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Prefacio

Este texto se originou a partir das notas de aula da disciplina “Controle da
Qualidade”, oferecida aos alunos do Curso de Engenharia de Produgfio Mecénica da
Escola de Engenharia de Sdo Carlos, USP.

Neste texto, sdo abordadas principalmente as técnicas de Controle Estatistico de
Processo (CEP), com énfase na construgdo de grdficos de controle de varidvels e
atributos, estudo de capabilidade de processos e de instrumentos de medigdo, e técnicas
de inspegdo de lotes por amostragem.

Os exemplos apresentados visam ilustrar a aplicagfo dessas técnicas na industria
de manufatura de bens de consumo em geral, além de aplicagdes em industrias de
processamento continuo.

O autor.



1. INTRODUCAO

1.1. Conceituacao da Qualidade do Produto

ser
atributos e auséncia de deficiéncias. Os atributos de um produto s@o caracteristicas do
produto que o destacam, conforme apresentados na Tabela 1.1

A satisfacdo do cliente ou consumidor quanto a qualidade de um produto pode
- desdobrada, segundo Juran (1993), em dois componentes bdsicos: presenca de

manufaturados € servigos.

Industrias de Manufatura Industrias de Servico
Caracteristicas / Atributos dos Produtos

Desempenho Exatiddo

Confiabilidade Em tempo

Durabilidade Plenitude

Facilidade de Uso Cortesia

Facil Manutengio Presteza no atendimento

Estética Estética

Disponibilidade de Opgdes

Reputacio Reputacio

Isencao de Deficiéncias

Produtos Livres de defeitos e problemas Servigo isento de problemas em

na entrega e durante o uso transacdes atuais e futuras
Venda, Faturamento e outros processos Venda, Faturamento e outros processos
administrativos livres de deficiéncias administrativos livres de deficiéncias

Tabela 1.1: Atributos e auséncia de deficiéncias de produtos (Juran, 1993).

Garvin (1992), numa abordagem bastante semelhante 4 de Juran ¢ com o
objetivo de desagregar o conceito de qualidade, identifica oito atributos ou dimensdes da

qualidade, conforme segue:

Desempenho: que se refere as caracteristicas bdsicas de um produto

Caracteristicas: que sfo os aderecos do produto, aquelas caracteristicas secunddrias

que suplementam o funcionamento bésico do produto

Confiabilidade: que reflete a probabilidade de mau funcionamento de um produto ou

de ele falhar num determinado periodo

Conformidade: atendimento das especificagdes ou o grau de variabilidade em torno de

um valor de um parametro estabelecido como meta
Durabilidade: que ¢ uma medida da vida ttil do produto
Atendimento: ou seja, rapidez e eficiéncia do servigo
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e Estética: a aparéncia de um produto
e Qualidade Percebida: inferéncia sobre a qualidade do produto

Um outro aspecto importante a considerar € que alguns autores vao mais além e
agregam o fator pre¢o ao conceito da qualidade como satisfacdo do cliente. Para
Feigenbaum (1991), “Ela (qualidade) significa melhor para certos requisitos do cliente.
Estes requisitos sdo o uso real e o pre¢o de venda do produto. Ou seja, a qualidade seria
aquilo que proporciona desempenho a um custo aceitdvel. Neste sentido a qualidade seria
a maximizacdo do valor do produto, entendendo valor como a relag@o entre expectativa
do cliente e prego de venda.

Outros autores, como Ishikawa e, aqui no Brasil, Vicente Falconi Campos,
ampliam ainda mais o conceito de satisfagfo do cliente. Para Ishikawa, a satisfacdo do
cliente esta relacionada a quatro aspectos, conforme segue (ISHIKAWA, 1989):

e qualidade estrita: relacionada a atributos do produto e isen¢éo de defeitos
e custo: relacionadas a custo e preco

e entrega: relacionadas a quantidades e prazos

e assisténcia

Ou seja, a qualidade do produto, sob a optica do cliente, incorpora aspectos de
eficiéncia e qualidade do sistema produtivo responsdvel pelo produto.

Na mesma linha, Vicente Falconi Campos, na sua visfo de Qualidade (baseada
no modelo Japonés) apresenta as dimensdes da Qualidade Total como todas aquelas que
afetam a satisfag@o das necessidades das pessoas envolvidas (conforme Figura 1.1) e por
conseguinte a sobrevivéncia da empresa. Estas dimensdes sdo (CAMPOS, 1992):

e Qualidade: esta dimensdo estd diretamente ligada 2 satisfacio do cliente interno ou
externo. Ou seja, a qualidade é medida através das caracteristicas da qualidade dos
produtos ou servigos finais ou intermedidrios da empresa. Ela inclui ndo sé a
qualidade do produto ou servico (auséncia de defeitos e presenca de caracteristicas/
atributos, conforme caracterizado por Juran, Ishikawa e Garwin), mas também a
qualidade da rotina da empresa (previsibilidade e confiabilidade em todas as
operagdes), a qualidade do treinamento, a qualidade da informacfo, a qualidade das
pessoas, a qualidade da empresa, a qualidade da administracio, a qualidade do
sistema, a qualidade dos objetivos, etc.

e custo: visto ndo s6 como custo final do produto ou servi¢o, mas também incluindo os
custos intermedidrios. O preco deve refletir a qualidade. (cobra-se pelo valor
agregado).

e entrega: dos produtos ou servigos finais e intermedidrios

e moral: mede a satisfacdo dos empregados de toda a empresa, de departamentos
especificos

e seguranca: mede-se a seguranga dos empregados, a seguranga do meio ambiente ¢ a
seguranga dos usudrios do produto




Dimensodes da Pessoas

Qualidade Total Atingidas

Produto/Servigo Cliente, Vizinho

— Qualidade —-[ .
Rotina
Custo Cliente, Acionaista,

— Custo ——-l Preco Empregado, Vizinho

Qualidade
Total Prazo Certo
— Entrega Local Certo Cliente

Quantidade Certa

— Moral Empregados Empregado
Empregados Cliente, Empregado
— Seguranga Vizinho
Usuarios

Figura 1.1: Componentes da Qualidade Total (CAMPQOS, 1992).

A qualidade do produto é portanto resultante do conjunto de atividades através
das quais realiza-se a satisfa¢@o do cliente, ou fungdo qualidade, como proposto por Juran
(1993) e discutido a seguir.

1.2. A Funcio Qualidade

Os produtos oferecidos ao mercado por uma empresa sdo resultantes de uma
série de processos realizados por diferentes pessoas e departamentos dentro da empresa.
Dentre esses processos, podemos considerar primeiramente aqueles diretamente
relacionados com as fases do ciclo de vida de um produto. Tipicamente, essas fases sdo
(NBR ISO 9004-1/1994):

e pesquisa de mercado: cujo objetivo é o de fornecer subsidios ao planejamento do
produto para que as expectativas dos clientes sejam incorporadas aos produtos em
desenvolvimento;

e projeto e desenvolvimento do produto: que € responsdvel por traduzir as expectativas
verbalizadas pelos clientes em caracteristicas de projeto, tais como concepgao, projeto
para manufatura e montagem, especificacdes, tolerdncias, etc.;
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® planejamento e desenvolvimento do processo: que € responsdvel pela selecio dos
processos de manufatura mais apropriados, ou pelo projeto de equipamentos ou
processos, selegido de métodos de trabalho, pelo projeto da fabrica, etc.;

e aquisi¢do de materiais: que € responsdvel pelo desenvolvimento de fornecedores que
melhor atendam aspectos como qualidade prazo e quantidades de materiais e
componentes;

e fabricacfo: que € responsdvel pelo planejamento e controle da producio;

® inspecdo e teste: que & responsdvel pela monitoracido da qualidade do processo de
fabricac@o durante processo e inspecéo final;

e acondicionamento ¢ armazenamento:

o vendas e distribuigdo

e instalacdo e colocac¢do em operacio

e assisténcia técnica e servigos associados

Para se atingir a satisfacdo do cliente (entendida aqui no seu conceito mais
amplo) quanto a qualidade do produto, todos os processos, direta ou indiretamente
relacionadas ao ciclo produtivo, devem ser direcionados para o atendimento das
expectativas do cliente. Ou seja, o conceito de qualidade deve ser incorporado 2 todas os
processos da organizacio.

Outras atividades, ainda que n#@o diretamente relacionadas ao ciclo de vida do
produto, e que portanto n@o afetam diretamente a qualidade do produto, podem afetar
outros aspectos pertinentes ao conceito de qualidade total, como prazos de entrega,
seguranca. Portanto, quando consideramos o conceito de qualidade total, todas as
atividades funcionais devem incorporar os objetivos da qualidade.

Ao conjunto de atividades que tem por objetivo incorporar qualidade ao produto,
ndo importando em que parte da organizacao essas atividades sdo realizadas, Juran chama
de Funcio Qualidade. A Figura 1.2 ilustra o efeito da fung@io qualidade no ciclo
produtivo, que Juran chama de espiral do progresso na qualidade, onde percebe-se o
aspecto evolutivo da satisfagdo do cliente & medida que informagdes sdo coletadas
(através de atendimento ao cliente ou pesquisa de mercado) € retroalimentada ao ciclo
produtivo. ‘

Ainda considerando as fases do ciclo de vida de um produto, deve-se observar
que alguns aspectos s@o contribui¢des-chave 2 qualidade do produto. Estes aspectos sio
(adaptado da NBR ISO 9000-1/1994):

a) qualidade decorrente da definiciio das necessidades para o produto: E o resultado
das pesquisas de mercado identificando o que o consumidor deseja. A qualidade € entdo
relacionada ao nivel com que a adequagio ao uso identificada através de pesquisa de
mercado corresponde as reais necessidades do usudrio.
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Figura 1.2: A Espiral do Progresso na Qualidade (Juran, 1993)

b) qualidade decorrente do projeto do produto: ¢ decorrente das atividades de:

e Concepc¢io do produto: € a tradugo das exigéncias de mercado. A qualidade
estd relacionada a escolha de uma concepgdo de produto que atenda as
necessidades do usudrio

e engenharia de produto: envolve o planejamento e detalhamento das
especificaces do produto. A qualidade estd relacionada ao grau com que as
metas de desempenho, custo, estilo e especificacbes de engenharia de
produto correspondam ao conceito do produto.

Nesta fase, a qualidade, dependente do desenvolvimento do produto, é chamada
de Qualidade de Projeto. As caracteristicas / atributos do produto se referem a qualidade
de projeto. Um aumento da qualidade de projeto normalmente leva a um produto de
maior custo. As caracteristicas / atributos do produto tem um efeito preponderante nas
vendas. Em muitos segmentos industriais, o conjunto de clientes pode ser fragmentado
segundo o “grau” de qualidade esperado. Assim, o espectro de consumidores levam a uma
demanda por produtos com atributos béasicos somente, como também produtos
“luxuosos™.

¢) qualidade decorrente da conformidade com o projeto do produto: Na fase de

fabricacdo, busca-se atingir as especificagdes de projeto do produto, e de produtividade
do processo, definidas nas fases de projeto de produto e processo respectivamente. O
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projeto do processo envolve planejamento, lay-out de méquinas, projeto de equipamentos
e ferramentas, pardmetros de controle do processo etc.

A qualidade nesta fase estd estreitamente vinculada aos recursos tecnoldgicos
disponiveis e a interagfo entre as atividades de desenvolvimento do produto e do
processo, de maneira a assegurar a manufaturabilidade e a facilidade de montagem do
produto.

A qualidade nesta fase, chamada de Qualidade de Conformacao, pode entdo
assumir duas conotagdes distintas:

e como atendimento as especifica¢des de projeto de produto (Qualidade de Produto), e;
e como atendimento as especificagdes de mdaxima produtividade e minimo custo
(Eficiéncia de Processo)

Isencdo de deficiéncias se refere a qualidade de conformacio. A isencio de
deficiéncias tem um efeito significativo no custo, através da redugdo em refugo, re-
trabalho, reclamacdes, perda de clientes, e outros resultados de deficiéncias. Um aumento
da qualidade de conformacio normalmente leva a uma redugdo de custos. Em adicéo,
melhor qualidade de conformagdio significa menor ndmero de reclamagdes e
consequentemente maior satisfagdo.

d) qualidade decorrente da comercializacio e suporte ao produto: Nesta fase, a
qualidade se refere a:

e a qualidade na gestdo da comercializagdo dos produtos

e a qualidade dos servicos de instalagdo, orientagdo de uso e assisténcia

técnica.

Portanto, ainda que a qualidade de projeto e a qualidade de conformacio
assumam uma posicdo de destaque em termos de garantia da qualidade do produto, a
qualidade do produto € resultado da qualidade das vérias atividades em todas essas fases
do ciclo de produgdo.

1.3. Custos da Qualidade

De um modo geral, os custos da qualidade englobam os custos decorrentes da
falta de qualidade, assirh como os custos para se obter qualidade.
Os custos da qualidade podem ser classificados em:

e Custos devido a Falhas Internas: sdo custos associados com defeitos (erros, nao
conformidades etc.), que sdo detectados antes do despacho do produto. Estes custos
desapareceriam se os produtos fossem isentos de defeitos. Exemplos de custos
decorrentes de falhas internas so:

o refugo: material, horas de trabalho etc.

e re-trabalho: horas de re-trabalho

e re-inspecio, re-teste: horas de trabalho de re-inspegdo de produtos
retrabalhados
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inspegdo total: horas de trabalho em inspegdo total de lotes com
nivel de qualidade inaceitdvel
reducio de preco de venda devido a baixa qualidade

e Custos devido a Falhas Externas: sdo custos associados com defeitos encontrados no
produto depois de comercializado. Estes custos também desapareceriam se 0s
produtos fossem isentos de defeitos. Exemplos destes custos sdo:

custos de assisténcia técnica no periodo de garantia

custos de rompimento de contrato por ndo atendimento das
especificacdes de qualidade

custos por agdes na justica

e Custos de Avaliagdo da Qualidade: sdo os custos decorrentes das atividades de
verificagdo do grau de conformidade com os requisitos de qualidade. exemplos destes

custos sao:

inspegdo e teste de recebimento: os custos das atividades de
verificagdo da qualidade de componentes/produtos comprados de
fornecedores

iNsSpegao em processo

inspecio final e teste

auditorias de qualidade

manutengdo da rastreabilidade e acuracidade de equipamentos de
inspecdo e teste

e Custos de Prevencfo: sdo os custos decorrentes das atividades necessdrias para reduzir
ao minimo os custos devido a Falhas e os custos de Avaliacdo. Exemplos destes

custos sao:

Planejamento da Qualidade: sdo os custos de todas as atividades que
coletivamente criam o planejamento amplo e detalhado das metas da
qualidade

Revisdo de novos produtos em desenvolvimento: sdo os custos
decorrentes das atividades de incorporacio e garantia da qualidade
do produto na fase de desenvolvimento.

Controle de Processo: sdo os custos decorrentes das atividades de
controle de qualidade do processo

Auditorias da qualidade: s3o os custos de avaliagdo da execucio de
atividades da qualidade

Qualificacdo e desenvolvimento de fornecedores: sdo os custos de
avaliacdo da qualidade de fornecedores previamente a sele¢do de
fornecedores e durante o contrato de fornecimento

Treinamento: sfio os custos de treinamento em programas de
qualidade

O modelo econdmico tradicionalmente adotado para ilustrar a variagdo do custo
total da qualidade (decorrente dos custos parciais), em fung¢io do nivel de qualidade de
conformacdo, é mostrado na Figura 1.3.
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Custo total
Custo das /
falhas \

Custo de
avaliagdo e

prevengao Y

0 100
Qualidade de Conformacio

Custo

Figura 1.3: Modelo Econbémico do Custo da Qualidade (Juran, 1993).

A consideracdo da contribuigdo relativa dos custos parciais da qualidade na
composicio do custo total, com base nesse modelo econdmico pode ser ttil na indicagio
de possibilidades de redugio do custo total da qualidade. Para isso, a curva do custo total
da qualidade € dividida em trés zonas. Na zona a esquerda do ponto &timo, os custos
devido a falhas sd@o muito maiores do que os custos de prevengdo de falhas. Portanto,
existe uma oportunidade de redugdo de custos através da melhoria da qualidade de
conformacdo. De outro modo, segundo este modelo, quando os custos de avaliagio sdo
maiores que os custos das falhas, o nivel de qualidade sendo praticado nio € sustentdvel
economicamente. Ou seja, supSe-se que existe uma porcentagem de defeituosos que deve
ser esperada na producdo e que ¢ considerada vidvel economicamente. Portanto, a partir
de certa porcentagem decrescente de defeituosos a sua redugfo seria mais cara do que as
economias resultantes dela. Essa porcentagem aceitdvel de defeituosos € conhecida como
Nivel Aceitdvel de Qualidade.

Entretanto, essa andlise apresenta vdrias limitagdes. Primeiro, parte-se do
pressuposto que a perda da qualidade (e os custos decorrentes da ndo qualidade) serd
inexistente desde que o produto esteja em conformidade (dentro das especificagdes de
projeto), e que a perda da qualidade serd a mesma independente do grau de ndo
conformidade do produto com o projeto. Essa situagéo ¢ ilustrada na figura 6.5a.

A essa visdo, se opde a teoria de Taguchi sobre custos da qualidade, baseada na
Func¢ido Perda da Qualidade (TAGUCHI et al, 1990). Para Taguchi, é importante pensar
na qualidade em termos da “perda causada a sociedade durante o uso do produto como
resultado de variaces funcionais e efeitos danosos”. Variacdes funcionais refere-se a
variagio do desempenho do produto com relag@o ao pretendido em projeto. Taguchi usa o
conceito da “Funcio Perda da Qualidade” para quantificar qualidade como uma “perda
devido a varia¢bes funcionais”. Ele argumenta que a perda € minimizada quando o
pardmetro da qualidade se encontra no seu valor nominal. Ele usa uma fungio quadrdtica,

como ilustrado na Figura 1.4b.
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perda da qualidade
perda da qualidade

1 o
T -

min nominal max Parimctro min nominal max Parimetro
de qualidade de gualidade

a. b.

Figura 1.4: Perda da qualidade em funcdo do afastamento do valor nominal: visido
tradicional (esquerda) e a visdo de Taguchi (direita).

Claramente, a variagio dos custos da falta da qualidade conforme o modelo
proposto por Taguchi € bem mais condizente com a realidade que o modelo
convencionalmente aceito. Ou seja, conforme o valor do pardmetro da qualidade se afasta
do seu valor nominal, os custos devido por exemplo & garantia e servigos de assisténcia
ao cliente tendem a crescer. Os custos da falta da qualidade devido a nfo conformidades
como re-trabalho € também varidvel em funcio do quanto o valor do pardmetro da
qualidade se afasta do nominal.

Outro aspecto importante a se considerar é que o modelo convencional ndo leva
em consideracdo os custos subjetivos decorrentes da falta de qualidade como:

e desperdicio e ineficiéncia;

e perda de vendas por problemas de qualidade

e perda de clientes por falta de credibilidade

e custos de re-projeto por razdes de qualidade (ou falta de qualidade)
e custos extras de fabricagfo, possiveis horas extras de trabalho

e refugo ndo computado

e custos adicionais devido a excessiva variabilidade do processo

Ainda um outro custo bastante subjetivo é o decorrente da impossibilidade de
conquista de novos mercados pela falta de margem de competitividade na satisfagdo do
cliente.

Por outro lado, a concepcao de Taguchi torna explicito a relagio direta entre
reducio de variabilidade e redug@o de ineficiéncia e desperdicio.

Portanto, o conceito de Nivel de Qualidade Aceitdvel se justifica apenas quando
se considera o problema de melhoria da qualidade sob a dptica desse modelo. Ou seja,
esse modelo € baseado na visdo tradicionalmente utilizada para a avaliagdo da qualidade,
onde, para melhorar a qualidade de fabricag@o a prioridade é dada (muitas vezes Unica e
exclusivamente) a investimentos em novos processos, € os investimentos sdo avaliados
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considerando-se somente os retornos a curto prazo. A esta visdo, entretanto, se opde a
visdo da filosofia da Qualidade Total, onde melhorias significativas da qualidade podem
ser obtidas através da mudanga do modelo de administra¢iio da produgfio (por exemplo,
maior integracdo entre projeto/fabricagdo/vendas, geréncia participativa, treinamento,
trabalho em equipes, delegacdo de responsabilidades etc.). Estas mudancas sfo de efeito
mais demorado porém duradouro. Ou seja, no longo prazo, os gastos com prevengio sio
amortizados, os custos de falhas e avalia¢do diminuem, a qualidade do produto aumenta e
o custo total da qualidade diminui, conforme ilustrado na Figura 1.5.

A
Falhas
Externas

Falhas
Internas

Custos

Deteccga

Prevencio

B
B>

Tempo

Figura 1.5: Variagio dos Custos da Qualidade, no tempo, com o aumento das atividades
de prevengio e detecgo (adaptado de Slack, 1993).

1.4. Ferramentas e Metodologias da Qualidade

As ferramentas estatisticas para planejamento, controle e melhoria da qualidade
podem ser genericamente classificadas em: Controle Estatistico de Processo;
Delineamento de Experimento e Inspecdo por Amostragem. Além dessas, outras
metodologias e ferramentas estatisticas e organizacionais da qualidade s@o aplicadas nas
diferentes fases do ciclo de produg@o, conforme ilustrado na Figura 1.6.

Se considerarmos a evolugio do uso dessas ferramentas estatisticas em industrias
de manufatura, percebemos que no nivel mais baixo de maturidade, quando nfo existe
consciéncia dos problemas da qualidade, provavelmente haverd uma utilizagdo ainda
incipiente de técnicas de inspecdo por amostragem, normalmente em inspe¢do de
recebimento, para rejeitar aqueles produtos que apresentem uma variabilidade (do
pardmetro de qualidade) além dos limites especificados. Conforme a maturidade na drea
de qualidade aumenta, o uso de técnicas de inspecdo por amostragem € intensificado. O
uso de técnicas de inspegdo serd intensificado até o ponto quando se percebe que para
diminuir a variabilidade da qualidade do produto € preciso melhorar a qualidade do

processo.
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l 7 Ferramentas Estatisticas I

I 7 Ferramentas Organizacionais I

I Benchmarking competitivo I

Figura 1.6: Ferramentas e metodologias da qualidade

A partir desse ponto, técnicas de controle estatistico de processo passam a ser
utilizadas. Técnicas como gréficos de controle podem ser usadas para monitorar a saida
do processo e com isso detectar a presenga de variacbes esporddicas que estejam
alterando a variabilidade do processo. O controle da qualidade de processo € portanto de
fundamental importancia para a garantia da qualidade de conformagio, ao mesmo tempo
contribuindo para a reducio de custos e aumento a previsibilidade quanto a prazos de
entrega.

Num nivel maior de maturidade, as industrias usam intensivamente técnicas de
delineamento de experimentos para reduzir a variabilidade inerente dos processos e
produtos e com isso melhorar a qualidade dos processos. Delineamento de experimento é
uma metodologia onde uma série de testes sdo feitos, através da variagio sistemadtica dos
fatores de controle do processo ou pardmetros de projeto (especificagdes de um processo
/ produto, varidveis de controle, pardmetros, materiais), com o objetivo de observar e
identificar as razdes de variagdo de um pardmetro de safda (pardmetro de qualidade) em
func¢do dos pardmetros de entrada.

Delineamento de Experimentos é portanto uma abordagem extremamente valiosa
em projeto de produto e processo, na identificacdo de pardmetros-chave do produto ou
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processo que sd0 mais influentes no parimetro de resposta de interesse, ou os niveis de
ajustagem dos fatores do processo / produto para que a variabilidade do pardmetro de
resposta seja minima, ou ainda os niveis de ajustagem dos fatores do processo / produto
para que o valor do parAmetro de interesse seja proximo do nominal, maximizado ou
minimizado.

Em um alto estdgio de maturidade, as técnicas de delineamento de experimentos
e de controle de processo sdo fortemente usadas para a garantia da qualidade do produto,
a0 passo que o uso de técnicas de inspeg@o passa a ser menor em virtude da menor
dependéncia da qualidade sobre a inspecéo.

Nos préximos capitulos, serdo abordados em detalhes as técnicas de Controle
Estatistico de Processo e Inspegio por Amostragem. Delineamento de Experimentos €
abordado em (Carpinetti, 1996).
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2. FUNDAMENTOS DO CONTROLE ESTATISTICO DE PROCESSO

2.1 Razdes para a Aplicacdo de CEP

A primeira constatagdo importante para justificar o Controle Estatistico de
Processo € que todo processo apresenta um certo grau de variabilidade em seu resultado.
Ou seja, se entendemos um processo como a transformagdo de um conjunto de
pardmetros de entrada (por exemplo material, méquina, método, trabalho) em uma saida,
como um produto acabado ou semi acabado (Figura 2.1), sempre haverd um certo grau de
variabilidade entre produtos. Por exemplo, no processo de usinagem de um eixo cuja
dimens3o nominal seja de 25,000 mm, devido a impossibilidade de o processo ser
absolutamente repetitivo, a dimensao dos eixos fabricados se distribuird em torno do
valor nominal (Figura 2.1).

RUIDO

VAR,

ENTRADA PROCESSO SAIDA
FABRICACAO

T

FATORES DO
AMBIENTE

PARAMETRO DE QUALIDADE

DEFINICAO EM PROJETO RESULTADO DO PROCESSO
® | e
® @ Q0
® ® ® e

VALOR NOMINAL VALOR NOMINAL
Figura 2.1: Variabilidade do resultado de um processo.

Shewhart!, em seu trabalho pioneiro, observou que as causas da variabilidade
dos processos podem ser genericamente classificadas em:

''W. Shewhart, The Economic Control of Quality of Manufactured Products, 1931.
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e Causas Cronicas: s8o as causas de variabilidade inerentes, cronicas, do processo,
assim como ele foi concebido. Ou seja, dispersdo do resultado do processo devido a
problemas como por exemplo método inapropriado, equipamentos ou ajustagem do
equipamento nio apropriado, por falta de treinamento ou supervisio etc. Qu seja, sio
o resultado da somatéria de causas de variabilidade inerentes, cronicas ao processo
assim como ele foi concebido e projetado.

e Causas Esporddicas: sdo variagdes esporddicas que se devem a problemas
momentaneamente presentes ¢ que desajustam o processo. Por exemplo, ferramenta
quebrada ou desgastada, flutuagdo do ponto de ajuste da mdquina, ou contaminagio
da matéria-prima, erros de operador, etc. Ou seja, se devem a problemas esporadicos,
ocasionalmente presentes

Shewhart observou também que um conjunto (ou uma populagdo) de resultados
de um processo (como por exemplo a dimens@o de um eixo usinado) sujeitos somente 2
variabilidade decorrente de causas cronicas, se distribui segundo uma distribuigio
Normal (distribui¢do em forma de sino).

Partindo dessas premissas, podemos supor que num instante inicial um
determinado processo esteja apenas sujeito a causas cronicas de variabilidade (Figura
2.2). Conforme o processo progride no tempo, existe a possibilidade da variabilidade do
processo ser alterada devido & ac@o de causas esporadicas. Com isso. podemos ter
alteragoes:

e da média do processo(Figura 2.2a);
e da dispersdo do processo (Figura 2.2b);
e de ambas (Figura 2.2¢).

Ainda que todo e qualquer processo esteja sujeito a um certo grau de
variabilidade, a variabilidade excessiva € indesejdvel, ja que acarreta:
e perda da qualidade do resultado do processo (produto): ja que haverd uma grande
dispersio do resultado em torno do valor nominal;
e perda de eficiéncia, produtividade e previsibilidade;
e aumento de custos: devido a retrabalho, refugo, custos de garantia, etc.

Com base nessa argumenta¢do Shewhart propds o uso dos gréificos de controle
como forma de, através do monitoramento, detectar quando o processo deixa de operar
dentro dos limites definidos como “o melhor possivel”.

Assim, se considerarmos o processo de controle, temos as seguintes etapas
bésicas (Figura 2.3):

e coleta de dados: através de instrumentos de medic¢#o, o resultado do processo (ou um
parametro de qualidade do produto, resultante do processo, e.g. didmetro de uma peca
usinada) € coletado e registrado;

e avaliagdo do processo: através de estudo de capabilidade ¢ possivel avaliar a
capacidade tecnoldgica do processo para atender as especificagdes de projeto; através
de gréficos de controle € possivel estabelecer os limites de variabilidade do processo e
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monitorar o processo ao longo do tempo com o objetivo de identificar possiveis
ocorréncias de descontrole estatistico do resultado do processo de fabricagfo;
diagnéstico do problema: através do conhecimento do processo ¢ da andlise de todas
as possiveis causas que ocasionam o resultado indesejavel do processo, procura-se
identificar as causas mais provaveis para a ocorréncia do problema;

acio corretiva: a partir da consideragfo e identifica¢io das causas mais provaveis para
a ocorréncia do problema, busca-se implementar uma agdo corretiva visando a
eliminagdo do problema e o restabelecimento do processo em controle estatistico (ou
seja sujeito apenas ou principalmente a causas crénicas de variabilidade).

;K \
-
}’\ y\
T
;f\ A N —)
V —

©

Figura 2.2: Comportamento de um processo sobre o tempo
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Figura 2.3: Ciclo de controle da qualidade de processo.

Portanto o Controle Estatistico de Processo tem por finalidade:

e detectar a presenca de problemas esporédicos;
e monitorar o resultado da ac@o de melhoria do processo; ou seja a eliminagio de
causas esporddicas de variabilidade e a redugfo da variabilidade natural do processo.

Como exemplo do uso dos grificos de controle, suponha um processo de
usinagem de um eixo, em que, periodicamente, ¢ feita a medicdo da dimensdo do
diametro externo de um conjunto de 5 eixos (amostra) fabricados consecutivamente.

As comparagdes das médias de amostra para amostra e das amplitude (diferenca
entre madximo e minimo) de amostra para amostra indicam como o0 processo estd
variando. Quando um processo estd em controle estatistico, ou seja quando apenas causas
crbnicas de variabilidade estdo presentes, o resultado do processo, conforme ele evolui no
tempo, deve se distribuir aleatoriamente segundo um padrdo de distribui¢do Normal,
variando dentro de limites previsiveis em torno de um ponto central. Assim, quando
plotamos a média e a amplitude das amostras em gréficos cujos limites e linha central
correspondam ao modelo estatistico de variabilidade da média e da amplitude da amostra,
os pontos no grafico devem se distribuir aleatoriamente em torno da linha central e dentro
dos limites definidos, como ilustrado na Figura 2.5a. De outro modo, quando o processo
ndo se encontra em controle estatistico, ou seja, quando causas esporddicas, além das
causas crdnicas est@o interferindo na estabilidade do processo, a distribui¢do dos pontos
no gréafico apresentard pontos fora dos limites do grafico ou com uma distribui¢do nio
aleatdria, como ilustrado na Figura 2.5b, indicando que algum problema presente estd
causando uma piora da qualidade do resultado do processo. Portanto, a situacio
considerada ilustra a utilizagfo dos graficos de média e amplitude de varidveis, que serd
visto em detalhes no préximo capitulo.

Assim, o objetivo do uso de graficos de controle em controle da qualidade de
processos € garantir que o processo opere na sua melhor condi¢do. Ou seja, durante
operagdo normal, o processo deve se comportar de modo que os resultados caiam dentro
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dos limites de variag@o previstos. Se o resultado do processo passa a cair fora desses
limites, isto é um indicativo da presenca de problemas que estdo tirando o processo da
sua melhor condigdo, e portanto o processo passa a ser antiecondmico e de pior
qualidade.

R
HEWANY UV, =i /\ R/@
2TV OV OV STV V\@/\./
I AAA . T h /\\/\/
YAV,

@) (b)

Figura 2.5: Tlustrag@o dos graficos da média e da amplitude.

2.2. Relacao Entre Controle de Processo e Capacidade de Processo.

Existe uma grande confusfio entre os limites definidos pelo controle estatistico
do processo e os limites definidos pelas especificagdes do projeto.

Primeiro, € preciso entender que um processo estd sob controle estatistico
quando, através do conhecimento do comportamento passado do processo, € possivel
prever, ao menos dentro de certos limites, como o processo € esperado variar no futuro.
quando sujeito apenas as causas cronicas de variabilidade. Portanto, os limites dos
graficos de controle sdo definidos pela observacdo da dispersdo dos resultados do
processo quando sujeito apenas a causas cronicas de variacao.

De outro modo, os limites definidos pelas especificagdes de projeto definem
uma faixa dentro da qual a equipe de projeto entende como aceitdvel para a variagdo de
um determinado pardmetro de projeto sem prejudicar o desempenho e a qualidade do
produto.

A relacfio entre a faixa definida pela especificacdo de projeto e a faixa de
variagdo natural do processo define a capabilidade do processo. Portanto, o processo de
fabricag#o serd capaz de atender determinada especificagdo de projeto quando o resultado
do processo estiver disperso (contido) dentro da zona de tolerancia, ainda que o processo
esteja em algum momento fora de controle estatistico, conforme ilustrado na Figura 2.6.
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Figura 2.6: Limites da especificago versus limites de controle.

2.3. Tipos de Graficos de Controle

Os Gréficos de Controle se subdividem basicamente entre os Graficos de
controle para varidveis e grificos para atributos. Varidveis sdo valores continuos como
dimensdo, pressdo, peso etc. Atributos sdo valores discretos como passa/ndo passa,
aceita/ndo aceita, etc.

Os gréaficos de controle para varidveis normalmente usados sio:

e Média x

Amplitude R;

Desvio Padrio S;

Amplitude mével;

Amplitude mével ponderada exponencialmente;
Soma cumulativa.

Os gréficos de controle para atributos normalmente usados sio:

Fracdo Defeituosa;

Nimero de defeituosas;

Numero de defeitos;

e Numero de defeitos por unidade.

Nos préximos capitulos, os principais graficos de controle seréo considerados
em maiores detalhes.
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3. CONCEITUACAO ESTATISTICA
3.1. Alguns Conceitos Basicos

Amostra: Uma amostra € um conjunto de dados consistindo de apenas parte das
observacdes de todas as possiveis observacdes de uma dada populagdo. Por exemplo, 10
lampadas de um lote de 1500 ldmpadas; ou 5 pecas extraidas de um processo de
fabricac@o.

Amostra Aleatéria: Uma amostra € aleatoria se cada membro da populacdo tem a mesma
chance de ser escothido.

Parimetros de uma Populacido e de uma Amostra:

As medidas descritivas ou pardmetros de uma populagdo finita de elementos x;, ¢
=], ..., N sio:

e Locagio (média):

=L §
u=Ex)= w =1x-
e Variincia:
2 2 1 N
o—“:Var(x):E(x-ll)"=7v‘ E(X ~u )
=1

e Desvio Padrio:

=/ Var(x)

As medidas descritivas ou estatisticas de uma amostra de tamanho n sio:

e Média Amostral:

_ 1 =n
X=— 3 x; (3.1)
n =]
e Varidncia Amostral:
oL Sy (32)
= X -XxX) .
S n-1 =1 L



e Desvio Padrdo Amostral:
S=4/§7 (3.3)

Graus de Liberdade (v): Graus de liberdade é a propriedade pela qual qualquer das (n-7)
observagdes de uma amostra completamente determinam a outra observacgdo. Esta
propriedade deriva do fato de os desvios de n observagdes de x somarem zero, i.e.,

S(x-%)=0

i=]

0 que constitui uma restri¢do linear nos desvios ou residuos (g;) usados no
. . 5
cdlculo da variancia amostral S°.

Erro Experimental: Quando um experimento € repetido sob as mesmas condigdes, os
resultados ndo s@o idénticos. A flutuagdo que ocorre de uma repeti¢do para outra é
chamada de “Erro Experimental” ou “Erro”.

Distribuico Normal: Observagdes repetidas que diferem devido ao erro experimental
freqlientemente variam em torno de um valor central numa distribui¢do simétrica. Uma
distribui¢do continua que representa esta situagdo é dada pela Distribuicdo Normal ou
Gaussiana (Figura 3.1).

u-36 UL-20 p-lo 7 H+10 p+20 p+30

Figura 3.1: Distribui¢do Normal.

A Funcio densidade de probabilidade (F.D.P. ) é matematicamente expressa por:

1 1 2
P(x)=\/gexp{'*2‘o‘_7(x~#)"} (3.4)

A notagdo de distribui¢do normal da varidvel aleatéria x é: X ~ N (4, o). A
média (i) e a varidncia (6 completamente definem uma distribuigio Normal.
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Da distribuigdo normal temos que a probabilidade de um elemento da populagéo
recair entre os valores (L- 0 <x <L+ 0)é:

Pu-o< x<pu+0) =0,0683

Da mesma forma, a probabilidade de um elemento da populagéo recair entre os
valores (L-20<x<u+20)¢:

P(u-2c<x<pu+20)=0,954
E para o intervalo (1t -30 < x £ 4 + 30), a probabilidade ¢é:

PU-36<x<p+30)=0,997

Distribuicio normal reduzida (padronizada):

A distribui¢do da varidvel reduzida Z tem média zero, (i =0) e variancia 1 (& = 1), ou
seja: Z~N{(0,1).

onde,

z- X H 35)

Se amostras aleatdrias de tamanho n s@o selecionadas de uma populagdo com
média i e desvio padrio o, entdo as médias amostrais formardo uma distribui¢io com
média e desvio padrdo dados por:

EX)=p
(3.6)
o)
CO—-=—+~
X ﬁ
ou,
O N-n
636-—:/-_;. NI (3.7)



para populagdes finitas

Teorema do limite Central (T.L.C.)

Na selecdo de uma amostra de uma populagdo qualquer com média u e desvio
padrdo o, a distribui¢do amostral de X € aproximadamente “Normal” com média u e

. - O B o S
desvio padrdo —= quando n € grande. Portanto, a distribui¢fio reduzida é dada por:

N

Z= ()_C—O_.‘Q = N(0,]) 3.8)

N

Do T.L.C., pode-se afirmar que a distribuicio de erros experimentais tende para
a normalidade quando n € grande.

Estimativa por Ponto da Média Populacional

Dado uma amostra x;, x; ... X, , com x como média amostral, sabemos do

T.L.C. que:
=N ( #,%;]

Das tabelas de distribui¢o Z sabemos que, com 95,45 % de confianca,
-2L7Z<2 ou P(-2£72<2)=0,9545

onde

7 = ﬁ_y__ (3.9)
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Transformando, temos:

X-20/ < u< x+296
* /J;“ “/JZ

P(E-Z,, o/Jn<p <%+Z,, o/n )=(1-a)  (3.10)

ou

onde Z‘V ¢ determinado de uma distribuicdo normal reduzida para diferentes valores de
2

a. Ou seja, em amostras repetidas de tamanho 7, o intervalo acima inclui o pardmetro y
com probabilidade (/- @), ou, com confianga de [(/-&) 100]%, podemos afirmar que a
média populacional estd dentro dos limites acima.

Exemplo 3.1: Considere uma amostra aleatéria de tamanho n = 25 de uma distribuicio
normal com ¢ = §. A média amostral € de X = 42,7. Determine o intervalo de confianca
para (4 com uma confianca de 95%.

Sabemos que,
X-2,0/ —<u<x+Z,0
R Al A

Para um nivel de confianca de 95 %, temos (Figura 3.2):

1-0=095 = =005 =2a02=0,025 = (1 -w2)=0,9750.

o2
Lo 0 Zopn

Figura 3.2: Area sob a curva Normal reduzida.

Da Tabela I, temos, Zy» = 1,96. Portanto,
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E-Z%7£Sysf+z%7‘/;

42,7—],96.[L) Su £42,7+1,96 [——é—g——J

V25 V25

396 <u< 45,8

Intervalo de Confianca com ¢ Desconhecido

Como na priética o valor de ¢ nfo € conhecido, para amostras grandes (n 2 30), o
desvio padrdo amostral € usado no cdlculo de 4, ou seja:

x-za,z%;su s?c+za,z%/;

e para construir um intervalo de confianga para amostras pequenas usamos a distribui¢go
t de “student” com v = (n-1) graus de liberdade.

)—C-tm,v%zﬁﬂﬁfﬂm,v %; (3.11)

cuja distribui¢do € tabelada (Tabela II).

3.2. Teste de Hipotese

Uma hipdtese estatistica € uma afirmagao sobre parametros de uma populagio, a
partir da amostra da populagdo. Duas hipdteses sdo construidas, conforme segue
(Freund,1988):

H,: Hipdtese de nulidade
H;: Hipétese Alternativa

O teste de hipdtese testa a validade de uma hipdtese nula contra uma hipStese
alternativa.

Exemplo 3.2: uma fibrica estd considerando a compra de uma nova mdquina para
estampagem de chapas metdlicas. Duas situagdes podem ser consideradas:
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1) A fabrica sé comprard a mdquina se a produtividade dela for maior que a
produtividade atual (dada pela média de pegas/min, ).

Nesse caso, a hip6tese nula é de que a média de pegas estampadas por minuto, i,
da nova maquina € igual a da atual, ou seja:

Hy: U < o

E a hipétese alternativa € de que u (a média de pecas por minuto da nova
méquina) é maior que da maquina atual 4.

HI: u>u,

Portanto, a fabrica comprard a nova maquina somente se a hipétese nula for
rejeitada.

2) A fabrica comprard a maquina (por resultar em melhor qualidade do estampado) a néo
ser que (a menos que) a produtividade da maquina nova seja inferior & da atual. Nesse
caso, a hipétese nula é:

HO: H 2#0

Contra a hipétese alternativa:
Hyu <y,

ou seja, se a hipdtese nula for rejeitada, a fabrica ndo deve comprar a mdquina.

Exemplo 3.3 (Adaptado de Freund,1988): Uma industria alimenticia deseja saber se uma
mdquina em uso estd enchendo a embalagem do produto com o peso certo (50 gr).
Portanto, deve-se testar a hipétese nula, de que o peso médio dos pacotes preenchidos é
de 50 gr, ou seja:

Hg: p=50gr.
Contra a Hipé6tese Alternativa:

Hy: p#50gr

Para realizar este teste, um funciondrio da empresa € instruido para coletar uma
amostra aleatdria de 50 pacotes e verificar o peso de cada pacote. Segundo orientagdes da
empresa, o seguinte critério é adotado: a hipétese nula serd aceita se a média amostral
estiver entre 48 e 52 gr. Caso contrdrio, a¢des corretivas serdo tomadas. Entretanto como
a decisdo € baseada em uma amostra, as seguintes possibilidades existem:
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a) A média amostral ser menor que 48 ou maior que 52 ainda que a média populacional
seja 50 gr.

b) A média amostral estar dentro do intervalo, ainda que a média verdadeira
(populacional) seja diferente de 48 gr, digamos p =53 gr.

Assim antes desse critério ser adotado, € melhor verificar as chances de uma
decisdo errdnea. Vamos primeiro investigar a situacao a.

A probabilidade disto acontecer devido somente ao acaso ¢ dada pela soma das
dreas em branco na Figura 3.3, onde a distribui¢io das médias é aproximada a uma
distribui¢do normal.

O desvio padrio da distribuigdo das médias € dado por:

=0/ =76/ _ =107
ox /«/7{ /«/50 ’

considerando que G = 7,6 gr (dado do fabricante do equipamento), as linhas divisérias na
unidade padronizada Z s3o:

48 -50 52-50

Z=""Z-=-187 e Z="-=187

1,07 1,07

Aceita Ho
Rejeita Ho Rejeita Ho
0,0307 0,0307
? s
48 50 52
: z i >
(Z=-187) 0 (Z=1,87)

Figura 3.3: Distribuicdo das médias amostrais

Da Tabela I, temos que a drea em branco em cada lado da Figura 3.3
corresponde a 0,5 - 0,4693 = 0,0307. Ou seja, a probabilidade de se obter um valor para a
média amostral fora do intervalo (48; 52), quando u = 50 gr e, portanto, erroneamente
rejeitar a hipStese nula Hy é:

0,0307 + 0,0307 = 0,0614 ou aproximadamente 6%
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Se este é um risco aceitavel ou ndo depende da decisdo da empresa.

Considerando a possibilidade b (se o teste falha em verificar que p # 50 gr),
suponha, para o propdsito deste exemplo que a média seja na verdade i = 53 gr. Assim a
probabilidade de obter a média amostral no intervalo (48; 52) € dada pela édrea da curva
no intervalo (48; 52), Figura 3.4.

Rejeita Ho Aceita Ho

0,1762

48 52 33

§ : 1
T 1 T

(Z=-467) (Z=-093) 0

Rejeita Ho

=1

v
N

Figura 3.4: Regides de aceitagio e rejeicdo da Hip6tese Nula.

Nesse caso, estarfamos erroneamente aceitando a hipétese nula como verdadeira.
A probabilidade disso acontecer é:

_48-53 _ . 7 52-53 _
Z= 107 = 4,67, Z——~—~]’07 0,93

A area da curva a esquerda de -4,67 € desprezivel e, portanto, segue da Tabela I
que a drea em branco é: 0,5 - 0,3238 = 0,1762 ou aproximadamente 18%, ou seja, caso a
média real fosse de 53 gr, existiria um risco de 18% de a média amostral estar dentro do

intervalo (48; 52) e portanto erroneamente aceitando a hipétese nula de que a média € de
50 gr. '

O erro no caso a, é chamado:
Erro do Tipo I: rejeitar a hip6tese nula quando ela € verdadeira.

O erro no caso b, € chamado:

Erro do Tipo II: aceitar a hip6tese nula sendo ela falsa. Esses erros estdo ilustrados no
Quadro abaixo.
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Aceita Hy Rejeita Hy

H, € verdadeiro Decisdo correta Erro tipo I

Hgé falsa Erro tipo I1 Decis@o correta

A probabilidade de se cometer o Erro Tipo I € P(a). A probabilidade de se’
cometer o Erro do Tipo I1 é P(B).

No exemplo anterior (Exemplo 3.3), para o cdlculo do Erro Tipo II foi
escolhido, arbitrariamente um valor para a média f,. Entretanto infinitas possibilidades
existem para um valor y, diferente de 50 gr. Se o valor de P(B) for calculado para vérios

valores de (1, nos obteremos a “curva de operagdo” ou “curva OC”, conforme ilustrado na
Figura 3.5.

0.8

0.6

0.4

Probabilidade de Aceitar Ho

45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55
m

Figura 3.5: Probabilidade do Erro Tipo II para diferentes valores da média.

Teste de Significincia

No exemplo anterior, o critério para aceitar ou rejeitar a hipStese nula foi
definido como uma faixa de valor (40,5; 44,5). Essa faixa de valores definiu qual a
probabilidade de se cometer o Erro do Tipo I. Em termos préticos, o que se faz € definir
um coeficiente de significincia o para o teste, ¢ conseqgilentemente o valor Z, (ou Zy,
para o teste bi - caudal). Assim, a estatistica do teste € dada por:

Z:f;y_“O (3.12)

n

onde W é o valor da média assumido pela hipStese nula. A rejei¢@o da hipdtese nula (Hy:
U = ) acontecerd se o valor da estatistica Z cair na faixa em branco, para os casos
indicados na Figura 3.6.
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Assim, se a estatistica Z cair dentro da regido de aceitagdo, a probabilidade do

Erro do Tipo I serd P().
Resumo:
Hot W =1Uo; H2Hs5 M=o
H; Rejeita Hy Se Aceita Hy Se
U< Mo Z <-7Zy Z 2-7Z,
L > U Z > 7y Z <7y
H# Ko Z <-Zyn oOu Lopn £ 2L Zop
Z > Za/z
Rejeita H
d
Z, 0 z
Hl:p<y,
Rejeita H
0 z z
Hl:p>p,
Rejeita H | Rejeita H,
o/2 al/2
Zan 6 Zon z
Hl:p=pu,

Figura 3.6: Regido de Rejeicdo da Hipdtese Nula

Alternativas.
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4. GRAFICO DE CONTROLE PARA VARIAVEIS

4.1. Conceituacao Estatistica dos Graficos de Controle

Tipicamente, um grafico de controle da média contém uma linha central e duas
linhas horizontais definidas como limites superior e inferior. A linha central corresponde
ao valor médio do pardmetro na condi¢fo de controle estatistico (ou seja, quando somente
causas cronicas de variabilidade estdo presentes). As outras duas linhas horizontais
correspondem aos limites de variabilidade do processo para um determinado nivel de
significancia.

O modelo estatistico para a construcdo dos grificos € baseado no conceito de
Teste de Hip6tese. Da Teoria Estatistica (como visto na se¢io 3.1), sabemos que a média
da distribuigdo das médias de amostras de resultados de uma populagio de resultados de
um processo € uma estimativa da média da distribuicdo da populagdo de resultados, ou
seja:

=1

‘u:

e que o desvio padrdo da distribui¢cio da populacdo de resultados do processo é estimado
a partir do desvio padrdo da distribui¢do das médias, dado pela relagio

Sabemos também do Teorema do Limite Central que a distribuicfio amostral das
médias de amostras da populagdo se comporta segundo uma Distribuigdo Normal.

Portanto, ainda tomando como exemplo o processo de usinagem do didmetro
externo de um eixo, supondo que O processo esteja sujeito apenas a causas crnicas de
variabilidade, podemos estimar a média do pardmetro da qualidade resultante do processo
(neste caso o didmetro do eixo) a partir da média das médias de um conjunto de amostras
de tamanho n, representativas do comportamento passado recente do processo. Por
exemplo, poderiamos considerar 25 amostras de tamanho n=5, onde: cada amostra
contenha o valor do didmetro externo de 5 eixos usinados consecutivamente; as amostras
sejam coletadas em intervalos de meia hora de producdio. As razbes para se construir
amostras dessa maneira serdo discutidas mais adiante.

Assim, a partir desse conjunto de dados representando o comportamento do
processo (supostamente sujeito apenas a causas crénicas de variabilidade), podemos
afirmar que estatisticamente a média do processo estard contida dentro do intervalo
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o

c =
X‘“Za/z.jz—;X'FZa/z.‘\/; R

com uma confianca de 100(1-c)%.
Portanto, temos um modelo que pode ser usado para prever como a média do
processo ird variar quando apenas causas cronicas de variabilidade estejam presentes.
Dessa forma, ao se extrair uma amostra de um processo num instante ¢ ao longo
de uma escala de tempo em que o instante inicial, ¢, é definido pelo estabelecimento do
modelo estatistico, o seguinte teste de hipéteses pode ser formulado: se a hipdtese nula:

Ho: p= o,

for verdadeira, ou seja, se a média do processo no instante z, Y, nfo tiver se alterado
significativamente em relag@o ao seu valor no instante inicial, 1, entio:

<X<X+Z, .0

=1}

_Za/zg;? a/2YVy
onde X e x representam respectivamente estimativas da média do processo no instante 1,
e t. Essa situag@o € ilustrada graficamente pelo ponto A da Figura 4.1.

Caso contrario, quando o valor da média estiver fora deste intervalo a hipdtese

alternativa

Hy: o+
serd aceita. Ou seja, a média do processo, 4, no instante ¢, € significativamente diferente
(com um nivel de significincia ¢) em relagdo ao seu valor (i) no instante inicial, z,

conforme ilustrado pelo ponto B da Figura 4.1.
Portanto, os limites do grifico de controle assim definidos sdo dados pelas

expressdes

= = o
LS.=X+Z,,0-=X+Z,,—
Jn

(e)
aIZ'_\/_—;—

para os limites superior e inferior respectivamente.
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A Rejeitar Ho

\

Limite Superior de Controle

I b4 Aceitar Ho

A

% Rejeitar Ho

Tempo

Figura 4.1: Gréfico de controle para a média: regido de aceitagio e rejeicdo da hipdtese
nula.

A partir das expressOes acima, vemos que a largura da faixa compreendida entre
os limites do grafico de controle dependem n@o s6 do desvio padrdo do processo como
também:

e do nivel de significdncia ;
e do tamanho da amostra n.

O nivel de significdncia o determina o Erro do Tipo I do teste de hipétese, ou
seja assumir que o processo estd fora de controle estatistico quando na verdade ele estd
em controle (rejeitar Hy quando H, é verdadeiro). Assim, se « for maior, 0s limites do
grafico se aproximam da linha central, o que significa que a chance de se cometer um
Erro do Tipo I, P(«), aumenta. Inversamente, uma diminuicio de o afasta os limites da
linha central e diminui a chance de se cometer o Erro do Tipo L.

Convencionalmente, adota-se dois valores para o, conforme segue:

o Norma Americana: onde ¢ € definido de forma que Z,,, = 3 (Figura 4.2);
o Norma Inglesa: o= 0,02, onde Z,, = 3,09.
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Limite Superior de Controle

Limite Inferior de Controle

Figura 4.2: Nivel de significancia para grafico de controle (Norma Americana).

Em relag@o ao tamanho da amostra, sabemos que o desvio padrdo da distribuicao
das médias é inversamente proporcional ao tamanho das amostras. Assim, uma
diminui¢do do tamanho da amostra (para o constante) determina um alargamento dos
limites do gréfico (em func¢do do aumento de ¢ ), 0 que aumenta a chance de se cometer
o Erro do Tipo II, P(3), ou seja aceitar que 0 processo estd em controle quando na
verdade n#o estd, (jd que P(S3) depende de n). Inversamente, um aumento do tamanho das
amostras (para o constante) determina um estreitamento dos limites do grafico
(diminui¢go de &), o que diminui a chance de se cometer o Erro do Tipo II. Ou seja, o
grifico fica mais sensivel as variacSes da média. Portanto, o tamanho das amostras
coletadas é um aspecto importante na construg@o e uso dos Gréficos de Controle, como
serd visto na secdo 4.4.

4.2, Construcio dos Graficos da Média ( X)eda Amplitude R

4.2.1. Grafico de X

Como na prética ndo conhecemos a média, i, e o desvio-padrio, o, do processo,
eles devem ser inferidos a partir de amostras preliminares do processo. Esta estimativa
deve, de um modo geral, ser baseada em pelo menos 20 a 25 amostras.

A estimativa da média u € dada por

_ ?1 +322 +...+-)?k
k

|l

Assim, X é usado como a linha central do gréfico.
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Para definir os limites do gréfico, precisamos estimar o desvio padrdo do
processo, O. Para a constru¢@o dos Gréficos de Controle da média e da amplitude. a
estimativa de ¢ € baseada no método da amplitude das amostras.

Este método é baseado na constatagfo empirica que existe uma relagdo entre a
amplitude de uma amostra de uma Distribuicio Normal e o desvio-padrdo desta
distribui¢do. Ou seja,

. R
6=—,
dZ

onde R = Xpu- Xmin € dz € um valor tabelado para diferentes tamanhos amostrais. No caso
de se ter vdrias amostras com amplitudes R, Ry, ..., R,,, 0 desvio-padrdo € estimado por

- R
6=—
d’.’.
Se o tamanho da amostra € relativamente pequeno, a eficiéncia deste método é
tdo boa quanto a do estimador quadrético (S?). Entretanto, para amostras de tamanho n 2
10 este método perde eficiéncia rapidamente. Daf a razdo para se trabalhar com amostras
de tamanho em torno de 5 para a construgo desses graficos.

= . R .
Portanto, se usarmos X como estimador de y, e R como estimador de ©. 0s

2

limites do Gréfico da Média sio expressos por

LI.=X-3

para os limites inferior e superior respectivamente. Como

3

dyIn

A, =

€ uma constante que depende somente do tamanho da amostra, podemos rescrever as
expressdes acima como:
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LS.=X+A,R (4.2)

Onde a constante A; € tabelada para varios tamanhos de amostras. (Tabela III).

4.2.2. Grafico de R

Além de controlarmos possiveis alteracdes da média do processo, para
mantermos o processo em controle € preciso também controlar possiveis alteracdes da
dispersdo dos resultados do processo. Vimos na se¢fo anterior que existe uma relagio
matemadtica entre a variagdo da amplitude da amostra ¢ o desvio-padréo do processo.
Portanto, altera¢des do desvio-padrdo do processo podem ser monitoradas através de um
Griéfico de Variagbes da Amplitude, ou seja, o Gréfico R.

Os parametros do Gréfico R sio:

i. Linha Média: dada por

R +R,+..+R,

m

R=

ii. Limites: para a defini¢do dos limites, & preciso estimar o desvio padrao da distribuigéo
da amplitude, or. Prova-se que existe uma relagdo de proporcionalidade entre o
desvio padrio da distribui¢io da amplitude e o desvio padrio do processo, dada por

op=d,0

Como o desvio padrio do processo, o, € desconhecido, estimamos O a partir da
relacdo

onde d; é um valor tabelado. Consequentemente, os limites inferior e superior do grafico,
considerando +3 o, sdo dados respectivamente pelas expressdes




Alternativamente, as expressdes para os limites inferior e superior sdo dadas
respectivamente por

LI.=RD, (4.3)
€
LS.=RD,, (4.4)
onde:
d
D, :1—3d2 (4.5)
e
D, :1+3Z—3. (4.6)

As constantes D; e D, sfo tabeladas para diferentes tamanhos de amostra
(Tabela III).

Assim, os passos para a constru¢do dos graficos da média e da amplitude podem
ser sumarizados conforme segue:

1. Calcular a média das médias: dada por

4.7)

onde k € o nimero de amostras.
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2. Calcular a média das amplitudes: dada por

P
R _—_L (4.8)

onde R; = X4 - Xmin da i-€sima amostra.
3. Calcular os limites do Grafico da Média: a partir das expressdes em (4.1) e (4.2).

4. Calcular os limites do Gréfico das Amplitudes: a partir das expressdes em (4.3), (4.4),
(4.5) e (4.6). Quando o limite inferior, calculado, for menor que zero, assume-se que ele
seja zero.

Antes que os graficos possam ser usados para a monitoragdo do processo, é
preciso que o processo seja trazido para um estado de controle estatistico. Ou seja, é
preciso se certificar que os dados utilizados para a construcdo do grifico sejam
representativos de um processo sujeito apenas a causas cronicas de variabilidade. Para
isso, alguns tetes indicativos da presenga de variabilidade esporddicas s@o usados,
conforme descrito na préxima secao.

4.3. Testes de Indicacio de Processo Fora de Controle

Em geral, tende-se a considerar que o processo estard fora de controle somente
quando algum ponto ultrapassar os limites. Entretanto, o modelo estatistico usado para a
construcdo dos grificos de controle implica que qualquer desvio dos pontos de uma
distribui¢do normal deve indicar a presenca de anormalidades. De um modo geral, deve-
se observar:
e tendéncia ou variacéo ciclica dos dados;
e alta concentraciio de pontos perto ou além dos limites.

A seguir s3o apresentados oito testes que podem ser usados para a andlise dos
graficos da média e da amplitude, conforme apresentados por Devor, Shang e Sutherland
(1992).

Teste 1: identifica¢do de pontos extremos (Figura 4.3);
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Figura 4.3: Teste 1: identificacio de pontos extremos.

Teste 2: Dois em trés pontos consecutivos na zona A ou além (somente para o Grafico da
Média, Figura 4.4);

=il

>

kN

Figura 4.4: Teste 2: dois em trés pontos consecutivos na zona A ou além.

Teste 3: Quatro em cinco pontos consecutivos na zona B ou além (somente para o Grifico
da Média, Figura 4.5);
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Figura 4.5: Teste 3: quatro em cinco pontos consecutivos na zona B ou além.

Teste 4: Oito pontos consecutivos acima ou abaixo da linha média (Figura 4.6);

Figura 4.6: Teste 4: oito pontos consecutivos acima ou abaixo da linha média.
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Teste 5: Seis pontos consecutivos apresentam uma tendéncia linear crescente ou
decrescente (Figura 4.7);

Figura 4.7: Teste 5: seis pontos consecutivos apresentam uma tendéncia linear crescente
ou decrescente.

Teste 6: Quatorze pontos consecutivos apresentam uma tendéncia oscilatéria crescente ou
decrescente (Figura 4.8);

Figura 4.8: Teste 6: quatorze pontos consecutivos apresentam uma tendéncia oscilatéria
crescente ou decrescente
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Teste 7: Oito pontos consecutivos estdo fora (além) da zona C (Figura 4.9);

Figura 4.9: Teste 7: oito pontos consecutivos estdo fora (além) da zona C

Teste 8: Quinze pontos sucessivos caem na zona C (Figura 4.10).

:
/

Figura 4.10: Teste 8: quinze pontos sucessivos caem na zona C;

Exemplo 4.1 (Adaptado de Devor, Shang e Sutherland,1992): Considere um processo de
usinagem (mandrilamento) do didmetro interno de um assento de mancal em uma carcaca
de um redutor. Para construcdo dos graficos de controle da média e da amplitude, decide-
se por coletar amostras de 5 elementos cada (resultados de medidas de cinco didmetros de
pegas usinadas). As amostras sfo coletadas em intervalos de meia hora, e as pecas de cada
amostra sdo extraidas consecutivamente do processo. Um total de 35 amostras foram
inicialmente coletadas. Os dados na Tabela 4.1 mostram os Ultimos trés digitos do valor
de cada medida.
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A média das médias das 35 amostras € calculada a partir da expressdo em (4.1):

)
=171 .

35

X =200,246

A amplitude média das 35 amostras € calculada a partir da expressdo em (4.8):

Zi] Ri _

35

=

R =7.6286

Os limites do gréfico da média s#o calculados a partir das expressdes em (4.1) e
(4.2), onde A, = 0.577 (Tabela III):

LIL=X-A,R=
L1.=195.846

(3
LS.=X+A,R=
LS =204.646

A Figura 4.11 apresenta o grafico da média com os pontos correspondentes as
médias das 35 amostras.

Os limites do grifico da amplitude sdo calculados a partir das expressdes em
(4.3) e (4.4), onde D3=0¢ D, =2.115 (Tabela III):

LI.=RD, =

LI =0.0
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LS.=RD, =

LS =16.1305
Amostra 1 2 3 4 5 X‘ ? R
1 205 202 204 207 205 204.6 5
2 202 196 201 198 202 199.8 6
3 201 202 199 197 196 199.0 6
4 205 203 196 201 1°97 200.4 9
5 199 196 201 200 195 198.2 6
6 203 198 192 217 196 201.2 25
7 202 202 198 203 202 201.4 5
8 197 196 196 200 204 198.6 8
9 199 200 204 196 202 200.2 8
10 202 196 204 195 197 198.8 9
11 205 204 202 208 204 204.6 6
12 200 201 199 200 201 200.2 2
13 205 196 201 197 198 199.4 9
14 202 199 200 198 200 199.8 4
15 200 200 201 205 201 201.4 5
16 201 187 209 202 200 199.8 22
17 202 202 204 198 203 201.8 6
18 201 198 204 201 201 201.0 6
19 207 206 194 197 201 201.0 13
20 200 204 198 199 199 200.0 6
21 203 200 204 199 200 201.2 5
22 196 203 197 201 194 198.2 9
23 197 199 203 200 196 199.0 7
24 201 197 196 199 207 200.0 11
25 204 196 201 199 197 1994 5
26 206 206 199 200 203 202.8 7
27 204 203 199 199 197 200.4 7
28 199 201 201 194 200 199.0 7
29 201 196 197 204 200 199.6 8
30 203 206 201 196 201 2014 10
31 203 197 199 197 201 199.4 6
32 197 194 199 200 199 197.8 6
33 200 201 200 197 200 199.6 4
34 199 199 201 201 201 200.2 2
35 200 204 197 197 199 1994 7

Tabela 4.1: Dados coletados, Exemplo 4.1.
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Figura 4.11: Gréfico da média, Exemplo 4.1.
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Figura 4.12: Grédfico da amplitude, Exemplo 4.1.
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A Figura 4.12 apresenta o grafico da amplitude com os pontos correspondentes
as amplitudes das 35 amostras.

Os graficos das Figuras 4.11 e 4.12 sdo uma primeira estimativa dos limites de
variabilidade da média e da amplitude do pardmetro de qualidade do processo sendo
considerado. Analisando-se o grafico da amplitude, percebe-se que dois pontos excedem
o limite superior do grifico. Pode-se concluir portanto que alguma ou algumas causas
esporddicas fizeram com que ocorresse uma excessiva variabilidade do resuitado do
processo pelo menos nos momentos em que as amostras 6 e 16 foram coletadas.
Analisando-se os registros de coleta de dados, pdde-se perceber que nestes momentos o
operador responsdvel pela estagdo de mandrilhamento estava sendo substituido por um
outro operador. Pode-se supor entdo que esse operador substituto ndo tenha a experiéncia
necessdria para a ajustagem da mdquina e isso tenha causado uma excessiva variabilidade
do processo. .

A constata¢do de uma causa esporddica de variabilidade (operador) no momento
em que as amostras 6 e 16 foram coletadas justifica a eliminagdo dessas amostras do
conjunto inicial de dados usados para a construcdo dos graficos. Assim, novos valores
para a linha central e limites dos graficos da média e da amplitude séo calculados,
desconsiderando-se do conjunto de dados as estatisticas referentes as amostras 6 ¢ 16.
conforme segue:

Gréfico da média:

X =200.230

LI =196.385

LS =204.076
Gréfico da amplitude:

R =6.667

LI =0.0

LS =14.0967

As Figuras 4.13 e 4.14 apresentam os graficos revisados respectivamente da
média e da amplitude com os novos valores para os limites e linha central e com os
pontos correspondentes as media e as amplitudes para as 33 amostras. Analisando-se
primeiramente o grafico da amplitude, percebe-se que todos os pontos estdo contidos
entre os limites e que nenhuma das regras aplicdveis a grafico de amplitude (testes 1, 4, 5
e 6) estd sendo violada.

Entretanto, quando o grafico da média € examinado, percebe-se que a média das
amostras 1 e 11 estdo acima do limite de controle. Investigando as possiveis causas para
essas ocorréncias, percebeu-se que o momento em que as duas amostras foram coletadas
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correspondiam ao inicio da operag@o no periodo da manhd e ao inicio da operac@o depois
do intervalo do almogo, quando a mdquina € parada para troca de ferramenta. Suspeita-se
que esse desvio excessivo da média do pardmetro de qualidade tenha ocorrido pelo fato
de o processo de usinagem ter sido iniciado antes de a maquina entrar em regime térmico,
e portanto essas amostras nfo s8o representativas do processo em regime.

206
205
204
203
202
201
200
199
198
197
196
195

Média

16

14

12

10

[o ]

Amplitude

204.076

4200.230

196.385

5 11 17 22 27 32
Amostras

Figura 4.13: Gréfico da média revisado, Exemplo 4.1.

vAan A

5 11 17 22 27 32

Amostras

Figura 4.14: Gréfico da amplitude revisado, Exemplo 4.1.
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Com essa possivel causa esporddica identificada, as amostras 1 e 11 sdo
eliminadas do conjunto de dados, e os novos limites e linha central para os graficos da
média ¢ da amplitude s&@o recalculados, conforme segue:

Gréfico da média:

X =199.948

LI =196.060

LS =203.837
Gréfico da amplitude:

R =6.7419

LI =0.0

LS =14.2557

As Figuras 4.15 ¢ 4.16 apresentam os graficos revisados respectivamente da
média e da amplitude com os novos valores para os limites ¢ linha central e com os
pontos correspondentes as media e as amplitudes para as 31 amostras restantes.
Analisando-se os graficos, percebe-se que nenhuma das regras € violada, o que nos leva a
concluir que os dados usados para a construg@o dos graficos representam um processo em
controle estatistico.

205

204 L e 203.837
203

AN
SNl AGErARaYA

8 199.94,
3 99.948
=

198

197

1B F = = = - - s e e e e e e e e e e e e e e e e e e 196.060

185

7 13 19 24 29 34
Amostras

Figura 4.15: Gréfico da média final, Exemplo 4.1.
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Figura 4.16: Gréfico da amplitude final, Exemplo 4.1.

Portanto, os graficos de controle das Figuras 4.15 e 4.16 podem ser usados para
monitorar o processo. Para isso, a linha central e os limites dos gréficos sao estendidos ao
longo do eixo horizontal, e as estatisticas (média ¢ amplitude) de novas amostras do
resultado do processo s@o inclufdas no grafico. O monitoramento da distribuicdo desses
pontos nos graficos indicard se o processo continuard sob controle estatistico ou se, em
algum momento durante a execugdo do processo, alguma causa esporadica de
variabilidade passou a interferir, tirando o processo da sua condig¢do 6tima de operagéo.

Deve-se observar que o procedimento de exclusdo de amostras (do conjunto de
dados usados para a construg@o dos graficos) de amostras cuja média ou amplitude
violem algumas das regras consideradas na andlise dos grificos n#o significa, como pode
parecer, uma simplificagdo grosseira. O que se objetiva com isso € eliminar do conjunto
de dados resultados do processo que tenham sido influenciados por causas esporadicas de
variabilidade. Assim, ao eliminarmos esses pontos do conjunto de dados, os novos
valores calculados para a média e desvio-padrdo do processo serfo uma melhor
estimativa do processo em controle (sujeito apenas as causas cronicas de variabilidade) e
portanto mais adequados para o calculo da linha central e limites do gréfico.

Uma questdo bastante importante na construgdo dos graficos de controle € a
maneira com que os dados s@o coletados. Ou seja, qual o tamanho das amostras e qual a
frequéncia de amostragem? Estes pontos sdo discutidos na préxima se¢io

4.4. Tamanho das Amostras e Frequéncia de Amostragem

Na construcio dos graficos de controle, precisamos definir o tamanho da amostra
e a frequéncia da amostragem. Em geral, amostras grandes tornam mais facil a detecgéo
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de pequenas alteragdes da média. A situagdo mais desejdvel seria coletar amostras
grandes ¢ frequentemente. Entretanto, essa opc¢do &, na maioria das vezes, invidvel
economicamente. As alternativas vidveis seriam:

e tomar amostras pequenas frequentemente;

e tomar amostras grandes, porém menos frequentes.

Na prética, especificamente em produgfo seriada de grandes lotes, a melhor
opcio € trabalhar com amostras pequenas, coletando amostras frequentemente.
Uma maneira mais objetiva de abordar esse problema, ¢ através do uso do conceito de
ARL (Average Run Length), que indica o nimero médio de pontos decorridos (plotados
no grafico) antes que se perceba um problema (violagdo de uma das regras de controle
estatistico). Ou seja, o nimero de amostras decorridas (ou tempo de produgéo) entre a
ocorréncia do problema e a indicagZo no gréfico.

4.4.1. Curva Caracteristica de Operacao (CCO) e Tamanho da Amostra

A probabilidade dos gréficos X e R detectarem alteragdes na qualidade do
processo € descrita pela Curva Caracteristica de Operaggo, “CCO”. A curva CCO para o

<

griafico X com um desvio-padrao conhecido, o, é apresentada na Figura 4.17. A
alterag@o da média ¢ quantificada usando o desvio padriio como unidade, ou seja

k:.ux_.uo
e}

; (4.9)

onde y; representa a nova média (alterada) e (i, a média inicial. A varidvel B no eixo
vertical representa a probabilidade de ndo se detectar uma altera¢do na média na primeira
amostra subsequente 2 alteracio. Ou seja, § é a probabilidade de se cometer o Erro do
Tipo II: aceitar a hipétese nula (o processo estd em controle) sendo ela falsa.

Portanto, (/-ff) é a probabilidade de se detectar uma alteracio na média na
primeira amostra depois de a alteragfo ter ocorrido. Pelo gréfico da Figura 4.17, percebe-
se que quanto maior o tamanho da amostra, maior a probabilidade de se detectar a
alterac@o na média na primeira amostra ( ou seja, maior o valor de (I-3)).

Assim, a probabilidade de uma alteragdo ser detectada na k-ésima amostra
depois de ocorrida a alterag@o é

BF.a-p),

e 0 ndmero de amostras antes que alteragio seja percebida é (Montgomery,1991):

ARL = ik.ﬁ"".(l—ﬁ) - L (4.10)
K=l 1_ﬁ
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Por exemplo, para uma alteracdo da média do processo de valor correspondente
a um desvio-padrio, 10, o nimero esperado de amostras decorridas desde a alteragdo até
a indicagio pelo gréfico, para uma amostra de tamanho n=>5 ¢ (gréafico da Figura 4.17):

ARLz'l— = ——1——~ =4
1-8 025

A curva CCO para o grafico de amplitudes é apresentada na Figura 4.18, onde A4
corresponde a relagdo entre o desvio-padrao alterado (do processo em descontrole), o, e

o desvio-padrdo original do processo, ¢, , ou seja

Da mesma forma, quanto maior for a alteragdo e o tamanho da amostra, menor
serd f3, ou seja, a probabilidade de se cometer um Erro do Tipo 1L

10 s T T 1 T T
09
08 |-
0.7 =
0.6 —
8
05|~
04—
03}

0.2~

0.1

Figura 4.17: Curva Caracteristica de Operag#o para o grifico da média. 8 = Probabilidade
de ndo se detectar uma alteragdo na média na primeira amostra subsequente 2 alteragio
(Fonte: Montgomery, 1991).
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Figura 4.18: Curva Caracteristica de Operacdo para o grifico da amplitude(Fonte:
Montgomery, 1991).

O valor de ARL, para diferentes valores de k e diferentes tamanhos de amostras,
¢ apresentado no grafico da Figura 4.19

©
f

w

ARL (amostras) decorridas

A G
1

N
i

Figura 4.19: Curva ARL (amostras) para o grafico da média(Fonte: Montgomery, 1991).
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Por exemplo, para uma amostra de tamanho n=3, uma alteracio de 1.5 o (k=1.5)
serd percebida depois de decorrido 3 amostras. Se usarmos uma amostra de tamanho n=5,
o ndmero de amostras decorridas cai para 2.

QOutra forma de expressar esta informacgdo € através do grafico do nimero de
unidades amostradas, / = n ARL, onde n corresponde ao tamanho da amostra (Figura
4.20).

Deve-se observar também que a relacio
1

o

indica que, para um processo em controle estatistico, um ponto serd plotado fora dos
limites a cada (//c) pontos. Por exemplo, para um grafico com limites em 30, Z=3.0 ¢
a=0.0027, temos:

1

— =370
o

Ou seja, ainda que um processo esteja em controle estatistico, um ponto fora dos limites

serd plotado a cada 370 pontos.
40

W

)
T
I

20 4—

ARL (observagtes) decorridas

o
i

Figura 4.20: Curva ARL (unidades) para o grafico da média (Fonte: Montgomery, 1991).
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4.4.2. Frequéncia de Amostragem

Um ponto fundamental no uso de grificos de controle é o conceito de
agrupamento racional (Rational Subgrouping). Isto siginifica que as amostras (ou
subgrupos) devem ser selecionadas de modo que:

e a chance de se ter diferencas (dentro de uma amostra) devido a causas esporddicas
seja minimizada;

» a chance de se ter diferencas devido a causas esporddicas, entre amostras seja
maximizada.

Ou seja, as amostras devem ser construidas de modo que, idealmente:

e a variabilidade dentro de cada amostra seja predominantemente devido & causas
comuns de variabilidade (dispersdo natural);

e a variabilidade entre amostras seja predominantemente devido a causas esporidicas de
variabilidade.

A maneira mais ébvia para se selecionar as pecas para as amostras é a ordem
temporal de producgdo, ou seja, compor amostras com pecas que tenham sido fabricadas
consecutivamente. Por exemplo:

e 5 pecas fabricadas consecutivamente a partir das 9:00h;
e 5 pecas fabricadas consecutivamente a partir das 9:15h
e 5 pecas fabricadas consecutivamente a partir das 9:30h

Selecionar pecas consecutivamente aumenta a chance de, dentro de cada
amostra, ter-se apenas variag@o devido a causas crdnicas. Além disso, selecionar pecas
consecutivamente aumenta também a chance de, entre as amostras, ter-se varia¢io devido
a causas esporddicas. Essa situacdo ¢é ilustrada na Figura 4.21. Ou seja, com amostragem
consecutiva aumenta a chance de as variacBes das estatisticas de amostra para amostra
serem principalmente decorrentes de causas esporadicas atuantes no processo, ao passo
que dentro de cada amostra as variagGes serdo principalmente decorrentes de causas
cronicas.

Entretanto, outra abordagem para se construir amostras € a de selecionar
elementos de maneira distribuida e nZo consecutiva (Devor, Shang e Sutherland,1992).
No exemplo anterior, as amostras seriam formadas por 5 pecas fabricadas entre 9:00 e
9:15; 5 pecas fabricadas entre 9:15 e 9:30, etc. Ou seja, cada amostra consiste de
elementos que sdo representativos de todas as unidades que foram produzidas desde a
dltima amostragem.

A escolha entre coleta de dados de maneira consecutiva ou distribuida requer um
conhecimento prévio de como o processo pode variar no tempo. Assim, se 0 processo é
sujeito & variagGes abruptas e sustentadas da média ou da dispersdo dos resultados,
amostragem consecutiva deve ser usada (conforme ilustrado nas Figura 4.22). Desse
modo, essa alteracdo serd mais facilmente percebida a partir das diferencas das
estatisticas de uma amostra para outra, como ilustrado pelo grafico da média na Figura
4.23.
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Figura 4.21: Hustracdo gréfica de grupos racionais
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Figura 4.22: Alteracéo abrupta e sustentada da média do processo.
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Figura 4.23: Aparéncia do grifico da média quando o processo é sujeito a variagdes
bruscas e sustentadas da média (Figura 4.22).

Entretanto, argumenta-se que o método distribuido de construgio de amostras é

mais adequado quando (Devor, Shang e Sutherland, 1992):

1. hd alteracBes bruscas da média do processo e um retorno ao estado de controle
(Figuras 4.24). Neste caso, amostragem distribuida permite uma mais fécil percepgio
dessas alteragdes através do grafico da amplitude (Figura 4.25).

il. hd uma variacdo gradual da média do processo (Figuras 4.26). Nesses casos, a
construgdo de amostras de maneira distribuida faz com que a amplitude dos dados
exceda os limites do grafico da amplitude, e com isso se perceba a alteracio do
processo (Figura 4.27).

Média
— 1
1
1

T ‘ T : T T T
(n 2 ©)] 4) (5)  Amostra

Figura 4.24: Alteragdo brusca e ndo sustentada da média do processo.
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Figura 4.25: Aparéncia do grafico da amplitude quando o processo € sujeito a variagdes
bruscas e ndo sustentadas da média (Figura 4.24).
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Figura 4.26: Alteragcdo gradual da média do processo.
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Médiax
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Figura 4.27: Aparéncia do gréfico da amplitude quando o processo € sujeito & variagdes
graduais da média (Figura 4.26).

Nesses casos, a alteracdo na média do processo é detectada pela dilatagio
(aumento) da amplitude das amostras, decorrente da amostragem distribuida.

Deve-se observar entretanto que para a construgdo dos gréficos, amostragem
consecutiva deve ser usada, jd que os limites dos gréaficos sdo fun¢io da amplitude de
variagdo das amostras. Portanto, o uso de amostragem consecutiva torna os graficos mais
sensiveis as variagdes da média ilustradas nos itens i e ii acima..

Assim, amostragem distribuida deve ser reservada ao processo de
monitoramento e em situagdes especiais, como mencionado acima.

Outros pontos a observar quando da construgdo de amostras so:

e estabilidade do processo;
e frequéncia de possiveis alteracdes do processo;
e custo de amostragem.

4.4.3. Amostragem Estratificada

Em muitas situages, é comum supor que resultados de processos paralelos e
supostamente idénticos possam ser combinados para formar uma unica amostra. Por
exemplo, uma pega de cada mdquina de um conjunto de 4 mdquinas trabalhando em
paralelo formando uma amostra de tamanho n = 4 (Figura 4.28). Deve-se perceber que,
por mais similares que sejam os processos, € ainda que sujeitos a causas crnicas e
esporadicas de variabilidade de mesma natureza, essas causas de variabilidade vdo se
manifestar de maneira diferenciada para cada méaquina. Por exemplo, supondo que temos
uma maquina-ferramenta com cabegote miiltiplo de usinagem, o desgaste da ferramenta
serd diferente para cada conjunto cabegote-ferramenta-peca, em fung¢do de variagbes na
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dureza de pega para peca ou mesmo variagdes de propriedades mecénicas de ferramenta
para ferramenta.

Assim, quando nfo estratificamos os dados resultantes de processos diferentes, a
média e amplitude amostrais representam a média dos valores obtidos por diferentes
processos ¢ a amplitude a diferenca méxima entre esses valores. E fcil perceber que
essas estatisticas ndo estdo relacionadas com a média de resultados de um particular
processo e a amplitude dos resultados. Ou seja, quando estratificamos os resultados (cada
processo tratado separadamente), as estatisticas de amostras sucessivas vdo descrever o
comportamento do processo ao longo do tempo. Ao passo que, quando ndo
estratificamos os resultados (como ilustrado na Figura 4.28), qualquer diferenca entre as
maquinas se manifestard dentro da amostra, através do aumento da amplitude ou variagio
da média amostral, nao sendo possivel perceber, a partir do gréfico, qual maquina ou
processo estd operando em descontrole ou apresentando variagdo excessiva ou flutuagio
da média.

Portanto, devemos construir graficos de controle a partir de dados estratificados
por maquina. Alguns exemplos de processos em que os dados devem ser estratificados
s&o dados a seguir (adaptado de Devor, Shang e Sutherland, 1992):

e maquina de moldagem por injegdo com vdrias cavidades (ou cabegas injetoras): as
amostras devem ser formadas de forma que as pecas de cada amostra sejam todas de
uma mesma cavidade;

e madquina de enchimento de embalagens com vdrias cabecas: amostra formada por
embalagens de um mesmo bico;

e em laminacdo de chapas: as chapas terdo uma variagdo de espessura previsivel,
quando medido longitudinalmente; devido a deflex@o dos cilindros e outros fatores.
As amostras devem ser formadas com medidas feitas na mesma dire¢do longitudinal
(Figura 4.29);

e medigdo de 2 pontos de usinagem de um eixo (Figura 4.30): cada colo do eixo, ainda
que usinado em uma mesma mdquina e em uma mesma sequéncia de usinagem, por
ocuparem posi¢des diferentes dentro do volume de trabalho da médquina-ferramenta
estardo sujeitos a causas de variabilidade com intensidade varidvel (por exemplo erros
geométricos, vibragdo dindmica, rigidez, etc). Portanto, as amostras devem ser
formadas a partir de resultados de um mesmo colo (ou sempre na mesma posicéo).

Com as amostras construidas dessa maneira, podemos entfo construir um par de
grificos para cada processo (ou cabegote de mdquina, etc.) e assim efetivamente
monitorar o resultado dos processos.
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Amostra nao
Estratificada

Figura 4.28: Ilustragfo grafica da construgo de amostras néo estratificadas.

Figura 4.29: Amostragem ao longo de uma chapa de espessura varidvel.

I R T =

Figura 4.30: Formagdo de amostras estratificada com pontos de medic¢@o diferentes em
um virabrequim.
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Ainda um outro problema relacionado a formagdo de amostras ocorre quando 0s
resultados de uma ou diversas mdquinas sdo combinados em um fluxo de saida, por
exemplo em uma esteira, como ilustrado na Figura 4.31. Nesse caso, perde-se a
informagdo sobre a ordem temporal de produc@o das pegas. Assim, se as amostras forem
formadas a partir de pecas retiradas aleatoriamente do fluxo de saida, as estatisticas
calculadas a partir dessas amostras deixam de ter significado para o controle da média ou
dispersdo dos processos. Portanto, a constru¢io das amostras deve ser feita antes que as
pecas se misturem umas com as outras.

Esteira
Migquina 1 \ / Méquina 3
@ o0
Maquina 2 o0 Miéquina 4
dquina dquina
: \ °© 9 / -
® ]
°o®
e ©
@
A @
® o — © 0 00
L] Amostra misturada
(mixing)

Figura 4.31: Ilustragdo de amostragem a partir da mistura ou mixing de pecas.

4.5. Exercicios Propostos

4.1. Qual o objetivo do uso de graficos de controle. ? Qual é o fundamento tedrico que
justifica a utilizacdo de graficos de controle ? Cite exemplos em que graficos de controle
podem ser usados, justificando a sua utilizagio.

4.2. (Adaptado de Montgomery, 1991) Deseja-se controlar um processo de usinagem do
didmetro de um eixo com graficos de controle. A especificacdo de projeto para a
dimensdo é de 20,250 +/- 0,010 mm. Os dados apresentados abaixo representam
medicgdes feitas em pegas que foram selecionadas para formar amostras de tamanho 5 e
extraidas do processo de maneira consecutiva em intervalos regulares.
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Amostra X X5 X3 X4 X5

1 48 59 42 40 32
2 48 52 51 50 52
3 50 49 60 44 48
4 50 41 48 43 41
5 51 49 60 60 47
6 44 47 54 45 50
7 51 57 53 48 45
8 46 63 63 41 41
9 54 13 53 46 55
10 54 46 55 58 62
11 57 56 53 37 42
12 51 49 67 50 48
13 42 47 48 39 61
14 43 50 44 38 40
15 41 54 59 53 37
16 60 45 52 46 55
17 48 50 45 40 63
18 46 39 43 61 41
19 52 32 54 45 50
20 62 50 47 57 47
21 58 52 57 54 63
22 50 56 44 44 38
23 47 53 42 40 46
24 56 55 44 58 49
25 39 54 54 44 63
26 40 43 59 36 46
27 48 48 34 43 62
28 36 45 43 32 38
29 51 48 24 55 54
30 43 50 40 53 41
31 43 43 49 31 47
32 29 42 43 42 43
33 36 43 43 49 48
34 48 42 43 39 46
35 45 51 43 39 29

a. construa os graficos de X eR.
b. interprete os graficos usando as regras aproprladas Indique cada ocorréncia de uma
condigio de descontrole do processo. Se necessdrio, recalcule a linha central e os limites

dos graficos.
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4.3. (Adaptado de Montgomery, 1991) Os dados abaixo representam mais 25 amostras do
eSO Processo.

Amostra X, X, X3 Xy X X Amplitude
36 50 54 51 45 55 51.0 10
37 54 46 40 53 51 48.8 14
38 60 55 44 47 57 52.6 16
39 46 61 51 56 41 51.0 20
40 39 57 54 56 63 53.8 24
41 52 39 45 48 56 48.0 17
42 49 51 49 54 51 50.8 5
43 51 46 44 50 39 46.0 12
44 54 51 49 48 48 50.0 6
45 54 54 57 50 45 52.0 12
46 54 57 49 47 41 49.6 16
47 46 45 48 51 46 472 6
48 49 49 55 53 41 49 .4 14
49 45 51 44 55 46 48.2 11
50 54 54 5.1 47 49 51.0 7
51 43 51 56 52 46 50.0 13
52 51 47 47 56 48 498 9
53 50 47 51 59 48 51.8 12
54 48 60 4.5 49 38 48.0 22
55 54 47 49 50 52 50.4 7
56 41 46 46 48 55 472 14
57 52 57 47 58 60 54.8 13
58 53 53 55 52 53 53.2 3
59 55 48 52 56 50 52.2 8
60 48 49 43 54 46 48.0 11

a. determine a linha central e os limites dos graficos de X e R a partir das primeiras 25
amostras do exercicio anterior e registre essas amostras no grafico.
b. extenda os limites dos graficos e plote as préximas amostras (de 36 a 60).

4.4. Deseja-se controlar um processo de usinagem com gréficos de controle. O processo
consiste no fresamento de um canal de chaveta em um eixo. O pardmetro a ser controlado
¢ a profundidade do canal. Amostras de tamanho 4 foram medidas em intervalos de meia
hora durante trés turnos seguidos. A profundidade do canal foi
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medida em mm. Os dados na tabela correspondem aos trés dltimos digitos de 4 casas
decimais, ex: 10,2501, 10,2494 etc).

Amostra X, X, X3 X4 X Amplitude
1 501 501 494 496 498.00 7
2 505 493 509 497 501.00 16
3 497 486 503 500 496.50 17
4 507 307 503 494 502.75 13
5 488 496 496 503 495.75 15
6 505 505 505 488 500.75 16
7 507 496 506 486 498.75 7
8 490 501 494 505 497.50 11
9 490 495 489 505 494.75 15
10 490 493 497 491 492.75 19
11 492 489 485 496 490.50 11
12 496 503 511 499 502.25 15
13 510 507 491 504 503.00 19
14 503 492 496 497 497.00 11
15 503 492 496 497 497.00 10
16 493 500 500 494 496.75 7
17 499 494 512 504 502.25 16
18 505 492 505 493 498.75 13
19 501 505 497 497 500.00 8
20 498 507 496 506 501.75 11
21 502 500 501 501 501.00 2
22 496 492 504 505 499.25 13
23 503 489 501 503 499.00 14
24 490 498 494 509 497.75 19
25 493 502 493 499 496.75 9
26 498 503 490 486 49425 17
27 500 507 489 491 496.75 18
28 497 502 499 506 501.00 9
29 491 504 506 502 499.25 15
30 502 493 500 501 499.00 9
31 499 504 506 495 501.00 11
32 503 497 502 493 500.75 10
33 493 508 494 496 497.75 15
34 496 495 509 496 499.00 13
35 503 500 508 507 504.50 8
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a. construa os graficos da media e da amplitude do processo.

b. interprete o grafico usando as regras apropriadas. Indique cada ocorréncia de uma
condicdo de descontrole do processo.

c. 0 que os graficos nos dizem sobre o comportamento do processo em termos da média e
desvio padrio.

d. se o valor da média do processo se alterar de um valor correspondente a um desvio
padrio, quantas pegas terdo decorrido entre 0 momento em que o processo deixa de estar
em controle estatistico e a indicacgo pelo gréfico desse descontrole?

4.5. (Adaptado de Montgomery, 1991) Os dados da tabela sdo desvios da dimens&o
nominal de um didmetro interno de um componente mecénico. Os valores tabelados sédo
desvios em microns.

Amostra X3 Xs X3 X4 X5
1 -30 +50 -20 +10 +30
2 0 +0 -60 20 +30
3 -50 +10 +20 +30 +20
4 -10 -10 +30 -20 +50
5 +20 -40 +50 +20 +10
6 0 0 +40 -40 +20
7 0 0 +20 -20 -10
8 +70 -30 +30 -10 0
9 0 0 +20 -20 10
10 +10 +20 +30 +10 +50
11 +40 0 +20 0 +20
12 +30 +20 +30 +10 +40
13 +30 -30 0 +10 +10
14 +30 -10 +50 -10 -30
15 +10 -10 +50 +40 0
16 0 0 +30 -10 0
17 +20 +20 +30 +30 20
18 +10 -20 +50 +30 +10
19 +50 -10 +40 +20 0
20 +50 0 0 +30 +10

a. construa os graficos da média e da amplitude do processo.
b. interprete os gréaficos usando as regras apropriadas e conclua se 0 processo estd em
controle estatistico ou nfo.
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4.6. (Adaptado de Montgomery, 1991) Os dados tabelados apresentam os valores da
média e da amplitude de 24 amostras de tamanho n=5, de um processo de retificacdo de
mancais. Os valores correspondem ao didmetro interno do mancal, onde os trés Gltimos
digitos sdo registrados (34,5 deve ser entendido como 50,50345).

Amostra X R Amostra X T
1 34.5 3 13 354 9
2 34.2 4 14 34.0 6
3 31.6 4 15 37.1 5
4 31.5 4 16 34.9 7
5 35.0 5 17 335 4
6 34.1 6 18 31.7 3
7 32.6 4 19 34.0 9
8 33.8 3 20 35.1 4
9 34.8 7 21 33.7 2
10 33.6 8 22 32.8 1
11 31.9 3 23 33.5 3
12 38.6 9 24 34.2 2

a. construa os graficos da média e da amplitude do processo.

b. interprete os graficos usando as regras apropriadas ¢ conclua se 0 processo estd em
controle estatistico ou ndo. Caso o processo esteja fora de controle, revise os limites do
grafico de controle.

4.7. (Adaptado de Devor, Shang e Sutherland, 1992) Em um processo de fabricagido que
produz 600 pecas por minuto, amostras de tamanho n = 4 s@o formadas através da selec@o
de uma peca a cada 15 minutos por um periodo de uma hora.

a. Responda (justificando a resposta) se essa estratégia para a formagdo de amostras € a
mais adequada para as trés situagdes abaixo indicadas.

I. altera¢Bes abruptas e néo sustentada da média;

II. alteragio gradual e tendenciosa da média;

II1. alteragdo abrupta e sustentada da média.
b. qual esquema de amostragem seria mais apropriado para monitorar cada tipo de
condi¢do da parte a ?

4.8. Se, em um determinado processo, existe a suspeita de que um desgaste acelerado da
ferramenta € a causa da alteragdo da média, que tipo de esquema de amosiragem € mais
adequado para detectar essa causa de variabilidade?

72




4.9. Se, em um determinado processo, suspeita-se que a instabilidade da voltagem da rede
de alimentag@o esteja causando alteragSes bruscas e momentineas da média do processo,
qual seria o esquema de amostragem mais adequado para se detectar essas ocorréncias ?

4.10. Em um processo de moldagem por inje¢do onde cada méquina molda 4 pecas
teoricamente iguais simultaneamente (com 4 bicos injetores), deseja-se utilizar graficos
de média e amplitude para controlar o peso das pecas. Para isso, foi definido que as
amostras para a construcgo dos graficos e monitoragdo do processo serdo formadas de 4
elementos cada, um de cada cavidade, de um mesmo ciclo de injeg@o.

a. Esse esquema de mostragem € apropriado ? Porque ?

b. Alternativamente propde-se que as pecas sejam tiradas do molde e acumuladas em uma
esteira. Em seguida, as amostras seriam formadas selecionando-se aleatoriamente 4
elementos para cada amostra. Esse esquema de construgdo das amostras é apropriado ?

4.11. (Adaptado de Montgomery, 1991) Um gréafico de x € usado para controlar o valor
médio de um pardmetro de qualidade, com amostras de tamanho 4 coletadas em
intervalos de 1 hora. E sabido que o= 6,0. A linha central do grafico de X & igual a 200,
o limite superior 209 e o limite inferior 191.

a. se a média do processo se alterar para 188, qual a probabilidade de se detectar essa
alteragdo na primeira amostra subsequente 2 alterag@o.

b. quantas amostras terdo decorrido até que se perceba, no gréafico, essa alteragéo do
processo ?
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5. OUTROS GRAFICOS DE CONTROLE PARA VARIAVEIS
5.1. Graficosde X eS

Ainda que os gréficos X e R sejam os mais largamente usados, algumas vezes €
mais desejdvel estimar o desvio-padrdo do processo diretamente, ¢ n@o através da
amplitude R. Nesse caso, o grifico de amphtude € substituido pelo grafico de Desvio-
padrio, S.

Em geral, os gréaficos X eSsdo preferidos quando:
e aamostra € relativamente grande;
e 0 tamanho da amostra € varidvel,

A construgdo dos graficos de X e S segue basicamente oS mesmos passos
usados para a constru¢do dos graficos de X e R, exceto que o cdlculo de R € substituido
pelo cédlculo do desvio padrao amostral para cada amostra.

Como em geral o desvio padrdo do processo nido € conhecido, ele € estimado a
partir do desvio padrio amostral médio de m amostras de tamanho n, ou seja:

S = S :

i

I \gE

i
m ;

O desvio padrao de S € dado por (Montgomery, 1991):

O =—-§—,/1——cf

N . p =
onde — ¢ um estimador de O, € ¢4 é um valor tabelado em fung¢do do tamanho das
C4

amostras (Tabela III).
Assim, os limites e a linha central dos graficos de S e X s#o dados por:

1. Griéfico de S:

e limites:
_ N > _
LS.=S+3—1-¢; =B,S 5.1)
Ca
I - _
LI.=§-3—4/l-¢; =B,S (5.2)
Cq
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onde:

B, = 1+ 1-c;

C4
e
B; = -2 1-¢;
Cs
s#o valores tabelados (Tabela ITI), e
— l m
§==35,,
m

a média do desvio-padrio de m amostras passadas.

e linha central:

—_ 1 m
S=—>»S8. 5.3
o S (5.3)
2. Gréfico de E:
e limites:
= 35 = —
LS =X+ =X+AS 5.4
cvn ?
LI=X-—35_-X_A7% (5.5)
cﬂ/; ’
onde
A3= 3

é tabelado (Tabela III).
e linha central: dada por X.

Vale observar que, tradicionalmente, os graficos de X e R, por causa de sua
simplicidade de cdlculo, sempre foram preferidos em relagdo aos grificos de X e S.
Entretanto, com a facilidade de cdlculo computacional hoje existente, tal preferéncia nio
se justifica. Além disso, o gréfico de R, por ser construido a partir de amostras pequenas,
é pouco sensivel & pequenas alteragdes do processo para pequenas amostras. Assim, em
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casos em que haja necessidade de um controle mais apertado da variabilidade do
processo, amostras moderadamente grandes, e o grafico de S, devem ser usados.

5.2. Graficos de X e S para Amostras de Tamanho Varidvel
Para a construg@o de grdficos de X e S com amostras de tamanho varidvel, os

cédlculosde x e S devem ser ponderados pelo tamanho das amostras. Assim, se n; € 0
nimero de observagdes na i-ésima amostra, temos:

(5.6)

[y

e = — (5.7)

5.3. Grificos de Controle para Medi¢oes Individuais.

Existem muitas situagdes em que néo é possivel ou razodvel formar amostras de

mais de um elemento. Alguns exemplos dessas situagdes sao (Montgomery, 1991):

e taxa de produgcdo muito baixa: o que torna inaceitdvel permitir que se acumule
observacBes para formar amostras de tamanho maior que um antes de proceder a
andlise;

e em inspe¢do automatizada: onde € vidvel medir cada unidade manufaturada;

e em situagBes onde ndo faz sentido tomar vérias medidas que vao diferir quase que
exclusivamente devido a erros de medig8o. Por exemplo, controle da temperatura de
um forno ou controle do nimero de particulas no ar.

Nesses casos, graficos de controle apropriados devem ser usados. Os graficos

normalmente usados quando temos amostras individuais s&o:

e Grificos X e R, (Amplitude Mével ou “Moving Range”);

e Graficos EWMA (Média M6vel Ponderada Exponencialmente ou “Exponentially
Weighted Moving Average”);

e Grafcos CuSum (Cumulative-Sum Control Chart).

Esses gréficos s@o discutidos a seguir.
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5.3.1. Construcao dos Graficos X e Rm (Amplitude Mével)

Para a construcdo de graficos X e R, devemos assumir que k observacdes
individuais consecutivas sfo disponiveis e que estas observagdes sdo aproximadamente
distribuidas segundo uma distribui¢o Normal. Os seguintes passos devem ser seguidos:

1. Célculo da média das observagdes passadas: dada por:

x=—— (5.8)

onde k deve ser maior que 25. Esta média serd usada para formar a linha central do
grafico de X.

2. Cilculo das amplitudes (Moving Range) para amostras artificiais de tamanho n:

O tamanho das amostras deve ser pequeno, preferencialmente dois ou trés
elementos. As amplitudes sdo calculadas pela diferenca entre maximo e minimo valores
dentro de cada amostra artificial, Por exemplo, para n=3, temos:

Ry =3 Ruz=2 Rys=35

x=12 15 13 12 14 18 13 16

Rpmz=3 Rna=6 Rps=5

3. Calcule a amplitude média R das (k - n +1) amplitudes: dada por

k—=n+1

2R,
i

g R (5.9)

k—n+1

Esse valor serd a linha média do grafico de Ry,

4. Calculo dos limites do grafico da amplitude: R» € usado como uma estimativa da

amplitude média R . Os limites do gréfico da amplitude sdo dados por:
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LS.=D,.Rn (5.10)

LIlI.=D;Rn (5.11)

onde D; e D, sdo as constantes usadas para a construgio do grafico R (Tabela III).

5. Calculo dos limites do grdfico das medidas: divida R por d, (valor varidvel em
func¢do de n) para estimar o desvio-padrdo do processo. Os limites de controle sdo
dados por:

LS.=X +3%" (5.12)
d,
e
LI =Y-3S"‘ (5.13)

Exemplo 5.1 (Adaptado de Devor, Shang e Sutherland, 1992): Uma fébrica de alimentos
usa gréaficos de controle para controlar a colorag@o de uma linha de produto. O pardmetro
de qualidade substituta é o peso por volume do produto, ja que, sabe-se, a variagdo da
coloragdo estd relacionada com o contetido de uma determinada substéncia, cuja variagdo
altera o peso por volume do produto. Como a produciio do produto ¢ feita em grandes
Iotes, decide-se por usar grifico de amplitude mével. A Tabela 5.1 apresenta os dados
para 30 lotes de produco e o valor calculado de Ry, para amostras artificiais de tamanho
n=2.
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Amostra X Ry Amostra X R,
1 14,56 16 1427 0,48
2 13,88 0,68 17 1423 0,04
3 1398 0,10 18 14,60 0,37
4 14,50 0,52 19 1425 0,35
5 1422 0,28 20 14,12 0,13
6 1436 0,14 21 14,13 0,01
7 14,46 0,10 22 14,47 0,34
8 1432 0,14 23 14,73 0,26
9 14,27 0,05 24 14,02 0,71
10 14,20 0,07 25 14,11 0,09
11 1435 0,15 26 14,48 0,37
12 13,84 051 27 1436 0,12
13 1443 0,59 28 13,70 0,66
14 14,72 0,29 29 1436 0,66
15 14,75 0,03 30 14,66 0,30

Tabela 5.1: Dados amostrais, Exemplo 5.1.

Para a construgdo dos graficos de medidas e de amplitude, seguimos 0s passos
descritos acima, conforme segue:

PR
x=-1 _ 42933 =14311
30 30
29
ZRm,.
= 8,54

== =0,204
29 29

e Limites do grifico de amplitudes (valores de D; e D, da Tabela III):

LS. =Dy R = (3,27)(0,294) = 0,963

e Limites do gréifico de medidas (valor de d, da Tabela III):

A

0,294
1,128

Ry = 0,261
d2
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LS.= F+3—2=15004

LL=Xx-3—"=13,528

2

As Figuras 5.1 e 5.2 apresentam os graficos de amplitudes e das medidas
individuais.
1.1

------------------------- 962160

o o
o o -

R
e
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litude mével
o o o
- w »

< 0.3 .294483
0.1
o] 0.00000
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Figura 5.1: Gréfico de Amplitude Mével, R,,, Exemplo 5.1.
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Figura 5.2: Gréfico de medidas, Exemplo 5.1.
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Quando as medidas individuais obedecem uma distribuigio Normal, o gréafico de

X € analisado de mesma maneira que o grifico de X . Assim, um gréfico de distribui¢do
Normal pode ser usado para validar a suposi¢io de normalidade dos dados.

Os graficos para varidveis vistos anteriormente sfo baseados nos principios
desenvolvidos por Walter A, Shewhart (chamados portanto genericamente de graficos de
Shewhart). Duas alternativas aos graficos de Shewhart quando pequenas flutua¢Ses sdo de
interesse sdo o grafico de Soma Cumulativa (CuSum) e o grafico de Média Movel
Ponderada Exponencialmente (EWMA).

5.4. Grafico CuSum

O gréfico CuSum incorpora (acumula) a informagdo da seqiiéncia de amostras
através do registro no grafico da soma acumulada dos desvios, em relagdo ao valor alvo,
das médias amostrais. Por exemplo, suponha que amostras de tamanho n > 1 so
coletadas, e X seja a média da j-ésima amostra. Assim, se t, € o valor alvo para a média
do processo, o griafico CuSum € construido através do registro do valor

S, =3 (%~ ) (5.14)
j=1

para a i-ésima amostra. S; € chamado de soma cumulativa até (e incluindo) a i-ésima
amostra. Por incorporar (em cada ponto) a informac¢@o de todas as amostras anteriores, 0
grafico CuSum € mais eficiente que os gréficos de Shewart para detectar pequenas
alteragdes no processo. Além disso, o grafico CuSum € também adequado para amostras
de tamanho n = 1.

Assim, se o processo permanece ecstdvel em torno da média U, a soma
cumulativa definida pela express@o em (5.14) deve se distribuir aleatoriamente em torno
de zero. Entretanto, se a média se desviar para um valor y; > U, entdo ocorrerd uma
tendéncia crescente da soma cumulativa. Inversamente, se a média se desviar para um
valor u; < Uy, entdo ocorrerd uma tendéncia decrescente da soma cumulativa. Portanto, se
o gréfico registrar uma tendéncia crescente ou decrescente, isso deve ser considerado
como uma evidéncia de alteragcdo da média do processo.

Exemplo 5.2: A Tabela 5.2 apresenta 30 amostras de tamanho n = 1 extraidas de um
processo.
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Amostra X4 S; Amostra X S;
1 19.440 -0.6133 16 19.42 -0.333
2 18.900 -1.766 17 20.61 0.224
3 19.280 -2.539 18 20.32 0.490
4 21.67 -0.9232 19 18.82 -0.742
5 22.15 1.1735 20 20.54 -0.256
6 20.10 1.220 21 19.56 -0.749
7 18.12 -0.713 22 20.00 -0.802
8 21.40 0.634 23 19.39 -1.466
9 19.26 -0.159 24 21.26 -0.259
10 20.34 0.127 25 21.22 0.907
11 19.08 -0.846 26 20.08 0.934
12 21.42 0.520 27 17.99 -1.129
13 20.41 0.877 28 21.35 0.167
14 19.50 0.324 29 19.30 -0.585
15 20.03 0.300 30 20.64 0.001

Tabela 5.2: Dados amostrais, Exemplo 5.2.

Para controlar a flutuagcdo do resultado, essas amostras foram usadas para a
construcdo do grafico de CuSum, conforme segue:

30
Exi

¥ =421 =20,0533
30

S, =(x, —f)+i(xj )
Jj=1

S = (xi _9_‘)+Si—1

Os valores das somas cumulativas, S;, sdo apresentados na Tabela 5.2. A partir
desses valores, o grafico da Figura 5.3 é gerado. Para essas amostras, percebe-se que o
valor de S; encontra-se variando em torno de zero, o que indica um processo com
resultado estdvel em torno de um valor médio.
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Soma Cumulativa, Si

Em seguida, para mais dez resultados do processo (amostras de tamanho n=1),
apresentados na Tabela 5.3, foram registrados, no grafico de CuSum da Figura 5.3, os
respectivos valores de soma cumulativa, S;, apresentados na Tabela 5.3. A Figura 5.4
apresenta o grafico com o registro desses pontos. Nesse caso, percebe-se nitidamente que
h4 um afastamento progressivo do valor de S; em relag@o ao zero, o que significa que

o —
O ;= i N

W Aa N

o
3]

0
ey

'
—_
W,

'
N

o
o

'
w

10

15

Amostras

20

25

Figura 5.3: Gréfico CuSum, Exemplo 5.2.

houve uma flutuagdo da média do processo.

30

Amostra X; S; Amostra X; S;
31 20.350 0.297 36 20.560 2.461
32 19.230 -0.525 37 19.980 2.387
33 21.820 1.241 38 21.020 3.354
34 20.700 1.887 39 20.800 4.101
35 20.120 1.954 40 20.030 4.077

Tabela 5.3: Dados amostrais, Exemplo 5.2.
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Figura 5.4: Gréfico CuSum, Exemplo 5.3.

Se, por outro lado, o grifico das medidas fosse construido, para as primeiras 30
amostras, com uma amostra artificial de tamanho n=2, os pontos registrados no gréfico, a
partir da amostra 31 nfo mostrariam essa tendéncia, conforme ilustra a Figura 5.5.
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Figura 5.5: Gréfico de medidas, amostras artificiais de tamanho n=2, Exemplo 5.2.
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Para o grafico CuSum, os limites de controle ndo sdo linhas horizontais como
nos graficos de Shewhart. Um procedimento formal para se identificar se o processo estd
fora de controle € através do uso de uma “mascara V. Uma mascara V tipica é mostrada
na Figura 5.6. :

Si
e{
-
0 P

3A
2A
A -

! I | ! !

I 2 3 5 i

Figura 5.6: Méscara V, com pardmetros de construgio.

O procedimento de decis@o consiste em “sobrepor” a mascara V ao grafico CuSum com o

ponto 0 no iltimo valor de S; e com a linha OP paralela ao eixo horizontal. Se todas as
somas cumulativas anteriores estiverem contidas na regifo interna da mascara, 0 processo
estard em controle. Entretanto, se algum S; estiver localizado na regido externa, o
processo serd considerado fora de controle.

A capacidade da mascara V em detectar desvios da média do processo depende
dos pardmetro d, a distdncia entre os pontos O e P, ¢ 0, a inclinagdo dos bracos da
mascara (Figura 5.6). Assim, se o, é o desvio padrao do processo (ou da distribui¢do das
médias de amostras de tamanho maior que 1), A a alteracdo na média que se deseja
detectar, o a probabilidade de se cometer um Erro do Tipo I (supor que houve um desvio
do valor médio quando na verdade ndo houve), e B a probabilidade de se cometer um
Erro do Tipo II (ndo se perceber que houve um desvio da média), entdo as expressdes
para os parametros d e 8 sdo conforme segue (Montgomery, 1991):

2 (1-8
d =5—21n( p ) (5.15)
onde
s=4 (5.16)
c
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6 = tan‘l(i] (5.17)
2A

onde A é um fator de relacdo entre as unidades das escalas dos eixos vertical e horizontal.
Para f3 pequeno, a express@o em (5.15) é simplificada para

Ino

d=-2"22
5..

(5.18)

Deve-se observar que se as amostras consistirem de mais de uma observagio (n
> 1), entdo o desvio padrio do processo, o, ,€ substituido pelo desvio padrdo da
distribuigéo das médias o

Assim, para o Exemplo 5.2, escolhendo-se o= 0,027, os valores de d e 6 para se

detectar um desvio da média A = 1,5 ¢ s@o calculados a partir das expressdes em (5.17) e
(5.18):

__,n(0.027) _

= — =321
(L5)"

6 =tan"" (1’22]:- 36,87°

A miéscara com esses pardmetros € ajustada ao dltimo ponto do gréifico,
conforme indicado na Figura 5.7.

Se entretanto quisermos ajustar uma mascara para detectar um desvio da média

equivalente 0,5 o, entdo a mascara para controlar o processo serd como ilustrado na
Figura 5.8.
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Figura 5.7: Grifico CuSum com mascara V para detectar desvio de 1,5 ¢, Exemplo 5.2
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Figura 5.8: Gréfico CuSum com mascara V para detectar desvio de 0,5 o, Exemplo 5.2.
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5.5. Graficos da Média Mével Ponderada Exponencialmente (EWMA)

Média mével ponderada exponencialmente € uma média de dados passados
(medidas individuais ou médias amostrais) ponderados de forma que os pesos atribuidos
aos dados decaem geometricamente, do presente ao passado remoto.

O grau de decaimento dos pesos atribuidos aos dados depende do fator A, que

pode assumir valores entre 0 < A < 1.
Assim, a média mével ponderada exponencialmente ¢é definida como

(Montgomery, 1991):

Z, =X +(1-1Z, (5.19)
onde o valor inicial (parat=1)¢ Z, = X . Substituindo Z,; na expressao (5.19), temos:
Z, =%, +(1-Mx_ +1-VZ,_, ]
Z, =k +A0-D%_, +(1-1)Z,,

Continuando a substituir Z,;, j = 2, 3, ... , ¢, obtemos

- >

-1 )
Z, =32 AM-A%_+1-1)Z, (5.20)

j=0
onde o peso (1 -A) decresce geometricamente.

Para a construgio de grificos de controle onde se deseja uma resposta rdpida a
alteracdes da média, valores para A entre 0,05 ¢ 0,25 sdo recomendados (Montgomery,
1991).

Supondo que X, (média amostrais, n = 1) sejam varidveis aleatdrias

2

. a0 - ial .
independentes com varidncia —, entdo, a varidncia de Z, é dada por:
n

nl{2-A

2
ol :f’—[L]l—(l—ﬂ,)z’] (5.21)

Conforme ¢ aumenta, Z, aumenta para um valor limite
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2 nl2-2

consequentemente, os limites do grafico sfo dados por:

LS.=x+30 ]J— (5.22)
(2—=A)n

LI.=X-3c _r (5.23)
\/ 2-Mn

para valores de r grandes. Para valores de ¢ pequenos, os limites sfio calculados a partir da
expressdo em (5.21).

Como de um modo geral, ¢ é desconhecido, as expressdes usadas para o cédlculo
dos limites se tornam:

(5.24)

(5.25)

Para a construcdo de graficos de medidas individuais, as expressdes para o
cdlculo dos limites sdo (Devor, Shang e Sutherland, 1992):

LS.=x+AS (5.26)

Ll.=%X—-AS (5.27)
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onde S é o desvio-padrio do processo, € A é um parimetro varidvel em funcio de 4, cujos
valores sdo apresentados na Tabela 5.4.

A A A A
0,050 0,480 0,400 1,500
0,100 0,688 0,500 1,732
0,200 1,000 0,677 2,121
0,250 1,132 0,800 2,449
0,286 1,225 0,900 2,714
0,333 1,342 1,000 3,000

Tabela 5.4: Valores de A em fun¢do de A (Devor, Shang e Sutherland, 1992).

Exemplo 5.3: A Tabela 5.5 reproduz as medidas individuais do processo do Exemplo
5.1, com os valores da média ponderada, Z,, calculados para A = 0,10.

Amostra X Z, Amostra X Z,
1 14,56 14,394 16 14,27 14,435
2 13,88 14,223 17 14,23 14,367
3 13,98 14,142 18 14,60 14,444
4 14,50 14,261 19 14,25 14,380
5 14,22 14,247 20 14,12 14,293
6 14,36 14,285 21 14,13 14,239
7 14,46 14,343 22 14,47 14,316
8 14,32 14,335 23 14,73 14,454
9 14,27 14,314 24 14,02 14,309
10 14,20 14,276 25 14,11 14,243
11 14,35 14,301 26 14,48 14,322
12 13,84 14,147 27 14,36 14,335
13 14,43 14,241 28 13,70 14,123
14 14,72 14,401 29 14,36 14,202
15 14,75 14,517 30 14,66 14,355

Tabela 5.5: Dados amostrais, Exemplo 5.3.
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Para a construgio do grafico EWMA, temos:

x=14311

S =0,266

Assim, adotando 4 = 0,10, temos A = 0,688 (Tabela 5.4), e os limites do grifico,
calculados a partir de (5.26) e (5.27) s#o:

L.S. =14,4941
LI =14,2788

A Figura 5.9 apresenta o grafico EWMA para o exemplo 5.3.

15

14.8

14.6 -

R I I IR 14.49412
144+ - -7 7 * ’

~| 14.31100 -

Zt

14.12788

5 10 15 20 25 30

Amostras

Figura 5.9: Gréfico de EWMA, Exemplo 5.3.

Exemplo 5.4: A Figura 5.10 apresenta o grifico de EWMA construido a partir das 30
amostras do Exemplo 5.2. Os valores de Z, para as amostras da Tabela 5.3 sdo também
registrados no grafico da Figura 5.10. Também com este grafico, percebe-se a alteracdo
da média do processo ocorrida nas tltimas 10 amostras.
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Figura 5.10: Gréfico EWMA para os dados do Exemplo 5.2.

93



5.6. Exercicios Propostos

5.1. Descreva as situagdes em que ndo € desejdvel ou adequado usar grafico de médias
para o controle do processo e consequentemente graficos para medigdes individuais
devam ser usados.

5.2. Use o primeiro elemento de cada amostra de resultados do exercicio 4.2 para formar
um conjunto de 35 medi¢des individuais.
a. construa amostras artificiais de tamanho n = 3. Em seguida, construa grificos de

controle x e R,

b. Interprete os graficos e conclua se o conjunto de medicdes avaliado € representativo de
um processo em controle estatistico.

5.3. (Adaptado de Montgomery, 1991) Para controlar a qualidade do processo de
enchimento de garrafas de refrigerante, decidiu-se por estabelecer graficos de controle
para o “nivel’ de enchimento das garrafas. Os dados apresentados a seguir representam
variagdes, em torno de um valor nominal, do nivel de liquido na garrafa de 15 amostras
de tamanho n=10, coletadas de um bocal de uma maquina de enchimento de vasilhames.

a. construa os graficos da média e de S.

b. interprete os graficos usando as regras apropriadas e conclua se 0 processo estd em
controle estatistico ou no. Caso o processo esteja fora de controle, revise os limites do
gréfico de controle.

c. construa o grafico da amplitude do processo e compare com gréafico S da parte a.

Amostra X X3 X3 X4 Xs Xg X7 Xg Xg X10
1 2.5 0.5 2.0 -1.0 1.0 -1.0 0.5 1.5 0.5 -1.5
2 0.0 0.0 0.5 1.0 1.5 1.0 -1.0 1.0 1.5 -1.0
3 1.5 1.0 1.0 -1.0 0.0 -5 -1.0  -1.0 1.0 -1.0
4 0.0 0.5 -2.0 0.0 -1.0 1.5 -1.2 0.0 20 -15
5 0.0 0.0 0.0 -0.5 0.5 1.0 0.5  -05 0.0 0.0
6 1.0 -0.5 0.0 0.0 0.0 0.5 -1.0 1.0 -2.0 1.0
7 1.0 -1.0 -10 -1.0 0.0 1.5 0.0 1.0 0.0 0.0
8 0.0 -1.5 -05 1.5 0.0 0,0 0.0 -1.0 0.5 -0.5
9 20  -15 1.5 1.5 0.0 0.0 0.5 1.0 0.0 1.0
10 -0.5 3.5 0.0 <10 -15 -15 -10 -10 1.0 0.5
11 0.0 1.5 0.0 0.0 2.0 -1.5 0.5 -0.5 2.0 -1.0
12 0.0 2.0  -05 0.0 -0.5 1.0 1.5 0.0 0.5 -1.0
13 -1.0 -05 -05 -10 0.0 0.5 0.5 -5 -1.0 -1.0

14 0.5 10 -10 -05 -20 -10 -15 0.0 1.5 1.5
15 1.0 0.0 1.5 1.5 1.0 -1.0 0.0 10 20 -15
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5.4. (Adaptado de Montgomery, 1991) Amostras de tamanho n = 5 s&@o coletadas de um
processo de fabricagdo a cada meia hora. Depois de 50 amostras serem coletadas, a média

das médias das amostras resultou em 20,0 e a média dos desvios padrdes (S Yem 1,5.
Considerando que os dois graficos exibiram uma situacdo de controle estatistico:

a. estime o desvio padrao do processo

b. calcule os limites dos graficos X e S

c. se a média do processo se alterar para 22, qual a probabilidade de se concluir que o
processo esta em controle?

d. quantas amostras terdo decorrido até que se perceba, no grafico, essa alteragio do
processo ?

5.5. Quais as razdes bdsicas para a utilizagdo do grafico CuSum ao invés (ou em adigio)
aos graficos da média e amplitude ?

5.6. Os grificos de CuSum ¢ EWMA apresentam algumas vantagens em relacdo aos
o o t=4 g
graficos da média ou de medidas individuais. Quais ?

5.7. Similarmente ao exercicio 5.2, use o primeiro elemento de cada amostra de
resultados do exercicio 4.2 para formar um conjunto de 35 medig¢des individuais. A partir
desse conjunto de dados, construa os graficos CuSum e EWMA e registre os pontos nos
graficos. Em seguida, analise os graficos e compare-os com os graficos da média e
amplitude e da amplitude mével.

5.8. Construa os grificos CuSum e EWMA e registre os pontos nos grificos para os

dados dos exercicios 4.2 e 4.3 (amostras de tamanho 3). Em seguida, analise os graficos e
compare-os com os graficos da média e da amplitude.
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6. GRAFICOS DE CONTROLE DE ATRIBUTOS

6.1. Utilizacao de Graficos de Atributos

Os Griéficos de Controle de Atributos s@o usados para se controlar caracteristicas
que no podem ou ndo convém serem quantificadas. Alguns parametros de qualidade s@o
qualitativos por natureza ao invés de quantitativos. Nesses casos, os pardmetros de
qualidade, ou atributos, sdo classificados em defeituosos ou ndo defeituosos ou aceitaveis
e ndo aceitaveis.

Chama-se defeito toda falta de conformidade da unidade do produto em relagdo
a uma especificagdo. Os defeitos podem estar relacionados a:
e acabamento: falhas de material, oxidacao etc;
e aspecto: manchas, marcas, riscos etc;
¢ funcionamento: quebras, trincas etc.

Alguns pardmetros de qualidade que sdo em principio mensurdveis sdo muitas
vezes tratados como atributos. Por exemplo, quando da utilizagdo de calibradores passa-
ndo-passa em inspegéo de caracteristicas dimensionais, a pega serd considerada aceitdvel
quando a dimens3o tiver dentro da faixa dimensional especificada. Nesse caso, um
pardmetro de qualidade quantitativo € transformado em qualitativo na forma dentro da
especificacdo (aceito)/ fora da especificacdo (n@o-aceito). Deve-se observar que a
utilizacfio de graficos de atributo para controlar pardmetros varidveis (e portanto o uso de
calibradores passa-ndo-passa) tem como vantagem a simplicidade e rapidez com que os
gréficos s@o construidos. Entretanto, a desvantagem é a perda de informac&o sobre como
o pardmetro de qualidade estd variando.

Algumas defini¢bes sdo necessdrias para se trabalhar com dados qualitativos,
conforme segue:

e defeito: uma ndo conformidade de uma pega;

e defeituoso: uma pega com um ou mais defeitos;

o nimero de defeituosos: em uma amostra de n itens, d é o ndmero de defeituosos da
amostra.

e numero de defeitos: em uma amostra de 7 itens, ¢ é o ndmero de defeitos na amostra.
Um item pode apresentar diferentes tipos de defeitos. A soma de todos os defeitos de
todos os tipos da amostra € c.

e fracdo defeituosa: a relagdo entre o ndimero de defeituosos na amostra e o tamanho da
amostra, ou seja d/n.
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6.2. Grafico de Controle para Fragio Defeituosa (p).
6.2.1. Distribuicao Binomial

O fundamento estatistico para o grafico de controle para fragdo defeituosa estd
baseado na distribuigdo Binomial. Suponha que um processo de fabricagfio esteja
operando em condigdes estdveis e que:

e a probabilidade de que alguma peca seja defeituosa é p;
e pecas produzidas sucessivamente sejam independentes.

Se uma amostra aleatéria de n unidades do produto é selecionada, entdo, a

probabilidade de termos d unidades defeituosas é:

bld;n; p)= [Z jpd a-py

onde (np) é o nimero de unidades defeituosas, /— p ¢ a probabilidade de uma unidade

nio ser defeituosa em (nica tentativa.
A express@o acima € a func@o probabilidade da distribui¢Zo binomial, ou seja:

Pla =)= [z]pa@_ N

¢ a probabilidade de termos exatamente d = x defeituosas, enquanto que a probabilidade
de termos no maximo x pecas defeituosas € dada pela fungo probabilidade acumulada,
ou seja:

Bnp)= Pl s )= 3 ot - )

As suposi¢Oes da distribuicdo binomial sdo (Devor, Shang e Sutherland, 1992):

a) apenas duas alternativas sfo possiveis para cada observagdo (tentativa):
consequentemente, a somatéria das probabilidades associadas com defeituosas e ndo
defeituosas deve ser igual a 1.

b) amostragem com reposi¢do: através da reposi¢io da amostra depois de cada tentativa,
garante-se que a fracdo defeituosa permanecerd constante se o processo € estavel, ou
seja em controle estatistico.

c) independéncia de tentativas sucessivas: o resultado de uma observacio
(defeituoso/ndo defeituoso) ndo € influenciado pelo resultado de outras observagdes.
Consequentemente, a probabilidade de ocorréncia da amostra (nimero total de
observagdes) corresponde ao produto das probabilidades de ocorréncia para cada
observacio individual.
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As propriedades da Distribuicdo Binomial sdo:

a) a distribui¢do binomial tem 2 pardmetros n e p, que sfo suficientes para se determinar
a distribuicdo de probabilidades.

b) Para p = 0,5 a distribuigfio serd simétrica. Para p < 0,5 a distribuigé@o sera distorcida
positivamente. E para p > 0,5, a distribuicio serd distorcida negativamente (Figura
6.1).

Figura 6.1: Distribui¢do Binomial simétrica (p=0,5), distorcida positivamente (p<0,5) e
distorcida negativamente (p>0,5).
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¢) A média da distribui¢do binomial € dada por:

p=np,

e a varidncia da distribuigdo binomial dada por

2_prl=p)
n

6.2.2. Construcao do Grafico p

Em geral, a probabilidade p de um processo produzir uma pega defeituosa néo
é conhecida. Essa probabilidade &, na pratica, estimada a partir dos dados disponiveis.
Dado m amostras de tamanho n, a fragfo defeituosa p pode ser estimada por:

E'Ma
A

(6.1)

mp_
PE

[;/J:

W
-

d; .
onde p;, =—-. Para a i-ésima amostra.

Assim, a linha central para o grafico de p é dada por p e os limites para o

LI.=F-3 /f@ (6.2)
L.S.=p+3 /iln“_?_) (6.3)

grifico (= 30) sdo dados por:
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Exemplo 6.1 (Adaptado de Devor, Shang e Sutherland, 1992): Deseja-se monitorar a
fragdo de pecas defeituosas em um processo de injegdo de pecas pldsticas. Para a
construcdo do gréafico de p, foram coletadas 30 amostras de tamanho n =100, sendo que
cada amostra foi construida extraindo-se 10 pecas em intervalos de 45 minutos durante
um turno de producdo. Os dados s@o mostrados na Tabela 6.1.

Amostra Pecas nio conforme, d; Fracdo ndo conforme, p;
1 7 0.07
2 8 0.08
3 6 0.06
4 8 0.08
5 6 0.06
6 8 0.08
7 3 0.03
8 5 0.05
9 9 0.09
10 7 0.07
11 7 0.07
12 9 0.09
13 8 0.08
14 7 0.07
15 8 0.08
16 10 0.10
17 10 0.10
18 5 0.05
19 12 0.12
20 11 0.11
21 8 0.08
22 10 0.10
23 4 0.04
24 10 0.10
25 7 0.07
26 7 0.07
27 9 0.09
28 8 0.08
29 10 0.10
30 10 0.10

Total 237 7 =0.0790

Tabela 6.1: Observagdes ndo conformes, n = 100, Exemplo 6.1.

A estimativa da probabilidade do processo produzir uma peca defeituosa é dada pela
média da fragdo defeituosa das 30 amostras coletadas, ou seja:
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24, 237

i=1

nm  (30)(100)

= =0,0790,

que € a linha central do grifico de p. Os limites do gréafico sdo dados por (expressdes
(6.2) e (6.3):

L1.=0.0790- 3\/ 0'0790(110_00‘0790) =-0.002 =0.0

0.0790(1 — 0.0790)
100

LS.=0.0790+ SJ =0.1600

A Figura 6.2 ilustra o grafico com o registro das fracdes defeituosas de cada
amostra.
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Figura 6.2: Gréfico de p, Exemplo 6.1.

A interpretagio do gréfico de p segue basicamente as mesmas regras dos outros
graficos de Shewhart, conforme segue:

1. Nenhum ponto deve exceder os limites;
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2. Os pontos devem estar distribuidos aleatoriamente dentro dos limites (mais pontos na
regido central e poucos nas extremidades);

3. Os pontos ndo devem evidenciar tendéncias ou variagdes ciclicas, nem se distribuir
acima ou abaixo da linha central.

Entretanto, como a frag@o defeituosa nao obedece a uma distribuicio normal, as
regras baseadas nas trés zonas entre a linha central e os limites ndo podem ser usadas.

Examinando-se o grafico da Figura 6.2, conclui-se que o processo se apresenta
em controle estatistico. Entretanto, ainda que o processo seja assumido como em
controle, percebemos que hd um nivel muito elevado de ndo conformidades (em torno de
8 %), o que ¢ inaceitavel. Para isso, deve-se realizar um trabalho de investigagio visando
a melhoria da qualidade do processo. Ainda no Exemplo 6.1, supondo que um estudo do
processo tenha sido conduzido, identificou-se que uma série de ajustes poderiam ser
feitos na méquina, o que levaria a uma melhoria da qualidade do processo. Em seguida a
esses ajustes, mais 30 amostras de tamanho n = 100 foram coletadas. Os dados sdo
apresentados na Tabela 6.2.

Amostra d; Di Amostra d; Pi
31 5 0.05 46 4 0.04
32 6 0.06 47 2 0.02
33 2 0.02 48 2 0.02
34 5 0.05 49 5 0.05
35 6 0.06 50 3 0.03
36 3 0.03 51 5 0.05
37 2 0.02 52 8 0.08
38 4 0.04 53 2 0.02
39 3 0.03 54 1 0.01
40 6 0.06 55 2 0.02
41 4 0.04 56 1 0.01
42 3 0.03 57 7 0.07
43 8 0.08 58 4 0.04
44 3 0.03 59 4 0.04
45 2 0.02 60 2 0.02

Total 114 P =0,0380

Tabela 6.2: Exemplo 6.1, 30 amostras n = 100.

Em seguida, a fragdo de defeituosos, d;, de cada amostra foi registrada no grafico
construido anteriormente, conforme ilustrado na Figura 6.3:
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Figura 6.3: Gréfico de p para as 30 amostras adicionais, Exemplo 6.1.

Do gréfico da Figura 6.3 percebe-se que o processo estd operando com um nivel
de qualidade (fragdo média de pecas defeituosas) inferior ao originalmente calculado
(p=0.0790). Ou seja, da andlise dos pontos registrados no gréfico, percebe-se que, a

partir da amostra 31, 12 pontos sdo registrados abaixo da linha central do gréifico. De
novo, a partir da amostra 44, 8 pontos sfo registrados abaixo da linha central do gréfico.
Assim, se calcularmos a fragfo defeituosa para as dltimas amostras (de 31 a 60), temos:

5, =;5=( 19 _ 0380

100)(30)

Para certificar-se que essa frac@o defeituosa ¢é significativamente inferior a
fracdo defeituosa inicialmente estimada para o processo (p, = 0,0790), realizamos um
teste de hipoteses.

6.2.3. Teste de Hipoteses entre Duas Proporcoes

Quando um processo, ainda que em controle estatistico, gera um nimero de
defeituosos inaceitavelmente alto, estudos devem ser realizados com o objetivo de se
reduzir a propor¢do média de defeituosos. Para se comparar objetivamente uma
proporgdo de defeituosos p. (depois de ajustes no processo) com uma propor¢io p;
(anterior aos ajustes), o seguinte teste de hipdteses pode ser realizado:
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Ho: P1=P2
Hipi>ps

A estatistica para o teste ¢ dada por:

7 = Pi— P , (64)

Jp(l p)( Py +ni}

n,.p;+n,.p,
n, +n,

onde

(6.5)

A
Il

A
e n; nimero de observagdes para [

¢ ny nimero de observagdes para P,
No Exemplo 6.1, temos:

. (3000).(0,0790)+ (3000)(0,0380)

p= =0,2295
3000 + 3000

7= 0,0790 - 0,0380 ~3776

1
0,2295)0,7705
\ﬁ X )( 3000 3000]

Como Z é maior que Z,,s (Tabela I), podemos afirmar, com um nivel de
significancia de 5%, que essas duas proporgdes sdo significativamente diferentes.

Portanto, torna-se necessdario revisar os limites de controle, baseado nessa nova
estimativa para a fracfo de defeituosos do processo. Temos entdo:

(0,0380)(1-0,0380)
100
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L1.=0,0380-3



(0,0380)(1—0,0380)
100

LS.=0,0380+ 3\/ =0,0953

A Figura 6.4 mostra o grafico de controle com a linha central e os limites
recalculados e a fragio defeituosa para cada uma das amostras registradas.
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Figura 6.4: Gréfico de p recalculado, Exemplo 6.1.

6.2.4. Grafico de p com amostras de tamanho variavel

Em algumas aplicagdes de graficos de controle para frac@o defeituosa, a amostra
€ o resultado da inspec¢do em 100% das unidades produzidas pelo processo em um dado
periodo de tempo. Nesse caso, poderfamos ter amostras de tamanhos diferentes (por
exemplo, em turnos diferentes, o ndmero de pegas produzidas pode variar). Como vimos
anteriormente, os limites dos graficos de p sdo fun¢do do tamanho da amostra. Portanto,
para a construgdo de graficos de p a partir de amostras de tamanho varidvel podemos
adotar trés procedimentos diferentes, conforme segue:

a) determinar os limites para cada amostra, baseado no tamanho da amostra;
b) calcular os limites baseados no tamanho médio das amostras;
c¢) calcular os limites em unidades de desvio-padrdo. Nesse caso, o grafico tem a linha

central igual a zero e os limites em +3.
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Exemplo 6.2: considere os dados de fracdo defeituosa de um determinado processo,
mostrados na Tabela 6.3

Amostra Tamanho, n; Defeituosos d; | Amostra Tamanho, n;  Defeituosos d;
1 50 2 11 47 2
2 44 2 12 48 0
3 61 3 13 57 3
4 53 0 14 61 1
5 55 3 15 C 64 4
6 62 4 16 58 0
7 66 2 17 58 2
8 50 2 18 63 1
9 64 0 19 60 4
10 52 2 20 67 3

= 40 =0,035088
1140

Tabela 6.3: Fracdo defeituosa para amostras de tamanho varidvel, Exemplo 6.2.

A linha central é dada por:

2.4, 40

p=4 = =0.035088
40

Os limites do gréfico baseados nos tamanhos das amostras sdo:

LS =0.035088 + 3 ‘/ (0.035088)0.9649)
n;
<
LI.=0035088 —3 \/ (0.035088)(0.9649)
n;

E o gréfico de controle com limites varidveis € ilustrado na Figura 6.5.
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Figura 6.5: Gréfico de p para amostras de tamanho varidvel com limites varidveis.

Para o mesmo conjunto de dados da Tabela 6.3, podemos calcular os limites
baseado no tamanho médio das amostras, dado por:
20
2”:‘
1140

i=]

20 20

57

n=

E os limites de controle serfio dados por:

L.J.=0,000
L.S.=0,108203

O gréfico de controle resultante € mostrado na Figura 6.6. Deve-se observar que
p deve ser interpretado em relagdo ao tamanho da amostra. Por exemplo, considere o

caso em que duas fra¢Bes defeituosas amostrais sejam p; = 0,10 e p;,; = 0,08. Ainda que

1—
pi > pi+s» em unidades de desvio-padréo, ( _P_(;L)] poderemos chegar a conclusio

que a qualidade do processo piorou.
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Figura 6.6: Gréfico de p para amostras de tamanho varidvel com limites calculados a
partir do tamanho médio das amostras.

Por dltimo, podemos construir o gréfico calculando os limites de controle em
unidades de desvio-padrdo. Esta é a maneira mais adequada de se monitorar processos
com amostras de tamanho varidvel. O grafico tem a linha central igual a zero ¢ os limites
em *3, sendo que os pontos sdo convertidos para a unidade

~

pi—p
pli-p)

n.

i

Z, =

O gréfico nesse caso € ilustrado na Figura 6.7.

6.3. Grafico de Controle para Ndmero de Defeitos (grafico ¢)

Um item defeituoso € aquele que apresenta uma ou mais “n3o conformidades”.
Entretanto, dependendo da natureza e severidade do defeito, € bem possivel uma unidade
conter alguns defeitos e ndo ser rejeitada como “ndo conforme”, mas mesmo assim ser de
interesse o0 monitoramento dos defeitos resultantes do processo. Nesses casos, € preferivel
trabalhar com o niimero de defeitos ao invés da fragfo defeituosa.
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Figura 6.7: Grifico de p para amostras de tamanho varidvel com limites calculados em
unidades de desvio-padréo.

Como exemplos dessa situagdo, podemos considerar:
¢ nimero de defeitos na carcaca de um refrigerador;
e numero de defeitos em 100m de cabo elétrico;
e numero de defeitos em um rolo de tecido.

Considere a ocorréncia de defeitos em uma amostra. Na maioria dos casos, a
amostra serd constituida de uma iinica unidade do produto. Entretanto, podemos ter uma
amostra com 10 unidades do produto (em processo intermitente), 100m de tubulacgio, 1
rolo de 50 m de papel, etc. Graficos de controle podem ser estabelecidos para:

e niimero total de defeitos na amostra (grafico ¢);
e niimero médio de defeitos por unidade (grafico u, Segéo 6.4).

O gréfico de controle do nimero de defeitos (grafico ¢) mede o nimero de
defeitos em uma amostra. O grafico ¢, para ser aplicado, requer uma amostra de tamanho
constante ou uma quantidade constante de material inspecionado. E aplicado
principalmente em duas situagdes de inspegdo:

1. Onde os defeitos sdo distribuidos em processamento semi-continuo (Ex.: defeitos em
rolo de vinil, bolhas de vidro, defeitos no isolamento de fio elétrico) e onde a taxa
média de defeitos pode ser expressa (Ex.: defeitos por metro quadrado de vinil,
defeito por metro de tubulagio, etc.)

2. Onde defeitos de diferentes origens podem ser encontrados em uma tnica amostra
(ndmero de defeitos na carcaga de um computador, um carro etc).
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Esses grdficos de controle assumem que a ocorréncia de nfo conformidades em
amostras de tamanho constante é bem modelado pela distribuigo de Poison.

6.3.1. Distribuicao de Poison

A distribuigio de Poison € largamente utilizada em situagdes em que o nimero
de oportunidades ou potenciais locagdes para ndo conformidades seja infinitamente
grande e que a probabilidade de ocorréncia de uma n@o conformidade em uma
determinada locacdo seja pequena ¢ constante. Cada unidade de inspegdo deve
representar sempre a mesma drea de oportunidade para ocorréncia de ndo-conformidades.

Além disso podemos contar ndo conformidades de diferentes tipos em uma
unidade de inspegdo, desde que as condi¢Bes acima sejam satisfeitas para cada tipo de
defeito.

A distribuigdo de Poison € dada por:

-A x

P(x) =e—',,x =012...

X!

onde x € o nimero de ndo conformidades e A € o parAmetro de distribui¢io que representa
a média e a variancia da distribuigdo.

A distribuicio de Poison € usada como uma aproximac¢do da distribuigdo
Binomial quando n é grande e p (a probabilidade de ocorréncia de uma ndo
conformidade) é pequeno. Em geral, a distriui¢do de Poison € uma boa aproximacio para
a distribuigdo Binomial quando » > 20 e p < 0,05. Se n = 100 , a aproximacio serd
excelente se np < 10.

6.3.2. Construcao do Grafico de Ntimero de defeitos (Grafico c)

A ocorréncia de nimero de defeitos € estimada a partir da distribuigdo de
Poison. Uma propriedade importante da distribuicdo de Poison € que a média e a
variincia da distribuigdo sfo dados pelo pardmetro A. Assim, para um ndmero médio de
defeitos (A), os limites em £ 3 o sdo dados por:

JEENEY

Em geral, 4 deve ser estimado a partir dos resultados do processo. Portanto, a
construcdo do grafico do ndmero de defeitos € feita conforme segue:
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1. Linha central: Estimativa a partir dos dados da média do nidmero de defeitos do

processo.

onde ¢; € o nimero de defeituosos na i-ésima amostra.

2. Limites: Definidos por:

LS.=c+3Z

(6.6)

(6.7)

(6.8)

Exemplo 6.3 (Adaptado de Devor, Shang e Sutherland, 1992): Deseja-se construir um
grafico para monitorar o nimero de defeitos resultantes do processo de moldagem por
injecdo de uma peca de um painel de automével. Para isso, 26 amostras de tamanho n =
100 foram inicialmente coletadas, e o ndmero de defeitos por amostra foi registrado,

conforme apresentado na Tabela 6.4.

Amostra Numero de Defeitos Amostra Numero de Defeitos
1 22 14 18
2 23 15 10
3 15 16 18
4 12 17 13
5 15 18 22
6 5. 19 18
7 29 20 30
8 20 21 39
9 30 22 24
10 24 23 17
11 21 24 18
12 22 25 20
13 16 26 15

Tabela 6.4: Nimero de defeitos em amostras de tamanho n = 100, Exemplo 6.3.
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A partir dos dados da Tabela 6.4, a linha central do gréafico de ¢ € dada por (em
(6.6)):

m

P _516

== =]98462

c=
m

e os limites ( em (6.7) e (6.8)):
LI.=c-3c =648145

LS.=C+3J¢ =332109

O gréfico com os pontos € apresentado na Figura 6.8.
45
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Figura 6.8: Gréfico de ¢, Exemplo 6.3.

Percebe-se neste exemplo que dois pontos (6 e 21) excedem os limites de
controle. Investigacdo das causas demonstrou que o registro do nimero de defeitos da
amostra 6 foi feito por um inspetor ndo bem treinado que nfo percebeu a existéncia de
uma série de defeitos que deveriam ser contabilizados. Para a amostra 21, percebeu-se
que naquele momento houve um descontrole da temperatura de operagdo da maquina,
razdo pela qual o nimero de defeitos aumentou excessivamente. A partir dessas
constatacgdes, decidiu-se por eliminar as amostras 6 e 21 e recalcular a linha central ¢ os
limites do gréfico, conforme segue:

Se
c =4 :4—72—:]9,6667
m 24
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L1.=¢-3¢ =6,36253

LS. =c+3Z = 33,9708

A Figura 6.9 apresenta o grafico com a linha central e os limites revisados.

Nesse caso, nenhuma amostra tem um nimero de defeitos acima ou abaixo dos limites.

Portanto esse grafico € uma primeira estimativa do processo em controle e portanto pode

ser usado para monitorar o comportamento futuro do processo. Vale notar que, como o

nimero de defeitos € alto, agdes de melhoria da qualidade do processo seriam
necessérias.

40

35
------------------------------- 32.9708

30

25

20 '/.\ A e 19.6667

LNV AW T

------------------------------- 6.36253

Numero de defeitos, ci

Amostras

Figura 6.9: Gréfico de c revisado, Exemplo 6.3.

6.4. Grafico do Nimero de Defeitos por Unidade ()

Vimos na secio anterior que para aplicacio do gréfico ¢, cada amostra deve ter
um tamanho constante, seja de um dnico item ou varios. Entretanto, quando o nimero de
itens (ou unidades) por amostra varia {ex.: quando uma amostra corresponde a um turno
de produgdo), a suposigdo de “igual oportunidade de locagdes” de amostra para amostra é
violada, invalidando o uso da distribui¢do de Poison para modelar a frequéncia de
distribuicdo dos eventos. Nesse caso, o grafico do nimero médio de defeitos por unidade,
gréfico u, € usado, onde

u=—
n
e ¢ € o ndmero total de defeitos por amostra de » unidades.

Para a construcéo do grafico, consideramos & amostras, a linha central é dada por

114




= (6.9)

U+t 3\ﬁ (6.10)
n

Exemplo 6.4: Deseja-se construir um grafico para monitorar o nimero de defeitos
resultantes do processo de pintura de uma chapa metélica. A amostra considerada € um
turno de produgdo. Como a amostra é de tamanho varidvel, o grafico u € usado. A Tabela
6.5 apresenta o niimero de pecas fabricadas por turno de producgfo, o nimero de defeitos
para os 27 turnos de producdo, ¢ o nimero médio de defeitos em cada unidade do
produto.

Para a construgio do grifico u, a linha central, calculada a partir de (6.9), é:
k

e os limites de controle sdo dados por:

¢;
=" =Z§—1~ =1,1530
34

i”i 6
i=1

E os limites de controle para cada amostra de tamanho varidvel € dado por

M

(6.10):
1.153%3 1.153
n
A Figura 6.10 apresenta o grafico de u para o Exemplo 6.4.
2.2
2

1.87331
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Figura 6.10: Gréfico de u, Exemplo 6.4.
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Turno Tamanho do Nimero de defeitos, ¢; Numero de defeitos por

Turno unidade, u;

1 16 22 1,375
2 20 35 1,75
3 25 34 1,36
4 18 13 0,722
5 20 26 1,30
6 28 34 1,2143
7 32 45 1,4062
8 23 16 0,6956
9 28 33 1,1785
10 25 35 1,400
11 19 24 1,2631
12 23 31 1,3478
13 24 20 0,8333
14 29 33 1,1380
15 27 36 1,3333
16 25 27 1,080
17 28 26 0,9285
18 25 26 1,040
19 24 28 1,1666
20 26 31 1,1923
21 22 33 1,500
22 26 29 1,1153
23 20 18 0,900
24 19 15 0,7894
25 23 . 18 0,7826
26 19 26 1,3684
27 20 17 0,850

Tabela 6.5: Niimero de defeitos por unidade, u;, Exemplo 6.4.

Exemplo 6.5: (Adaptado de Montgomery, 1991) Deseja-se construir um grafico para
monitorar o niimerc de defeitos resultantes do processo de fabricag@o de rolos de vinil. A
amostra considerada € a drea de material fabricado em um turno de produgfo. Como a
amostra € de tamanho varidvel, o grafico u € usado. A 4rea de observagdo ou unidade de
inspe¢do considerada € de 50 m” A Tabela 6.6 apresenta a produc@o de material em m’
por turno de producdo, o nimero de defeitos para cada turno de producdo, e o ndmero
médio defeitos em cada unidade de 50 m? (amostra).
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Turno  Producdo em Numero de Nimero de Nimero de defeitos
m? defeitos, c; unidades, n por unidade, u;
1 550 14 11 1,273
2 450 15 9 1,666
3 600 22 12 1,833
4 550 17 11 1,545
5 475 11 9.5 1,158
6 525 12 10.5 1,143
7 600 23 12 1,916
8 550 17 11 1,545
9 600 18 12 1,500
10 625 21 12.5 1,680

Tabela 6.6: Niimero de defeitos por unidade, u;, Exemplo 6.5.

A linha central do gréfico &:

2 g

p=t = =153846,

2”' 110,5

i=]

e os limites de controle para cada amostra de tamanho varidvel:

1,53846i31’—1353ﬁ-6—
n

A Figura 6.11 apresenta o grafico de u com os limites varidveis em fungéo de n.

Taxa de defeitos, ui

3.5

3

2.59093

/°/o\ /\\(,/c’ -1 1.53846
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N
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0.5 485992

Amostras

Figura 6.11: Gréfico de u, Exemplo 6.5.
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Alternativamente, como na construgio do grafico de p com amostras de tamanho
varidvel, os limites de controle podem ser definidos por:

1. tamanho médio das amostras:

n== (6.11)

2. em unidade padronizada:

Z == (6.12)

"

n;
As Figuras 6.12 e 6.13 apresentam o griafico do Exemplo 6.5 com limites
calculados respectivamente a partir do tamanho médio das amostras e em unidade

padronizada.

n médio : 11.050

2.8
DS TR 2.65786

24
2.2

rol TN /N

16 e 1.53846
1.4 /

12

0.8

0.6
[0 N S L A R N 419066

0.2

Taxa de defeitos, ui

Amostras

Figura 6.12: Gréfico de u, limites calculados a partir de 77 .
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Figura 6.13: Gréfico de # em unidades de desvio-padrao.

6.5. Sistema de Demérito

Em muitos produtos onde o controle da qualidade € feito através da contagem do
numero de defeitos, sabemos que diferentes tipos de defeitos podem ocorrer e que nem
todos os defeitos s@o igualmente importantes. Ou seja uma unidade de produto que
apresente um defeito grave seria considerada ndo-conforme enquanto que uma unidade
que apresente vdrios pequenos defeitos poderia ndo ser considerada nido-conforme. Em
situagdes como essa seria adequado a classificagdo de ndo-conformidades de acordo com
a severidade do defeito, ou seja um método de demérito.

Uma possivel classificagdo de defeitos é apresentada por Montgomery (1991),
conforme segue:

e Classe A - Muito Sério: o produto é completamente impréprio para uso ou falha em
servico de maneira que nfo podera ser consertado no campo ou causaré acidente;

e Classe B - Sério: o produto possivelmente sofrera uma falha de operagdo ou terd vida
ttil reduzida ou custo de manutengdo elevado;

e Classe C - Moderadamente Sério: similar ao anterior, porém com efeitos atenuados;

e (Classe D - Ndo Sério: o produto nio falhard em servigo, mas apresenta defeitos em
acabamento, aparéncia etc.
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Deve-se observar que a ocorréncia de defeitos em cada classe é modelada pela
distribuicdo de Poison. Além disso, € assumido que cada classe de defeito seja
independente. Assim, sendo ¢y, ¢, ¢ ¢p 0 ndmero de defeitos de cada uma das classes, o

nidmero de deméritos na amostra serd dado por:

D=W,c,+Wycp +Wc.c+W,c) (6.13)

onde W,, Wp, W e Wp sdo pesos atribuidos a cada uma das classes de defeitos. Valores
de 100, 50, 10 e 1 sdo usados para os respectivos pesos acima.

Assim, se em uma amostra temos n unidades de inspecdo, entdo, o nimero de
deméritos por unidade é:

u =

b (6.14)
n

Onde D é o niimero total de deméritos em todas a n unidades de inspecdo. Como
u € uma combinacdo linear de uma varidvel aleatéria independente, entdo o grafico de
controle é definido por:

¢ linha central:

w=W,u, +W,u, +W.u.+W,u, (6.15)
o limites:
LS.=u+36,
(6.16)
LI.=u-30,
onde
ik
s, :[(WA)za—A + Wy + Weue +Wyu, }2 6.17)
n
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6.6. Exercicios Propostos

6.1. (Adaptado de Montgomery, 1991) A tabela abaixo apresenta o numero de pistas de
rolamento defeituosas em amostras de tamanho 100. Construa um grafico de controle
para fragdo defeituosa. Se algum ponto cair fora dos limites, assuma que uma causa
especial possa ser associada a essa ocorréncia e recalcule os limites.

Numero da Nimero de Nimero da Nimero de
Amostra Defeituosos Amostra Defeituosos
1 7 11 6
2 4 12 15
3 1 13 0
4 3 14 9
5 6 15 5
6 8 16 1
7 10 17 4
8 5 18 5
9 2 19 7
10 7 20 12

6.2. (Adaptado de Montgomery, 1991) A tabela abaixo representa os resultados de
inspecdo de todas as unidades de computadores pessoais produzidas nos dltimos 10 dias.
Construa o gréafico de controle e avalie se o processo estd em controle.

Dia Unidades Inspecionadas Unidades Defeituosas
80 4

110
90

75

130
120
70

125
105
95

S0 R W —
100 L BN ON 00 Lh )

6.3. (Adaptado de Montgomery, 1991) Um grupo de manuten¢io pretende monitorar o
nimero de solicitagSes de manuten¢io que requerem uma segunda chamada. A tabela
abaixo apresenta dados das dltimas 20 semanas. A partir desses dados, construa o gréfico
de controle mais apropriado para iniciar um controle estatistico dessas ocorréncias.
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Semana  Numero de Numerode| Semana  Nimerode Niimero de
Solicitagde  Segunda Solicitacoe  Segunda
s Chamada s Chamada
1 200 6 11 100 1
2 250 8 12 100 0
3 250 9 13 100 1
4 250 7 14 200 4
5 200 3 15 200 5
6 200 4 16 200 3
7 150 2 17 200 10
8 150 1 18 200 4
9 150 0 19 250 7
10 150 2 20 250 6

6.4. (Adaptado de Montgomery, 1991) A tabela abaixo apresenta o nimero de defeitos
por 1000 m de cabo de telefone. Construa o grifico de controle mais apropriado e
conclua se o processo estd em controle estatistico. Se necessdrio, revise os limites de
controle.

Niimero da Nimero de Numero da Numero de
Amostra Defeitos Amostra Defeitos

1 1 12 6
2 8 13 9
3 3 14 11
4 7 15 15
5 8 16 8
6 10 17 3

-7 5 18 6
8 13 19 7
9 0 20 4
10 19 21 9
11 24 22 20

6.5. Considere os dados do exercicio anterior. Suponha que uma nova unidade de
inspecdo, de 2500 m de cabo, tenha sido definida. Defina a linha central e os limites do
grafico para monitorar resultados futuros baseados nessa nova unidade de inspegao.

6.6. Deseja-se controlar o nidmero de defeitos em processo de montagem de transmissao
manual. ‘A amostra consiste de 5 redutores. A tabela abaixo apresenta o nimerc de
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defeitos por amostra. Construa o grafico de controle apropriado e verifique se os dados
representam um processo em controle estatistico.

Nimero da Niimero de Namero da Niimero de
Amostra Defeitos Amostra Defeitos
1 1 9 2
2 3 10 1
3 2 11 0
4 1 12 2
5 0 13 1
6 2 14 1
7 1 15 2
8 5 16 3

6.7. (Adaptado de Montgomery, 1991) Uma fabrica de papel deseja monitorar o numero-
de imperfei¢Ses por rolo de papel fabricado. A tabela abaixo apresenta a produgéo de 20
dias, com o numero de rolos fabricados por dia e o ndmero total de imperfei¢des.
Construa o grifico de defeitos por unidade e verifique se os dados representam um
processo em controle.

Dia Niamero de Numero Total | Dia Nimero de  Nuamero Total
Rolos de Defeitos Rolos de Defeitos
Fabricados Fabricados

1 18 12 11 18 18
2 18 14 12 18 14
3 24 20 13 18 9

4 22 18 14 20 10
5 22 15 15 20 14
6 22 12 16 20 13
7 20 11 17 24 16
8 20 15 18 24 18
9 20 - 12 19 22 20
10 20 10 20 21 17
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7. AVALIACAO DA CAPABILIDADE DE PROCESSOS
7.1. Conceituacio de Capabilidade de Processos

Estudo de capabilidade de processo envolve a avaliagfo estatistica da dispersdo
do resultado de um processo em torno de um valor central e a comparacdo dessa
avaliagdo com a méxima variagfo aceitdvel para um determinado pardmetro de qualidade
resultante desse processo. Por exemplo, sabemos que um processo sujeito apenas a causas
crbnicas de variabilidade terd como resposta valores dispersos em torno de um ponto
central segundo uma distribui¢io Normal. Sabemos também que 99,73 % dos resultados
estardo contidos no intervalo [-30; 3cG]. Se esse intervalo for definido como uma faixa de
tolerdncia para um parimetro de qualidade resultante desse processo (por exemplo uma
dimens?o), sabemos que o processo serd capaz de produzir 99,73 % das pegas dentro das
especificacdes (Figura 7.1a). Isso significa que 0,27 % das pegas produzidas serdo
rejeitadas. Entretanto, se a equipe de projeto considera que, para atender os requisitos de
qualidade, a médxima variacio aceitdvel para esse pardmetro de qualidade ndo deve
exceder um valor correspondente a [-20; 20], estatisticamente, 4,54 % das pecgas serdo
rejeitadas, o que significa que esse processo se torna menos capaz de atender a demanda
de projeto (Figura 7.1b).

LIE LSE

99,73 % dos Resultados

95,46 % dos Resultados

L 60 Al L 40 J

a b
Figura 7.1: Faixa de tolerancia em rela¢io a dispersdo dos resultados de um processo.

Indices de capabilidade sio empregados como medida da relag@o entre a faixa de
variagdo em torno de um valor nominal tolerdvel para um pardmetro de qualidade de um
produto e a dispersdo desse pardmetro decorrente da variabilidade do processo de
fabricag@o. Por exemplo, um indice de capabilidade de um processo de usinagem do
didmetro externo de um eixo seria dado pela relagdo entre a faixa de tolerdncia,
especificada em projeto, para essa dimensdo, e a dispersdo dos valores dessa dimenséo
gerados pelo processo de usinagem.

Estudos de capabilidade de processo sdo essenciais para o planejamento e
controle da qualidade de fabricacdo em desenvolvimento e homologacdo de processos,
fornecendo informag&es como:
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¢ adequabilidade de processo;

e necessidade de promover ajustes no processo ou estudos para a reducdo da
variabilidade do processo;

e desempenho necessdrio para novos processos;

e intervalo de amostragem mais adequado para o controle estatistico do processo.

Um ponto importante a considerar é que € inapropriado e estatisticamente
invalido avaliar a capabilidade de um processo sem estar seguro de que o processo esteja
em estado de controle estatistico (isto €, sujeito apenas a causas crOnicas de
variabilidade). Ainda que um processo que esteja em controle estatistico ndo seja
necessariamente um processo cuja capabilidade seja aceitdvel, a primeira condi¢do é um
pré-requisito indispensédvel para a avaliagdo da capabilidade do processo.

Na construgdo de gréficos de controle, trabalhamos com a distribuicio de

estatisticas (X e R) e nfo medi¢des individuais. Entretanto, conformidade com as
especificacdes envolve o processo como um todo, e portanto, estamos interessados na
distribui¢do de medicdes individuais. Por causa dessa diferencga, ndo se deve comparar ou
confundir os limites do grdfico de controle com as especificagdes de projeto de um
pardmetro de qualidade. Essa diferenca € ilustrada na Figura 7.2.

LIE _ Limites do Gréfico deX LSE

X
\

D istribuicao deXx Distribuigido de x

Figura 7.2: Diferenca entre os limites do Gréfico da média e limites da especificacdo.

Um processo pode produzir um grande ndmero de pegas fora das especificagdes
de projeto ainda que o processo esteja em controle estatistico (isto €, todos os pontos dos
gréaficos X e R estdo dentro dos limites e distribuidos aleatoriamente). Isto pode
acontecer quando:

e 0o processo nio estd corretamente centrado. Ou seja, o valor médio da dimensédo (ou
outra caracteristica qualquer) das pegas sendo fabricadas € significativamente
diferente do valor nominal (especificado em projeto) para aquela dimenso. Em uma
situa¢@o como essa, seria necessario um ajuste da maquina para adequar o processo as
especifica¢bes de projeto (Figura 7.3).
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Figura 7.3: Processo em Controle e descentrado.

e 0o processo tem uma variabilidade maior que a especificacido de projeto (Figura 7.4).
Nesse caso, um simples ajuste do processo ndo é suficiente para garantir a
conformidade do processo com as especificagdes de projeto.

"""" \_ A

LSE

|

Valor Nominal

R T —

Figura 7.4: Processo em controle e incapaz.

Alternativamente, um processo pode estar produzindo pegas que estdo atendendo
as especificagdes de projeto e no entanto pode estar fora de controle estatistico (Figura
7.5).

LSE

Valor Nominal

LIE

Figura 7.5: Processo fora de controle, atendendo as especificagdes.
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7.2. Analise estatistica da Capabilidade de Processos.

O estudo da capabilidade de processos pode em principio ser conduzido através
do levantamento da freqiiéncia de distribuicdo dos resultados do processo, como
histograma ou grafico de probabilidade Normal. Entretanto, histogramas e gréificos de
probabilidade, por n3o evidenciarem o comportamento do processo ao longo do tempo,
ndo possibilitam a identificacio de causas esporadicas de variabilidade do processo que,
se removidas, podem aumentar a capabilidade do processo. Nesse sentido, grificos de
controle so as ferramentas mais adequadas para a condugfo de estudos de capabilidade.

Independente da ferramenta utilizada, alguns cuidados devem ser tomados,
conforme segue (Devor, Shang ¢ Sutherland, 1992):

e estudo de capabilidade deve ser realizado para uma méquina; se o resultado do estudo
for estendido para um conjunto de médquinas, a maquina escolhida para a realizagdo
do estudo deve ser representativa da populagdo de maquinas em consideragdo;

e se a maquina em estudo for composta por varias estagdes de trabalho ou cabecotes, os
dados devem ser coletados de modo que a variabilidade entre esta¢des de trabalho
possa ser isolada. Em alguns casos, pode ser importante estimar a variabilidade do
resultado em fun¢do do operador. Nesses casos, técnicas de planejamento e andlise de
experimentos devem ser empregadas;

e a capabilidade do processo pode variar em funcdo do ajuste de pardmetros do
processo, como velocidade de corte, taxa de avanco, refrigeraco, entre outros. Assim,
o estudo de capabilidade de um processo pode envolver o uso de técnicas de
planejamento e andlise de experimento para se identificar qual € a melhor combinagéo
de valores dos pardmetros do processo para se potencializar a capabilidade do
processo;

O primeiro passo para o estudo da capabilidade de um processo é examinar se
ele se apresenta em estado de controle estatistico, através da construgio de grificos de
controle. Tanto grdficos de varidveis como de atributos podem ser usados em estudos de
capabilidade. Gréficos da média e da amplitude devem ser usados sempre que possivel,
por proverem melhor informagio sobre o processo quando comparado aos graficos de
atributo. Deve-se observar que para o uso de grdfico de atributos, deve haver
especificacdo sobre a caracteristica do produto. J4 com gréficos da média e da amplitude,
a capabilidade do processo pode ser obtida sem um conhecimento prévio da especificagio
da caracteristica do produto.

Exemplo 7.1 (Adaptado de Devor, Shang e Sutherland, 1992): suponha que estejamos
interessados em levantar a capabilidade de um processo de usinagem do didmetro externo
de um eixo. Para isso, sdo coletadas 20 amostras de tamanho n=5, conforme ilustra a
Tabela 7.1. Deve-se observar que os valores tabelados representam apenas a parte
decimal da medida (ex: 34,265).

A linha central do gréfico de X édada por

X = 264,06
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Amostras Dados (parte X R
decimal)
1 265 265 263 307 220 252,0 102
2 268 260 234 299 215 255,2 84
3 197 286 274 243 231 246,2 89
4 267 281 265 214 318 269,0 104
5 346 317 242 258 276 287,8 104
6 300 208 187 264 271 246,0 113
7 280 242 260 321 228 266,2 93
8 250 299 258 267 293 2734 49
9 265 254 281 294 223 263.4 71
10 260 308 235 283 277 272,6 73
11 200 235 246 328 296 261,0- 128
12 276 264 269 235 290 266.8 55
13 221 176 248 263 231 227.8 87
14 334 280 265 272 283 286,8 69
15 265 262 271 245 301 268.8 56
16 280 274 253 287 258 2704 34
17 261 248 260 274 337 276,0 89
18 250 278 254 274 275 266,0 28
19 278 250 265 270 298 272,2 48
20 257 210 280 269 251 253,4 70
x=26406 R=773

e a linha central do gréfico R € dada por

R =17730

Tabela 7.1: Dados, Exemplo 7.1.

As Figuras 7.6 e 7.7 apresentam os gréificos da amplitude e da média para os
dados da Tabela 7.1, com indicagdo dos valores dos limites. Pode-se observar que os
graficos indicam um processo em controle estatistico.

Portanto, os pardmetros estatisticos do processo podem ser estimados por:

X

[=X=264,06
R _T130_ 43,5
d, 2326

.

\5‘{&(\ N
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Figura 7.6: Gréfico da amplitude, Exemplo 7.1.
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Figura 7.7: Gréfico da Média, Exemplo 7.1.

Com o processo sob controle estatistico, demonstrado pelos graficos X e R,
podemos prosseguir na avaliagdo do processo. Assim, ainda para o Exemplo 7.1, suponha
que a especifica¢io para essa dimensio seja 35,200 + 0,100 mm. A Figura 7.8 ilustra a
faixa de tolerincia combinada & distribuigdo dos resultados do processo. Para calcular a
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probabilidade do eixo ter uma dimens@o fora das especificacdes, calculamos a varidvel
reduzida Z dada por:

x—%

Gx
onde x € o valor do limite inferior ou superior da especificacdo. Assim, para calcular a
probabilidade de uma peca com uma dimens&o abaixo do limite especificado, no nosso
exemplo igual 35,100, temos:

7z =

_100-264,06 _
33,23

—4,937

I

Da tabela de distribuicdo Normal (Tabela I), temos que a probabilidade de uma
peca ter dimensdo menor que 35,100 é:
P(X<100)=0.0

Ou seja, estatisticamente, todas as pegas produzidas por esse processo teriam
uma dimensdo maior 35,100. Para calcular a probabilidade de uma peca ter uma
dimensdo maior que o limite superior, ou seja, 35,300 mm, calculamos o valor de Z,
dado por
_ 300-264,06

33,23
¢ da tabela de distribuigo normal (Tabela I) temos que:
P(X =2300)=0,141

s =1,081,

LIE -3.s NOMINAL LSE +3.s

Frequéncia
-~
<

50 100 150 200 250 300 350 400 450

Resultados (parte decimal)

Figura 7.8: Faixa de tolerncia e distribuic@o dos resultados, Exemplo 7.1.

Ou seja existe 14,1 % de chance de uma peca ter uma dimensio acima do limite
especificado. Em uma situagdo como essa, o processo nio teria condi¢do de atender a
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especificacdo de processo. Entretanto, grande parte dessa porcentagem de rejeigdo se
deve ao fato de a média do processo estar descentrada em relagio ao valor nominal da
dimensdo. Ou seja, se considerarmos o intervalo * 30, que corresponde a £ 99,69 (na
unidade dimensional considerada), percebemos que, caso seja possivel centrar a média do
processo em 35,200, para a faixa de tolerancia de + 0,100 temos:

= 100-200 —_301
33,23
e
= 300-200 ~301,
33,23

o que significa que 0,26 % das pegas estariam fora das especifica¢Ses. Se esse indice de
rejeicdo € satisfatério ou nao depende da politica de qualidade da empresa.

Portanto, no exemplo considerado, ainda que a toleréncia natural do processo de
+ 30 seja menor que a faixa de tolerdncia especificada, o indice de rejeigdo é
inaceitavelmente alto devido a um desajuste do processo.

Poderfamos ainda supor que a faixa de tolerfncia especificada para essa
dimens&o fosse menor, digamos + 0,050 mm, o que tornaria o processo evidentemente
incapaz de atender a demanda de projeto. Nesse caso, as seguintes alternativas devem ser
consideradas (sem considerar inspe¢do em 100 % das pegas como acdo corretiva, o que
seria absolutamente antiecondmico):

e rever o projeto do componente com o objetivo de avaliar o efeito na qualidade do
produto ao se alargar a faixa de toleréncia (especificacio de projeto);

e estudar o processo para identificar oportunidades de redugdo da variabilidade do
processo; :

e utilizar um equipamento mais repetitivo e com isso reduzir a variabilidade do
processo.

7.3. Indices de Capabilidade de Processo.

Os indices mais usados para quantificar a capabilidade de processos sdo o C, e o
Core

O indice C, € dado por
_LSE-LILE

C R
g 65 x

]

no caso de a varidvel de interesse ter especificacdo bilateral, e

_|LE-4]

P ~
30,
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no caso de especificagdo unilateral.

O indice C, ¢ dado por

C = 4 MIN
pk 3
sendo
Ly = MIN[ZL.S.E. =Z 1k ] >
onde,
LSE-[
Zisg = A
Ox
e
LIE~[
Zyjgp=—Fr
Ox

A diferenca fundamental entre C, e C,. € que C,; € sensivel a desvios da média
do processo em relagdo ao valor meta, enquanto que C, considera apenas a variabilidade

do processo. Assim, um processo com valor médio centrado na meta para aquele
parimetro apresentard indices de C, e C, iguais.

No Exemplo 7.1, temos o valor C, igual a:

300100
6(33,23)

P

=1,003,

e o valor de C, igual a:

300—264,06. 100-264,06
Zisp = 3303 =1081 e Z,,, = i =-493
c. = 1,081

="y =036
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Assim, a diferenca de valores entre C, e Cj significa que o processo estd
descentrado (ou seja a média do processo néo corresponde ao valor nominal definido para
aquele pardmetro de projeto).

Idealmente, a zona de tolerdncia deve corresponder a 4G e centrada, o que
garante um findice Cy = 1,33. A norma QS 9000 recomenda esse valor de C, para
processos estdveis e C,, = 1,67 para processos cronicamente instaveis.

A Tabela 7.2 apresenta niveis de rejei¢@o para trés situagOes tipicas.

Classificagdo do Processo Valor de C,; rejei¢do (ppm)
capaz (verde) Co 21,33 p<64
aceitdavel (amarelo) 1€Cr<1,33 64 < p <2700
inaceitdvel (vermelho) Cu< 1,0 p > 2700

Tabela 7.2: Classificagfio do processo de acordo com C.

7.4. Determinacao Estatistica de Tolerancia de Conjuntos.

Tradicionalmente, a definicdo de tolerdncia para dimensdes resultantes da
montagem de pecas em conjunto € feita a partir da somatdria das tolerdncias das
dimensGes das partes. Assim, suponha que tenhamos a montagem de 3 pegas prismaticas
justapostas, cujas dimensdes e tolerdncias sdo apresentadas na Tabela 7.3. Nesse caso,
qual a tolerincia que deve ser especificada para a dimensfio do conjunto. Ou,
alternativamente, qual seria a tolerfincia dimensional de cada pega necessdria para
garantir uma dimens#o final do conjunto dentro de certos limites?

PECA | PECA 2 PECA 3
15 0,02 10 +0,02 12 £0,02
L=37+?

Tabela 7.3: Tolerancia de conjunto a partir da tolerancia das partes.

A pratica tradicional considera que a tolerdncia da dimensdo do conjunto
corresponde & somatéria das tolerdncias das pegas isoladas; ou seja, no exemplo da tabela
7.3 temos:

L =37 0,06,

onde +0,06 é o valor absoluto da tolerdncia. Entretanto, essa abordagem deixa de
considerar dois aspectos importantes que s30:

e Distribui¢o Estatistica das Dimenses das pegas;
e Montagem Aleatdria.
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Para nos utilizarmos desses dois conceitos, € preciso que O processo seja
mantido em estado de controle estatistico. Ou seja, um processo em controle estatistico
caracteriza-se por apresentar uma dispersdo dos resultados aproximadamente normal.

Se quisermos que as tolerdncias de fabricagdo das pecas individualmente sejam
definidas de forma que correspondam a * 4G, ou seja, com um indice de capabilidade
C,= 1,33, a probabilidade de se obter uma peca com uma dimensdo que se desvie do
valor nominal de um valor igual ou maior que 40 € de apenas 0,00003. E a probabilidade
de se ter 3 pecas, escolhidas ao acaso para montagem do conjunto, com a dimensio
abaixo de - 46 € de (0,00003)" = 2,7x10™.

Ou seja, a probabilidade de 3 pegas escolhidas ao acaso para montagem tenham
dimensdes no limite de suas tolerdncias é muito pequena. Com isso, a defini¢do da
tolerancia da dimensdo do conjunto através da simples adi¢do da tolerdncias das partes
faz com que, desnecessariamente, a tolerincia do conjunto seja definida mais apertada do
que poderia ser quando se leva em considerag@o a distribuicfo estatistica das dimensdes e
a escolha aleatdria de pegas para montagem.

Neste caso, o uso da Lei de Adigdo de Varidncia pode ser usado para a
determinacdo da tolerancia do conjunto. Ou seja,

n
2 _ 2
O—canjunm - 2 0I-i
i=1

Onde n corresponde ao nimero de pegas do conjunto.

No exemplo apresentado na Tabela 7, considerando que as pegas sdo geradas
pelo mesmo processo, € sabendo que a tolerancia correspondente a 8¢ (ja que o indice C,
do processo é 1,33), temos:

8c=0,04 = 0¢=0,005

Pela Lei da Adic¢do de Varincias, temos que:

o> . =3(0,005)2

conj

c? =7510"

conj

Portanto, estatisticamente, a dimensdo do conjunto ird se distribuir em um
intervalo de * 40, em torno do valor nominal com uma frequéncia de 99,994%. O
intervalo * 40’0(,,,1'- nesse exemplo corresponde a £0,035.

Assim, a tolerincia definida através da combinagio estatistica das tolerdncias
das pecas resultou em £0,035, e a tolerdncia definida pela adicfio das tolerdncias resultou
em =0,06.
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Considerando que a tolerdncia das pecas isoladamente € funcfo da tolerdncia
para a dimensdo do conjunto, na préitica teriamos um procedimento inverso. Ou seja, a
tolerdncia para as pecas seria definida estatisticamente a partir da tolerdncia da dimenséo
do conjunto.

Com isso, as tolerancias exigidas para as pecas seriam maiores do que se fossem
calculadas através do método convencional, e portanto terfamos uma menor capabilidade
exigida para o processo de fabricagdo das pecas.

Exemplo 7.2: Considere a montagem de um eixo € uma engrenagem, onde por razdes

funcionais, a folga minima deva ser de 6um e a folga médxima de 38um. A Figura 7.9
apresenta esquematicamente as folgas e tolerancias.

Tolerancia do furo

F=38 um

f=6um |

Tolerdncia do eixo

Figura 7.9: Representagio esquemadtica das folgas e tolerancias entre eixo e furo.

Segundo a abordagem convencional, a soma da tolerincia do eixo (z,) ¢ da
tolerdncia do furo (¢), deve ser tal que

+ 1+ f=38um

Ou seja,

t,+t, =32 um,

f
e considerando que as duas tolerancias sejam iguais, temos:

t,=t, =t =16um

s

Segundo a abordagem estatistica, podemos considerar a folga como uma
varidvel aleatdria com distribuicdo aproximadamente normal, com desvio-padréo igual a
oitava parte da diferenca entre a folga maxima e minima (ou seja F - f = & 40). Assim.
estatisticamente, podemos assumir que 99,994% dos valores da folga estejam dentro do
intervalo [6; 32].
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Portanto

8C 150 =32

o-folga =4

Da Lei da Aditividade de Variéncias, temos que
2

2 2 2
O pipa =0, T0; =20

Portanto

c =283
E a tolerincia estatistica de cada dimensdo seria = 4G ou
tr=1t,=22,64 um,
maior que a faixa de 16 pm definida pela abordagem convencional.
Portanto, através da consideragdo da distribuig&o estatistica de tolerdncias pode-
se perceber que para se garantir uma determinada precisdo de montagem, a capabilidade

necessdria dos processos que geram os componentes € de fato menor do aquela calculada
a partir da abordagem convencional.
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7.5. Exercicios Propostos

7.1. O que é capabilidade de processo ? Quais informagdes que um estudo de
capabilidade de processo pode prover?

7.2. Qual a diferenca entre os limites das especifica¢es de projeto e os limites do grafico
das médias ?

7.3. Qual a diferenca entre os indices CP e Cpk ? Ilustre, através da curva de Gauss um
processo com capabilidade Cp=1.33 e Cpk = 1.

7.4. No exercicio 4.4., para que o processo tenha uma capabilidade C, = 1,33, qual seriaa
tolerancia da dimens&o especificada em projeto ?

7.5. No exercicio 4.6., se a especificagdo da dimensdo for 50,5030 +/- 0,0030 mm,
calcule a porcentagem de pecas fora da especificagdo produzidas por aquele processo.

7.6. Amostras de tamanho n = 8 s@o coletadas de um processo de fabrica¢do. Um
pardmetro de qualidade é medido e depois de 50 amostras, a média das médias das
amostras € 40 e a amplitude média € 5. Assumindo que esse pardmetro de qualidade seja
normalmente distribuido, calcule:

a. os limites dos graficos da média e da amplitude

b. considerando que todos os pontos tenham caido dentro dos limites e que o processo

aparente estar em controle estatistico, calcule a tolerincia natural do processo (+/- 3 ©)
c. se a especifica¢@o de projeto para esse parametro € de 41 +/- 6, calcule os indices de
capabilidade Cp e Cpk e conclua sobre a capabilidade do processo

d. se a especificagio de projeto para esse pardmetro fosse de 41 +/- 5, e, se pegas que
excedessem o limite superior pudessem ser retrabalhadas e pecas que excedessem o
limite inferior tivessem que ser refugadas, qual seria a porcentagem de pegas
retrabalhadas e pecas refugadas ?

7.7. Amostras de tamanho n = 6 s@o coletadas de um processo de fabrica¢io a cada hora.
Um parametro de qualidade é medido, e depois de 50 amostras, a soma das médias das
amostras resulta em 1000 e a soma dos desvios padrdes amostrais em 75.

a. calcule os limites para os graficos da média e de S.

b. se a especificacdo de projeto para esse pardmetro € de 19 +/- 4, qual seria a concluséo
sobre a habilidade desse processo em fabricar componentes conforme as especificagdes?
¢. para essa especificagio de projeto, qual a fragcdo de componentes fora das
especifica¢des ?
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8. AVALIACAO DE SISTEMAS DE MEDICAO DE VARIAVEIS

8.1. Caracteristicas de Sistemas de Medicao

Vimos nos capitulos anteriores que a avaliagdo e monitoramento do
comportamento de um processo comega pela coleta ou medi¢do de dados significativos
do resultado do processo através de algum sistema de medicdo. Um sistema de medicéo
ideal seria aquele que produzisse somente resultados corretos (verdadeiros). Entretanto,
como qualquer processo, o processo de medi¢do (realizado através de um sistema de
medigZo) ird produzir resultados com erros ou com uma certa margem de incerteza.

Assim, se realizarmos sucessivas medi¢des de um mesmo resultado do processo,
teremos uma dispersio de valores em torno de um ponto central. Essa dispersio de
resultados (devido ao erro experimental) do processo de medig¢ao pode ser modelada por
uma distribui¢do Normal (da mesma forma que a dispersdo do resultado de processos de
fabricacdo e montagem).

Ou seja, primeiramente temos um erro do resultado de medi¢io associado a
dispersdo dos valores, dispersdo essa que pode ser consequéncia de causas cronicas ou
esporddicas. A variabilidade decorrente das causas crénicas ¢ uma medida da preciséo do
instrumento. Assim, um instrumento de grande precisdo € aquele que apresenta pouca
variabilidade dos seus resultados quando sujeito apenas a causas crdnicas. Portanto, a
variabilidade total presente em um conjunto de dados gerados por um processo produtivo
e medida por meio de algum instrumento pode ser dividida em duas partes, conforme
segue:

e  Variabilidade inerente ao processo produtivo;
e  Variabilidade (precisdo) inerente ao instrumento de medigao;

Além disso, toda grandeza fisica tem um valor “verdadeiro” quando comparada
a um padrao de referéncia. Por exemplo, o metro “verdadeiro” corresponde a distdncia
percorrida pela luz, no véacuo, durante um intervalo de fragbes de segundos
(1/299792458). Assim, a diferenca entre o valor médio do resultado de medicdo e o valor
de referéncia (ou verdadeiro) previamente conhecido para a grandeza sendo medida
quantifica o vicio ou erro sistematico do instrumento (Figura 8.1).

Vicio

1
[
I
i
I
i
I
i
'
i
i
1
!

Valor de Resultado médio
referéncia de medigdo

Figura 8.1: Vicio de um sistema de medigdo.
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O valor médio do resultado € obtido a partir de medic¢des sucessivas da grandeza
por um ou por mais de um operador. Deve-se observar que a magnitude do vicio pode
variar ao longo da escala do instrumento de medicio (variagdo essa associada &
linearidade do instrumento). O vicio de um instrumento pode ser conhecido e
compensado através de procedimentos de afericdo e calibragdo, que consistem
basicamente em comparar o valor médio indicado pelo instrumento com o valor
verdadeiro para aquela grandeza, conhecido através de um padrdo de referéncia.

Uma outra caracterizacdo da capacidade de medigdo é dada pela acuracidade ou
exatiddo. A acuracidade quantifica a proximidade existente entre o valor verdadeiro para
a grandeza medida e os resultados fornecidos pelo instrumento. A Figura 8.2 ilustra o
relacionamento existente entre vicio, precisdo e acuracidade. Nessa figura, o centro do
alvo representa o valor verdadeiro da grandeza sendo medida, e os pontos representam 0s
resultados de repetidas medi¢des da caracteristica. Assim, um instrumento bastante
acurado, representado pela Figura 8.2.d € aquele com alta precis@o e baixo vicio. As
outras trés situagOes representam um instrumento de baixa acuracidade, ou seja: alto vicio
e baixa precisio (a); baixa precisdo e baixo vicio (b); ¢ alta precisio ¢ alto vicio (c).

C. d.

Figura 8.2: Relag#o entre vicio, precisdo e acuracidade.

Deve-se observar que na literatura especifica, frequentemente, o termo
acuracidade é assumido como sindnimo de vicio, € que portanto existe uma certa
confusdo sobre o significado desse termo.

Um terceiro aspecto relacionado é a resolugdo do instrumento. Resolugio
corresponde 2 menor divisio da escala do instrumento e entende-se como sendo a
capacidade de um instrumento de distinguir valores proximos da grandeza a ser medida
sem necessidade de interpolagdo.
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Além desses aspectos mencionados, para completamente caracterizarmos a

capacidade de medicio de um instrumento, devemos ainda considerar outros aspectos,
como repetibilidade, reprodutibilidade, linearidade e estabilidade. O significado de cada
uma dessas caracteristicas € apresentado a seguir:

Repetibilidade: € uma medida da dispersdo dos resultados de medi¢Ses sucessivas da
mesma grandeza e realizadas por um mesmo operador (Figura 8.3). De um modo
geral a repetibilidade & quantificada pela faixa correspondente a seis desvios-padrio
da distribuicao dos resultados;

Repetibilidade

Figura 8.3: Repetibilidade de um sistema de medigio.

Reprodutibilidade: € dada pela variagdo maxima entre resultados médios obtidos por
diferentes operadores para a mesma grandeza e sob as mesmas condig¢des de operagio
(Figura 8.4). Deve-se observar que a precisio é uma medida da variabilidade
resultante da repetibilidade e reprodutibilidade do instrumento. Em instrumentos
completamente automatizados, onde nfo hé intervenc@o do operador na realizagéo da
medigdo, o erro de reprodutibilidade € desprezivel e entdo precisdo passa a ser
sinbnimo de repetibilidade.

Operador B

Operador C

Reprodutibilidade

Figura 8.4: Reprodutibilidade de um sistema de medic¢3o.
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e [Estabilidade: é quantificada pela variacio do resultado obtido para uma mesma
grandeza em funcio do tempo (Figura 8.5);

Estabilidade

— !
- T

t

Tempo 1

Figura 8.5: Estabilidade (temporal) de um sistema de medig¢&o.

~

e Linearidade: corresponde & variacdo do vicio do resultado de medi¢do quando
considerado uma faixa da escala do instrumento (Figura 8.6);

l Vicio 1 : ' Vicio 2 :
i 1

i
I
|
!
i
1
i
L

i
1

Valor médio Valor médio
observado observado
Inicio da escala Fim da escala

=3 A

=

(-4

>

[

o

o

Kol

(=]

2

=

M)

g

=

2

<

>

Valor de referéncia

Figura 8.6: Linearidade de um sistema de medigéo.
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De um modo geral, os principais fatores que diferenciam os sistemas de medicdo
quanto as caracteristicas mencionados acima s&o: '
® aspectos construtivos e de projeto;
e desgaste decorrente do uso;
e modo de operagio;
e condicOes ambientais;
e calibragdo.

Consequentemente, para se conhecer a capacidade do sistema de medicdo, é
preciso quantificar estatisticamente as caracteristicas acima mencionadas

8.2. Estudo de Repetibilidade e Reprodutibilidade de Sistemas de Medicio

Vimos na se¢do anterior que a variabilidade total presente em um conjunto de
dados gerados por um processo produtivo e medidos por meio de um instrumento de
medicdo ¢ resultante da combinag@o da variabilidade inerente ao processo produtivo (de
pega para peca) e da variabilidade inerente ao instrumento de medigéo.

Assim, a partir da lei de aditividade de varidncias temos:

2 — 2 2
o-tata/ - O—procexxa + o—medigﬁo
onde:

) N - R
O.... Varidncia total do conjunto de dados;

2 . I . .
O processo - ¥ arianeia devida ao processo produtivo;

) . n . . . N
O redicao - Yariancia devida ao instrumento de medigao;

Sabemos ainda que a variabilidade inerente ao instrumento de medicio €
resultante da repetibilidade e reprodutibilidade caracteristicas do instrumento de medi¢Zo.
Desse modo, temos:

2 2 2
medicio — ~ repe repro
onde:

o’ : Variancia devido ao equipamento

repe
2

o . Varidncia devido ao operador.

repro

Portanto, quando do emprego de um determinado instrumento de medi¢io no
monitoramento do resultado de um processo, deve-se estimar qual é a contribui¢do do
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instrumento na variabilidade total do conjunto de dados, e além disso qual é a
repetibilidade e reprodutibilidade caracteristicas do instrumento.

Para o estudo de repetibilidade e reprodutibilidade de instrumentos, o método da
“média e Amplitude” é normalmente usado (QS 9000, 1995).

O estudo € feito a partir de uma amostra do resultado do processo de tamanho
entre 5'e 10 elementos ou pegas. Em seguida essas pegas sdo medidas repetidas vezes
com um mesmo instrumento e por mais de um operador.

Desse modo, a repetibilidade do instrumento pode ser estimada a partir da
amplitude média das medidas efetuadas por um mesmo operador, ¢ a reprodutibilidade
pode ser estimada a partir da amplitude de variagdo do resultado médio das leituras
efetuadas por diferentes operadores.

Ainda que o nimero de pegas, operadores e réplicas de medigGes possam variar,
a norma QS 9000 recomenda que a condi¢@o 6tima é dada por:

e amostra de tamanho n = 10;
e cada operador medindo 2 vezes a mesma pega;
e 3 operadores medindo as mesmas pegas.

A seqiiéncia de medig@o das pegas deve ser aleatdria. Ou seja, o operador A
mede as 10 pecas em ordem aleatéria. Em seguida os operadores B e C medem as 10
pegas, cada um em uma outra ordem aleatdria. Esse mesmo ciclo de operagdes € seguido
para replicar os resultados. A seqiiéncia aleatdria de coleta de dados minimiza o efeito de
alguma fonte de variabilidade n#o identificada na variabilidade dos resultados do
experimento.

O célculo da repetibilidade e reprodutibilidade (R&R) € melhor explicado
através de um exemplo, apresentado a seguir.

Exemplo 8.1: Considere o caso em que se deseja levantar a repetibilidade e
reprodutibilidade de um micrémetro com leitura milesimal, usado na medigdo do
resultado de um processo de usinagem de uma dimensdo de um componente. Para isso 10
pecas representativas da variabilidade total do processo sdo selecionadas. Em seguida, 3
operadores igualmente treinados na utilizagdo do instrumento medem 2 vezes cada uma
das pecas. A seqiiéncia em que cada um dos operadores mede cada uma das pegas ¢ em
cada ciclo de repetigdo & aleatorizada. Os dados gerados a partir desse experimento sio
apresentados na Tabela 8.1.

A partir desses dados, podemos construir os graficos de X e R, sendo que para
isso consideramos 30 amostras de tamanho n=2, ou seja cada par de leituras de cada

operador define uma amostra. A linha central € os limites dos graficos de X e R sdo
dados por:
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Gréfico X :

[ ]
30
= = = X;
= Xx +x,+x i
-1 2 3 =l
X = =
3 30
x =20,3812
30
P s R
o RitRi+R ST
R =0,0055
LS.=X+A,R
L.S.=20,3915
LI.=%—-A,R
L.1=20,3708
Operador 1 Operador 2 Operador 3
Medidas Medidus Medidas
Pes 1 2 3 R ] 2 b R 1 2 I R
i 20,365 20,360 20,362 0,005 20,355 20,357 20,356 0.002 20,353 20355 20,354 0,001
2 20.398 20,400 20.399 0,002 20,405 20,395 20.400 0,010 20,405 20,400 20,402 0,005
3 20,387 20,380 20,383 0.007 20,382 20.375 20,378 0,007 20,392 200,380 20,386 0012
4 20.385 20,393 20,389 0,008 20380 20,373 20,376 0,007 201380 20,378 20,379 0.001
5 20,357 20,345 20.351 0.012 201,340 20,342 20,341 0.001 200345 201,358 20,351 0,013
6 20,400 20,400 20,400 0,000 20,400 20,405 20,402 0,005 20,400 20,405 20,402 0.005
7 20.396 20,394 20.395 0.002 200397 20,387 20,392 0.010 20,395 20.395 21,395 0,000
8 20,385 20,380 20,382 0.005 20,375 20,369 20372 0,006 20,380 20.383 20,381 0,003
9 20,397 20,403 20.400 0.006 20,400 20,395 200,397 0.004 20.405 20,402 20,403 0,003
10 20,362 20,370 20,366 0,008 20,356 20,350 20,353 0.006 20.385 20.380 20,382 0,005
X, =20,3829 R, =0,0055 X, =203769 R, =0,0060 | X, =20,3838 R, =0,0050

Tabela §.1: Dados para estudo de R&R, Exemplo 8.1.
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e  Gréfico de R:

LI.=D,R
L1.=00

LS.=D,R
LS.=0,018

Os gréficos da média e da amplitude sdo apresentados nas Figuras 8.7 e 8.8. O
grafico de R apresenta diretamente a variabilidade devida ao instrumento de medigio e
avalia a consisténcia do processo de medi¢fo. Note que os valores de R representam as
diferengas entre medidas feitas no mesmo item, por meio do emprego do mesmo
instrumento, pelo operador A, de 1 a 10, pelo operador B, de 11 a 20, e pelo operador C,
de 21 a 30.

20.41
20.4
2039 F [N o NSV /\AAA\ \ 20.3915
0.38 .4 20.3812
20.37 S O R I N T \[ ------------ 20.3708
20.36

Média

20.35
20.34
20.33
5 10 15 20 25 30
Amostras

Figura 8.7: Gréfico da média, Exemplo 8.1.
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0.02
--------------------------------- 017971

0.015

LA M
ANA

15 20 25 30

Amplitude

0.00000

Amostras

Figura 8.8: Grafico da Amplitude, Exemplo 8.1.

Neste exemplo o grafico R (Figura 8.8) indica uma situagZo sob controle
estatistico. Isto significa que:
e avariabilidade dos resultados de medicdes € decorrente de causas crénicas;
e 0s operadores ndo tiveram dificuldades em fazer medidas consistentes.

Se por outro lado, tivessem ocorrido pontos fora dos limites de controle. este fato
seria uma indicagio da presenca de fontes de variag@io assinaldveis ou esporddicas
atuando no processo de medicéo, tais como dificuldades enfrentadas pelos operadores na
utilizac@o do instrumento.

O gréfico de x (Figura 8.7) retrata a habilidade do instrumento em fazer distin¢io
entre diferentes dimensdes das pecas resultantes do processo. O fato de que este gréfico
apresentou vdrios pontos fora dos limites de controle jd era esperado e desejdvel. Como
neste tipo de estudo os limites do grafico de R sdo calculados com base na variagdo
existente entre as medidas feitas para o mesmo item, n3o levando em conta a variagio
existente entre itens diferentes resultantes do processo produtivo. espera-se que o gréfico
de X apresente uma situacio de descontrole estatistico. Ou seja, quanto mais pontos fora
dos limites de controle, melhor serd a habilidade do processo de medigio para distinguir
as diferencas resultantes do processo produtivo.

Uma vez concluido, a partir da andlise dos grdficos, que apenas (ou
majoritariamente) causas cronicas estdo atuando na variabilidade dos resultados.
podemos estimar a repetibilidade e reprodutibilidade do instrumento.
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Cilculo de Repetibilidade:

A varidncia devido ao equipamento de medicdo pode ser estimada a partir da
expressdo:

8.1)

repe

S=

onde d, € extraido da Tabela III para n=2, ja que cada amplitude foi calculada a partir de
duas medidas repetidas do mesmo item, feitos pelo mesmo operador. '
No exemplo 8.1 temos:

- 0,0055
Gre {4 =

i 1,128
é,.,. =0,0049

repe

Alternativamente, o valor de d; pode ser obtido da Tabela IV (Ducan, 1974),
onde d, é dependente do nimero de repeti¢des (m), e do niimero de pecas vezes o nlimero
de operadores, (g). Note que esse é o procedimento recomendado pela QS 9000 (no
manual de Andlise de Sistemas de MedicZo).

Assim, a repetibilidade do instrumento é dada por:

66,,,, =0,0294 =29,4um

repe

o que corresponde a 99,73 % dos resultados.
Vale observar que a norma QS 9000 considera a repetibilidade como sendo dada
pela faixa

5156,,,, =0,0252=252um

repe

o0 que corresponde a 99 % dos resultados.

Calculo da Reprodutibilidade:

A reprodutibilidade do instrumento quantifica a variabilidade do dados quando
diferentes operadores utilizam o instrumento. Observe que se os resultados médios
obtidos pelos operadores diferem, isto significa que o instrumento € sensivel a diferencas
de leitura ou de operag#o de operador para operador, ainda que todos 0s operadores sejam
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igualmente treinados e mecam as pecas obedecendo o mesmo procedimento de medicéo.
Para estimar a reprodutibilidade, definimos:

=X~ X (8.2)

min

R

X

onde X, e X

X min

representam, respectivamente, o maximo e o minimo valor do resultado

médio obtido pelos operadores.
No Exemplo 8.1, temos:

Rz =20,3838-20,3769

R; =0,0069

A partir dai, a varidncia devido ao operador pode ser estimada por meio da
equacio:

(8.3)

onde n representa o ndmero de vezes que cada item é medido, e r o nimero de itens
medidos.
Observe que a variéncia inicialmente estimada pelo termo

& “contaminada” pela repetibilidade do instrumento, e, em funcfo disso, uma melhor
estimativa da varidncia devido ao operador é conseguida subtraindo desse termo uma
fracdo da repetibilidade dada por

A2
o

repe

nr

No Exemplo 8.1, temos:

. [(00069Y (0.0049) _
repro 1,603 20

G,,.., =0,0039

repro
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Portanto, a reprodutibilidade do instrumento & dada por:

66,,,., =0,0235=235um

repro

Também nesse caso, a norma QS 9000 recomenda que a reprodutibilidade do
instrumento seja dada por:

5156 ,,,,, =0,0202 =20,2um

repro

Portanto, a estimativa da capacidade do sistema de medigdo é dada pela
repetibilidade e reprodutibilidade do instrumento (R&R), conforme segue:

(8.4)

ou

R&R=5156

medig¢io
como recomenda a norma QS 9000.

No Exemplo 8.1, temos:
R&R =66, , =64 (0,0049) +(0,0039) =

R& R=0,0376=37,6um

para 99,73 % dos resultados, ou

R&R=5156,,, =+(0,0049) +(0,0039) =

R& R =0,0322=322um

para 99 % dos resultados.

E desejdvel indicar a repetibilidade e reprodutibilidade do instrumento (R&R)
como uma fragio percentual em relagfo as seguintes caracteristicas:
e variabilidade total do conjunto de dados (G,u):

R&R

66

%R&R = 100 (8.5)

toral
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para R&R calculado como 6 G
e Faixa de tolerincia especificada em projeto para a caracteristica considerada (LSE -
LIE). Essa relacdo é chamada de Porcentagem de Tolerancia, e € dada por:

R&R

= (8.6)
LSE - LIE

O primeiro caso é em geral recomendado para processos com alto fndice de
capabilidade.

Assim, a adequabilidade do sistema de medi¢do quanto & sua repetibilidade e
reprodutibilidade pode ser classificada conforme indicado na Tabela 8.2.

% R&R Classificacdo
9% R&R < 10% adequado
10< % R&R £ pode ser adequado dependendo da importédncia da aplicacio, custo
30 do instrumento, custo de manutengio, etc.
% R&R > 30 inadequado. Sistema de medicZo necessita melhorias

Tabela 8.2. Classificagio de sistema de Medi¢do quanto a % R&R.

Deve-se observar que o levantamento de R&R de um instrumento nao identifica
causas para a baixa repetibilidade e reprodutibilidade do instrumento. Entretanto, quando
a repetibilidade é baixa quando comparada a reprodutibilidade deve-se atentar para os
seguintes problemas (QS 9000, 1995):

e 0 instrumento necessita de manutencio;

e o instrumento ou dispositivo de medigdo deve ser re-projetado para aumentar sua
rigidez;

e o dispositivos de fixa¢do do instrumento ou da pega necessita ser melhorado.

Por outro lado, se a reprodutibilidade for baixa quando comparada a repetibilidade,
deve-se atentar para (QS 9000, 1995):

¢ o operador necessita ser melhor treinado em como operar e ler o resultado do
instrumento; A

e o indicador do instrumento (analégico) nio € claro o suficiente;

e o operador necessita de um dispositivo de fixag@o do instrumento ou da pecga para
tornar as leituras mais consistentes.
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8.3. Estimativa de Variabilidade de Processo de Producao

A variabilidade do processo de produgdo pode ser determinada a partir dos
dados do estudo de R&R de um instrumento de medi¢do ou através de um estudo
independente de capabilidade de processo.

Se, através de um estudo de capabilidade do processo, conhecemos previamente
2

roral » SADEMOS

a variabilidade total presente nos dados gerados pelo processo produtivo, O

que a variabilidade inerente ao processo produtivo pode ser calculada a partir de:

2
e =0

processa toral

medi¢ao

o)

Alternativamente, a variabilidade do processo pode ser estimada a partir dos

dados do estudo de R & R. Nesse caso, a varidncia do processo, ¢, ¢ estimada por;

processo

~ RI)
o = (8.7)

processo d
2

onde R, corresponde & mdxima amplitude entre os valores médios obtidos para cada pega
pelos diferentes operadores em medicdes repetidas.

Assim, para o Exemplo 8.1, € apresentado na Tabela 8.3 o valor médio para cada
pega, obtida a partir das medicdes feitas pelos 3 operadores.

Peca Valor Médio Peca Valor Médio
i 20.3575 6 20.4017
2 20.4005 7 20.3940
3 20.3827 8 20.3787
4 20.3815 9 20.4003
5 20.3478 10 20.3672

Tabela 8.3: Valor médio medido para pegas, Exemplo §.1.

Portanto

R =x —-Xx =

P max min

R, =20,4017-20,3478 = 0,0540
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. _0,0540

Gpmcesso - 3.078 20’0175

onde d, € extraido da Tabela III. Note que se d, fosse extraido da Tabela IV (onde neste
caso m=10 (nimero de pegas) e g=1 jd que existe somente uma amplitude), seu valor
seria d; = 3,18, o que levaria a um valor ligeiramente diferente para o desvio-padrio do
processo.

A variabilidade do processo de producdo ou variabilidade de pega para pega
pode ser vista no grafico da média (Figura 8.7). Para cada operador as diferencas entre os
resultados médios de cada peca refletem a variabilidade do processo. Como ja observado,
os limites de controle do gréfico sdo baseados no erro de repetibilidade, ¢ ndo na
variabilidade entre pegas. Com isso, € esperado que muitos pontos sejam registrados fora
dos limites. Inversamente, se nenhum dos pontos cai fora dos limites, isto significa que a
variabilidade do processo de producio estd “escondida” pela repetibilidade e
reprodutibilidade do instrumento e portanto a variabilidade devido ao instrumento de
medicdo domina a variabilidade total. Nesse caso, o sistema de medi¢do seria inadequado
para analisar o processo.

No Exemplo 8.1, a partir do célculo do desvio-padrdo do processo, podemos
calcular o desvio-padrao total do processo, conforme segue:

A2 A A
Gl;ral =0 +G;u'11

2
processo

6, =+0,0175) +(0,0063) =
6, =00186

Portanto, para o Exemplo 8.1, a porcentagem da repetibilidade e
reprodutibilidade do instrumento em relagio a variagéo total do resultado do processo é
de:

%R & R = ng‘ R
601(7}(1/
%R &R =M—100:33,9 %
6(0,0186)

o que significa que esse instrumento seria inadequado para a aplicagio em questdo.
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8.4. Avaliacdo da Adequacio da Resolucao do Instrumento

Vimos na se¢@o 8.1 que a resolugio de um instrumento corresponde & menor
divisdo da escala, sendo que a capacidade de um instrumento em distinguir valores
préximos sem necessidade de interpolacdo estd associada & resolug¢do do instrumento.

A adequabilidade de um instrumento de medicdo, em termos de resolugio, para
analisar e controlar um determinado processo pode ser identificada através da anélise dos
graficos da média e da amplitude. Para isso, considere o seguinte exemplo.

Exemplo 8.2: Para controlar um processo de usinagem de uma dimensdo cujo valor
nominal e tolerdncia é de 20,250 = 0,010, um micrémetro com resolucdo de 0,001 mm €
usado. Os dados coletados com esse instrumento, para 25 amostras de tamanho n=5 so
apresentados na Tabela 8.4.

Amostra Resultados X R

20,248 20,259 20,424 20,240 20,232 20,2806 0,270
20,248 20,252 20,251 20,250 20,252 20,2506 0,004
20,250 20,249 20,260 20,244 20,248 20,2502 0,016
20,250 20,241 20,248 20,243 20,241 20,2446 0,009
20,251 20,249 20,260 20,260 20,247 20,2534 0,013
20,244 20,247 20,254 20,245 20,250 20,2480 0,010
20,251 20,257 20,253 20,248 20,245 20,2508 0,011
20,246 20,263 20,263 20,241 20,241 20,2508 0,022
20,254 20,253 20,253 20,246 20,255 20,2522 0,008
20,254 20,246 20,255 20,258 20,262 20,2550 0,015
20,257 20,256 20,253 20,237 20,242 20,2450 0,020
20,251 20,249 20,267 20,250 20,248 20,2530 0,019
20,242 20,247 20,248 20,239 20,261 20,2474 0,021
20,243 20,250 20,244 20,238 20,240 20,2430 0,011
20,241 20,254 20,259 20,253 20,237 20,2488 0,022
20,260 20,245 20,252 20,246 20,255 20,2516 0,014
20,248 20,250 20,245 20,240 20,263 20,2492 0,023
20,246 20,239 20,243 20,261 20,241 20,2460 0,021
20,252 20,232 20,254 20,245 20,250 20,2466 0,021
20,262 20,250 20,247 20,257 20,247 20,2526 0,014
20,258 20,252 20,257 20,254 20,263 20,2568 0,010

PEEESIRAETRIZ e a0 ns Ly~

22 20,250 20,256 20,244 20,244 20,238 20,2464 0,017
23 20,247 20,253 20,242 20,240 20,246 20,2456 - 0,013
24 20,256 20,255 20,244 20,258 20,249 20,2524 0,013
25 20,239 20,254 20,254 20,244 20,263 20,2508 0,024

X =20,2496 R=0,0164

Tabela 8.4: Dados, Exemplo 8.2.
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Para-esses dados, os graficos de controle sdo construidos, e os valores de média
e amplitude sdo registrados nos gréfico, conforme apresentado nas Figuras 8.9 e 8.10.

Neste caso, percebemos através da andlise dos gréficos que o processo se
encontra em controle estatistico. Percebemos ainda que no grafico de amplitude hd 34
valores possiveis para a amplitude de variagao dos dados (de 0,000 a 0,034).

Este fato € um indicativo de que a resolug@o do instrumento é bastante sensivel a
variabilidade dos dados.

Entretanto, se os dados do Exemplo 8.2 tivessem sido coletados usando um
paquimetro com resolugdo de 0,01 mm, as medidas seriam arredondadas para 2 casas
decimais e os graficos de controle seriam como ilustrado nas Figuras 8.11 e 8.12
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Figura 8.9: Grafico da média, Exemplo 8.2.
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Figura 8.10: Grafico de amplitude, Exemplo 8.2.
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Figura 8.11: Grafico da média para dados com precisio centesimal, Exemplo 8.2
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Figura 8.12: Gréfico da amplitude, dados com precis@o centesimal, Exemplo 8.2.

A andlise do gréfico de R revela que hd apenas 3 valores possiveis para a
amplitude de varia¢do dos dados (de 0,00 a 0,03). Ou seja, em uma situagdo como essa, o
grafico de amplitude seria insensivel & variabilidade dos resultados, ja que os dados
coletados sdo apenas estimativas grosseiras para os resultados do processo.

De um modo geral, recomenda-se que para uma boa adequabilidade da
resolucdo do instrumento a variabilidade do processo, o instrumento deva ser capaz de
distinguir 5 ou mais valores da grandeza em questdo no intervalo entre os limites do

grafico de R.
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Se o ndmero de valores possiveis de serem distinguidos nesse intervalo for
menor que 2, o sistema de medigfio é absolutamente inadequado para o controle do
processo.

Alternativamente, recomenda-se que a resolugdo do instrumento deva

corresponder a décima parte do intervalo correspondente a seis desvios-padrdo do
processo.

8.5. Avaliacdo do Vicio do Sistema de Medicdo

A avalia¢do do vicio ou erro sistemdtico de um instrumento € basicamente feita
através da comparagio do resultado de medigdo obtido pelo instrumento com o valor de
referéncia para aquela medida, obtida através de um instrumento tido como padrédo de
referéncia.

Um instrumento padrio de referéncia € aquele cujo resultado de medicao €
rastreado a um padrdo de referéncia nacional ou internacional para aquela grandeza. O
termo rastreado estd relacionado a “rastreabilidade” e se refere a propriedade de um
resultado de medic@o ou instrumento poder ser rastreado (ou referenciado) a padrdes
nacionais ou internacionais por meio de uma cadeia de comparagdes segundo uma
hierarquia metrolégica, conforme ilustra a Figura 8.13.

Nivel

ﬂ Padrio Prlman(ﬂf Internacional

"Padrﬁo Secunddrio l] - N”W—’.l
Nacional

Nivel Local

[Tnstrumento]]
Figura 8.13. Cadeia de Rastreabilidade Metrolégica.

A rastreabilidade de um instrumento é garantida através de procedimento de
afericdo, que consiste em um conjunto de operacdes que estabelece, em condi¢des
especificas, a correspondéncia entre os valores indicados por um instrumento de medida,
ou medida materializada, e os valores obtidos através de um padr@o de referéncia ou
instrumento padrao (INMETRO, 1989).

Deve-se observar que o instrumento padrio terd uma acuracidade superior
quando comparado ao instrumento que se deseja aferir, estando por isso numa posigio
hierdrquica acima (na cadeia metrolégica) do instrumento que se deseja medir.
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A determinagdo do vicio de um sistema de medicéo € parte do procedimento de
aferi¢do. O procedimento basico para o cdlculo do vicio do instrumento € apresentado a
seguir (QS 9000, 1995):

1. Selecione uma peca ou uma amostra do resultado de seu processo e determine o
valor da grandeza sendo medida a partir de um instrumento rastreado com um padriio
de referéncia. O valor da grandeza obtido dessa maneira serd o valor de referéncia.

2. Meca a amostra com o instrumento sendo analisado. A amostra é medida repetidas
vezes pelo mesmo operador e em condi¢des normais de operagio.

3. Calcule a diferenca média entre o valor medido e o valor de referéncia, que é dada
por:

k

z(xi _x)

d=4t (8.8
2 )

onde x;, [ = I,..., k sdo os resultados obtidos com o instrumento sendo analisado, e x o
valor de referéncia para a grandeza sendo medida.
4. Calcule o desvio-padrio amostral S, dado por:

(8.9)

Uma estimativa pontual do vicio do instrumento € dada por 4 em (8.8).

Entretanto de um modo geral, o valor calculado para d serd diferente de zero, mesmo na
auséncia de vicio do instrumento. Portanto, devemos inferir estatisticamente se o vicio é
significativamente diferente de zero. Para isso, construimos um intervalo de confianga
conforme segue:

d_—-t%'y sd/\/ZSw’cio SE+t%'v sd/\/-l: (8.10)

para uma confianca de (1-0)100%, onde v = k-1 € o niimero de graus de liberdade da
distribuicgo ¢ de Student.

Assim, se o intervalo de confianga calculado incluir o valor zero, podemos

afirmar, com uma confianga de (1-0)100% que d ndo € significativamente diferente de

Zero0.
Caso contrério, ou seja quando o intervalo de confianca ndo incluir o valor zero,

assumimos que o vicio do instrumento € dado por d .

158




Da mesma forma que nos casos anteriores, o vicio pode se expresso como uma
porcentagem, seja como Porcentagem de Tolerdncia, dada por:

d
PT,. = J——-—100 (8.11)
'LSE — LSI

ou como porcentagem em relacdo a variabilidade total do processo:

d
%o Vicio =

100 (8.12)

Gtaml
Também no caso do vicio a porcentagem de tolerancia nao deve exceder 10 %.
Exemplo 8.3: Para avaliar o vicio de um micrémetro, um bloco padrio de dimensdo

nominal 25 mm foi medido 10 vezes por um mesmo operador em condi¢des normais de
operac¢#o. Os resultados sdo apresentados na Tabela 8.6.

Leitura Valor d; (um) Leitura Valor d; (Lm)
1 25,005 5 6 25,006 6
2 25,004 4 7 25,001 1
3 25,000 0 8 25,006 6
4 25,003 3 9 25,003 3
5 25,001 1 10 25,007 7

Tabela 8.6: Levantamento do vicio de um instrumento, Exemplo 8.3.

Sabemos que a dimensdo do bloco padrdo, determinada através da aferi¢cdo do
bloco, é de 24,9999 mm. Portanto, para avaliar o vicio de um instrumento com resolucgéo
milisimal, podemos assumir que o valor de referéncia da dimensdo € 25,000 mm. Os
valores das diferencas, d;, sdo apresentados na Tabela 8.6. Assim:

Para avaliar se esse vicio € significativo, construimos o intervalo de 95% de
confianca conforme segue:
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S L. S
d- o259 ﬁ SVicio <d +1y4y54 7{[—6‘

1,874 < Vicio £ 5,326

Portanto, como o valor médio calculado € significativamente diferente de zero para uma
confianca de 95 %, assumimos esse valor como sendo o vicio do instrumento.

8.6. Avaliacao da Linearidade do Instrumento

A linearidade de um instrumento € uma medida da variagdo do vicio ao longo da
escala do instrumento. A linearidade pode ser determinada escolhendo-se amostras para
medigdo cujos valores da grandeza compreendem toda a faixa de medicdio do
instrumento. Por exemplo, para analisar a linearidade de um instrumento de medigéo de
dimensdo linear com escala de 0 —~ 50 mm, escolhemos pegas cujas dimensdes sejam
respectivamente 10, 20, 30 e 40 mm. Assim, podemos determinar o vicio do instrumento
em cada uma dessas posi¢des da escala. Ou seja, para cada uma das amostras, compara-se
o valor médio de mudltiplas medi¢des com o valor de referéncia para aquela medida,
conforme explicado na se¢do anterior.

Com isso podemos calcular os pardmetros da reta que melhor se ajuste ao
conjunto de pontos (X, y) correspondentes ao valor de referéncia, x, versus vicio de
medicdo, y, e estimar a linearidade do instrumento a partir da inclinago dessa reta.

Os pardmetros da reta que melhor se ajuste aos pontos podem ser calculados
pelo método dos minimos quadrados, conforme segue:

So- L5 A5

- (3

n.

b:M (8.14)

n

onde a e b sdo os pardmetros da reta
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y=b+ax,
n é o nimero de pares (x; y;), €
x;: valor de referéncia da amostra f;
yi: vicio calculado para a amostra i.
A linearidade do instrumento € expressa pela variagdo méxima do vicio do
instrumento para o intervalo corresponde 4 faixa de operag@o do instrumento, ou seja:

Linearidade = ! a IAx

Alternativamente, quando o instrumento ¢ dedicado a apenas um processo,
podemos expressar a linearidade como a variagdo maxima do vicio do instrumento para a
faixa de variagdo correspondente & 6G do processo,

Linearidade = I a%o_ (8.15)

ou a largura da tolerdncia especificada em projeto para o pardmetro de qualidade para o
qual o instrumento seréd dedicado:

Linearidade = l %SE _ LIE) (8.16)

Em seguida os pardmetros de reta que melhor se aproximam a esse conjunto de pontos
(valor de referéncia versus vicio) sdo calculados a partir das expressdes em (8.13) e
(8.14) conforme segue:

A y=ax+b=

$=—0,03x+0,88

Exemplo 8.4: Para se determinar a linearidade de um instrumento de medi¢do de
dimensdo linear em uma faixa de operag@o correspondente a dispersdo dos resultados do
processo no qual esse instrumento € usado (i.e., 15,100 a 15,180 mm), 5 blocos-padrio
foram escolhidos com dimensdes representativas da variabilidade do resultado do
processo. Cada bloco-padrao foi entdo medido 10 vezes por um mesmo operador e os
resultados sdo apresentados na Tabela 8.7.
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Peca 1 2 3 4 5

Valor de referéncia (10'2 mim) 10 12 14 16 18
Medigdes
1 10,60 12,75 13,80 16,10 17,10
2 10,70 12,50 13,60 15,95 17,30
3 10,80 12,35 14,00 16,15 17,50
4 10,70 12,60 13,95 16,00 17,30
5 10,80 12,60 13,95 15,80 17,40
6 10,00 12,35 14,20 15,95 17,50
7 10,80 12,45 14,05 15,85 17,50
8 10,70 12,50 14,05 16,00 17,50
9 10,80 12,35 14,20 15,20 17,60
10 10,50 12,45 14,30 16,00 17,20

Tabela 8.7: Dados para estudo da linearidade de um instrumento.

A partir desses resultados, o vicio do instrumento para cada um desses valores
de referéncia é calculado, conforme apresentado na Tabela 8.8.

Valore de referéncia 10 12 14 16 18
(1 0? mm)
Vicio ( 10 mm) 0,64 0,49 0,41 0,40 0,39

Tabela 8.8: Vicio do instrumento para valores de referéncia, Exemplo §.4.

A Figura 8.14 apresenta a reta ajustada ao conjunto de pontos.
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Valor de referéncia (10-2 mm)

Figura 8.14: Avaliacfo da linearidade de um instrumento de medigao.
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O coeficiente de correlacdo linear pode ser calculado para avaliar a

adequabilidade da reta para representar a dispersdo dos resultados. O coeficiente de
correlagdo é dado pela expressdo:

N

r= 2

—_— (8.17)
1/5)“ ><SW

5]
3]

n - — n 1{& <
Sy = Z(X; =x)y; —¥y) = inyi_ ;[in Zyi]
i=1 i1

onde:

S = i(xi _;)z = ixiz -
i=1 i=}

S |-

Syyz z(yi _;)2 = 2_‘4}7:'2 -
i=1 i=1

X |

i=] i=i

Para o Exemplo 8.4, temos:

r=20,89

0 que significa que uma razoavelmente boa aproximacio (quanto mais préximo de 1,
melhor).

Desse modo, a linearidade do instrumento para o intervalo correspondente a
dispersdo do processo, ou seja 0,080 mm, & expressa por:

Linearidade = 2,4 pm
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8.7 Exercicios Propostos

8.1. Quando da utilizagio de ferramentas estatisticas para o controle de processo, qual o
risco que se corre em ndo se avaliar a capacidade de medig¢@o dos instrumentos usados
para coletar dados do resultado do processo? Como um instrumento pode ser
caracterizado quanto a sua capacidade de medic&o?

8.2. Qual o significado de repetibilidade e reprodutibilidade de um instrumento?

8.3. Para avaliar a capacidade de medicio de um reldgio apalpador na medigio do erro de
batida radial de um eixo retificado, 20 pecas resultantes do processo sao medidas duas
vezes cada por um mesmo operador. Os dados, em décimos de microns , sdo
apresentados na tabela a seguir:

a. construa os graficos da média e da amplitude e interprete os resultados;

b. construa um grafico de dispersao relacionando as duas medidas obtidas para cada peca
(i.e., eixo x, medida 1, eixo y, medida 2), e avalie a precis@o do instrumento.

¢. estime a varifncia devida ao instrumento de medi¢éo e a varidncia devida ao processo.
d. sendo de 5 um o valor médximo permitido para esse erro, calcule a Porcentagem de
Tolerancia e conclua sobre a capacidade de medigdo do instrumento.

Peca Medidas Peca Medidas
1 2 1 2

1 19 23 (11 20 25
2 22 28 |12 16 15
3 19 24 {13 25 24
4 28 23 || 14 24 22
5 16 19 |15 31 27
6 20 19 | 16 24 23
7 21 24 17 20 24
8 17 15 |18 17 19
9 24 26 || 19 25 23
10 25 23 120 17 16

8.4. Em um processo metaltrgico, deseja-se avaliar a capacidade de medi¢do de um
durdmetro para monitorar a dureza do material fabricado. Para isso, 10 pegas extraidas do
processo e representativas da variabilidade dos resultados sdo medidas 3 vezes por um
mesmo operador. Os dados so apresentados na tabela abaixo.

a. construa os graficos da média e da amplitude e interprete os resultados;

b. estime a variincia devida ao instrumento de medicdo e a varidncia devida ao processo.
¢. calcule qual porcentagem em relagdo a variabilidade total dos dados € devida ao
instrumento.
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d. se a especificagio para esse parmetro for 100 £ 15, calcule a Porcentagem de
Tolerancia para esse instrumento e comente sobre a adequabilidade dele.

Peca Medidas
1 2 3

1 100 101 100
2 95 93 97

3 101 103 100
4 96 95 97

5 98 98 96

6 99 98 98

7 95 97 98

g 100 99 98

9 100 100 97

10 100 98 99

8.5. Em um estudo conduzido para estimar a repetibilidade ¢ a reprodutibilidade de um
micrémetro, 3 operadores mediram, duas vezes, 10 pegas extraidas do processo e
representativas da variabilidade dos resultados. Os dados (em microns, pm) sdo
apresentados na tabela abaixo.

a. estime a varidncia devida ao instrumento de medicao;

b. estime a repetibilidade e reprodutibilidade do instrumento;

c. se a especificacdo for de 50 10, o que pode ser dito sobre a capabilidade do
instrumento?

Peca Operador 1 Operador 2 Operador3
1 2 1 2 1 2
1 50 49 50 50 48 51
2 52 52 51 51 51 51
3 33 50 50 54 52 51
4 49 51 50 48 50 51
5 48 49 48 48 49 48
6 52 50 50 52 50 50
7 51 51 51 51 50 50
8 52 50 49 53 48 50
9 50 51 50 51 48 49
10 47 46 49 46 47 48

8.6. Para a avaliagio do vicio de lejtura de um micrémetro usado para medir pecas com
dimensdo nominal de 20,000 mm, um bloco padrdo de dimensio 20,0000 mm foi usado
como padrdo de referéncia. Esse bloco foi entdo medido 10 vezes por um mesmo
operador usando o micrémetro em questdo. Os resultados das medigGes é apresentado na
tabela a seguir:
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Peca Leitura (mm) Peca Leitura (mm)

1 20,005 6 20,003
2 20,005 7 20,001
3 20,000 8 20,004
4 20,003 9 20,002
5 19,998 10 19,998

a. calcule o vicio do instrumento e um intervalo de confianca de 95 %. A valie se o vicio
é significativamente diferente de zero.

b. sendo a faixa de tolerdncia da caracteristica a ser avaliada por esse instrumento de 15
um, calcule a porcentagem de tolerincia do vicio.
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9. OUTRAS FERRAMENTAS DA QUALIDADE
9.1. Ferramentas para o Controle e Melhoria da Qualidade

Como vimos no Capitulo 2, o processo de controle da qualidade de processos
envolve as seguintes etapas basicas (Figura 9.1):
e coleta de dados;
e avaliagdo do processo;
e diagnéstico do problema;
e acdo corretiva.

Entrad Said
prace | PROCESSO aee

v

Acdo de Coleta de
Melhoria Dados

Diagndstico Avaliag@o
do Problema

Figura 9.1: Ciclo de controle da qualidade de processo.

Na etapa de avaliacdo, através de gréaficos de controle, € possivel estabelecer os
limites de variabilidade do processo e com isso avaliar a capabilidade do processo para
atender as especificagdes de projeto, e também monitorar o processo ao longo do tempo
com o objetivo de identificar possiveis ocorréncias de descontrole estatistico do resultado
do processo de fabricagao.

Nas etapas seguintes, através do conhecimento do processo e da andlise de todas
as possiveis causas que ocasionam o resultado indesejavel do processo, procura-se
identificar as causas mais provaveis para a ocorréncia do problema e implementar agdes
corretivas visando a melhoria do resultado do processo ou eliminagdo do problema ¢ o
restabelecimento do processo em controle estatistico. As etapas de Avaliacio.
Diagnéstico ¢ Ag¢do de Melhoria podem ser desdobradas conforme ilustrado na Figura
9.2.

Assim, ainda que a coleta de dados, a construg@o de gréficos de controle e o
monitoramento do resultado do processo sejam etapas fundamentais para o controle de
processos, por si s6 elas ndo levam o processo ao estado de controle e melhoria. Ou seja,
associado ao uso de grificos de controle, devemos implementar procedimentos e
ferramentas para:

167



o Identificaco / priorizagio de problemas;
e elaboracdo de solugdes;

e implementagdo de solugses;

e verificag¢do de resultados.

3 " |dentificar 0 problema

ldentificar-as causas

Meta d? Agirpara elimminaras causas
Melhoria |

A

Verificar o.resultado

Padronizar

|

Estabelecer Controle

Figura 9.2: Etapas em controle de processos.

As ferramentas da qualidade sfio genericamente classificadas em As Sere
Ferramentas da Qualidade, que compreende:
Estratificacdo,
Folha de Verificagio,
Grafico de Pareto,
Diagrama de Causa e Efeito,
Histograma,
Diagrama de dispersio,
Gréfico de Controle.

A

Outras ferramentas, normalmente conhecidas como As Sete ferramentas
Gerenciais s3o: )
Diagrama de Relagbes;

Diagrama de Afinidades;

Diagrama em Arvore:

Matriz de Priorizagdo;

Matriz de relages;

Diagrama de Processo Decisério (Process Decision Program Chart);
Diagrama de Atividades (Diagrama de Flechas).

Nk W=

Além dessas, outras ferramentas da qualidade bastante difundidas sdo:
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Brainstorm;

Nominal Group technique;

Anélise de Campo de Forcas;

Fluxograma;

Relatério das Trés GeracGes (passado, presente e futuro);

5SW1H (O que, Porque, Onde, Quando, Quem, Como);

FMEA (Anilise do Modo e do Efeito da falha) e FTA (Arvore de Andlise de Falhas);
Planejamento e Andlise de Experimentos / Taguchi.

Essas ferramentas podem ser genericamente classificadas quanto a utilizagio

conforme segue:

Ferramentas para a Identificagfo e Priorizagdo de problemas:
amostragem e estrattificagfo (agrupamento signficativo de dados);
folha de verificagZo (ordenar / facilitar a coleta e o registro de dados);
histograma, medidas de locacao e varidncia (validar dados estatisticamente);
pareto (priorizar por frequéncia de ocorréncia, custo; quebrar causas em sub-causas);
gréfico de tendéncia, grafico de controle (expressar em termos estatisticos o
comportamento, no tempo, de uma maquina, sistema);
indices de capabilidade (estudo de capacidade de equipamento);
fluxogramas;
brainstorming, NGT;

Ferramentas para a Elaborag@o de Soluces:
brainstorming, NGT;
diagrama de causa e efeito (relagdo entre efeito e todas as possiveis causas);
diagrama de afinidades (organizagéo sistemadtica de dados ndo numéricos e similares);
diagrama de relagdes (estruturacio das relagdes de causa e efeito de um conjunto de
dados ndo numéricos);
andlise de campos de forca;
diagrama de matriz (expressar a relacfo entre duas listas de varidveis);
relatério das trés geracdes (passado, presente, futuro);
EMEA / FTA (Anélise do Modo e do Efeito da Falha / Arvore de Andlise da Falhas);
confiabilidade / planejamento e andlise de experimentos.

Ferramentas para a Implementacdo de Solucdes:
diagrama arvore (desdobramento em drvore dos passos (niveis) a serem seguidos na
implementagdo de soluges);
diagrama de processo decisério (desdobramento de todas as possiveis ocorréncias de
eventos no caminho para se atingir uma meta);
SW1H (O que / Por que / Onde / Quando / Quem / Como);
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Ferramentas para a Verificagio de Resultados:
amostragem e estrattificagéo;
folha de verificagio;
histograma, medidas de locagfo e variancia;
e pareto (medir impacto da mudanca);
e grafico de tendéncia, grafico de controle;
e indices de capabilidade;

Nas préximas segdes, algumas das Setes Ferramentas da Qualidade sio
consideradas.

9.2. Estratificacao

A Estratificagdo consiste na divisdo de um grupo em diversos subgrupos com
base em caracteristicas distintivas ou de estratificagdo. As principais causas de variaco
que atuam nos processos produtivos constituem possiveis fatores de estratificagido de um
conjunto de dados: equipamentos, insumos, pessoas, métodos, medidas e condigBes
ambientais sdo fatores naturais para a estratificagio dos dados.

Com a estratitificacdo dos dados, objetiva-se identificar como a variagdo de cada
um desses fatores interfere no resultado do processo ou problema que se deseja
investigar. Alguns exemplos de fatores de estratificagéo bastante utilizados séo:

e Tempo: os efeitos dos problemas (ou resultados indesejdveis) sdo diferentes de
manhd, & tarde, a noite?

e Turno de Produgdo: os efeitos sdo diferentes quando consideramos diferentes turnos
de producdo ?

e Local: os efeitos sdo diferentes nas diferentes linhas de produgdo da inddstria ou nas
diferentes regides do Pais onde o produto é comercializado?

e Matéria prima: s3o obtidos diferentes resultados dependendo do fornecedor da
matéria-prima utilizada?

e Operador: diferentes operadores estdo associados a resultados distintos?

A estratificagdo é um recurso bastante dtil na fase de andlise e observacio de
dados. Deve-se observar entretanto que para se analisar os dados de maneira estratificada,
¢ preciso que a origem dos dados seja identificada. Ou seja, € importante anotar, por
exemplo, em que dias da semana e em que hordrios os dados foram coletados, quais
méquinas estavam em opera¢@o ¢ quais foram os operdrios e os lotes de matéria-prima
envolvidos. Uma estratégia recomenddvel consiste em registrar todos os fatores que
sofrem alteracdes durante o periodo de coleta dos dados.

Também € importante que os dados sejam coletados durante um periodo de tempo néo
muito curto, de forma que se possa estratificar os dados também em fung&o do tempo.
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9.3. Folha de Verificacao

A Folha de Verificagio € usada para planejar a coleta de dados a partir de
necessidades de andlise de dados futuras. Com isso, a coleta de dados é simplificada e
organizada, eliminando-se a necessidade de re-arranjo posterior dos dados. De um modo
geral, a folha de verifica¢do consiste num formuldrio no qual os itens a serem examinados
J4 estao impressos. Diferentes tipos de folha de verificagdo podem ser desenvolvidos. Os
tipos mais empregados s&o:

e verificacdo para a distribui¢do de um item de controle de processo (Figura 9.3);
e verificaggo para classificagdo de defeitos (Figura 9.4);

e verificacdo para identificagdo de causas de defeitos;

o verificacdo para localizag¢do de defeitos.
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Figura 9.3: Folha de verificagdo de um item de controle de um processo.

Tipo Rejeitados Sub-total
Marcas A M A A 32
Trincas HH A A 23
Incompleto leandie el e e e e e e ey e s e e s e e L c AT 48
Distorgao /1777 4
Qutros o 8

Total Geral 118

Total HH A A A A A A A A A

Rejeitados HH A A A 86

Figura 9.4: Folha de verificaggo para a classificacdo de defeitos.
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9.4. Diagrama de Pareto

O Principio de Pareto foi adaptado aos problemas da qualidade por Juran, a
partir da teoria desenvolvida pelo socidlogo e economista italiano Vilfredo Pareto (1843-
1923) para modelar a distribui¢io de renda (a distribuigdo de renda é muito desigual, com
a maior parte de riqueza pertencendo a muito poucas pessoas).

O Principio de Pareto estabelece que a maior parte das perdas decorrentes dos
problemas relacionados 4 qualidade sdo advindas de alguns poucos mas vitais problemas.
Ou seja, o Principio de Pareto afirma que se forem identificados, por exemplo, cingiienta
problemas relacionados & qualidade (percentual de itens defeituosos, retrabalho, refugo,
nimero de reclamagdes de clientes, gastos com reparos de produtos dentro do prazo de
garantia, ocorréncias de acidentes de trabalho, atrasos na entrega de produtos, etc.), a
solugio de apenas oito ou dez desses problemas ja poderd representar um redugdo de 80
ou 90% das perdas que a empresa vem sofrendo devido a ocorréncia de todos os
problemas existentes.

O Principio de Pareto afirma também que entre todas as causas de um problema.
algumas poucas s@o as grandes responsdveis pelos efeitos indesejdveis do problema.
Logo, se forem identificadas as poucas causas vitais dos poucos problemas vitais
enfrentados pela empresa, serd possivel eliminar quase todas as perdas por meio de um
pequeno ndmero de agdes.

O Principio de Pareto € demonstrado através de um gréfico de barras verticais
(Griéfico de Pareto) que dispde a informagéo de forma a tornar evidente e visual a ordem
de importancia de problemas, causas e temas em geral. Considerando que, de um modo
geral, os recursos sdo limitados, eles devem ser aplicados onde os beneficios advindos da
eliminagio de problemas seja de maior impacto. Nesse sentido, o Diagrama de Pareto é
uma ferramenta importante para a priorizagio das acgdes.

Alguns exemplos de gréfico de Pareto sdo listados a seguir:

¢ incidéncia de diferentes tipos de defeitos ou problemas (Figuras 9.5 e 9.6);

e custo de retrabalho de diferentes tipos de defeitos (Figura 9.7);

e incidéncia de um tipo de defeito ou problema em lotes de pegas resultantes de
mdaquinas similares (Figura 9.8);

e incidéncia de um tipo de defeito ou problema em lotes de pegas resultantes de
diferentes turnos de produgio (Figura 9.9);

e causas para a ocorréncia de um problema (Figura 9.10).
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Figura 9.5: Gréfico de Pareto: frequéncia de problemas em servico de
distribui¢do e entrega.
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Figura 9.6: Gréfico de Pareto: frequéncia de problemas em montagem
de placas de circuito eletrdnico.
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Figura 9.7: Gréfico de Pareto: custo de re-trabalho de defeitos de fabricagdo.
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Figura 9.8: Grafico de Pareto: defeitos por turno para ciferentes maquinas.
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Figura 9.9: Gréfico de Pareto: ndmero de defeitos para diferentes turnos.
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Figura 9.10: Gréfico de Pareto: causas principais para ocorréncia de acidentes.
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Etapas para a Construcao de um Grafico de Pareto:

1. Selecione os tipos de problemas ou causas que se deseje comparar, e. g., frequéncia

de ocorréncia de diferentes tipos de defeitos resultantes de um processo, ou causas

para ocorréncia de um problema. Essa selegio € feita através de dados coletados ou

através de discussao em grupo (brainstorming);

Selecione a unidade de comparag@o, por exemplo, nimero de ocorréncias, custo, etc.;

Defina o periodo de tempo sobre o qual dados serdo coletados, e. g., 8 horas, 5 dias

ou 4 semanas;-

4. Colete os dados no local, e. g., defeito A ocorreu 55 vezes, defeito B 75 vezes.
defeito C 30 vezes, etc.;

5. Liste as categorias da esquerda para a direita no eixo horizontal na ordem de
frequéncia de ocorréncia, custo, etc. decrescente;

6. Acima de cada categoria desenhe um retangulo cuja altura represente a frequéncia ou
custo para aquela categoria;

7. Do topo do mais alto tridngulo, uma linha pode ser adicionada para representar a
frequéncia cumulativa das categorias.

W

9.5. Diagrama de Causa e Efeito

O Diagrama de Causa e Efeito foi desenvolvido para representar as relagdes
existentes entre um problema ou o efeito indesejavel do resultado de um processo e todas
as possiveis causas desse problema, atuando como um guia para a identificag¢fio da causa
fundamental deste problema e para a determinagdo das medidas corretivas que deverdo
ser adotadas.

A estrutura do Diagrama de Causa e Efeito lembra o esqueleto de um peixe, por
isto é conhecido também como Diagrama de Espinha de Peixe. Uma terceira
denominacdo para este diagrama ¢ Diagrama de Ishikawa, em homenagem ao Professor
Kaoru Ishikawa, que elaborou o diagrama de causa e efeito para explicar a alguns
engenheiros de uma indistria japonesa como os vérios fatores de um processo estavam
inter-relacionados.

O Diagrama de Causa e Efeito é estruturado de forma a ilustrar as varias causas
que levam a um problema. A Figura 9.11 apresenta a estrutura basica de um Diagrama de
Causa e Efeito, onde as causas de um determinado efeito so genericamente classificadas
sob 4 categorias bdsicas, que sdo:

e método;
e  mdquina;
e  material;
s homen;
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“ Meétodo " “ Material “

Figura 9.11: Estrutura bédsica de um Diagrama de Causa e Efeito.

A construgdo de um Diagrama de Causa e Efeito deve ser realizada por um
grupo de pessoas envolvidas com o processo considerado. A participagdo do maior
ndmero possivel de pessoas envolvidas com o processo € muito importante para que se
possa construir um diagrama completo, que nfo omita causas relevantes. Para a condug@o
do trabalho em equipe, € aconselhdvel que sejam realizadas sessdes de brainstorming. O
brainstorming tem o objetivo de auxiliar um grupo de pessoas a produzir 0 méaximo
possivel de idéias em um curto periodo de tempo.

Uma vez definido o problema a ser considerado, a equipe deve se concentrar na
identificagdo de todas as possiveis causas. Nessa fase, a equipe deve repetidamente
formular e responder a pergunta: Que tipo de variabilidade (nas causas) poderia afetar a
caracteristica da qualidade de interesse ou resultar no problema considerado?. As causas
assim identificadas pela equipe podem ser classificadas nas categorias acima identificadas
€ em tantas outras quanto necessdrio para caracterizar as causas bdsicas. Por exemplo, em
processos administrativos, poderfamos considerar como causas bdsicas politica.
procedimentos, pessoas e equipamento.

Em seguida, para cada causa identificada, deve-se proceder a seguinte pergunta:
porque isso acontece? a resposta a essa pergunta levard & possiveis causas que se
ramificam a partir da causa anterior. O objetivo desse procedimento é tentar identificar as
causas fundamentais para a ocorréncia de problemas.

O grau de importdncia de cada causa relacionada no diagrama deve ser
estabelecido ndo somente com base na experiéncia e em impressdes subjetivas, que
muitas vezes podem ser enganadoras, mas também com base em dados.

Como o grau de importéncia de cada causa relacionada no diagrama deve ser
estabelecido com base em dados, tanto as causas quanto o efeito devem ser mensurdveis.
Quando isto ndo for possivel, € importante tentar encontrar varidveis alternativas
substitutivas que sejam mensuraveis.

As Figuras 9.12, 9.13 e 9.14 apresentam exemplos de Diagramas.
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Figura 9.12: Diagrama de Causa ¢ Efeito: causas para a alta dispersdo do resultado de um
processo de fabricacdo.
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Figura 9.13: Diagrama de Causa e Efeito: causas para o atraso em pedido de compra.
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Figura 9.14: Diagrama de Causa e Efeito: causas para o alto consumo de combustivel de
um automével.

9.6. Histogramas

O histograma € um grafico de barras no qual o eixo horizontal, subdividido em
vérios pequenos intervalos, apresenta os valores assumidos por uma varidvel de interesse.
Para cada um destes intervalos € construf{da uma barra vertical, cuja drea deve ser
proporcional ao nimero de observagdes na amostra cujos valores pertencem ao intervalo
correspondente.

Assim, o histograma dispbe as informagbes de modo que seja possivel a
visualiza¢fo da forma da distribuicdo de um conjunto de dados e também a percepcéo da
localizagZo do valor central e da dispersdo dos dados em torno deste valor central.

A comparacdo de dados resultantes de um processo, para uma caracteristica de
qualidade de interesse, organizados na forma de histograma com os limites de
especificacdo estabelecidos para aquela caracteristica, nos permite responder as seguintes
perguntas que podem surgir quando o desempenho de um processo estd sendo estudado:

e 0 processo € capaz de atender as especifica¢fes?

e a média da distribuicdo das medidas da caracteristica da qualidade estd préxima do
centro da faixa de especificagdo (valor nominal)?

o & necessdrio adotar alguma medida para reduzir a variabilidade do processo?

A construcdo de um histograma segue basicamente os seguintes passos:

1. Colete n dados referentes 2 varidvel cuja distribuicdo serd analisada. E aconselhavel
que n seja superior a 50 para que se possa obter um padrio representativo da
distribuiggo.
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Escolha o ndmero de intervalos ou classes (k). N2o existe uma Unica regra universal
para a escolha de k. A regra apresentada na Tabela 9.1 € bastante comum.

Tamanho da Amostra (n) Nimero de Intervalos (k)
<50 5-7
50-100 6-10
100 - 250 7-12
> 250 10-20

Tabela 9.1: Ndmero de intervalos em funcio do tamanho da amostra.
3. Calcule a amplitude total dos dados, dada por:
R = MAX - MIN

onde MIN e MAX representam respectivamente o menor ¢ o maior valor da amostra.
4. Calcule o comprimento de cada intervalo, dado por:

O valor de h deve ser arredondado de forma que seja obtido um ndmero conveniente.
Este nimero deve ser um multiplo da unidade de medida dos dados da amostra.

5. Calcule os limites de cada intervalo: o limite inferior do primeiro intervalo
corresponde ao menor valor da amostra; o limite inferior do segundo intervalo
corresponde ao menor valor (MIN) mais a largura do intervalo, h. Isso significa que o
primeiro intervalo estd entre:

MIN <k; < (MIN + h),
o segundo intervalo entre:
(MIN + h) £k, < (MIN + 2h),

¢ assim sucessivamente até que seja obtido um intervalo que contenha o maior valor da
amostra (MAX) entre os seus limites.

6. Construa uma tabela de distribuigdo de frequéncias, constituida pelas seguintes
colunas:

e  Nimero de ordem de cada intervalo (i);

e Limites de cada intervalo;

e  Ponto médio de cada intervalo;
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7. Construa uma escala no eixo horizontal para representar os limites dos intervalos e
uma escala no eixo vertical para representar as frequéncias de ocorréncias dentro de
cada intervalo . Desenhe um retidngulo em cada intervalo, com base igual ao
comprimento (4) e altura igual & frequéncia (f;) do intervalo.

Exemplo 9.1: Para a construgdo de um histograma a partir dos dados apresentados na

Tabela 9.1, seguimos os passos definidos acima.

Dados

9.9 10.1 9.8 10.2 9.9 10.5
9.3 9.9 99 9.8 9.8 10.6
10.2 9.7 10.1 10.7 10.3 9.8
94 9.8 104 99 9.5 9.5
10.1 9.9 10 10.7 9.9 94
9.6 10 10.2 93 9.3 9.6
9.9 9.6 10.1 10.3 10.2 10.3
10.1 9.7 9.8 99 9.2 10.2
9.8 94 10.1 10.5 9.9

9.8 9.6 10.3 9.8 9.7

9.8 10 10 10.3 9.9

Tabela 9.1: Conjunto de dados, Exemplo 9.1.

Para uma amostra de tamanho n = 63, podemos trabalhar com 10 intervalos. A
amplitude da amostra é dada por:

e o comprimento do intervalo € dado por:

Nesse caso, podemos arredondar esse intervalo para 0,20, que corresponde a um
miltiplo da menor divisio da unidade de medida (nesse caso 0,10). A seguir. a frequéncia
de ocorréncia dos dados em cada um dos intervalos é computada, conforme ilustra a

Tabela 9.2

A partir da Tabela 9.2, podemos construir o histograma para o exemplo em
questdo, conforme ilustrado na Figura 9.15. O histograma permite a visualizacdo da forma
da distribuicdo dos dados ¢ também a percep¢do da localizagZo do valor central e da

h=

k

R_17

R=10,7-9.0=1,7,

10
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dispersdo dos dados em torno deste valor central.

Intervalo Limites Frequéncia
1 9,0<x<9,2 1
2 9,2<x<94 6
3 9,4<x<9,6 6
4 9,6 £x<9,8 13
5 9,8 <x <10 15
6 10 £x<10,2 11
7 10,2 x <10,4 6
8 10,4 £x <10,6 3
9 10,6 £x<10,8 2
Total =63

Tabela 9.2: Frequéncia de distribui¢do de dados, Exemplo 9.1.

16

14

12

10

Frequéncia
o

9 9.2 9.4 9.6 9.8 10 10.2 10.4 10.6 10.8

Figura 9.15: Histograma, Exemplo 9.1.

Entretanto, na maioria das situagdes também serd necessdrio dispor de um
sumdrio dos dados sob a forma numérica. As principais medidas utilizadas para
quantificar a locacdo (onde se localiza o centro da distribuigdo dos dados) e a
variabilidade (dispersdo dos dados em torno do centro) sé@o:

e Medidas de Locacio:
e Média(x);
o Mediana (X ).
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e Medidas de Variabilidade:
e Desvio padrdo (S);
e  Amplitude (R).

O cédlculo da média, desvio padrio e amplitude foi visto no capitulo 2. A
mediana representa o valor central quando os dados sZo dispostos em ordem crescente. Se
o nimero de dados, n, e fmpar,

X = Xqpe1y/2) 0

Se o nimero de dados, n, € par, entdo a mediana € dada pela média aritmética
simples dos dois valores centrais, ou seja

Xinr2y T Xnr2)4n
2

X =

9.7. Diagrama de Dispersao

O Diagrama de Dispersdo € um grafico utilizado para a visualizac¢do do tipo de
relacionamento existente entre duas varidveis. De um modo geral, gréficos de dispersdo
sdo usados para relacionar causa e efeito, como por exemplo o relacionamento entre
velocidade de corte e rugosidade superficial, composicio de material e dureza.
intensidade de iluminagdo de um ambiente e erros em inspe¢éo visual, etc. Entretanto. em
algumas situagdes pode ser de interesse a identificag@o da relag@o entre dois efeitos, como
temperatura de corte e rugosidade superficial. Ainda, graficos de dispers@o entre duas
causas podem ser Uteis para facilitar o entendimento dos tipos de relagdes existentes entre
as varidveis associadas a um processo contribui para aumentar a eficiéncia dos métodos
de controle do processo, para facilitar a detecgdo de possiveis problemas € para o
planejamento das acdes de melhoria a serem adotadas.

Alguns padrdes de relactonamento entre duas varidveis séo:

o relacfo positiva: 0 aumento de uma varidvel leva a um aumento da outra (Figura
9.16a);

e relacdo negativa: o aumento de uma varidvel leva & diminuigdo da outra varidvel
(Figura 9.16b);

o relacdo inexistente: a variagdo de uma varidvel nfo leva 4 uma variagdo sistemdtica
da outra varidvel (Figura 9.16c).

Para a construgio de um diagrama de dispersdo devem ser coletadas pelo menos
30 pares de observacdes (x, y) das varidveis cujo tipo de relacionamento serd estudado. A
varidvel registrada no eixo horizontal deve ser aquela que, por algum motivo, €
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considerada preditora da outra varidvel, a qual serd plotada no eixo vertical y. A escolha
das escalas das varidveis no grifico deve ser a mais adequada para permitir uma fécil
visualiza¢do do padrdo de dispersdo dos pontos. Deve-se acrescentar que a observagio de
um diagrama de dispersdo, com o objetivo de descobrir se existe ou ndo uma correlagdo
entre as duas varidveis de interesse, depende muito dos intervalos de varia¢do das
varidveis. Para diferentes intervalos de variag#o, os resultados encontrados podem n#o ser
0S MESmos.

y A , y Ir . y A
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" .
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RN el ."'.‘_-".":l-- '
R e, - oteeit e,
o, LT TR A
e, . 0 Ll '
. . . r
1 * »
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X X
correlacio correlagdo correlagdo
positiva negativa inexistente
a. b. c

Fig. 9.16: Diagrama de dispersdo: correlago positiva (a), negativa (b) e inexistente (c).

Para a construg@o de um diagrama de dispersdo devem ser coletadas pelo menos
30 pares de observagdes (x, y) das varidveis cujo tipo de relacionamento serd estudado. A
varidavel registrada no eixo horizontal deve ser aquela que, por algum motivo, €
considerada preditora da outra varidvel, a qual serd plotada no eixo vertical y. A escolha
das escalas das varidveis no grifico deve ser a mais adequada para permitir uma fécil
visualizacdo do padrdo de dispers@o dos pontos. Deve-se acrescentar que a observagdo de
um diagrama de dispersdo, com o objetivo de descobrir se existe ou ndo uma correlacio
entre as duas varidveis de interesse, depende muito dos intervalos de variagdo das
varidveis. Para diferentes intervalos de variacdo, os resultados encontrados podem néo ser
0S Mesmos.

Quando da andlise do diagrama, deve-se primeiramente verificar se ndo existem
pontos atipicos (outliers). Um outliers ¢ uma observagio extrema, que nio é condizente
com o restante da massa de dados. Os outliers podem ser decorrentes de registro incorreto
dos dados ou presenga de algum defeito no instrumento de medigfio utilizado. Nestes
casos os outliers devem ser corrigidos, se isto for possivel, ou entdo deve ser eliminado
do conjunto de dados.

Por outro lado, os outliers também podem representar observacdes nio usuais,
mas perfeitamente plausiveis de ocorrerem na massa de dados. Quando isto acontece, 0s
outliers podem fornecer informagdes importantes sobre o processo que estd sendo
analisado, como no caso em que o outlier ocorre como resultado da atuagfo de alguma
varidvel que nfo estava sendo considerada. A identificacdio de outliers e a andlise das
causas que levaram ao seu aparecimento podem, portanto, resultar em melhorias no
processo ou em um novo conhecimento sobre a forma de atuagdo de fatores cujos efeitos
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na varidvel resposta y ainda eram desconhecidos. Por este motivo, os outliers devem ser
eliminados do conjunto de dados somente quando existir uma forte evidéncia de que eles
resultaram de um erro de registro, de medicdo ou de cdlculo, do funcionamento
inadequado de algum equipamento ou de outras circunstincias similares.

Quando existirem um ou mais fatores de estratificagdo envolvidos no estudo
realizado, importantes informagdes podem ser obtidas a partir de uma diagrama de
dispersdo se os diferentes niveis destes fatores forem identificados. Portanto. em muitos
casos a estratificagdo dos dados para a construgdo pode permitir a descoberta da causa de
um problema.

Ap6s a construg@o do diagrama de dispersdo, se uma relagdo linear se configura,
estaremos interessados em conhecer a intensidade da rela¢fo linear entre estas varidveis
em termos quantitativos. Para isso, o coeficiente de correlacdo linear, r, é usado,
conforme apresentado na secio 8.6:

S.xS.

onde:

Su= D0 -0 = Sx’ -
i=l

i=l

S |~
-
I =
Ry
o

n —_— 5 n 5 1
Sy= 2=y =Dy’ - -
i=l i=]

i
N
i =
Nt

t

n — —_— n 1 n n
Sy = Z(xi -0y, —y) = Ex;yf- ‘;( X; 2)’;
i=1 i

i=1 i—1 i=]

O valor de r varia dentro do intervalo -1 < r < 1. Valores de r préximos de 1
indicam uma forte correlag@io linear positiva entre x ¢ y. Quando | 7| = 1, os pontos
estardo sobre uma linha reta. Valores de r préximos de 0 indicam uma fraca correlagio
linear entre x e y.
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9.8. Exercicios Propostos

9.1. Explique o que é o Grafico de Pareto e em que situagéo ele é usado. Exemplifique a
sua utilizagdo.

9.2. Explique o que é o Diagrama de Causa e Efeito e em que situagdo ele é usado.
Exemplifique a sua utilizaco.

9.3. Como as ferramentas da qualidade podem ser classificadas quanto a sua utilizaggo?
Exemplifique.
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10. INSPECAO DE LOTES POR AMOSTRAGEM
10.1. Introducao

Inspecgdo € o procedimento de verificag@o pelo qual produtos ja processados sdo
submetidos, com a finalidade de se verificar se estdo de acordo com as especificagdes pré
estabelecidas para os produtos. A inspegdo pode ser realizada em qualquer estagio de
fabricagdo, conforme segue:

e na recepgdo de matérias primas, produtos semi-acabados ou acabados, para garantir
fndice de qualidade pré-estabelecido para os produtos recebidos;

e durante o estagio de fabricacdo, entre operagdes, quando hd indicacdes de que o lote
produzido ndo atende a especifica¢io, garantindo qualidade e evitando operagdes
perdidas posteriores;

e apds a fabricacdo e antes da expedig@o, para se garantir indice de qualidade pré-
estabelecido nos produtos vendidos.

A Figura 10.1 apresenta a atividade de inspec@o dentro do contexto de controle
de processo.

Entrada Saida
T pe—| PROCESSO

Coleta de

Acido de
Melhoria Dados

Diagnéstico Avaliagio
do Problema

Figura 10.1: A atividade de inspec@io e o controle da qualidade de processo.

‘ Inspecio Inspegéo

A inspegdo ¢ feita em caracteristicas do tipo atributo ou em caracteristicas do
tipo varidvel. Assim, os ensaios de verificagdo de qualidade poderZo constituir-se em
medig¢8es no produto ou em verificaco da existéncia ou auséncia de defeito. De qualquer
modo ¢é preciso classificar o produto como bom ou defeituoso. Neste capitulo estaremos
considerando planos de amostragem para inspegio de atributos, por se tratar do método
mais largamente usado.

Deve-se observar que, ainda que a atividade de inspecdo seja de fundamental
importdncia para a garantia da qualidade, ela ndo € uma alternativa substituta ao controle
da qualidade de processo. Ao contrdrio, deve-se controlar a qualidade do processo (e do
fornecedor) de modo que a garantia da qualidade seja cada vez menos dependente da
inspecdo. Enquanto no se atinge um estdgio de garantia da qualidade através do controle
dos processos, deve-se proceder 4 inspecio (seja no recebimento de materiais. no
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despacho ou em etapas intermedidrias) como Gltimo recurso para evitar que produtos de
qualidade inaceitdvel sejam comercializados.

Para proceder a inspecdo, os produtos sdo agregados em lotes de tamanhos
convenientes. Dependendo do tipo de produto, das caracteristicas de qualidade a serem
avaliadas e do histdrico da qualidade do fabricante, pode-se proceder a inspecéo total do
lote do produto ou a uma inspe¢io por amostragem do lote.

Na inspecdo por amostragem, a inspecdo € realizada em uma amostra do lote, e o
nivel de qualidade do lote € estimado a partir do nivel de qualidade da amostra, com
confianga ou risco estabelecido estatisticamente. Desse modo, a aceitacdo do lote
acontecera desde que o nivel de qualidade do lote seja maior ou igual que um valor pré-
estabelecido. Isso implica que lotes aceitos ndo estdo, na maioria dos casos, livres de
unidades néo conformes.

Na inspegdo total ou cem porcento, cada unidade de produto do lote € aceita ou
rejeitada baseada na conformidade ou nf3o do produto com as especificagdes de
qualidade. A inspegdo cem porcento € usada em situagdes em que o prejuizo decorrente
da aceitagio de um produto defeituoso seja muito elevado, por motivos técnicos ou
comerciais. Deve-se ainda considerar que uma em inspec¢@o visual em cem porcento do
lote, dificilmente consegue-se eliminar todas as unidades em nfio conformidade.

A inspecdo por amostragem se torna vantajosa em situagdes em que:

e ainspecdo seja destrutiva;
e 0 custo de inspegio total seja muito alto em relagfio ao custo do produto;
e ainspecdo total represente um gargalo de produgio;

A inspe¢io por amostragem pode ainda ter procedimentos distintos. conforme
segue:

e inspegdo para aceitagfo: neste caso, o plano de amostragem ¢ estabelecido sob a
premissa de que se os lotes nio estiverem de acordo com a especificacdo, serdo
rejeitados globalmente e se estiverem de acordo, serdio aceitos mesmo que contenham
alguns produtos defeituosos;

e inspecdo retificadora: neste caso, os lotes que nfo sdo aceitos quando submetidos a
uma inspe¢@o por amostragem, sdo submetidos a inspeg¢do completa, sendo rejeitadas
as pecas defeituosas dos lotes submetidos a inspegao total.

A efetividade da inspe¢do por amostragem depende de como os lotes sdo
formados e também de como os amostras sdo extraidas do lote. De um modo geral. os
lotes devem ser homogéneos. Ou seja, os lotes devem ser formados por pecas que tenham
sido produzidas consecutivamente, por maquinas, operadores ¢ matéria-prima, eic., que
tenham consisténcia entre si, ou que no levem a flutuagdes do nivel de qualidade. Além
disso, a aleatorizagiio da amostragem garante que a amostra seja representativa do lote.

Os tépicos seguintes abordam o fundamento estatistico para a inspegdo por
amostragem e planos de amostragem para inspe¢do de aceitagdo e retificadora, para
atributos de lotes estaciondrios (lote a lote).
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10.2. Probabilidade de Aceitac@o e de Rejeicao

Suponha que em um lote de N pegas, D pegas sejam defeituosas. A fragéo
defeituosa

P=F

define o nivel de qualidade dado em porcentagem por p(100) %. Se extrairmos uma
amostra do lote de tamanho n, contendo d pegas defeituosas, a fragdo defeituosa da
amostra serd
o d
p=—
n
Em um plano de inspe¢io por amostragem, estimamos o nivel de qualidade do
lote a partir do nivel de qualidade da amostra. Ou seja, tiramos uma amostra de n
elementos e aceitamos o lote se o niimero de defeituosos na amostra levar a uma
estimativa do nivel de qualidade do lote que seja aceitdvel. Portanto, para a elaboracio do
plano de amostragem torna-se necessdrio definir o nivel de qualidade que o consumidor
estd ou ndo disposto a receber e, em fungfo desse nivel, definir o nimero méximo de
defeituosos que a amostra pode conter. O niimero mdximo de defeituosos que a amostra
pode conter é chamado de nimero de aceitagfo, conforme explicado a seguir.
Dada uma amostra de tamanho n, chama-se ndmero de aceitaco, a, 0 nimero
méaximo de defeituosos que a amostra pode conter para que o lote seja aceito. Portanto, o
lote sera rejeitado se o nimero de defeituosos na amostra for maior que ( a + /). Assim,
chama-se nimero de rejei¢io, r, a0 menor niimero de defeituosos a partir do qual o lote
seja rejeitado, ousejar=a + /.
Entretanto, existe a chance de um lote de qualidade aceitdvel ser rejeitado por
conter na amostra um ndmero de defeituosos maior que o ndmero de aceitagdo, a. Assim,

temos que definir a probabilidade de aceitacio e rejeigdo de um lote, conforme exposto a
seguir.

Probabilidade de Aceitacio e Rejeicao

Sendo dados a, n e o nivel de qualidade p, a Probabilidade de Aceitacdo do lote,
F(x), serd igual a probabilidade de que ocorram no maximo a defeituosos na amostra, ou
seja:

F(a)= P(0£d <a),

e a Probabilidade de Rejeicd@o € a probabilidade de que ocorram r defeituosos ou mais.
Ou seja:
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1-Fla)=P(r<d=sn)

No célculo das probabilidade de aceitagio e rejei¢fio séo usadas as distribuigdes
Normal, Poisson, Binomial ou Hipergeométrica, conforme o tamanho da amostra e do
lote e o nivel de qualidade do lote.

Na distribui¢do Binomial a probabilidade de ocorrerem no mdximo a pegas
defeituosas é:

F@=Pd<a)= (" jp”-(l -p)
d=0 d

onde n corresponde ao tamanho da amostra e p ao nivel de qualidade do lote.

A distribuicdo Binomial supde que o nivel de qualidade (ou fragdo defeituosa)
do lote, p, se mantenha constante, sendo necessdrio, portanto, que haja reposigdo das
pecas jd retiradas. Entretanto, quando os lotes forem grandes, representado por

f=—=<0l,

z|=

podemos aproximar os resultados, desprezando a ndo reposicio.

Por outro lado, quando a relag@o entre tamanho da amostra e tamanho do lote, f,
for maior que f > 0,1, em fungdo da ndo reposi¢do, ndo podemos usar a distribuigio
Binomial, e teremos que usar a distribui¢do correta, que € a Hipergeométrica. Nesse caso,
a probabilidade de se ter d pecgas defeituosas em uma amostra de n pegas extraidas de
um lote de N pecas e que contenha D pecas defeituosas é:

DYN-d
X n—x
N
n
Exemplo 10.1: Dado um lote composto de 100 pecas, sendo 12 defeituosas, retirando- se

uma amostra com 9 pegas e para um ndmero de aceitagdo a = 2, qual a probabilidade de
aceitagdo do lote?

P(x=d)=

Neste caso temos:
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¢ a distribui¢iio adequada € a Binomial. Assim, a probabilidade de aceitag@o do lote, F{a
= 2), € dada por:

Fla=2)= P(d<2)=P(0)+ P(1) + P(2),
onde:

P0)=C¢ 0,12° 0,88°=0,3165
P(1)=Cj 0,12' 0,88"=0,3884

2

P(2)=C] 0,12° 0,887 =0,2119
¢ a probabilidade de aceitagao é:
Fla=2)=009168

Exemplo 10.2: Para uma amostra composta de 100 pecas de um lote de 4000 pecas,
calcule a probabilidade de a amostra ter no maximo 1 pega defeituosa (a=/) para
porcentagens de defeituosos p do lote de 0,5%; 1%; 1,5%; 2%; 2,5% ¢ 3%.

Sendo

1
F=t=10 _g0ms,
N 4000

a distribui¢do Binomial € uma distribuicio adequado. Entretanto, neste caso,
como n = 100, e np < 10, a distribuicio de Poisson pode ser usada como uma
aproximacdo da distribuicdo Binomial. Assim, temos:

s Parap = 0,005

p=np=100x 0,005=0,5

P,=et =¢" =0,6063
P, =%P0 =0,3033
F(1)=P,+P,  =0,9098
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Parap = 0,01

Parap = 0,015

Parap = 0,02

Para p = 0,025

Parap = 0,03

w=np=100x0,01 =1

P =¢* =¢" =0,3679
P = -‘1& P, =0,3679
F(1)=P,+P  =0,7358

u=np=100x0,015=1,5

P =e¥=e"’ =0,2231
P,=pP, =0,3347
F(1)=P,+P, =0,5578

p=np=100x0,02=2

P, =e¥ =¢” =0,1353
P =up, =0,2706
F(1)=PF, +P, =0,4059

u=np=100x0,025=25

P,=¢*=¢?’ =0,0831
P, =iP, =0,2052
F(1)=P,+P, =0,2873

u=np=100x0.03=3

P,=¢* =¢” =0,0498
P, =up, =0,1494
F(1)=P,+P, =0,1992




O grafico da probabilidade de aceitagfo, F(a=1), em funcdo de p € apresentado
na Figura 10.2.
1.1

NN

0.7

Probabilidade de aceitagio, F(a=1)

0.5
o \ \
0.1

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03

Frag@o defeituosa

Figura 10.2: Probabilidade de aceitacdo em fungdo da fragdo defeituosa, p. Exemplo 10.2.
Do gréfico da Figura 10.2, percebe-se que, dada uma amostra de tamanho n ¢
nimero de aceitagdo a, a probabilidade do lote ser aceito € funcéio da qualidade p do
lote. Essa funcdo, representada por F(x), chama-se funcdo caracteristica do plano de
amostragem, ou Curva Caracteristica de Operag@o (CCO), conforme sera visto a seguir.

10.3. Curva Caracteristica de Operacao - CCO

Através da Curva Caracteristica de Operacdo € possivel identificar a
probabilidade de aceitagdo de um lote, de nivel de qualidade p conhecido, quando
submetido a uma inspeg@o de aceitagdo por amostragem para um determinado plano de
amostragem com amostra de tamanho n e nimero de aceitagdo a. Como na prdtica nio
conhecemos o nivel de qualidade do lote (e € isso que queremos controlar), os planos de
amostragem (ou seja, valores para n e a) sdo construidos de forma que:

e a probabilidade de aceitagdo de lotes com um nivel de qualidade p melhor que um
determinado nivel de qualidade p; (p < p,) seja grande;

e a probabilidade de aceitagdo de lotes com um nivel de qualidade p pior que um
determinado nivel de qualidade p, (p > p») seja pequena.

Ou seja, define-se uma faixa para os niveis de qualidade, cujos limites séo p; e
pa, onde p; significa baixa porcentagem de defeituosos ¢ p, alta porcentagem de
defeituosos. Assim sendo, faz-se necessdrio definir alguns indicadores que sdo usados
para a elaboragdo de planos de amostragem, conforme segue:

Nivel de Qualidade Aceitavel - NOQA: Denomina-se Nivel de Qualidade Aceitdvel ao
nivel de qualidade p,, que o consumidor estd disposto a aceitar.
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Nivel de Qualidade Inaceitivel - NOI ou Qualidade Limite (QL): denomina-se Nivel
de Qualidade Inaceitdvel ou Qualidade Limite ao nivel de qualidade p, que o consumidor
ndo quer receber.

Um plano de amostragem satisfatério deverd discriminar os lotes de qualidade
aceitdvel (p < p;) dos lotes de qualidade inaceitavel (p = p,). Ou seja, um plano de
amostragem com alto poder discriminante é aquele cuja probabilidade de aceitacdo de um
lote com nivel de qualidade maior ou igual a NQA (p <p,) seja alta, e cuja probabilidade
de aceitacdo de um lote com nivel de qualidade menor ou igual a QL (p = p»). seja baixo.

A Figura 10.3 ilustra uma CCO de um plano de amostragem (para a distribuigdo
Binomial) com n = 50 e a = 2. Para esse plano de amostragem, se fixarmos como sendo
2,5 % o Nivel de Qualidade Aceitavel (NQA = 2,5 %), e 7,5 % o Nivel de Qualidade
Inaceitdvel ou Qualidade Limite (QL = 7,5 %), vemos que a probabilidade de aceitagéo
de um lote com nivel de qualidade igual a NQA € de 84 %, e probabilidade de aceitacdo
de um lote com nivel de qualidade igual a QL € de 24 %. Portanto, estatisticamente, esse
plano de amostragem consegue discriminar (aceitar ou rejeitar) um lote de qualidade
aceitdvel de um lote de qualidade inaceitdvel.

Entretanto, deve-se observar que um lote com nivel de qualidade aceitdvel pode
(temn chance de) ser rejeitado, assim como um lote com nivel de qualidade inaceitdvel
pode ser aceito. A chance de um lote bom ser rejeitado e um lote ruim ser aceito €
chamada respectivamente de risco do produtor e risco do consumidor, conforme
explicado a seguir.

1

=
e 0.8
[}
WS
On
5
D 0.6
Q
&
S
pY 0.4
©
[
=
= 0.2
[
£
[=]
2
o 0

0 0.025 0.05 0.075 0.1 0.125 0.15
T T Fragao defeituosa
NQA=2,5% QL=75%

Figura 10.3: CCO para plano de amostragem com n=50, a=2, NQA=2,5% ¢ QL=7,5%.

Risco do Produtor: E a probabilidade de que um lote de boa qualidade, com fragdo
defeituosa igual a NQA, seja rejeitado. Essa probabilidade € indicada por « na Figura
10.3.
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Risco do Consumidor: E a probabilidade de que um lote de md qualidade, com fragdo
defeituosa igual a QL, seja aceito. Essa probabilidade é indicada por 8 na Figura 10.3.

Convém esclarecer que um risco do consumidor, digamos = 5%, significa que,
estatisticamente, de cada 20 lotes aceitos, um terd nivel de qualidade inaceitdvel (e
portanto deveria ser rejeitado). Ndo significando que a qualidade do lote sejade 5 %.

Posicao e Declividade da CCO

As caracteristicas importantes da CCO sdo a sua posicdo e sua declividade. A
posi¢do da CCO pode ser indicada pelo ponto de controle, que € a frac@o defeituosa do
lote para a qual a func@o caracteristica assume o valor F(x) = 0,50. Para mesma dimensao
do tamanho da amostra, n, aumentando-se o valor do ponto de controle, temos indicacio
de que o nivel de qualidade € pior, pois a CCO se desloca para a direita.

A declividade da CCO estd relacionada ao poder discriminante do plano de
amostragem. O poder discriminante do plano € a sua capacidade de separar os lotes de
boa qualidade dos de md qualidade. Assim percebemos as seguintes rela¢tes:
® quanto maior o tamanho da amostra, maior o poder discriminante (Figura 10.4);

e quanto maior o nimero de aceita¢do, menor o poder discriminante (Figura 10.5).

o o o
IS @ ©

Probabilidade de aceita¢io F(x)
(=]
o

0.1 E 0.2

Frag@o defeituosa p

Figura 10.4: Aumento da declividade da CCO com o aumento do tamanho da amostra, n.
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Figura 10.5: Aumento da declividade da CCO com a diminui¢do do nimero de aceitacdo,
a.

Quando n = N, teremos a situag8o ilustrada na Figura 10.6. Ou seja, se p <

NQA, a probabilidade de aceitacfio do lote serd de 100 %, e se p > NQA = QL. a
probabilidade de aceitacio serd zero.

F(x) A

Regido de Regido de
aceitagdo rejei¢do

NQA = QL P
Figura 10.6: Curva caracteristica de operagio ideal, paran = N.

Logo, sendo a declividade grande, teremos NQI préximo a NQA e o plano
apresenta alto poder discriminante.
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10.4. Inspecao para Aceitaciio e Inspecao Retificadora

Seja um lote de tamanho N que deve ser analisado. Baseando-se em condigdes
impostas de riscos e de qualidade, determina-se o tamanho da amostra # ¢ o nimero de
aceitacfio a. Em seguida, retira-se ao acaso uma amostra contendo n elementos, que sio
inspecionados para se determinar o ndmero de defeituosos, d, na amostra. Em seguida,
compara-se d com o ndmero de aceitagio a do plano de amostragem. Se o nimero de
defeituosos, d, for menor que o nimero de aceitagdo a, d < a, acelta-se o [ote. Se 0
ndmero de defeituosos, d, for maior que o nimero de aceitagdo a. d > a, entdo, dois
procedimentos diferentes podem ser adotados, dependendo do tipo de inspegéo:
® inspe¢do para aceitagdo (Figura 10.7) ou;

e inspecdo retificadora (Figura 10.8).

Na inspegdo para aceitacdo, os lotes com niimero de defeituosos maior que o
nimero de aceitagdo sio rejeitados e remetidos de volta ao fornecedor para re-trabalho ¢
re-apresentacao.

J4 na inspecdo retificadora, os lotes rejeitados s@o submetidos a inspecdo cem
porcento para eliminacdo das unidades defeituosas. A inspecdo retificadora evita custos
adictonais decorrentes da devolugdo de lotes inteiros ao fornecedor. Em departamentos de
uma mesma empresa ou em empresas associadas, € vantajoso o uso da inspegdo
retificadora, pois evita a devolug@o de produtos bons, contidos em lotes com porcentagem
de defeituosos acima do tolerado e, portanto, devolvidos.

Definir plano de
amostragem (1 € a)

!

Inspecionar amostra
de tamanho n

|

d > a | Comparar d<a
dea
Rejeita o Aceita o
lote lote

Figura 10.7: Inspe¢@o para aceitagao.
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Definir plano de
amostragem (1 € a)

l

Inspecionar amostra
de tamanho n

I

d>a Comparar d<a
dea
Inspecdo .
Aceit
100 % do lote o

Aceita pecas ndo
defeituosas do
lote

Figura 10.8: Inspecao retificadora.

10.5. Amostragem Simples, Dupla e Maultipla

A amostragem simples foi considerada na se¢fo anterior. Ou seja, o plano de
amostragem envolve a retirada de uma dnica amostra do lote e a inspecio € feita em uma
Gnica fase.

J4 na amostragem dupla ou miiltipla, duas ou mais amostras sdo selecionadas, e a
inspegdo € feita em dois ou mais estagios.

Em inspe¢io com amostragem dupla, a partir da defini¢io do plano de
amostragem, baseado em condicGes impostas de riscos e de qualidade, determina-se 0s
tamanhos de duas amostras n; ¢ n; e os nimeros de aceitacio a; para a primeira amostra e
a, para as duas amostras combinadas.

O procedimento € dividido em duas fases (Figura 10.9). Na primeira fase.
inspeciona-se a amostra n,, verificando o nimero de defeituosos d;. Se d; <a,, aceita-se o
lote. Se d; > a, rejeita-se o lote. Se, de outro modo, a,< d; < a,, passa-se & segunda fase.

Na segunda fase, inspeciona-se a segunda amostra n,, verificando o ndmero de
defeituosos d,. O nidmero total de defeituosos para as duas amostras é d = d; + d,. Em
seguida compara-se d com o nimero de aceitac@o a,. Se d < a,, aceita-se o lote. Se d > a,.
rejeita-se o lote.

Quando em inspegdo retificadora, o procedimento € similar ao descrito para a
inspeg¢do por amostragem simples, conforme ilustrado na Figura 10.10.
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