogram, such
variant provides information on the central distribution line {average value) as well as the upper and lower limits
that guarantee. respectively, the 0.135% and 99.885% perceniles. In Fig. 4 a practical example of this function
output is presented, which serves as an input to an EXCEL® file programmed to obtain the values of the

1"

constants, through the cantrol limits and the central line. In this example, the simulation was performed for n

Tonltes_conteats =
G543 5.8 £.7306
Ble EOt wew pen

IS e k%

Dy Widow 1
) PEL- G 0RO
Estatistiea In(S) - n=25 - N(1000.20%)

14000

12000

2000

£000

000

2000

Fig. 4 - Simulation output ofthe In{5?) chart parameters

n be seen in Fig. 4, a histogram comesponding 1o the simulation of statistical distribution In(S?) is
presentad, accompanied by & matrix on the command line, "control limits = [4.6431; 5,84868; 6 7308] Thase
correspand respectively to the lower control limit, central line and upper control limit, for sample sze equal to
25 and a number of used samples (variable *d * in the diagram shown in Fig. 3) equal to one milion.

Fig. D.1 shows the ical output of one of the For a more in-depth analysis of the results of each
simulation, simulation oulputs are presented in Table D.1, covering all the sample sizes tested.

4.2. Constants to design the In(S%) and mean charts

The valuss of the constants to design the X and the In(S%) charts were computed through simulations in
MATLAB®. The values of these constants were computed in the ambit of this research and are provided in
Table 2.
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Table 2 - Constants o design the In{32) and ¥ charis

§ In{S%) CHART X CHART
Sample Size
{n) Phase | Phase II Phase | Phase Il
Gs 3 Gz © A A
2 11637 1.200 2397 3320 3865 211
3 8.064 0575 804 177 2300 1732
4 4238 0360 as1 1448 1804 1.500
5 3.380 0270 404 1310 1538 1342
6 2813 0213 aan 1238 1362 1225
T 2504 0178 288 1102 1238 1134
8 2208 0150 213 1.161 1143 1.061
] 202 0130 150 1130 1087 1.000
10 1884 0415 092 1122 1005 0.840
11 1738 0403 056 1100 0882 0.005
12 1633 0094 06 1088 0808 0.868
13 1546 0088 0983 1089 0808 0832
" 1472 o07e 0850 1082 083 0.802
15 1400 0073 0824 1076 0803 0775
18 1337 o.oes 0.001 1om o077 0750
17 1280 0064 0872 1.086 0781 0728
13 1238 0.060 0852 1.082 o720 o707
12 1.200 0057 0835 1.058 o708 0888
20 1.155 0054 0813 1.055 0680 0871
21 1124 005 0798 1.052 06872 0855
22 1004 0048 0.781 1.050 0858 0840
23 0812 1.087 0048 0786 1.047 0640 0826
24 07e4 1081 0044 0.750 1.045 0628 0812
35 0781 1007 0043 0730 1040 10432 0613 0.600

43 Constants to design the X and variance control charts

Considering the valuss of the new constants suggested in Table 2 and the values of the constants already
known and used in the Shewhart charts, Table 3 summarizes the constants that should be taken into sccount
in the implementation of the SPC (both in Phase | and Phase 1l), using any of the possible combinations (¥
chart— R Chart: X chart— S Chart: X chart - In(S Chart)

Table 3 — Constants to design control charts for variables
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4.4. Comparative study

The aim of this section is to compare the stafistical distributions used in the traditional stafistical control of
process variance (statistics R and 5) with the new approach suggested for the in(S9 chart. To help in this
comparisen, Fig. 5 presents the statistical distributions of the three statisties being compared, for sample sizes
of 5. 10 and 20. These distributions allow to establish a comparative analysis between them (horizontal analysis)
25 well as their evolution (vertical analysis).

R Statisiic 5 Statistic In(S?) Statistic

N J'Ih._

A

=20

Fig. 5 - Comparative study of R, 5 and In[ %) statistics, for sample szes n = 5. 10, 20

For small sample sizes (n = 4, 5, B). the non-Normality of R and 5 statistics is evident, since there is an
aceentuated tail on the right of their distributions. As a result, considering the principles underlying Shewhart's
contrel charts, the analyses become skewed.

Although the distribution of In{S) is not aisa symmetric, and therefore is not Normal, the parameters used to
define the control limits of the new in{S?) chart are in accordance with this non-Normality. These arguments
allow to state that the In(S?) chart is a good altemative to those used in traditional SPC. It s to notice that the
effects of non-normality, for the different sample sizes, were considered when performing these simulations in
MATLAB®.

5. Application example

In order to compare the perfarmance of the traditional charts used to control the process variance (R and S
charts) with the In(S?) chart, several control charts are presented in this section. The data used in the design of
these charts were obtained through the generation of randem data from Nommal distributions, considering
different means and variances, and difierent sample sizes. Some values resulling from the three generated
distributions generated (instants 17 and 35 of N{250; 10%); instant 37 of N{1000; 20%; instants 17 and 27 of
N(125; 4%) were purpesely changed. in order to cause the existence of special causes of variation in the process
vanability. The purpose of this study is to verfty, in practical application scenarios, how those charts behave and
how the non-narmality of the distributions of R, S and In(S?) statistics can affect their performance

To conduct this study. three EXCEL® files wers craated, with data from three Normal distributions - N(250; 10%).
N(1000: 20°) and N(125:4%) - for which R. 5 and In(S* control charls were designed. In each chart, 40 sample
statistics were used, with sample sizes of n = {23.4.5,6.7.8.8.10.15.20.25}
Fig.s 6-8 show three of these application examples, comespending respectively to:
= 5 and N{250; 10%);

10 and N(1000; 20%);
=25 and N{125; 47)

[LIx

¥ cranT

[—

i

5 CHART

Fig. - ¥, R,  and In{5) control charts for n = 5 and N(250; 10%)

[r—
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Fig 8- R, R, S and in{S?) control chars for n = 25 & N{125: 47)

As shown in Fig. 8, for a sample size of 5. the Fcontrol charts show similar results, the dispersion charts
the In(S?) chart shows better performance in deteating a special cause of variation related to a decrease in the
process variance Note that there is a decrease in the process variance in instant 17 that is not detected in the
R and S charts. The other spscial cause of variation eccurs in instant 36, related to an increase in the process
variance However, such abnormal situation was detected by all the three charts. Regarding the ¥ charts, their
behaviours were similar in the three application examples, and no special causes of variaiion were detech

Regarding the sample size of 10 {Fig. 7), it is visible that the Tcharts show similar results and no special causes
of varistion were detected, i.e., the process mean is controlled ststistically. I relation 1o the disp
there is again a better performance of the in(S% chart compared to R and S charis, since the inf:
a special cause of vanation comesponding o a decrease in the process varianoe at instant 37. which is not
detected by any of the other two charts.

For sample size equal to 20 (Fig. ), it is visible that the X charts show similar results and no special causes of
variation were detscted. This is in line with the results obtained for other sample sizes and statistical distributions
studied. Regarding the process variance, onos again. the In(S) chart revesled a graster ssnsitviy in dstecting

f variation, especially ifthese are due 1o ofdispersion. The In(57) chartis the uniqus
that detects a spacial cause of variation due 1o the derease of pracess dispersion at nstant 17 On the oter
hand, the special causes of variaton occurred at instant 27, with comespand to an increase of the process
vaRance, were deteated i all the ree disparsion charts

Grounded on the analysis of the three appiication examples presented in Fig s 8-, Table 4 summarizes the
instants at which the special causes of variation have been detectsd in the three dispersion control charts.

Table 4 - Performance comparison between R, 8 and in{S?) control charts

Sample Size Special cause of varistion | S Chart RChan | In(S") Chant
Increase in process —
variance
5
Decrease in process _ _ .
variance
Increase in process _ _ _
variance
10
Deorease in process _ _ -
variance
Incraase in procass - o —ar
variance
20
Decrease in process R
wvariance - -

As can be seen in Table 4, both for smaller sample sizes (e.g. n = 5) and for larger sample sizes (e.g n = 25},
the in[5%) chart performs better than the R and S charts as it is able to detact special causes of variation that
the other two charts da not detect. For this reason, the In(5%) chant proved to be more sensitive than R and 5
charts. In addition o this important factor, the In(5%) chart demonstrates a clear advantage in detecting special
causes of variation that that comespond to decreases of process variance. The rationals for this is that the efiect
of non-nomality of the In(57) statistic distribution was taken into aceount in the design of the In(S%) chart,
something that did nat happen in the design of the R and S charts. Note that, despite the control iimits of the
In{5%) chart are not symmetric in relation to the central line, they are consistent with the distribution of the Inj5%)
statistic As a result, the analyses are not biased and ensuring a more precise means of statistical control

8. Conclu:

ns

In this research several important aspects of SPC are highlighted. It was demonstrated, through computer
simulation, with a large number of data (one million values penerated by simulation), that the distributions of &
and 5 statistios are not Nomal. Therefore, they are not in accordance with the underlying assumptions of the
Shewhart's traditional charts. When R or S charts are used to control the process variance, the analyses and
conclusions can be skewed, especially for smaller sample sizes, where, in bath cases, the asymmetry of the
underlying distribution is more evident.

To overcome this limitation of the R and 5 charts, it is suggested the implementsbon of the In(S%) chart. The
study of the in(S%) distribution for different sample sizes also reveals its non-Normality. Therefore, in order
ensure that the analyses and conclusions are not biased when implementing the in(S7) char. it was taken into
account that the control limits are located according to the percentiles of 0.135% and 99.865%, i.e.. the value
of the significance level is 0.27% (a= 0.27%), which is in line with the underlying principles of Shewhart (1831)
control charts.

For the implementation of SPC with continuous random variables, using the in(S%) statistic, a new approach is
suggested. This consists of the appiiction of the  chart to control the process mesn and the in(S%) chart to
control the process variance. To support the design of these control charts. it is necessary to use specific
constants, which were computed in ambit of this research (see Table 2). These constants were detarmined
based on an algorithm developed and implementad in MATLAB®. and by realizing 2 significative number of
simulstions.

To prove the greater sensitivity in detecting special causes of vanation of the proposed In(S?) chart in relation
to the taditional R or 5 chars, an application example was created. The resufts obtained with the
implementation of these thres dispersion control chants reveal that the Inf57) chart presents some advantages
aver the R or § eharts, namely.

- Greater sensitivity to detect a decrease of process variance

~ Greater sensitivity than the R chart to detect an increase of process variance
- Identical sensitvity to detect an increase of process variance, in relation to S chart.

~While R and 5 charts, due to the non-symmetry that the distributions of R and S statistics show, do not
guarantze a significance level of 0.27%, the In(S% chant always ensures this significance level (@ = D.27%),
regardless of the sample size; although the distribution of the In(S7 statistic is also not symmetrical, the
percentiles of 0.135% and 89 885% are considered for the computation of control limits.

Given that the In{5? chart is more sensitive to detection of process variance decreases. the implementation of
¥ and In(5%)) eharts reveal to be an important factor for improving the quality of production processes, since
the decrease of process variance is desirable to improve the consistency of produsts and services, contributing
to increase the compatitveness of companiss.
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Appendix B

Appendix A
Table A1 - Constants for traditional control chans R Seatistic
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Abstract

A caras de contrlo permiten verificar e wun proceso et u i 200 cantaly satsicn. N satanto, ¢ ainds ecessiio
verificar sé o processo tem pro ddas.

Enguaatc qus pars vriicr st o procesy s wh ) pnxm ism o ¢ detegio de cansas

especiais de variagi

de variacio. Neme seatids, ¢ visto qoe 3 analise m upnudld.e do processo consiste em comparar 2 distribuicio de uma
da qualidade com o estudo da capacidade do processa &

um passo muito impertante na mmplementagio do contralo estatistico do processo pois pode PErTmifir prever se o process ¢
capaz de produzir sezundo as 5ms!sp!nﬁ:r:nl-mﬂg auxilia no processo de escolha on modificagin de wm processo, inha
ou reduzir a processo.
Geralmente, de acordo com o controle tatisti tradicienal, o estudo da capacidade do processo nio esti bem definide em
termos temporais. Este ¢ realizado uo final da Face 1 do SPC (Controlo Estatistica do Processs), como meio de confirmar que
o processo pode passar para a Fase 2, mas durante a Fase 1 nio ¢ claro quando este estado de capacidade deve ser realizado.
Este estudo surge, 1a (entativa de resalver esta questis, tendo sido criades indices de capacidade I ¢ i baseados os
tr:dmmlmmhlld:u (Cojue (Gu)r. Com forma como ¢ realizado o estado
esso, indic .u'hgnpln realizar um estudo de capacidade do processo em
mnpn real, verificando, em cada instante de que forma o processo evolni, i 2., e continma a ser capaz de produzir seguado a
especificagio definida e se o processo é cenirado com o valor nominal da especificagio técnica. Desta forma, quaisquer desvins
do processo podem ser detetados de uma forma mais eficaz, prevenindo prejuizos desnecessirios para as organizacoes.

Keywords— Comtrole estattstice do Processo (SPC); Indices de Capacidade; Capacidade do Processo; Capacidade do Processo em
Tempo Real

1. Introdugio

Os engenheiros da qualidsde desenvolvem s camss de commolo com o innwito de conmolar estasticamente um
determinado processo. Estas cartas de controlo, apesar de fomecerem muita informagio relevente e indispensivel ao
comolo do processo, demcustianse iefcases ua idewificagio di capacidade que o processo fem em

de acordo com. vécnicas definidas

A capacidade do processo reflete a variagio devide 3 causas comuns de varisgio, ou seje, um processo pode estar sob
contmolo estatistico (no sentido em nio existem cansss especiais de variagic), mas a dismbuigie que caracreriza o
processo pode :pmsenluum vslm médio pouco consistent com o valor nominal da especificagio e/ou possuir uma

1 i idas [1], [2]. Assim, ¢ possivel ter processos controlados
estatisticamente & que estzjam aprmdlml fora dos limites de especificagio, ou seja, sam capacidade. Isto significa que
uma carta de controlo pode apenas conter causas comuns de variag3o e apesar disso, 10 estar @ Cumprir os Tequisitos de
especificagio [2]. A Fizura | demonstra a influéncia que 3 varisbilidade tem na capacidade do processo. Sugere-se 3
aplicagio da Norma IS0 7! 015 para verificar a estabilidade do processo, i ¢., 1o ocorrersm quaisquer ums das
oito regras que sio referidas nessa Norma

Se um processo estiver conolado estatisticamente, mas o for capaz de produzir seqndo 3 especificagio xmu

devem ser aplicadss medidas sjustar o seu valor médio 30 valor nominal da especificagio e/ou
variabilidade do processo. Nestes casos, o Desenho de Expesiéncias e os Métodos de Taguchi podem desempenhar um
papel fundamental [1]

Silo vérios os fatores que podem influenciar a correta analise da capacidade do processo, como exemplo @ independéncia
e idads dos dados. T distinguir ‘seguir de forma 3 analisar os dados de
forma comem Neste sentido foram desenvolvidos indices de capscidade para avaliar a capacidade de processos cujos
dados seguem distribuibes Normais, bem como indices de capacidade pare processos nio-nomus.
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Figura | - Infiuéncia da varishiidade na capacidads do processo

1.1. Indices de Capacidade do Processo

d esmido pode ser o wma diswibuigio Normal, a anilise da capacidade do
Processo tem como referincia uma variagia aceiravel pam o processo (69), assmninda que o8 ddos semmem wm
distribuigio Normal de média p e desvio padrie ¢ Isto significa que 99.73% dos dados se encoatram no intervalo p3c
0. 31

A anslise da capacidade do processo tem vindo 3 ser esrudada e desenvolvids bi muitos anos, podendo, amalments ser
consideradas tés geragdes de indices de capacidade. A primeira geragio de indices de capacidade foi desenvolvida em
1974 por Juran [4], tendo sido definido como indice Cy.

© indice €, & definido, para processos com especificagio bilateral por
LsE-LIE

G=" @
O indice C, é designado por indice de capacidade potencial, considerando-se, para processos jd existentes e com
especificagio bilateral, Cy = k come um valor aceitivel Habitualmente, para especificagdes técnicas bilsterais k= 1,33
Este indice de primeira geragio & apenas splicavel a processos que possuam especificagio bilateral
Através de uma anilise cuidada deste indice, & possivel verificer que este openas relaciona a amplinde da especificagio
(LSE-LIE) com a amplifde do processo (65), pelo que nada informa sobre a localizagiio do processe. Isto significa que
© processo pode ter wm valor de €, = & & estar 3 produzir produto no conforme porque a média do procasso nio esti
centrada com o valor nominal (7) da especificagio.
Os indices de cepacidade de sezunda e ferceim gerag3o surgiram para complementar o indice de copacidade potencial
considerando nie 56 3 dispersio do processo, mas mbém & meédie do mesmo. Os indices de segunda gemgio
desenvolvidos comespondem 30 Cpu € 30 Crm.

O indice de segunda geragio, Cu, introduzido por [5], & calculado através dz equagio (2)

G = min ((Ga),, (€u),) @
e,
LSE—
(ep), =552 @
-LIE
(Coi) =E5~ 0]

O processo & habinmhments considerado capaz de produzir de acordo com 3 especificagio tcmica se = K
Habirualmente, para especificagdes bilaterais k= 1,33 & para sspecificagBes unilaterais k= 1.25 [3]. Quanto maior for o
valor destes indices, maior  a capaidade de o processo produzir dentro de especificagio. O processo diz-se centrado se
Cre = (6p0), = (Gu),

O indice Cp, desenvalvido por [6], adota um principio semelhante a0 indice C,, diferencisndo-ss deste 30 considerar no
imtervalo de tolerincia narural do processo o desvio ds média relstivamene 30 valor nominal (T) ds camcraristica. Este
indice sb é possivel ser calculado quando a especificagio & bilatersl. O indice Com é definido por

¢ __useus
P e JorepT)E &
1 2
Analisando o indice Crm § possivel verificar que quanio maior for @ desvio da média (u) relatvamente ae valor nominal Tabela 2~ licar oo do processo
(), maior serd o valor do denominador, e conssquentemente menos o valor global de Cow. Sendo desejivel que o valor -
do indice Cym seja 0 maior possive] e sempre superior a &, implica a garentia de que o processo tenba ums variabilidade Fasel Faze2
adequada & especificaglo técnica. A aplicaio do indice Cpm, com a comsequents uslizagio do desvio da média do B F1 | k-2 [ -1 [ 1 2
processo fice a0 valor nomisa] da especificagio (s - 7) implica que. para manter um processo capez de sutisfizer @ — — = = — — =
ticnica, 2 consiga aredugio da d0 procasso. X Tt | Foumz | B ol 5
Dor tltimo, surge o indice de terceim gemag3o, C,,,,,. introduzido por [7]. Este indice calcula-se segundo a equagia (6) e R Ran Ry 2 . &,
& semelhante 30 indice Cyy, diferenciando-se deste ds mesma forma que o Cm 5¢ diferencia do . considemndo-se o = Sam 5 5 5
desvio enrre 3 méds 1 mal ds especific = 5 v 3
svio entre a média ¢ o valor nominal da especifica s | s _ A EEARES)
ot = MGyt )s: (Cprua ;) © ] _ — =] = 4 & a i
em que, . : :
Lsmu & — — — — & & & g,
C, = ! 7
(Comi)s = 3 mpre ™ ndices e Je | e )
youiz capacidade VER g, | as | T ]y
G = A
(Comicds = 3 e @

AApés identificar todos os indices de capacadade, ¢ importante definir crtérios de forma a definir se o processo fem ou nio
3 capacidade de produzir denro de Virios esmdos foram realizados 1o seasido de
definir quais os valores a partir dos quais se pode considerar que um processo tem capacidade Alguns desses autores sio
[3], [s], [a}-[21]. Mais recenemente, 3 inmodugio ds metodologia Seis-Sims pressupde uma capscidade igual a 2 o
inicio do esmdo [4].

Na Tabela 1 sio os inimos dos indices de capacidads, segundo os esmdos de [3], de acordo com o
tipo de processo e caracteristica e tipo de especificag3o.

‘Tabela 1 - Valores minimes dos indices dz capacidade para processos capazes

Espacificagio Bilateral | Especificagio Unilatersl

Processos existentes 133 1,25

Novos Procassos 150 145

Caracteristicas de Segumnga, Resistéacia Las
ou Criticas em Processos Existentes

Caracteristicas de Seguranca, Resisténcia 16 Léo

ou Crificas em Processos Novos

2. Proposta para o estudo da Capacidade do processo em tempo real na Fase 2 do SPC

Nas cartas de controlo de Short Runs, designademente, cartas Z e 9, a capacidade do processo ¢ estudads em tempo real,
amavis de indices de capacidade deservolvidos pars serem calculados smavés de estimativas em tempo real dos
parimetros do processa [1]

Considere—se o imstazte = 0 camo o momento temporal em que se estabelece 2 diferenciagio entre a Fase 1 e 2 Fase 2
do SPC. Nesse instante considers-se que o processo esti conmolado estatisticamente, sio estimados os parimenros do
processo e proceds-se a0 estudo da capacidade do processo técaica. Seo for apto,
ou stz e lpnanur:apcudade passa-s2 i Fase 2 do SPC, definindo-se ento carus de controlo com Limites de conralo

tros do processo, definidos na Fase 1. Na Fase 2, 0 que se propée é a realizagio
de ums amh;e em tempo o el dns indices de capacidads, urilizando os valores das observages da Fase 2 para reslizar
uma estimativa mais alargads dos parimetos do processe e assim podende controlar instanie a instanie © processo e a
sus capacidade. Na Tabala 2 € apresenrada ums fluswagdo grifics ds ahemativa proposta para esmdar a capacidade do
processo.

Como ¢ possivel verificar, na Fase 2 do SPC séo recalculadas os valores dos parimemos do processo amavés das
estimativas que incluem os valores da Fase 1 (estimativas dos parimetros do processo que servem de base para a Fase 2)
& o5 valores da Fase 2 a1é 20 istante em que o PrOCEs0 5 eNCONTa.

3. Indice: de capacidade do processo Iy & Iy,

Na presente segio seriio abordados os conceitos tefricos dos indices de capacidade que se pretende adotar pars controlar
3 capacidsde do processo em cada instante durants a Fase 2 do SPC madicional. Sugers-se 3 desiguacio de I 2 Ji pans
estes dois indices de capacidade do processo 3 estimar em cada mstame ds Fase 2 do SPC, sendo I, o indic de capacidade
superior (equivalente a0 (Cpa)y Je I; o indice de capacidade mferior (equivalente 20 (Cpi))-

Da masms forma que Shorr Run SPC, em que os indices de capacidade (Z:, Zo ou QL. Ov) [1] sio defimidos em cada
instanse tendo em conts os limites da especificagdo @ a5 esimaivas da media ¢ do desvio padrio Desse instame, 3
sbordagem que s contempl Pars o Short Run SFC, considera-se que um processo
tem capacidade se o valor absoluio calculado para esse indice é maior ou igual a 3 [1].

¥ abordagem que se suzere, é necessinio identificar os limiares de acaitagio par os indices de capacidade Iy & I, Assim,
©0s desenvolvimentos que se apresentam segwidamente tém por objetivo definir concretamente os valores de referéncia
que permitem afimar se wm processo & oundo capaz de satisfazer a sus especificagio récnica.

Os limites de controlo da cama de conrrolo X, para a Fase 2 do SPC dados por
LSCr = u+ As
UCy=u—Ag ®

A shordagam qus s sigars dars conidara o valors mumiicos dos Lo s commoo defndos pla equagio (%) como
e 1;. Chama-se 3 atengio que se pratende comparar os valores destes
{aices o o velres sueséicas & i coms o hnm!s de comtrolo da cara ¥

Assim, desenvolvem-se os seguintes indices, aravés dos indices de capacidad tradicionais (Cudve (Cait

Para sa considerar um processo capaz & condigio necessiria que

(Cp)s = k Qo
Procedendo a manipulagio matemdtica adequads, cbiém-se para o instante r
“E"" =k an
mfm . B
sk, =1 an
Considerando
LSE—p _ R
= Ur as)
obtém-se
a4
4




Tendo
obtém-se

consideragio o valor do desvio padrio da distribuig3o de médias de smostras obtido na Fase 1 do SPC ((95)o),

as)

Fazendo (ref), = LSy obtém-se

Up-(ogda+ (reflu = L(oxdo + (refu
L5Cg + Uy (o), 2 LSCq +(ug)y
LsCr + Uzl 2 ko + 40000 a8
Assim sendo, através deste desenvolvimento, tora.-se possivel fazer a analise da capacidade do processo, em tempo real,
através das seguintes condigdes:
* Sel, > 1,0 processo é considerado capaz;
* Sel, < 1,0 processo & considerado nio capaz.
Apesar de em termos tedricos ndo haver problems com a splicagio desta metodologia, o cento & que por forma a seruma
metodologia eficaz, deve ser de utilizag3o pritica, bem como de facil compreensdo por parte dos utilizadores. Atrevés da
manipulagio matemiica realizada, torma-se dificil, em termos grificos visualizar as simagdes possiveis (processo ser
capaz ou nio capaz). De forma  Tesolver ste Contratempo, sugere-sé 3 afsiagio 20 seguudo o do primeiro membro
da equagio (16) de um fator y (e £y = 2) que vai facilitar a visualizagio grifice, uma vez que valores de y superiores a 1
irfio provocar um afstamento do indice da linha de referéacia, quer o processo seja ou n3o capaz.

Desta modificag3o, surge o indice de capacidade supsriar que 2 capacidada do tempo
real, denominado de I (indice uppar), que pods ser definido par
1y = LSCe+y. (o)) an
Para que um processo sejs considerado capez & necessario que se verifique a condiio
Iz + 402 ag
Osmesmos desenvolvimentos izados para o indi com base 5o indice madicional (G,
que resultam nas seguintes equagdes
as
(20)
e
@1
23)

Lytegh = Lieg
—L-(agly = —(aghy
Se (ref), = LICy = g — 3. (ag)a

Lty = L-(og) = LiCy = (3)a
LICg = Ly {gg)a = pto =% (Gg)o
Assim sendo, a 1 fazer 3 andlise

através das seguintes condigBes:

« Sel, > 1, 0procssso  considerado capaz;
+ Sel, < 1 oprocsssoé considerado nio capaz.

De forma 3 facilitar 3 snilise grafica deste indice, sugers-se novamente 3 afetaio 03 equagio (24) do fator v.
© indice de capecidade resultante destes desenvolvimentos pode definir-se por J; (indice Jawer), que pode ser expressa
da seguinte forma:

Ip=UCy —y-[Ly. (2g] (=2)]

Para que um processo sejz considerado capaz  necessario que se verifique a condigio

I e~ 4 (axdy 29
O estudo da capacidade do processo tem obrizatorizmente de contemplar 2 andlise dos indices de capacidade resultantes
tanto do limite do limite inferior ds Assim, 0s dois indices de capacidade I 2
1, um processo ¢ capaz, em qualquer instante 7, desde que obedega ds duas condigdes

e = o+ 4 (05)0 @n
)y =y — 472 @5
imetros 1, € gy, estes s ameves das equagdes
{r—1E,_,+%) @8
a=Ff, ond =, )
em que
=(tr- DB, +R,) G

e =2((r =105, +5,) [eb))
Umms vez definidos os indicadores s utilizar, passs-se & definiglio de metodologia de implementagio dests técnica de
monitorizagio da capacidsde do processo em tempo real, para a qual se sugere 3 implementagic do seguinte
procedimento:

1. Considere-se que no fial da Fase 1 do S2C. idenificado com instante 0, 0 processo se encona esuibiizado & com
etros do processo atraves ds as:

12 a,,—Rfd oudy =S/,

2. Determinam-se, com base nos parimetros do processo estimados, o indices de capacidade C & Cptcom o objetivo
de verificar se o processo & capaz. 250 0 PIOCESSO S4j3 CEPAZ, PAssa-Se 30 ponto 3, C250 COMTArio deve ser suspensa
© SPC. esmdar o cousa do falta de capacidade do processo e implementar medidas comretivas, slterando
substancialmente o processo, de forms s garanti que 2pés essas comegdes o processo apresent capacidade de acordo
com 3 especificacio técaica.

3. Recolher a amostra correspondente ao instante ¢ = 1 () (primeiro instante (r-ésimo instante) da Fase 2) e determinar
as estaristicas necessirias §, ¢ A, ou 5,

4. Vesificar se o processo contiua estabilizado, i & ester sob contralo estatistico no instante =1 (7).

5. Estimar os novos valores dos parimetros do processo, para o instante 1 (7), dados por

SL g =i(r-0k  +E

521.R, ==((r- D&, ,+&,}
5228 =1((r = DS +5)

6. Estiner os valores dos indices de capacidade I, @/y, para o instante 1 (r), dados pelas equagdes (17) e (25);

7. Verificaras imstants 1 (), que sio defimidas pelss equagdes
(27) e (28),

§. Se o processo ndo apressnmr capacidade, no instamte 2 (1), deve suspender-se o SPC, uma vez que o processo
revela nfo ter capacidade de produzir de acordo com a suz especificaio tctica, ressmumirr o processo de &brico
de forma a que se torne robusto e com capacidade: reiniciar o SPC 1 Fase L caso o processo apresente copacidade,
saguir os passos 3 2 8, de forma 3 monirorizar, em tempo resl, 3 capacidade do processa.

Escolha da constante 7

o desenvolvimento dos novos indices de capacidade do processo de Iy e Ji, que se propdem no presente artigo, foi
necessirio a inmrodngio de uma constante com o inmito de permisir wma melhor visualizacio erafica dos valores destes
indices face aos seus valores criticos. Esta visualizagio consiste na comparagio sem qualquer equiveco dos valores dos
indices I & J;, com os sens valores criticos, permitindo assim concluir se um processo apresenta capacidsde sm rempo
real.

Aléon de se analisar 3 capacidads do procssso, pelo cumprimesto das condipbes Taferidas mas squagdes (27) = (28, 3
introdugho da constante y & 52 um processo estd ou ndo suficientemente
cenimado com  specificalo. Est melhor compresnsio consists em comparas visuslmente os indices de capacidads I

a

elpie,se i nacarta ¥ 4 mesma distincia da linha central, pode-se afirmar
que o processo se encontra. s centrado coms 3 ua especificagio técnica. Caso contirio, infere-se que o processo no esti
cenado com a especificagio.

A escolba mais conveniente da constante y deve permitir que a representacio grifica dos indices Jy e Iy, se afaste
suficientements dss lichas que caraterizam os sens valores criticos destes indices (represemradas na cana ¥ por linhas
afsstadas da linha central d 4. (g)q). Assim, sugere-se 2 urilizagdo de valores inreizos para 3 constme y (2. g. 7= 2).

=2.3,.. G3)

4. Exemplo de aplicacio

MNesta secgio é spresentado um exemplo de splicag3o desta nova metodologis, onde ¢ apresentada a Fase 1 do SPC, onds
s ird verificar a estabilidads do processo e realizar 3 estimagio dos parimerros. Com o final da Fase 1, & possivel corer
um processo livie de cansas especiais de variago, ou, s2ja, sob conmolo esaristico. Dest forma é possivel estimar o5
parimetros do processe e verificar s capacidade deste processo produzir, de forma consistente, segundo as especificagdes.
definidas. Apés estes procedimentos, passa-se & Fase 2 do Conmolo Estaristico, fase de monitorizagio do processe, onde
se irfo implementar as metodologias de controlo da capacidade abordadas nests dissertacio. Desta forma, ma Fase 2 sio
criadas as cartes de do processo, onde incluidos os indices de capacidade em
tempo reslJ; & Iy de forms a verificar se para além de o processo estar estabilizado, s este contina 2 manter capacidade
de produzir sezundo 3 especificacio

Neste exemplo de aplicag3o, foram utilizadas 50 emostres de dimensio 5 para estimar os parimetros do processo. S3o
apresentadas, de seguida, as cartas de contolo resultantes da anilise deste examplo.

Figura 2 - Examplo da aplicag o da nova metodologia de ssmudo da capacidade do processo em tempo real (Fase 1)

Apés uma andlise cuidada da Figura 2, & possivel verificar que nio existem cansas especiais de varisgio, pelo que podem
ser estimados os parimetros do processo, 0s quais s3o apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 - Estimagio dos parimetros do processo

‘Desvio Padrio

992,456

Finalizando a Fase 1 do SPC, & entio alura de verificar se o processo tem capacidade de produzir segundos as
especificagdes definidas Neste processo os limites de especificagio considerados aceitiveis par produto conforme,
sitam-se 1o intervalo [950; 1050]. Szbendo os limites de especificagio e com os parimetros do processo jd estimdos,

se possivel malizar o esmdo # capacidade do processo, atmavés dos indices Cp e Cpk, calculados amavés das
equages 222, 2.23 & 224, cujos valoses i spresentados ns Tabela 4.

Tabela 4 - indices de capacidade do procasso

p 1683
ok 1438
[E55 1998
(CphL 1438

Uma vez que estamos perante wm processs com especificagio bilateral, o critério utilizado para zarantir a capacidade do
processo exige que smbos os indices de capacidade pessusm valores superiores a 1,33. Neste caso, Cp e Cpk sio ambos
superiores 2 esse valor, logo considera-se um processo capaz. Torna-se, nesta fase, ainds importante salientar que, uma
vez que Cp e Cpk possuem valores diferentes, este processo 10 se enconir perfeitzmente centrado. Através da anilise
dos m;es(c,‘)j e [cp,,)‘ & possivel afirmar que 3 média do processo esti descenmada com tendéncia pars o limite
inferior de especificago, dai o indice inferior de capacidade apresentar um valor mais beixo. Ainda assim, o processo
possui capacidade, condigio suficiente pars se avancar para a Fase 2 do Controlo Estatistico.

Na Fase 2 do SPC, sio recolhidss amostmas e dimensio 5 ¢ realiza-se 2 monitorimgio do procasso, procedendo
sdiciomimente 3o controlo de capscidade atraveés dos indices desenvolvidos 13 seccdo autenor desta dissertagio. s

Fase do SBC s 12 Figum 3.
e

Figura 3 - Exemplo da aplicagio da nova metodologia de estudo da capacidade do processo em tempo real (Fase 2)

Como ¢ possivel verificar, njo existem causas especiais de variagio 2 salientar, pelo que se conclui que o processo se
mantém sob controlo estatistico.

indices éx salientar

+  Em primeiro lugar, uma vez que o indice I, é sempre inferior ao valor de referéacia inferior (i, — 4. (gg)y) € 0
indice I, & sempre superior a0 valor de referéncia supetior (it + 4. (0 1)), podemos concluir que o processo se
‘mantém capez 50 longo da segunds fase do SPC. Se am algum instante wm destes pressupostos fosse violade, o
processo seris considerado com falta de capacidade, pelo que teria de se investigar a cousa desss faltn de
capacidade, implementar agdes corretivas 0o processo & reimiciar o conmolo esttistico do procasso.

+  Por oumo lado, os indices apresentam distincias distinas dos respativos valores de referéncia, verificando-se
que o indice /,, apresents uma maior “folga” relativamente 30 valor de referéncia, lozo em relagio 3o limite
‘superior, este processo é “mais capez” do que relativamente so limite inferior, o que vai de encontTo ao que ja
foi exposto nas conclusdes tecidas sobre a Fase 1 relativamente & média do processo nio estar cenrada com a
espacificagio imposts. Uma vez que a média tende pam o limite inferior de especificagio, & namral que o
proceso s “menos capea” 505 olbesdo indice inferiorde capacidade do que do indice superor decapacidade.

das formas, (o caso do indice
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(20 caso do indice inferior) sos seus limites, pelo que s conchui que o processo se mantém com capacidade
durante o periodo analisado.

£, Conclusde:

Através da realizagio deste estdo é possivel retirar virias concluses importantes. Em primeiro luger, o esmdo da
capacidade do processo ado possui ums metodologia bem definida & apenas se define 0 seu esmdo como condigio
necessiria para s passar da Fase 1 para a Fase 2 do SPC, sendo que, durawte a Fase 2 do SPC ndo ha concordincia ma
literatura acerca de quando se deve realizar o estudo de capacidade

Habimalments & usado na Fase 2 do SPC o bom senso pars definir a periodicidade da anilise da capscidads do processo,
pelo que muitas das vezes as organizagdes se esquecem de proceder a esse estudo. Este artigo prefende colmatar este lapso
do SPC, criando uma metodologia que permite monitorizar (estudar em tempo real) @ capacidade do processo, durante a
Fase 2. Pars isso foram tidos como base de esrudo os indices de capacidade 4 wilizados no SPC madicional, com ligsiras
altarages para que se adoptassem & simago descrita.

Por forma a tormar  wiilizacio dests metodologia simples e de Ficl aplicagio, ciarm-se dois indices de capacidade, Jr e
I, baseados nos indices tradicionais (c»,) e [c,,,) Tespetivamente, cujos limiares de aceitagiio comrespondem 2 valores
inticos aos dos limites ds conrolo éa cara de contiolo ¥, para 1 Fase 2. Desta foma, & possivel adicicaar estes indices
30 grifico comespondente 4 canta de controlo da médis
s carmas para conmolo (da média ¢ da dispersic), & mmbém moni 3 capacidads d dos indices de
capacidade agoa propostos.

Ests metodologia apresents diversas vantagens relativaments 30 esmado de capacidade que se reslizs habirslmenrs, dos
quais se destacam:
*»  Esmio de capacidade em instantes definidos (todos os instantes) a0 imvés de uma escolha alzo izada e que
varia de caso para caso;

* Ao realizar o esmdo de capacidade em tempo real, assim que o processo deixe de ter capacidade de produzir
sezundo 3 sus espacificacio técnics, esta sinisgdo & imediatamente detetada, permitindo, nio 56 verificar qual s
camsa que Ibe deu origem & resolvé-la, mas também fizé-lo de forma imedista, minimizando o custos associados
4 possibilidade de produg3o 130 conforme;

*»  Metodologia de ficil aplicagio e simples andlise pelos operadores na linha de produgio e pelos responsiveis da
qualidsde devido & components gmifics = & ivemagio dos indices de capacidade na cama de contralo ds média
(Fase 2 do SPC); estabelecer s linmiares de aceitago como definido no presente aigo reforgs a simplicidade na
snilise ds metodalogia

Atzvés da andlise grifica ds localizagio na cares de controlo dos indices de capacidade [ e Iy é claramente visivel
52 0 processo st cenado ou descenade &, neste Wltimo caso, qual 2 tendéncia do mesmo
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