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Palavras do autor

Ola estimado aluno, toda vez que estudamos um processo —
um conjunto de atividades inter-relacionadas, definidas, repetitivas
e mensuraveis gque agregam valor ao transformar entradas em
saidas — € de vital importancia analisar os fendmenos que afetam
esse processo. Para isso, devemos utilizar um modelo cientifico
apropriado. A Estatistica, que apenas no século XVII passou a ser
considerada disciplina autbnoma, tendo como objetivo basico a
descricao dos bens do Estado, € uma colecdo de métodos para
planejar experimentos, obter dados e organiza-los, resumi-los,
analisa-los, interpreta-los e deles extrair conclusdes (TRIOLA, 1999).

O Controle Estatistico da Qualidade (CEQ) diz respeito ao
uso de metodos estatisticos no monitoramento e manutencao
da qualidade de produtos e servi¢cos. Este livro trata da utilizacao
de técnicas estatisticas para o controle e melhoria da qualidade,
apresentando o assunto de maneira abrangente, desde os principios
basicos de Analise Exploratoria de Dados e Probabilidades, passando
por Técnicas de Inspecao por Amostragem, Controle Estatistico do
Processo, e finalizando com a aplicagao de técnicas estatisticas para
Analise de Sistemas de Medicao.

Este livro € composto por quatro unidades que constituem o
objeto de estudo da disciplina. O conteudo visa tratar a disciplina
em duas vertentes: tedrica e pratica, de modo a incentivar vocé
a buscar a aplicacao, a luz da teoria, em situacdes vivenciadas
em sua vida profissional ou nas situacdes de seu cotidiano. Na
primeira unidade, vocé sera introduzido ao Controle Estatistico da
Qualidade (CEQ), no qual abordaremos os conceitos de Processo,
as causas da Variabilidade, Medidas de Posicao e de Dispersao, 0s
principais tipos de Graficos e as principais Distribuicdes utilizados
no CEQ. Na segunda unidade, vocé estudard a teoria dos
principais Graficos de Controle para Variaveis e para Atributos.
Na terceira unidade vocé tera a oportunidade de trabalhar as
técnicas de Inspecdo da Qualidade, avaliando seus beneficios e
suas limitacdes. Por fim, na quarta unidade, vocé desenvolvera
o conhecimento no tocante a Avaliacao da Capabilidade do
Processo e Analise dos Sistemas de Medicao.



O projeto pedagogico deste livro busca fundamentar a teoria
e expor vocé as situacdes-problema, nas quais ele devera aplicar
0s conhecimentos adquiridos em casos praticos. Para 0 maximo
aproveitamento do conteudo, € necessario que vocé dedique
seu tempo em atividades pré-aula: leitura prévia, consulta ou
atividades previstas, entre outras, de modo que esteja preparado
para refletir e argumentar e, consequentemente, possa desenvolver
as competéncias, de ordem geral ou técnica, necessarias para seu
desenvolvimento académico e profissional.

Estudar requer algumas precondi¢cdes essenciais para otimizar
0S recursos, principalmente seu tempo escasso. Tenha um local
destinado exclusivamente aos estudos; esse local deve ser um local
confortavel com boa iluminacao. Antes de comecar a estudar, tenha
todo o material necessario nesse local. Retire do local de estudo
tudo o que possa o distrair, por exemplo, televisor e celular. Alterne
periodos de estudo com descanso — uma sugestao € uma relagao
de 25 minutos de estudo por 5 minutos de descanso — estudos
mostram que longos periodos sao contraproducentes. E, por ultimo,
mas ndo menos importante, evite ser interrompido.

Seja um aluno proativo e autorregulado, busque os melhores
metodos — 0s que se adequam a vocé — para estudar. Procure
variar os metodos, tente, por exemplo, refletir sobre como uma
nova informacao esta relacionada a informacdes ja conhecidas ou
explicar as medidas tomadas durante a resolucao de determinadas
situacdes-problema ou criar explicacdes que justifiquem porque
certos conceitos apresentados neste livro sao verdadeiros. Faca e
refaca toda as atividades, identifique suas lacunas de aprendizagem
e nao hesite em pedir ajuda ao seu professor. Nao se limite apenas
ao conteudo apresentado neste livro, va além, alce seus proprios
VOOS, pesquise e aprimore seu conhecimento.

Bons estudos e sucesso!



Unidade 1

Introducao ao Controle
Estatistico da Qualidade (CEQ)

Convite ao estudo
QOla, estimado aluno!

Nos processos de negocio de uma organizagcao Voceé se
deparara com uma infinidade de variaveis que influem no
resulto dos processos e, consequentemente, dos Negocios.
O Controle Estatistico da Qualidade prové um conjunto de
tecnicas e ferramentas que sao fundamentais no controle e na
melhoria dos processos. A partir deste contexto empresarial,
faz-se importante neste momento buscarmos desenvolver
em Vvocé a competéncia de compreender o que ¢ o CEQ,
a importancia da utilizagcao de tecnicas estatisticas para o
controle e melhoria da qualidade, © que € um processo e
COMO O Processo € sujeito a variabilidade. Na segunda parte
VOCé sera capacitado em Anadlise Exploratoria de Dados:
Tipos de Variaveis, Distribuicdes de Frequéncia; Graficos e em
Medidas-Resumo: Medidas de Posicao, Medidas de Dispersao
e Quantis e, por ultimo, em Modelos Probabilisticos: Variaveis
Aleatorias Discretas e Variaveis Aleatorias Continuas.

A partir deste contexto empresarial, faz-se importante neste
momento buscarmos desenvolver em vocé a competéncia
geral: conhecer e desenvolver sistemas de Controle Estatistico
da Qualidade, aliada a competéncia técnica de conhecer os
fundamentos do Controle Estatistico do Processo, aplicar
e analisar as principais medidas descritivas as Distribuicdes
Discretas e Continuas.

Para alcancar a competéncia necessaria nesta unidade,
propomaos a vocé o seguinte contexto: a Torricelli € uma
empresa que atua ha 35 anos no segmento metalomecanico,
possui medio porte e fabrica equipamentos rotativos para



manipulacao de liquidos. Além do mercado nacional, exporta
para as Américas, Asia e Europa. Seus principais mercados sdo
oleo e gas, mineracao, saneamento, alimenticio e agricola.

A Torricelli estda organizada produtivamente em quatro
grandes processos: Fundicao, Usinagem, Montagem e Ensaios
Finais. Conta com um vasto aparato metrolégico capaz de
garantir o controle desses processos.

Possui sistema de gestao integrado, sendo certificada de
acordo com as normas: ABNT NBR 9001:2015 - Sistemas
de Gestdo da Qualidade — Requisitos; ABNT NBR [SO
14001:2015 - Sistemas de Gestao Ambiental — Requisitos
com orientagdes para o uso; e OHSAS 18001:2007 Gestdo
de Saude e Seguranca Ocupacional.

O Departamento de Gestdao da Qualidade esta organizado
da sequinte forma:

Figura 1.1 | Estrutura organizacional do Departamento de Gestdo da Qualidade

ST l Qualidade (5Q)

A Torricelli € uma empresa reconhecida no mercado
por seus produtos de alta qualidade, precos competitivos e
garantia de prazos de entrega. Como atua no mercado de
oleo e gas, atende as exigéncias especificas desse mercado.
Recentemente, em decorréncia de uma oportunidade
de melhoria identificada em uma auditoria de um cliente,
estabeleceu um Plano de Acdo de Melhoria (PAM), visando a
consolidacao e a ampliacao do uso do CEQ em todas as suas
unidades de negocio.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para que vocé possa contribuir com o PAM da Torricelli,
algumas questdes podem o ajudar a estabelecer um caminho



a sequir: Qual o estagio atual de desenvolvimento do CEQ em
cada unidade de negocio? Que tipos de dados sao gerados,
variaveis aleatorias discretas, variaveis aleatorias continuas ou
ambas? Como os dados sao tratados? Que tipo de distribuicao
de probabilidade deve ser usada para estudar os dados obtidos?

Nao se esqueca de que O processo ensino-aprendizagem
depende da sua participacao ativa. Portanto, ndo deixe de
realizar todas as atividades pré-aulas previstas, dessa forma
voce, estimado aluno, estara preparado para enfrentar ajornada
que se inicia e desenvolver ao maximo o seu aprendizado.

Vamos a7

Bons estudos e sucesso!



Secaoll
Introducdo ao Controle Estatistico da Qualidade

Dialogo aberto

Ola estimado aluno, bem-vindo a introducao ao Controle
Estatistico da Qualidade (CEQ): sua evolugcao histdrica e seus
principais fundamentos.

A importancia estratégica da qualidade do produto e do servico
vem crescendo de forma constante nos Ultimos anos, seu impacto
nos resultados dos negodcios das principais organizacdes, tanto
fabricantes de produtos, quanto fornecedores de servicos, € um fator
preponderante de sucesso para essas organizacoes.

Planejar, controlar e melhorar a qualidade dos produtos e processos
seria uma tarefa "titanica’, quase impossivel, sem a utilizacao em larga
escala de métodos estatisticos. Dessa necessidade, nasce o Controle
Estatistico da Qualidade (CEQ), uma area contida na grande area de
conhecimento denominada Gestao da Qualidade.

Os primeiros a aplicarem os meétodos estatisticos recéem-
descobertos as questdes relativas ao controle da qualidade foram
Walter Andrew Shewhart, quando trabalhava na Bell Telephone
Laboratories, juntamente com outros funcionarios dessa empresa,
como Harold F. Dodge e Harry G. Romig, bem como seus
contemporaneos. Posteriormente, Deming, Juran, Ishikawa e,
mais recentemente Taguchi, contribuiram de forma significativa
para constituir o que hoje conhecemos como Controle Estatistico
da Qualidade.

As atribulacdes do dia a dia muitas vezes fazem com que
deixemos de realizar atividades importantes, por exemplo, a pratica
de exercicios fisicos, 0 que, por sua vez, faz com que Nos desviemos
de objetivos importantes como a promocao da nossa saude e Nossa
qualidade de vida. Nas organizacdes acontece algo semelhante
quando politicas e procedimentos deixam de ser cumpridos ou sao
cumpridos parcialmente.

10 U1 - Introdug&o ao Controle Estatistico da Qualidade (CEQ)



Na Torricelli ndo é diferente. A Eng.2 Daniela Fonseca, Gestora
da secdo de Controle da Qualidade, tem identificado constantes
questionamentos sobre a importancia e redundancia (na visao de
alguns colaboradores) de algumas atividades realizadas no setor com
relacdo ao Controle Estatistico da Qualidade. Visando a tomada de
acao corretiva, ela solicita que seus funcionarios sejam reciclados nos
conceitos de Controle Estatistico da Qualidade. Vocé e André Irving
foram incumbidos por seu Gestor, o Tecnologo Nathan Jordan, a
ministrar um curto treinamento de reciclagem - 30 minutos — sobre
os fundamentos do Controle Estatistico da Qualidade.

A situagao-problema dessa unidade (SP1) ¢ direcionada, portanto,
em preparar um treinamento que englobe os pontos-chave dessa
unidade. As seguintes perguntas irdo direciona-lo nessa atividade:
quais conteudos abordar? Qual a melhor definicao para Controle
Estatistico da Qualidade e Controle Estatistico do Processo? Como
demonstrar, por meio de um exemplo pratico, a aplicacao do controle
estatistico? Qual a relevancia dessa pratica dentro das organizacdes?

Vocé e André Irving deverdo preparar slides, utilizando um
programa de apresentacao, lancando mao de recursos audiovisuais
e exemplos praticos e incluir, obrigatoriamente, a0 menos uma
atividade pratica envolvendo os seus colegas.

Esse treinamento devera abordar, de forma clara e objetiva, 0s
seguintes temas: Fundamentos e historia do Controle Estatistico da
Qualidade (CEQ); conceitos e definicbes sobre Processo; causas
comuns e causas Especiais; gerenciamento utilizando o CEQ.

O desafio esta lancado! Maos a obral

Bons estudos e sucesso!

Nao pode faltar

Para que vocé possa compreender os aspectos gerais do CEQ na
atualidade € importante voltarmos um pouco no tempo até a decada
de 1930. Iniciamos com a teoria da Administracéo Cientifica de Taylor
e Fayol e evoluimos para a Escola das Relacdes Humanas de Elton
Mayo. Durante o desenvolvimento dos trabalhos desses cientistas
muitas evolucdes relevantes comecam a ser observadas, notadamente
o trabalho precursor no tocante a resolucdo de problemas referentes

U1 - Introdug&o ao Controle Estatistico da Qualidade (CEQ) 11



a qualidade de produtos que foi desenvolvido na Bell Telephone
Laboratories, empresa norte-americana, parte do grupo da gigante
ATtET, responsavel pelo desenvolvimento de diversas tecnologias
revolucionarias, como o Transistor, LED e Laser, entre outras. Faziam
parte desse grupo de vanguardistas Walter A. Shewhart — criador dos
Graficos de Controle — Harold Dodge, Harry Romig — idealizadores
dos planos de inspecdo por amostragem — e, posteriormente, Joseph
Juran — criador da Trilogia Juran e da aplicacdo do Grafico de Pareto —
e W.E. Deming, responsavel por inumeras contribuicdes no campo da
Qualidade, entre elas o reconhecimento de que a variabilidade ¢ uma
caracteristica inerente aos processos e de que a utilizacdo de técnicas
estatisticas € necessaria para controlar 0s processos.

A Segunda Guerra Mundial trouxe consigo a necessidade de
serem desenvolvidas novas tecnicas para se contrapor a ineficiéncia e
impraticabilidade da inspecao 100%, aplicada, a época, para o controle
da qualidade de armamentos, municdes e iNnsumaos.

Durante esse periodo, a qualidade tornou-se uma importante
qguestdo de seguranca. Equipamento militar inseguro era obviamente
inaceitavel e as forcas armadas dos aliados, principalmente as dos
Estados Unidos, inspecionavam praticamente todas as unidades
produzidas para garantir o seu funcionamento e a sua seguranca. Essa
pratica exigia enorme contingente de inspetores e, consequentemente,
causou problemas no recrutamento e retencao dos funcionarios
dedicados a inspecdo (GARVIN, 2002).

Visando resolver esse impasse, mas sem comprometer a seguranca
do produto, as forcas armadas comecaram a usar a inspecac por
amostragem para substituir a inspecao 100%, peca a peca. Com a
ajuda de consultores da indUstria, particularmente da Bell Laboratories,
entre eles Dodge e Romig, foram adaptadas tabelas de amostragem
publicadas em uma norma militar mundialmente conhecida, a MIL-
STD-105, no Brasil publicada como ABNT NBR 5426 de 01/1985,
Planos de Amostragem e Procedimentos na Inspecao por Atributos e
a MIL-STD-414, no Brasil publicada como ABNT NBR 5429 de 01/1985,
Planos de Amostragem e Procedimentos na Inspecdo por Variaveis. Os
planos de inspecdo por atributos e por variaveis foram incorporados
aos contratos militares para estabelecer o nivel de qualidade requerido
juntos aos fornecedores.

12 U1 - Introdug&o ao Controle Estatistico da Qualidade (CEQ)



As Forcas Armadas tambem ajudaram a melhorar o nivel de
qualidade por meio do fomento de cursos de formagao em estatistica
de controle da qualidade conduzido por Walter Shewhart. Esses cursos
cunharam o termo Controle Estatistico da Qualidade (CEQ).

Os treinamentos promovidos pelas Forcas Armadas resultaram
em uma certa melhoria no nivel de qualidade dos produtos, porem
a maioria dos fornecedores tinha pouca motivacdo para integrar as
técnicas do Controle Estatistico da Qualidade aos seus processos
de fabricacao.

Com a passar do tempo as limitacdes de controlar o produto
por meio da inspecdo foram se tornando cada vez mais evidentes,
resultando na evolugdo para uma metodologia que controlasse 0s
processos, ao se introduzir um sistema de controle do processo.

A Gestdo por Processo, mais do que uma técnica, € uma filosofia.
Isso porgue essa gestdo desloca o foco para longe da conformidade
basica para abracar uma mentalidade de melhoria continua.
Quando atividades ja estdo estabelecidas e os recursos relacionados
S30 gerenciados como um processo, as necessidades das partes
interessadas ficam evidenciadas e a documentacdo que respalda a
conformidade e capacidade do processo em atender a esses requisitos
€ definida de forma logica e otimizada, fazendo com que a organizacao
fuja da burocracia.

Qualguer operacao produz bens ou servicos, ou um misto dos dois,
e o faz por um processo de transformacao. Por transformacao entende-
se uso de recursos para mudar o estado ou condicao de algo (input)
de modo a produzir saidas esperadas (outputs) (HARRINGTON, 2007).
Um processo € comumente definido como uma série de atividades
reprodutiveis e interativas que, em conjunto, convertem uma entrada
em uma saida. Uma entrada € algo que conduz ou inicia © processo,
COMO Pessoas, recursos materiais, podendo existir entradas multiplas.
Um resultado € um produto gerado pelo processo, buscando atender
a expectativa de um cliente, externo ou interno. Normalmente, uma
saida € um produto, um servico ou a entrada para Outro processo
dentro de uma mesma empresa.

A Gestdo por Processo € uma revisdo da sequéncia e interacao
dos processos e suas entradas e saidas. Considera-se o sistema de
gerenciamento ndo apenas como um documento, mas tambéem um




sistema ativo de processos que aborda os riscos e 0s requisitos das
partes interessadas.

Figura 1.2 | Modelo do sistema de controle do processo com feedback

VOZ DO
PROCESSO

METODOS
ESTATISTICOS

PESSOM.:
EqupamenTo)| A MANEIRA QUE uToS \
wATERIS | TRABALHAMOS/ "“°3u CLIENTES
uéTonosP | COMBINAGAO DE SERVICOS
mEOiGAOP|  RECURSOS
MEIO AMBIENTE

A A A IDENTIFICAGAO DAS

NECESSIDADES DE
ENTRAD, PROCESSO/SISTEMA RESULTADOS
s LT MUDANGAS E

EXPECTATIVAS

VOZ DO |
CLIENTE

Fonte: AIAG (2005, p. 8).

Um sistema de controle do processo deve gerar informagdes sobre
O processo de modo que a organizacao possa conhecer o verdadeiro
desempenho de seus processos. Um dos principais fatores para
entender o desempenho de um processo esta relacionado as suas
variabilidades internas.

A incerteza € a consequéncia da variabilidade de um determinado
fendmeno e dificulta a tomada de decisdes. Vocé, que se desloca
diariamente, por exemplo, de sua residéncia até o trabalho, considere
esse simples exemplo, seu deslocamento no seu dia a dia. Ao analisar
esse evento, identificamos uma série de incertezas, por exemplo: O
horario de saida, as condicdes climaticas, as condicdes do transito,
0S imprevistos, entre tantos outros fatores. Mesmo que vocé procure
se cercar do maior numero de informagdes previamente disponiveis
sobre todos esses elementos, sobre os quais a incerteza age, ainda
assim, vocé nao poderia prever o horario exato de sua chegada.

O mesmo raciocinio aplica-se ao controle do processo e as
caracteristicas do processo, como setup, mao de obra, variacdes




de matéria-prima, capacidade dos meios de medicdo, variacdes
nas utilidades que, entre tantos outros fatores, afetam, portanto,
determinam a variabilidade interna do processo. Assim sendo, a
organizacdo deve concentrar seus esforcos na delimitacdo dos
valores-alvo para as caracteristicas determinantes para a obtencao da
otimizacao do processo e da qualidade do produto e, uma vez esses
valores prescritos, monitorar e controlar o processo para que ele esteja
sempre 0 mais proximo possivel desses valores-alvo.

O controle do processo implementado de forma eficaz permite que
a organizacao tome a¢des de melhoria ou preventivas, no tempo certo,
fazendo com que O processo seja corrigido ou otimizado, resultando
em ganhos de qualidade, produtividade, custos e diminuicdo do tempo
de ciclo.

A acdo sobre o processo € mais eficaz, mais econdmica e resulta em
maiores ganhos quando executada para prevenir que as caracteristicas-
chave do processo se distanciem em relacao aos seus valores-alvo.
Adotando esse comportamento, a organizacdo garante que O
resultados gerados pelos processos mantenham-se dentro dos limites
projetados. As acdes ndo se limitam, mas podem estar assoaciadas a:

Figura 1.3 | AcBes que podem garantir os resultados projetados

Meios de Medigédo Materiais
(calibragéo e (variagdes entre
capacidade de lotes e substitui¢cdo
medig&o) de material)

fzickles Mé&o de Obra

(alteragées no

método e nédo

seguimento do
método)

(falta de
treinamento e falha
operacional)

Meio Ambiente

(variagdes de
temperatura e
vibragdo)

Maquinas

(ajustes e
desgastes)

Fonte: elaborada pelo autor.

Uma ferramenta muito util para levantamentos de causas potenciais
€ o diagrama de Ishikawa.
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Uma acado sobre o resultado geralmente e custosa, visto que
esta associada a deteccao e correcdo do produto ndao conforme,
nao atuando sobre as causas primarias da nao conformidade. A
continuidade da existéncia de causas primarias No processo obriga a
organizagao ainspecionar, selecionar, retrabalhar, sucatear os produtos
nao confomes. Esse tipo de situacdo deve sempre ser temporario e so
sera alterado quando a causa primaria for identificada, a agao corretiva
tomada e sua eficacia comprovada.

E claro e evidente que as acdes sobre o produto sdo mais caras
e menos eficazes do que as acdes sobre o processo, afinal, vocé
pode perceber que uma € corretiva sobre o lote produzido e a
outra € corretiva — em relagao ao curto periodo de produg¢ao — ou
puramente preventiva.

Os conteudos seguintes concentram-se na coleta de dados do
processo e analise desse conjunto de dados, visando a tomada
de acles, sejam elas corretivas, preventivas ou de melhoria sobre
O processo. Lembre-se de que toda organizagdo deve pririozar
a prevencdo sobre a deteccdo. A organizacao, portanto, deve
direcionar seus esforcos para o gerenciamento e Controle do
Processo e para isso é fundamental conhecer, reduzir e controlar a
variabilidade dos processos.

Um processo aparentara estar sob controle quando, considerando
0s dados historicos, for possivel predizer como O processo se
comportara no futuro. Nesse sentido, com a apredicdo dentro de
limites previamente calculados, significa que € possivel calcular a
probabilidade de que o processo estudado esteja dentro dos limites
estabelecidos (SHEWHART, 1986).

O ponto critico nessa definicdo € que o controle nao é definido
COmMo a auséncia total de variacdo. O controle € simplesmente um
estado no qual toda variagao é previsivel. Um processo controlado ndo
€ necessariamente um sinal de boa gestdo, nem um processo fora
de controle ¢ sinal de que sao fabricados produtos necessariamente
ndo conformes. Para fazer a anadlise € necessario conhecer as
especificagdes do produto e/ou do processo e compara-las com
a variabilidade do processo. Essa abordagem, por sinal, refere-se ao
conceito de capacidade ou capabilidade, e sera objeto de estudo na
guarta unidade deste livro!
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Em todas as formas de predicdo, ha um elemento de probabilidade.
Para nossos propositos, ao qual chamaremos variagao qualquer causa
aleatdria e comum desconhecida. Se a influéncia de qualquer causa
de variagao for muito pequena e se 0 numero de causas de variacao
for muito grande e relativamente constante, temos uma situacdo em
que a variacao € previsivel dentro dos limites. Nessa condicao,dizemaos
que O processo esta sob controle estatistico.

Por outro lado, um processo podera apresentar outros fatores que
causam a variacao, mas que afetam apenas parte do resultado do
processo, de forma intermitente ou imprevisivel. Nesse caso, dizemos
que O processo apresenta causas especiais e se nao forem eliminadas,
podem afetar o processo de forma imprevisivel. Na presenca de causas
especiais, O processo Nao sera estavel ao longo do tempo. A utilizacao
de ferramentas estatisticas ajudara a identificar de maneira eficaz os
efeitos de causas especiais de variacao.

Figura 1.4 | Variacdo — causas comuns e especiais

AS PEGAS VARIAM DE UMA PARA OUTRA.

i do _d= _db

TAMANHO ————  TAMANHO—————5 TAMANHO —— TAMANHO ———P

MAS ELAS FORMAM UMA AGLOMERAGAO QUE, SE ESTAVEL, PODE SER DESCRITA COMO UMA DISTRIBUIGAQ.

A

TRIMARHO — P
a

sE

;,‘,’““* 0 AOCESSOF uMA /7 I: \ s
DISTRIBUIGAO QUE E ESTAVEL AD LONGO DO TEMPO E e
PREVISIVEL: E oﬁﬁ‘“ﬁ

TAMANHO —— — 74
T P

SE CAUSA ESPECIAIS DE VARIACAQ ESTIVEREM L i)
PR o

ESENTES, O RESULTADO DO PROCESSO NAO | . -
ESTAVEL AOLONGO DD TEWPO.

TAMANHO——p

Fonte: AIAG (2005, p. 12)




Como vocé pode observar na Figura 14, as distribuicoes variam
em relacao a localizacao, dispersao e forma. Um processo em que
ha somente causas comuns presentes torna-se previsivel ao longo
do tempo, por outro lado, um processo em que ha causas especiais
presentes torna-se imprevisivel ao longo do tempo.

A utilizacdo do CEQ apenas com uma ferramenta estatistica ndo
faz com que ao organizagao melhore seus processos e caminhe rumo
a exceléncia. A utilizacdo do CEQ deve ser incorporada ao modelo de
gestao da organizagao e ser utilizada amplamente, ndo apenas como
uma coletanea de métodos estatisticos, mas como uma filosofia de
melhoria continua.

Agora, vocé pode até levantar uma questao: O que deve ser
observado ao se implementar o gerenciamento utilizando o Controle
Estatistico da Qualidade? Pois bem, a melhoria da qualidade sem
gue aumentem oS custos € uma tarefa desafiadora. A compra de
suprimentos de alta qualidade ou equipamentos de alta tecnologia
pode ser a resposta, mas o custo pode ser demasiadamente alto. A
aplicacao de teécnicas estatisticas para o controle da qualidade pode ser
a solucao para esse dilema.

Neste cenario, o controle estatistico de qualidade envolve a
aplicagcdo de técnicas estatisticas para avaliar, melhorar ou manter a
qualidade dos produtos, servicos ou processos. Mas veja, isto ndo deve
ser confundido com o Controle Estatistico do Processo, pois refere-
se apenas uma ferramenta de controle estatistico de qualidade e esta
focado No monitoramento e controle de variacdes Nos pProcessos.
Outras principais areas de controle estatistico de qualidade incluem
estatistica descritiva e técnicas de amostragem para aceitacao.

Normalmente, o uso de teécnicas estatisticas apresenta um custo
muito menor do que o de outros meios para melhorar a qualidade. O
controle estatistico da qualidade também € um componente importante
no Gerenciamento da Qualidade Total. Algumas das principais razdes
pelas quais o emprego do CEQ é popular em empresas que sao
referéncia em seu segmento sao:

v'O custo da capacitacdo e a aquisicdo de software para o
CEQ geralmente € menor quando comparado aos valores
necessarios para investir em suprimentos e equipamentos
mais caros. Embora muitos dos calculos possam ser feitos
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manualmente, geralmente ¢ aconselhavel adquirir um
software para que os calculos, graficos e analises, possam ser
produzidos de forma mais rapida e precisa. Em comparacao
com O preco dos eguipamentos e meios de medicdo, O
software é relativamente barato.

v A vantagem de estar ciente de quando uma variagdo estd
comecando a sair de controle € a possibilidade de tomar acdes
corretivas antes que perdas maiores ou nao conformidades se
manisfetem. Quando a organizacdo baseia-se em suposicoes
sem fundamentos objetivos, corre o risco de tomar acdes
prematuras ou tardias. Ferramentas, por exemplo, graficos de
controle, fornecem dados precisos e objetivos das variagdes
para auxiliar no controle da qualidade.

v O conhecimento adquirido por meio da capacitacdo, desde
gue periodicamente reciclado e atualizado, ndo se degradara
ao longo do tempo. No caso do software, nao esta sujeito a
desgaste e geralmente sera substituido somente quando houver
aprimoramento representado por novas versoes.

v' A aplicacdo de métodos estatisticos de controle de qualidade
provou ser efetiva na minimizacao do desperdicio e retrabalho
na maioria das empresas, resultando em significativa reducao de
custos, ao mesmo tempo em que pdde promover 0 aumento
da produtividade e reducdo do tempo de ciclo (lead time).

Para efetivamente implementar o CEQ em qualquer organizacao,
€ fundamental compreender os ingredientes essenciais que tornarao
essa aplicagao bem-sucedida. Esses ingredientes sao apresentados na
Figura 1.5:

Figura 1.5 | Ingredientes essenciais para implementacédo do CEQ

Habilidades técnicas - compreensao
Problemas de gestdo - suporte e compromisso dos principais beneficios decorrentes da
total da gestéo, recursos necessarios para introducdo e aplicagéo do CEQ, analise
treinamento, educagdo, acompanhamentos do sistema de medigdo, priorizagdo do
periddicos, agdes No sistema e nos processo, compreensdo das principais
processos, sempre que Necessario. caracteristicas ou parametros do processo a
serem medidos e como medir, entre outros. P




Habilidades estatisticas - estabilidade Habilidades para trabalhar em equipe -
estatistica, calculo de limites de controle, compreensdo da organizagcdo com relacao
interpretagdo dos limites de controle, a CEQ e seus beneficios, cooperagdo de

selecdo de graficos de controle, todos os niveis da organizacéo, definicdo
determinacao do tamanho da amostra e do que precisa ser medido em um
tamanho do subgrupo, entre outros. processo ou produto e assim por diante

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gerenciamento utilizando o CEQ passa, necessariamente, por
adotar a nova filosofia, sendo a responsabilidade principal da alta
administracao levar a organizacdo como um todo a busca continua da
melhoria da qualidade, priozando a prevencao e a satisfacao do cliente
(DEMING, 1990).

G:z& Assimile

Estima-se que 85%, ou até 94% — dependendo da maturidade da gestdo
da organizag¢do, dos problemas que uma empresa enfrenta sao devidos
a causas comuns. Apenas 6 a 15% sao devidos a causas especiais, que
podem ser ou Ndo relacionadas a pessoas. Entdo, se a organizagao sempre
culpa as pessoas, ela estara errada ao menos 85% do tempo (DEMING,
1990). E o processo a maior parte do tempo que precisa ser alterado. O
gerenciamento da organizagdo deve configurar o sistema para permitir
que OSs processos sejam alterados.

Quadro 1.1 | Causas comuns e causas especiais

Causa Comum Causa Especial
Tambem Problemas naturais, ruido, Lo
- . - Causa atribuivel
conhecido por: causas aleatorias
Também . -
. ) - Incomum, imprevisivel,
conhecido por: Comum, previsivel. L
esporadica.
Natureza
Caracteristica v’ Variagdo previsivel v Episodio novo e imprevisto
probabilisticamente; ou anteriormente

v' Fenémenos que séo negligenciado dentro
ativos no sistema; do sistema;

v’ Variagdo dentro de uma v" Normalmente imprevisivel
base de experiéncia historica e, por vezes, problematico;
que ndo é regular; v Avariagdo nunca

v’ Falta de significancia aconteceu antes e esta,
em valores individuais portanto, fora da base de
altos e baixos. experiéncia historica.
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Exemplos v Procedimentos inadequados; | v Troca de operadores;
v' Condig¢des de trabalho v' Falha em maquinas
precarias; e equipamentos;
v' Condi¢des ambientais; v' Né&o conformidade em
v Desgastes, etc. relagao a matéria prima.

Fonte: Elaborado pelo autor.

c@ Reflita

Um dos fatores-chave para o sucesso da implementacdo CEQ é o
trabalho em equipe. Vocé, no seu trabalho, nos seus estudos, na sua vida,
estd sempre trabalhando em equipe. Porém, a experiéncia mostra que
trabalhar em equipe ndo € um mar de rosas e, nem sempre, CONseguimos
os melhores resultados. Na sua opiniao, quais os fatores e seus porqués,
que dificultam o trabalho em equipe e fazem com que nem sempre
consigamos otimizar os resultados?

El Exemplificando

Considere dois fornecedores com tempo médio de entrega quase
idénticos, mas que apresentam variagdes na frequéncia de entrega.

Exemplo:
Fornecedor Numero de dias entre entregas Média
Beta 4 4 4 4 4
Alpha 3 4 7 1 3,75

A maioria dos clientes preferiria a consisténcia do fornecedor Beta, com
poucas variacdes entre o tempo medio entre dias de entrega, do que O
fornecedor Alfa com as grandes variacdes entre o tempo médio entre
dias de entrega, mesmo que o fornecedor Beta demore mais do que
o fornecedor Alfa, em meédia, a entregar. Na verdade, se o cliente nao
estiver pronto para receber o produto, a entrega muito antecipada pode,
as vezes, ser pior do que uma entrega tardia.

Concentrando-se na reducao da variagdo e ndo na média do processo,
o fornecedor Beta ¢é susceptivel de desfrutar de uma maior satisfacao do
cliente e, alongo prazo, obter uma maior fatia de mercado. Como Deming
declara: "Se eu tivesse que reduzir minha mensagem para a geréncia em
apenas algumas palavras, eu diria que tudo tem a ver com a reducdo da
variagdo” (DEMING, 1975, p. 7).
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4 A compreensdo e aplicacdo da ciéncia estatistica € particularmente Util
porque seus trés elementos principais — processo, variagao e dados
— incluem o processo que produz a variagdo, as fontes da variacdo e
O uso de dados para lidar com esse fato. Além disso, a medida que os
profissionais abordam o trabalho de melhoria, eles também devem estar
atentos as leis de variacao.

A variacdo é um fato da vida: estd ao nosso redor e presente em tudo o
que fazemos, e podemos afirmar que:

v Toda a variagcdo tem uma causa.

v’ Avariacéo pode ser prevista.

v’ As fontes de variagdo sdo aditivas.
v' A variagéo pode ser quantificada.

v Um pequeno numero de fontes de variagdo contribui com a maior
parte da variacao.

v' Os dados do processo contém variacdo produzida pelo processo e
pelo sistema de medicado.

v’ Avariagdo da entrada do processo afeta a variagdo da saida do processo.
v’ Avariacéo afeta a qualidade do desempenho da geréncia.

A compreensao do processo, da variacdo e da familia de dados fornece o
contexto para a resolucao de problemas e tomada de a¢des de melhoria.

Mais importante ainda, a visao do processo aumenta a probabilidade de os
problemas serem resolvidos com sucesso.

E[9 Pesquise mais

A equipe de Elton Mayo realizou uma série de experiéncias envolvendo
seis trabalhadoras. Essas experiéncias sao muitas vezes referidas como
as experiéncias de Hawthorne ou os estudos de Hawthorne a medida
em que ocorreram no Western Electric Company em Hawthorne,
em Chicago, EUA. Essa experiéncia da origem a Escola das Relacdes
Humanas. Para saber mais acesse o link. Disponivel em: <http://www5.
fgv.br/ctae/publicacoes/Ning/Publicacoes/00-Artigos/JogoDeEmpresas/
Karoshi/glossario/ESTUDOS html>. Acesso em: 30 ago. 2017.

Funcdo de perda de Taguchi € aproximacao parabolica do dinheiro
perdido para o cliente devido a uma caracteristica de qualidade que se
desvia do seu valor-alvo. Esta funcao ndo mostra perda no valor-alvo, mas
a perda aumenta exponencialmente a medida que o desvio aumenta em
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4 relagao ao valor-alvo, mesmo dentro dos limites de tolerancia. Também
chamado de "nominal € melhor".

Para saber mais leia o artigo: “A utilizacdo da funcao perda de Taguchi
na pratica do controle estatistico de processo. Disponivel em: <http://
www.abepro.org.br/biblioteca/enegepl1997_t4410.pdf>. Acesso em:
30 ago. 2017.

Uma das Sete Ferramentas Basicas da Qualidade, o diagrama de Ishikawa,
também conhecido como diagrama Causa-Efeito ou Espinha de peixe,
entre outros nomes, foi criado pelo professor Kaoru Ishikawa, pioneiro
da Gestao da Qualidade, na década de 1960. A técnica foi popularizada
com a publicacdo em seu livro, de 1990, Introduction to Quality Control.
Para saber mais acesse o link. Disponivel em: <http://www.esalg.usp.br/
qualidade/ishikawa/pagl.ntm>. Acesso em: 30 ago. 2017.

Sem medo de errar

Estimado aluno, lancado o desafio, chegou a hora de resolver a
situacao-problema 1 (SP1). Lembre-se de que vocé devera preparar um
treinamento de reciclagem conciso, preciso, dinamico e pratico! Assim
sendo, para resolver a SP1 recomendo:

1) Com relacdo a Introducdo ao Controle Estatistico da Qualidade,
COMO esse € um conteudo historico, vocé pode preparar Cinco
questdes, dividir os participantes em grupo e fazer uma rapida
gincana. Necessariamente vocé devera abordar os seguintes
temas: os principais especialistas, o papel das forcas armadas
norte-americanas, 0 nascimento da inspecdo por amostragem.
Atencao! Para essa atividade os participantes devem de antemao
ler, ou reler, o conteudo tedrico.

2) Para abordar o sistema de controle do processo, vocé pode:
a. Dividir os participantes em grupo.

b. Distribuir para os participantes Post-It®, folhas de flip chart,
fita crepe.

c.Pedir para que os grupos colem as folhas de flip chart
na parede.
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d. Cada grupo fard um Brainstorming para levantar os
elementos constitutivos de um determinado processo
que eles escolheram.

e. Montar o diagrama do processo com os Post-It®
selecionados pelo grupo.

Promova uma discussao entre grupos comparando 0s
resultados e confrontando com o modelo de processo
apresentado na Figura 1.2.

3) Uma maneira de abordar o tema Variabilidade: Causas Comuns
e Causas Especiais €:

a. Distribuir uma folha de papel e uma caneta ponta média.

b. Peca para cada participante assinar, exatamente igual, trés
vezes na folha.

C. Peca para os participantes guardarem essa folha.
d. Distribua uma nova folha e uma caneta de ponta fina.

e. Peca para cada participante assinar, exatamente igual, trés
vezes na folha.

A

Peca para os participantes trocarem as duas folhas com
um colega, e cada um avaliar a variabilidade da assinatura
do outro, comparando as duas folhas.

g. Promova uma discussdo sobre variabilidade, causas
ComunNs e causas especiais.

Guiar a discussao baseado no Quadro 1.1 identificando a
natureza e as caracteristicas das causas comuns e especiais
identificadas no exercicio.

4) Finalmente, para abordar o tema Gerenciamento utilizando o
CEQ, vocé deve:

a. Dividir os participantes em grupos, promover um rapido
Brainstorming estruturado, sobre o tema: ‘Por que a
implantacdo do CEQ falha e o que fazer a respeito”.

i. Para desenvolver o brainstorming o grupo devera levantar
possiveis causas baseando-se em: problemas de gestao,
habilidades téecnicas, habilidades estatisticas, habilidades
para trabalhar em equipe.
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b. Terminado o Brainstorming, fazer seus comentarios e
consolide com a teoria.

Para todos os temas abordados procure ilustrar os exemplos a partir
da realidade vivenciada por vocé em seu ambiente de trabalho.

Figue atento, vocé terd apenas 30 minutos para aplicar esse
treinamento; use poucos slides, que devem ser produzidos de forma
atrativa e nao os sobrecarreqgue com informacao; nao leia os slides;
incentive a participacdo de seus colegas na discussao.

Maos a obra e sucesso!

Avancgando na pratica

Avaliando a eficacia do treinamento

Descricao da situacao-problema

Estimado aluno, agora que vocé e André Irwing ministram o
treinamento para os funcionarios da se¢do de Controle da Qualidade
e creem que esse treinamento foi um sucesso, chegou a hora de um
novo desafio.

Raphael Brown, Gerente do Departamento de Gestao da Qualidade,
analisando o resultado da ultima auditoria do Sistema Integrado de
Gestao, verificou que alguns treinamentos ainda nao foram avaliados
quanto a sua eficacia, entre eles o treinamento sobre Fundamentos
do Controle Estatistico, que vocé e André Irwing ministraram ha trés
meses. Nao demora muito para vocé ser acionado para verificar a
eficacia do treinamento.

Vocé, André Irwing e Ana West — técnica da area de TE e Rosana
Ramos — Analista de Recursos Humanos, reunem-se para determinar
o0 meétodo de verificacao. Apos a reunido fica definido que, o
Departamento de Recursos Humanos fara a Avaliacao da Mudanca de
Comportamento dos funcionarios e vocé, André lrwing e Ana West
fardo a Analise de Aprendizagem.

Vocé, André e Ana resolvem avaliar a Aprendizagem aplicando o
seguinte teste:
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ldentifigue as caracteristicas de Causas Comuns (CC) e de
Causas Especiais (CE):

() Geralmente variabilidade pequena em cada medida, resulta em
pequenas flutuacdes nos dados.

() As medidas repetitivas ndo sdo as mesmas por causa da
variabilidade tipica causada por pequenos motivos de variabilidade,
Ou seja, vocé nao pode, em geral e facilmente, apontar para oS
motivos da variabilidade, porém a variabilidade é previsivel por meio
de distribuicdes estatisticas.

() Variabilidade maior em cada medida devido a razdes, uma causa
pode ser atribuida para as flutuacdes nos dados.

() As medidas repetitivas ndo sdo as mesmas por causa de maior
variabilidade causada por eventos que vocé pode tocar, sentir ou ver
O motivo da variabilidade, ou seja, sao "mais faceis" para observar as
diferencas que ocorrem.

() Os valores elevados e os valores baixos ndo tém significancia
para a sua variabilidade. Os dados criam padrdes ordenados.

() Os valores elevados e os valores baixos tém razdes significativas
para a sua variabilidade; ndo apresentam padrdes ordenados.

() Variabilidade dentro da base de experiéncia historica.

() Avariabilidade € a "dor de dente” que se destaca e possivel de ser
curada. Sdo grandes surpresas.

() Muitas vezes, muitas causas estao em jogo com cada causa
de aparente pequena importancia que contribui para a causa
geral comum.

() Variabilidade fora da base de experiéncia historica.

() A variabilidade ¢ institucionalizada e aceita como "é assim que
as Coisas sao".

() Tém um impacto maior na variabilidade do sistema, o que resulta
em muita variacao causa-efeito, como a falha de um compressor ou
uma bomba que provoca saida variavel.

() Muitas pequenas causas sao identificaveis, mas podem ser
tratadas como nao econdmicas para corrigir ou controlar.
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() Avariacao é usual, historica e quantificavel no sistema. O melhor
tratamento ¢ olhar para todos os dados disponiveis para O processo e
tentar obter uma melhor compreensao do sistema.

Sua tarefa serd aplicar o teste em sala de aula para seus colegas.
Nao esqueca de combinar com seu professor!

Resolucao da situagdo-problema

(CC) Geralmente variabilidade pequena em cada medida, resulta
em pequenas flutuacdes nos dados.

(CC) As medidas repetitivas ndo sao as mesmas por causa da
variabilidade tipica causada por pequenos motivos de variabilidade,
Ou Seja, vocé nao pode, em geral e facilmente, apontar para os
motivos da variabilidade, porém a variabilidade é previsivel por meio
de distribuicdes estatisticas.

(CE) Variabilidade maior em cada medida devido a razdes, uma
causa pode ser atribuida para as flutuacdes nos dados.

(CE) As medidas repetitivas Ndo sao as mesmas por causa de maior
variabilidade causada por eventos que vocé pode tocar, sentir ou ver
o motivo da variabilidade, ou seja, séo "mais faceis" para observar as
diferencas que ocorrem.

(CC) Os valores elevados e os valores baixos ndo tém significancia
para a sua variabilidade. Os dados criam padrdes ordenados.

(CE) Os valores elevados e os valores baixos tém razdes significativas
para a sua variabilidade; nao apresentam padrdes ordenados.

(CQC) Variabilidade dentro da base de experiéncia historica.

(CE) A variabilidade é a "dor de dente” que se destaca e possivel de
ser curada. Sao grandes surpresas.

(CE) Muitas vezes, muitas causas estao em jogo com cada
causa de aparente peguena importancia que contribui para a
causa geral comum.

(CC) Variabilidade fora da base de experiéncia historica.

(CC) A variabilidade ¢é institucionalizada e aceita como "é assim que
as COIsas sao”.
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(CE) tém um impacto maior na variabilidade do sistema, o que resulta
em muita variagdo causa-efeito, como a falha de um compressor ou
uma bomba que provoca saida variavel.

(CC) Muitas pequenas causas sdo identificaveis, mas podem ser
tratadas como ndo econdmicas para corrigir ou controlar.

(CC) A variacdo € usual, histdrica e quantificavel no sistema. O
melhor tratamento ¢ olhar para todos os dados disponiveis para o
processo e tentar obter uma melhor compreensao do sistema.

Faca valer a pena

1. Segundo um dos pontos da teoria do “Saber Profundo” de Deming
(1992), problemas surgem quando a lideranga reage a uma causa comum,
interpretando, de maneira equivocada, que essa causa comum seria uma
causa especial de variagdo. Isso pode ser ilustrado pela reacao a variagao
ponto a ponto em um processo. Ou seja, um ponto mostra melhorias e
ninguém questiona a “boa vontade” do processo. O proximo ponto pode
piorar e todos irdo, entdo, questionar o porqué dessa piora, quando se trata,
em verdade, de uma simples variagdo de causa comum. A pressdo é aplicada
a funcionarios que ndo possuem controle sobre a variagao resultante do
projeto do processo, pois a énfase é colocada na variagdo ponto a ponto
em vez de se envidar esforgos para diminuir todas as variagdes e melhorar a
média como um todo.

Considerando esse ponto da teoria do “Saber Profundo” de Deming, é
correto afirmar que:

Quando as causas comuns de variagao sao tratadas como causas especiais
de variagdo, o resultado geralmente é:

a) Falta de acéo corretiva no tempo adequado.

b) Demora na analise de causas primarias.

c) Nado identificacdo do produto ndo conforme.

d) Excesso de ajuste do processo.

e) Longos periodos de suposta estabilidade do processo.

2. Osistema seauto-organizaemtorno de suaidentidade. Issoincluisuavis&o,
missao, valores, politicas, historias de sucesso e aspiracdes compartilhadas.
Uma identidade compartilhada, claramente projetada, permite que a
organizagao se auto-organize em alinhamento com a identidade desejada
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pela lideranca. Todos os sistemas sdo sistemas adaptativos e complexos que
se moldam em torno de sua identidade. A identidade pode ser projetada pela
lideranca ou pode ocorrer sem ser projetada, por acaso ou por acidente. Se
for permitido que ocorra acidentalmente, a identidade ndo tera uma direcdo
clara ou compartilhada gerando, portanto, capacitacdes que nao serao
totalmente bem-sucedidas.

Considerando o texto acima, podemos afirmar que para implementar
efetivamente o Controle Estatistico da Qualidade, é necessario:

a) Que a filosofia do Controle Estatistico da Qualidade esteja alinhada com
a identidade da organizagao.

b) Que a organizacdo adote métodos estatisticos em larga escala.

c) Que a organizagdo crie um departamento de Controle Estatistico
da Qualidade.

d) Que primeiramente todos os processos sejam otimizados e as causas
especiais eliminadas.

e) Que seja utilizado um software estatistico para garantir a celeridade e
precisao na coleta e analise dos dados.

3. O papel que a abordagem por processo desempenha é vital em qualquer
estratégia de gerenciamento da qualidade. Um objetivo importante
de qualquer organizacao é desenvolver e implementar estratégias que
melhorem a capacidade de fornecer, de maneira consistente, um produto
ou servico de qualidade. Como tal, uma abordagem por processo em
que todos os recursos e tarefas sao identificados, analisados e alocados
em cada etapa do processo de producdo ird efetivamente entregar os
resultados desejados.

A acdo sobre o processo € mais eficaz, mais econémica e resulta em maiores
ganhos, quando é executada com o objetivo de prevenir.

Porque:

Evita que todas as caracteristicas do processo se distanciem em relacao aos
seus valores-alvo.

Sobre essas duas afirmativas, € CORRETO afirmar que:
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a) A primeira é uma afirmativa verdadeira; e a segunda, falsa.

b) A primeira € uma afirmativa falsa; e a segunda, verdadeira.

c) As duas sdo verdadeiras, mas ndo estabelecem relacdo entre si.

d) As duas sdo verdadeiras, e a segunda é uma justificativa correta da primeira.
e) As duas sdo verdadeiras, e a primeira € uma justificativa correta da segunda.
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Secao 1.2
Medidas descritivas e graficos basicos

Dialogo aberto

Ola alunos, nessa secao abordamos os temas Medidas de posigao:
Média, Moda, Mediana; Separatrizes: Quartil, Decil, Percentil; Medidas
de Dispersao: Variancia, Desvio-Padrao e os principais graficos basicos
utilizados no CEQ.

Durante o seu programa de estagio vocé continua desenvolvendo
seus conhecimentos, habilidades e atitudes, atuando em variadas
atividades que lhe sdo designadas.

Voltando a Torricelli, e visando apresentar o perfil estatistico da
caracteristica de retilineidade para o Departamento de Engenharia de
Produgao, para tomadas de acdes preventivas, o tecnologo Nathan
Jordan solicita que André Irving, juntamente com vocé, realizem uma
analise estatistica referente a Auditoria do Produto AP 86/17 do Eixo
EX00717.

Neste processo inicial, dentro do controle estatistico da qualidade,
voceés utilizarao Medidas de posicao, Separatrizes, Medidas de dispersao
e Graficos para analisar a retilineidade do Eixo.

Utilizando os dados apresentados na Tabela 1.1 — Resultados de
Auditoria do Produto para Retilineidade, determine e analise as Medidas
apropriadas de Posicdo e Dispersao, calcule os quartis gl e g3 e plote
0s dados em um grafico apropriado.

Tabela 1.1 | Resultados de auditoria do produto para a caracteristica de controle de
retilineidade (dados obtidos)

Eixo n® Medigdo Eixo n® Medigdo
1 0,1020 26 0,0994
2 0,1005 27 0,1013
3 0,0985 28 0,1007
4 0,1005 29 0,1011
5 0,0987 30 0,0980
6 0,0994 31 0,1012
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7 0,0998 32 0,0997
8 0,1001 33 0,1000
9 0,0997 34 0,0977
10 0,1000 35 0,0999
1 0,1015 36 0,1009
12 0,1005 37 0,1005
13 0,1009 38 0,0994
14 0,1010 39 0,0986
15 0,1013 40 0,0991
16 0,0995 41 0,0984
17 0,1005 42 0,0992
18 0,1018 43 0,0997
19 0,1004 44 0,0985
20 0,1014 45 0,1008
21 0,0999 46 0,1003
22 0,1002 47 0,1003
23 0,1002 48 0,1001
24 0,1010 49 0,0999
25 0,0986 50 0,1006

Meio de Medicdo: Maquina de Medicédo de Forma — Incerteza: 0,1 ym

Fonte: elaborado pelo autor.

Para enfrentar essa jornada, vocé deve aplicar os conhecimentos
adquiridos relativos a Medidas de posicao, Separatrizes, Medidas de
Dispersao e Graficos.

Vocé e André Irving querem fazer o melhor possivel, afinal,
apresentarao os dados para um departamento que € um cliente interno
da sua area.

Entdo, vamos la? Maos a obra e sucesso!

Nao pode faltar

A Estatistica Descritiva possibilita resumir, descrever e compreender
0s dados de uma distribuicdo por meio das medidas de tendéncia
central, medidas de dispersdo, separatrizes e medidas de distribuicao
(forma e distribuicdo da curva).
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Além de graficos e tabelas de numeros, os estatisticos costumam
usar parametros comuns para descrever conjuntos de numeros.
Existem duas categorias principais desses parametros. Um grupo
desses parametros mede como um conjunto de numeros € centrado
em torno de um ponto especifico em uma escala ou, em outras
palavras, onde — em torno de qual valor — 0s nUmeros se agrupam. Esta
categoria de parametros € chamada de medidas de tendéncia central.
Vocé ja conhece e usou o parametro estatistico mais famoso desta
categoria, que € a média.

Vejamos a Média aritmética simples de um conjunto de dados. Na
verdade, existem diferentes tipos de media, como a media ponderada,
a media geomeétrica e a media harmdnica, neste livro sera abordada
apenas a media aritmetica simples.

n
n

onde,

X = media aritmetica simples;

n

¥ x; =a soma de todos os dados do conjunto;
i=1

n = numero de dados do conjunto.

O ramo da estatistica conhecido como estatistica inferencial implica
fazer inferéncias ou suposicdes de uma amostra sobre uma populacao.
Por exemplo, se decidimos tomar um medicamento para diminuir os
niveis de glicose Nno sangue, esperamos que a resposta media dos
participantes ao medicamento nao seja apenas a verdade da amostra,
mas também da populacao, isto €, todas as pessoas que poderiam
tomar esse medicamento para controle da glicemia apresentariam
O mesmo comportamento das pessoas que representam a amostra.
Entdo, se medirmos a glicemia meédia de uma amostra de pacientes
apos tomar o medicamento, esperamos que ela sirva como um
estimador imparcial da media da populacao; isto €, a media de uma
amostra nao deve ter tendéncia para superestimar ou subestimar a
media da populacdo. A média da populacado € representada pela letra
grega u (&-se Mi).

Assim, se amostras aleatorias consecutivas sao extraidas de uma
grande populacao de numeros, cada uma das meédias de cada amostra
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tem a mesma probabilidade de estar acima ou abaixo da media da
populacdo (u). Esta propriedade também é Util porque significa que a
formula da populacdo para p € a mesma que a formula da amostra para
x (COSTA NETO, 1977).

As formulas sao as seguintes:

Quadro 1.2 | Média da amostra e da populacdo

Amostra Populagdo
n n
Média - EX X
X = W=
n n

Fonte: elaborado pelo autor.

A Moda e a proxima medida de tendéncia central que sera
apresentada. A moda € a ocorréncia mais frequente de um numero em
um conjunto de dados. No conjunto 2, 3, 5, 5, 5, 10, a moda € 5, porque
ocorre em uma frequéncia maior do gue qualguer outro NUmero nesse
conjunto. Observe que a moda nesse conjunto € 5, e a frequéncia
(quantas vezes de repete) € 3, porque ha trés valores 5 no conjunto.

Também € possivel ter dois ou mais valores da moda em um
conjunto de numeros. Por exemplo, examine este conjunto: 2, 3,
3,3.4,5,6, 6, 6,8 Neste conjunto, existem duas modas: o valor de
uma € 3 e da outra € 6. A frequéncia de ambos os valores da moda
€ 3. Uma distribuicdo que tem duas modas diferentes € chamada de
bimodal. O valor da moda pode mudar drasticamente em diferentes
amostras, portanto nao € uma medida geral particularmente boa de
tendéncia central.

A moda provavelmente tem seu maior valor como medida com
escalas nominais ou categoricas. O conceito da moda pode ser util, por
exemplo, em pesquisas que tratam com dados qualitativos. Imagine
que o proprietario da uma cantina em um colégio quisesse saber qual
o tipo de salgado mais vendido no intervalo do periodo matutino, a
moda seria a medida de tendéncia a central mais apropriada; calcular a
media, nesse caso, ndo faria muito sentido (COSTA NETO, 1977).

Por fim dentro do contexto das tendéncias de medida central temos
a Mediana. Quando dados de renda méedia do brasileiro sao publicados
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€ muito provavel que esses dados sejam relativos a mediana, € nao
a média. Embora a média seja a medida da tendéncia central mais
amplamente utilizada, nem sempre € apropriado usa-la. Podem haver
muitas situacdes em que a mediana pode ser uma medida melhor da
tendéncia central.

O valor da mediana em um conjunto de numeros € o valor que
divide o conjunto em metades iguais quando todos 0s Numeros foram
ordenados do menor para 0 maior. Assim, quando o valor da mediana
for determinado, metades de todos 0os nUmeros No conjunto devem
estar acima desse valor e, metade deve estar abaixo. O motivo pelo
qual a mediana € usada em relatorios sobre distribuicao de renda e
que essa renda ¢é distribuida de forma desigual, ou seja, normalmente
Nao se esta seguindo uma distribuicdo normal. O assunto distribuicdes
serad desenvolvido na secao Distribuicdes discretas e continuas (COSTA
NETO, 1977).

Figura 1.6 | A posicdo entre a média, mediana e a moda

Distribuicao Assimétrica a Direita (ou de Assimetria Positiva):

. : \
| Mola < Mediana < M&dia

Distribuicdo Assimétrica a Esquerda (ou de Assimetria Negativa):

I Média < Mediana < Moda

Distribuicdo Simétrica:

Média=Mediana=Moda

Fonte: Adaptado de Hazra e Gogtay (2016)




Muitas vezes necessitamos separar os dados de um grafico em
areas especificas visando auxiliar a comparagao e favorecer a analise. As
Separatrizes sdo os numeros que dividem um conjunto de dados em
subconjuntos de igual tamanho. Em termos aproximados, o primeiro
quartil € a mediana da metade inferior do conjunto e o terceiro quartil €
a mediana da metade superior e o segundo quartil a mediana de todo
O conjunto.

As localizacdes do primeiro e terceiro quartis sao frequentemente
usadas para avaliar a disseminacao dos dados. Definimos a faixa
interquartil (AIQ — Amplitude interquartil) para este propdsito como:

AlQ=Q3-Q1, onde:
AlQ = Intervalo entre quartil
Q1= primeiro quartil
Q3 = terceiro quartil

Importante lembrar que, em um intervalo igual ao interquartil, em
torno da mediana, estdo 50% dos dados (FONSECA; MARTINS, 1996).

Vamos analisar o conjunto de dados apresentado a seguir:

Quadro 1.3 | Conjunto de dados para estudo do intervalo interquartil

1(12(3|4|5|9|7 |8 |9 |10f|11|12|13|14|15|16 |17 |18
141141191923 |23 |24 |24 | 31|31 |33|33|40|40)| 42| 42|56 | 56

Fonte: elaborado pelo autor.

Podemos dizer que o primeiro quartil € 23 e o terceiro quartil € 40.
Poderia haver duvidas sobre isso porque incluimos a mediana 31, tanto
na parte inferior como na parte superior.

A abordagem mais comum, no entanto, seria ignorar o valor da
mediana e, em seguida, considerar 0s valores mais baixos 14, 19, 23, 24
e depois encontrar a mediana desse conjunto inferior, para encontrar
O primeiro quartil. Para isso, teremos a média entre 19 e 23, resultando
em 21. Repetindo o mesmo para valores superiores 33, 40, 42, 56,
calculamos a media entre 40 e 42, resultando em 41.

Na verdade, nao existe uma unica definicao que permita que quartis
sejam localizados consistentemente, os pacotes de software estatistico
usam varios metodos ligeiramente diferentes. O programa Excel, por
exemplo, oferece duas funcdes diferentes para o calculo dos quartis.
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Alideia estende-se ainda mais, levando ao conceito de quantil, que é
definido como qualquer separatriz que divide o intervalo de frequéncia
de uma populacao, ou de uma amostra, em partes iguais.

A formula mais simples para o quantil é:

Qi = nY
X
onde n € o numero de dados de uma sequéncia, y € o quantil
especifico, e x € o quantil total. Por exemplo, se vocé deseja obter o
primeiro quartil do conjunto de dados apresentado no Quadro 1.3,
VOCé vai usar:

Q= 18% =4,5~5,0 (arredondar para o proximo inteiro)

A resposta € "5’ significa que o quinto numero da sequéncia, 23, €
O primeiro quartil.

Generalizando a nocao de mediana m, abordada anteriormente, é
a medida de localizacao, de forma que 50% dos elementos da amostra
S80 Menores ou iguais a m, e os outros 50% sdo maiores ou iguais a
m, assim sendo, temos a nog¢do de quantil de ordem p, com O<p<1,
como sendo o valor Q, tal que 100p% dos elementos da amostra sao
menores ou iguais a Q, e os restantes 100(1—p)% dos elementos da
amostra sdo maiores ou iguais a @, . (FONSECA; MARTINS, 1996)

Assim sendo, temos os seguintes quantis importantes e suas
denominacdes especificas:

Quartil
Simbolo Q;

Eq = % onde /€ o numero do quartil a ser calculado e n o numero
de observacdes

Decil

Simbolo D

in . . . .
Epi = ——, onde i é o numero do decil a ser calculado e n 0 nimero
de observacdes



Percentil ou Centil

Simbolo P,
in . , .

Ep, =700’ onde i € o numero do percentil a ser calculado e n o
numero de observacdes

Se o resultado do calculo do quantil for um numero inteiro, entdo
O quantil procurado sera esse numero. Se ndo for um numero inteiro,
arredonde para o0 proximo inteiro maior. Importante lembrar que esse
metodo de calculo € aproximado.

Tabela 1.2 | Relagéo entre separatrizes

Percentil Quartil Decil
Pio b
Py b,
Pas @

P D,
Pao D,
Pso Q Ds

MEDIANA

Fo Ds
Fro b;
Frs Q;

Pao Dg
Fao Dy

Fonte: elaborado pelo autor.

Uma vez apresentado o tema medidas de tendéncia central, vamos
avancar para medidas de dispersdao. Os temas abordados a sequir
sao apresentados de forma sumarizada a titulo de recapitulacao,
considerando que foram desenvolvidos em detalhes na disciplina
metodos quantitativos.
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E importante saber que o valor médio de conjunto de dados
€ apresentado a partir das observacdes dos eventos individuais.
Neste caso chamamos de variabilidade ou dispersao dos dados.
Existem varios modelos de medidas de dispersdo, por exemplo,
a amplitude total, o desvio-padrdo ou a distancia interquartilica,
essa ultima vista anteriormente.

A seguir essas medidas serdo detalhadas.
Amplitude total

Comecemos com a amplitude total, que ¢ definida como a
diferenca entre o maior e o menor valor das observagoes.

Tomemos por exemplo os dados amostrais de pressdo em uma
determinada tubulagdo de agua:

Quadro 1.4 | Amostra de pressdo em uma tubulagdo de agua

Amostra 1 2 3 4 5 6 7 8
Pressao [KPa] 75 77 7.9 9.1 9.5 9,7 10,5 10,9

Fonte: elaborado pelo autor.

R =Vinsx = Vinin ,onde
R = Amplitude total

V,,ax = Valor maximo do conjunto de dados

Vimin = Valor minimo do conjunto de dados
Assim sendo,
R=109-75-R=3/4

A amplitude € um parametro simples de calcular e fornece uma
ideia da dimensao da faixa de dispersao dos dados. Quando n < 10,
a amplitude pode resultar em uma medida de dispersao bastante
satisfatoria A maior desvantagem da amplitude € que ela nao inclui
todas as observacdes, mas apenas os dois valores mais extremos que
podem ser observacdes atipicas.

O desvio-padrao ¢ um verdadeiro sustentaculo no mar das
estatisticas. Junto com a média, o desvio-padrdo € uma pedra angular
tedrica nas estatisticas inferenciais. O desvio-padrao fornece-nos uma
indicacdo do que ocorre entre os dois extremos. Portanto, o desvio-
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padrao € a medida de quanto os valores observados variam em torno
da méedia.

A vantagem do desvio-padrao € que se trata de uma medida de
dispersao que leva em conta toda a informacao contida na amostra. A
desvantagem € que seu calculo € mais trabalhoso.

Para uma amostra composta de n observacoes, Xy,...,X,, O desvio-
padrdo S é calculado da seguinte forma:
7\2
g (x; —X)
i= n—1

S= Desvio-padrao amostral

Para amostras pequenas, onde n < 30, usa-se n—1 no denominador
da equacéo anterior. Quando a amostra é grande, onde, n>30, ou
quando o objeto do estudo € a populacdo, denomina-se 4 a media
da populacdo e usa-se N numero de elementos de uma populacao
finita no denominador.

N 2

X (X — )

i=1

N
A Variancia € a média quadratica das somas dos desvios em

relacdo a média aritmética. E uma medida de dispersdo bastante

utilizada em estatistica.

Desvio-padrdo populacional

A variancia 82 ¢é definida como o quadrado do desvio-padréo e &
calculada da seguinte forma:

S(x; — X )

S? = % Variancia amostral
Seo-p? ,

o :T Variancia populacional

Aqui é apresentado o Coeficiente de variagcao, o qual € definido
COMO O quociente entre o desvio-padrao e a média.

cv=2
X

Este coeficiente de variacdo € uma medida adimensional, ou seja, €
util na comparagao dos resultados de amostras cujas unidades podem
ser diferentes. SO tem uma desvantagem este coeficiente: ele deixa de
ser util quando a média € proxima de zero.

40 U1 - Introdug&o ao Controle Estatistico da Qualidade (CEQ)



Veremos agora o conceito de Variavel reduzida ou padronizada.

Curvas normais, com qualquer p e o, podem ser transformadas
em uma curva normal que tem média igual a O (u = 0) e desvio-padrao
iguala 1 (o =1). Esta curva normal, com media O e desvio-padrao 1, &
conhecida como curva normal reduzida, e as probabilidades associadas
as suas areas sao encontradas em forma de tabelas.

Como a normal é simétrica, a tabela apresenta somente as
probabilidades da metade direita da curva. A probabilidade de um
intervalo qualquer da metade esquerda € igual a probabilidade do
intervalo equivalente na metade direita.

X - X

A variavel z = ¢ denominada de variavel reduzida

ou padronizada.

Ela mede a magnitude do desvio em relagcdo a média, em unidades
do desvio-padrdo. Z= 1,7 significa uma observacdo desviada 1,7
desvios-padrao acima da méedia. A variavel reduzida € muito Util para

comparar distribuicdes e detectar dados atipicos. Os dados sao
considerados atipicos quando |Z|> 2,5 . (BUSSAB: MORETTIN, 2013)

Figura 1.7 | Distribuicdo normal padrdo — Z

fo) &

Fonte: UFPA (2017)

Figura 1.8 | Areas contidas sob a distribuicdo normal

0,003% 99,994% 0.003%
— —

99,73%

05.44%

Fonte: Adaptado de Montgomery (2009, p. 41)
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Tabela 1.3 | Distribuicdo normal reduzida

0 | o001 | 002 003 004/ 005] 006] 007 ] 008] o009
0,0000] 0,0040 | 00080 |0.0120 | 0,0160|0,0199 | 0.0239 | 0.0279 | 0.0319 | 00350
0,0398 | 0,0438 | 0,0478 | 0,0517 | 0,0557 | 0,0596 | 0,0626 | 0,0675 | 0.0714 | 0.0753
0,0793|0,0832] 0,0871|0.0910]| 0,0948 | 0,0087 ] 0,1026] 0,1064 | 0,1103 [ D, 1141
0,1179]0,1217|0,1255| 0,1293 | 0,1331 | 0,1368 | 0,1406 | 0,1443 | 01480 | 0,1517
0,1554|0,1591|0,1628 | 0.1664 | 0,1700] 0,1736 [ 0,1772] 0,1808 | 01844 [ 0. 1872
0,1915|0,1950|0,1985 | 0.2019 | 0.2054 | 0,2088 | 0,2123] 0,2157 | 0,2190 [ D, 2224
0.2257 | 02291 | 02324 | 02357 | 0.2369 | 0.2422 | 02454 | 02486 | 0.2517 [ 0.2549
0,2580 | 0,.2611 | 0.2642 | 0.2673 | 0.2704 |0,2734 | 0,2764 | 02794 | 02823 [ 0, 2852
0,2881|0,2910| 02039 | 0.2967 | 0.2995 | 0,3023 [ 0,3051 | 0,3078 | 0.3106 [ 0.3133
0,3159| 03186 | 0,3212 | 0,3238 | 0,3264 | 0,3289 | 0,3315| 0,3340 | 03365 | 0. 3389
1,0|0,3413|0,3438| 0,3461 | 0.3485 | 0,3508 | 0,3531 | 0,3554 | 0,3577 | 0,3599 | 0, 3621
1,4 | 0,3543 | 0,3665| 0,3686 | 0,3708 | 0,3729 | 0,3749 | 0,3770] 0,3790 | 03810 0, 3830
12| 0.3849| 03869 | 03888 | 0.3907 | 0.3925 | 03944 | 0 3962 | 03080 | 03097 | 0 4015
1,3| 0,4032| 0,4049| 0,4066 | 0.4082 | 0.4009|0,4115 | 0,4131] 0.4147 | 04162 [ D 4177
1,4|0,4192|0,4207| 04222 0.4236 |0, 4251 | 0,4265 | 0,4279] 0, 4292 0.4306 | D.4319
1,6|0,4332|0,4345|0,4357 | 0.4370 | 0,4382 | D,4394 | 0,4406 | 0,4418 | 0,4429 | 0, 4441
1,6|0,4452]0,4463|0,4474 | 0,4484 | 0 4495 | 0,4505 | 0,4515] 0,4525 ] 0.4535 | D, 4545
1,7 | 0,4554 | 0,4564 | 0,4573 | 0,4582 | 0,45091 | 0,4599 | 04608 | 0,4616 | 0.4625 [ D 4633
1,8 0.4641|0.4649] 0.4656 | 0.4664 [ 0.4671 | 0.4678 | 04686 | 0.4693 | 0,469 | 04706
1,9|0,4713|0,4719|0,4726 | 0.4732 | 04738 | 0,4744 | 0.4750| 04756 | 0.4761 [ D 4767
2.0/04772|0.4778] 04783 0.4788 | 0.4793] 0.4798 | 04803 | 0, 4808 0.4812| 0. 4817
2.1|0.4821|0,4826 | 0,4830 | 0,4834 | 04835 | 0.4842 | 0, 4846 | 0, 4850 | 0,4854 | 0 4857
04861 0,4664 | 04868 | 0.4871 |0 4875 | 0,4878 | 0.4581 | 04884 | 04887 [ 0.4890
0,4893 | 04896 | 04898 | 0.4901 | 0.4904 | 0,4906 | 0.4509 ] 0.4911 | 0.4913 [ D 4918
0,4918|0.4920| 04922 | 0.4925 | 0.4927 |0.4929 | 0.4331) 0,4932 | 0.4934 [ D 4936
0,49358|0,4940| 04941 | 0.4943 | 0. 4945 | 0,4946 | 0.4348 | 0. 4949 | 04951 [ D 4952
0,4953 | 0,4955| 0.4956 | 0.4957 |0 4959 | 0,4960 | 0,4961 | 04962 | 04963 [ 04964
0,4965 | 0.4966 | 04967 | 0.4968 | 0. 4969 | 0,4970 | 0.4571 ] 04972 | 0.4973 [ D 4974
0,4974|0,4975| 04976 | 0.4977 |0, 4977 | 0.4978 | 0.4579] 04979 | 04960 | 0 4981
0,4981|0,4982 | 04982 | 0.4983 | 0, 4984 | 0,4984 | 04985 | 0, 4985 | 04986 [ 0. 4986
0.4957| 04987 | 0 4987 | 0.4988 | 04988 | 0.4989 | 0 4989 | 0.4989 | 0.4990 | 0.4990
0,4990| 0,49910,4991|0,4991 |0, 4992 | 0,4092 | 0,4992| 04992 | 0.4903 | 0,4903
0,4993|0,4993| 0,4994 | 0,4994 | 0 4994 | 0,4994 [ 0,4994 | 0, 4995 ] 04995 | 04905
0,4995 | 0,4995 | 0,4995 | 0.4996 | 0, 4906 | 0,4996 | 0,4996 | 04996 | 0.4906 | D,4007
0,4997 | 0,4997| 0,4997 | 0.4997 |0 4997 | 0,4997 [ 0,4997 | 0, 4997 | 04997 [ 0,490
0,4998 | 0,4998 | 0,4998 | 0.4998 |0, 4998 | 0,4998 | 0,498 | 0,4998 | 0.4996 [ 0, 4908
0.4998) 04998 | 0 4999 |0.4999 | 04992 | 0.4999 | 0 4999 0,499 | 04090 | 0 4090
0,4999| 04999 04999 | 0,4999 | 0 4999 | 0,4999 | 0,499 ] 0, 4999 | 04900 | D 4099
0,4999]|0,4999]| 049990, 4999 | 0 4999 ]| 0,499 0.4999] 0, 4999 ] 0 4990 | 0 4990
0,5000| 0,5000] 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 05000 [ 0,5000

EERIERIEIEIRIEEM

LlEEEREEREEEERERERER

Fonte: EEL — USP (2017)

Cada casa na tabela da a proporcao sob a curva inteira entre Z =0
e um valor positivo de Z. As areas para valores de Z negativos sao
obtidas por simetria.
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O tempo de preparagdo de uma linha de montagem de equipamentos
hidraulicos tem como meédia 100 minutos e desvio-padrdo de 6 minutos.
Calcule a probabilidade de:

vz| Exemplificando

a) O tempo de preparacao ser maior do que 110 minutos

=100
c=06
x =110
z=X2H
o
Z:w:1,67

Da Tabela 1.3 temos:

z 0,00 0,01 0,07
0,0
01
16 0,4525

P(x =110) = P(Z = 1,67) = 0,4525

P(x >110) = 0,5 — P(x = 100)

P(x >110) = 0,5 —0,4525
P(x >110) = 0,0475

Ou seja, a probabilidade do tempo de preparagdo ser maior do que 110

minutos é de 4,75%.

b) O tempo de preparacao ser inferior a 90 minutos

=100
c=6

x =90
2:90_100

— 167
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4 Lembrando que, para resultados negativos, os valores sao obtidos
por simetria. Dessa forma, poderiamos chegar na resposta sem
necessidade de calculo porque 90 minutos é simétrico a 110 minutos,
que foi a proposi¢cdo da questdo a. Independentemente, para fins
didaticos, calcula-se:

P(x <90) = P(Z =1,67)=0,5—P(x =100)

P(x < 90)=0,5—0,4575

P(x <90)=0,0475

Ou seja, a probabilidade do tempo de preparacao ser inferior a 90 minutos
éde 4,75%

c) O tempo de preparacado ser entre 95 e 105 minutos

p=100
oc=6

x; =95
x, =105

~ 95-100

z, —=-0,83

P(x > 90) = 0,2967

105100

z, =0,83

P(x <105) = 0,2967
P(95 < x <105) = P(x > 95) + P(x < 105) = 0,2967 + 0,2967 = 0,5934

Ou seja, a probabilidade do tempo de preparagdo ser entre 95 minutos e
105 minutos é de 59,34%.

Graficos

A representacdo grafica das séries estatisticas tem por finalidade
representar os resultados obtidos, permitindo obter conclusdes sobre
a evolugao de um determinado fendmeno ou obter informacdes sobre
como se relacionam os valores da serie. A escolha do grafico mais
apropriado ficara a critério de quem o produz e para qual publico €
direcionado. A representacao grafica da distribuicao de uma variavel
tem a vantagem de ser rapida e, sinteticamente, informar sobre sua
variabilidade. (COSTA NETO, 1977)
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A construcdo dos graficos manualmente nao é conteudo desse
livro. Atualmente é possivel gerar os graficos com aplicativos de planilha
eletrénica ou aplicativos especificos de estatistica.

A seguir sao apresentados os graficos mais comuns utilizados no
Controle Estatistico da Qualidade.

Um grafico de barras ¢ um grafico com barras retangulares.
O comprimento ou altura de cada barra € proporcional aos valores
representados pelas barras. Em outras palavras, o comprimento ou
altura da barra € igual a quantidade dentro dessa categoria. O grafico
geralmente mostra uma comparacao entre diferentes categorias.
Embora os graficos possam tecnicamente ser plotados vertical ou
horizontalmente, a apresentacao mais usual para um grafico de barras
€ vertical. O eixo x representa as categorias; O eixo y representa um
valor para essas categorias.

Veja os exemplos de um grafico de barras em G1 Economia (2016),
disponivel em:

<http://gl.globo.com/economia/noticia/2016/05/veja-os-
numeros-da-economia-brasileira-que-temer-ira-enfrentar.html>.
Acesso em: 9 nov. 2017.

Veja também um exemplo de Grafico de barras multiplas ou
agrupadas apresentado por Brasil Fatos e Dados (2016), disponivel em
<https://brasilfatosedados.wordpress.com/>. Acesso em: 15 set. 2017,

O grafico de setores apresenta os dados de forma semelhante ao
grafico de barras, mostrando graficamente a propor¢do que cada parte
ocupa do todo. Os graficos de setores, como graficos de barras, sdo
mais Uteis quando existem apenas algumas categorias de informacdes
e as diferencas entre essas categorias sao bastante amplas. Muitas
pessoas tém opinides particularmente contrarias ao uso do grafico de
setores, embora ainda sejam comumente usados em alguns campos,
pois sao considerados, por seus criticos, na melhor das hipoteses,
como ndo informativos e, na pior das hipoteses, potencialmente
enganadores. Nesse caso, vocé, estimado aluno, deve tomar sua
propria decisdo com base Nno contexto e na conveniéncia.

Veja exemplos de Graficos de Setores em Minitab (2017), disponivel
em: <https://support.minitab.com/pt-br/minitab/18/help-and-how-to/
graphs/how-to/pie-chart/create-a-pie-chart/>. Acesso em: 19 set. 2017.
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Os graficos radar, também conhecidos como graficos de
aranha, graficos polares, graficos de rede ou graficos de estrela,
sd0 uma maneira de visualizar dados multivariados. Eles sdo usados
para plotar um ou mais grupos de valores sobre multiplas variaveis
comuns. Isso é possivel porque € atribuido um eixo para cada
variavel e esses eixos sdo dispostos radialmente em torno de um
ponto central e espacados igualmente. Os dados de uma unica
observacdo sao plotados ao longo de cada eixo e conectados para
formar um poligono. Multiplas observacdes podem ser colocadas
em um unico grafico, exibindo varios poligonos, sobrepondo-os e
reduzindo a transparéncia de cada poligono.

As linhas de grade conectam 0s eixos e sao usadas como diretriz
para tornar o grafico mais facil de ler.

Veja um exemplo de Gréafico Radar em FIEMG (2017), disponivel em:
<http://sir.fiemg.com.br/iel/pdqf/Paginas/Institucional/PDQF.aspx>.
Acesso em: 15 set. 2017.

Uma das maneiras mais simples de exibir dados continuos
graficamente ¢ o grafico de ramo e folhas, que pode ser facilmente
Criado a mao e apresenta rapidamente uma distribuicdo de dados.
Para fazer um grafico de ramo e folha, divida seus dados em intervalos,
usando bom senso e o nivel de detalhes apropriado ao seu proposito
e exiba cada ponto de dados usando duas colunas. O ramo € a coluna
mais a esquerda e contém um valor por linha e a folha € a coluna mais
a direita e contém um digito para cada caso pertencente a essa linha.
Dessa forma cria-se um grafico que exibe os valores reais do conjunto
de dados, mas também assume uma forma indicando quais intervalos
de valores sao mais comuns. Os numeros podem representar multiplos
de outros numeros, por exemplo, multiplos de 10.000 ou de 0.01, se
apropriado, considerando os valores do conjunto de dados em questao.

Suponha que os dados apresentados no Quadro 1.5 sejam
relativos ao controle de velocidade, expresso em km/h, coletados
em 25 amostras ao longo de 24 horas, em um determinado ponto
de uma rodovia.

Quadro 1.5 | Controle de velocidade

1 61 6 71 1 79 16 84 21 92
2 64 7 73 12 80 17 87 22 95
3 68 8 74 13 80 18 89 23 95
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Fonte: O autor (2017)

A partir dos dados amostrais pode-se avaliar a distribuicdo por meio
do grafico ramo e folhas, como segue:

Figura 1.9 | Diagrama ramo e folhas de velocidade N = 25

Frequéncia Ramo Folha
3 6 148
1 7 00134469
(8) 8 00344799
6 9 02558
1 10 0

Unidade de Folha = 1
Fonte: elaborado pelo autor.

Boxplot

O Boxplot é construido para destacar caracteristicas importantes
de um conjunto de dados: a mediana, © primeiro e o terceiro quartis,
portanto, a faixa interquartil, © minimo e 0 Mmaximo. A tendéncia central,
a amplitude, a simetria e a presenca de valores atipicos em um conjunto
de dados séo facilmente visiveis a partir dai. O boxplot € muito util para
fazermos comparacdes entre conjunto de dados.

Para relembrar a teoria, construcao e interpretacao e ver mais
exemplos do Boxplot veja Métodos Quantitativos (MALASSISE et
al,, 2014).

Figura 1.10 | Boxplot resisténcia de aderéncia em fungdo de: (a) tempo entre deméaos em
min (1) — 30; (2) — 60; (3) — 90 (b) intervalo para acabamento superficial em min (1) — 10;
(2) = 20; (3) - 40; (4) - 60 e (5) - 120

@ ®)
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04 04

01 01

Boxplot - Resisténcia de aderéncia a tragio
°
g
-
2

do CP (MPa)

00 oL 10L 1L 0,01 12L 13L 14L 15L 9L
T2 s T2 3 45
Tempo entre demdos Técnica de acabamento

Fonte: Zanelatto et al. (2013).
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O histograma e o poligono de frequéncias sao graficos usados para
representar uma distribuicdo de frequéncias simples de uma variavel
quantitativa continua e no CEQ é frequentemente utilizado para analisar
a variabilidade de um processo.

O histograma € um grafico formado por um conjunto de
retdngulos adjacentes, com bases sobre um eixo horizontal, sendo a
escala definida de acordo com as classes da distribuicao da variavel
de interesse. As bases desses retangulos, construidas sobre o eixo
horizontal, representam as classes e as areas sao proporcionais ou
iguais as frequéncias (COSTA NETO, 1977).

ﬂ9 Pesquise mais

Para aprender a construir um histograma manualmente assista a aula
disponivel em: <www.youtube.com/watch?v=UpnNcYRUaHo>. Acesso
em: 9 nov. 2017.

Ainterpretacdo do histograma € de vital importancia para a maxima
utilizacdo de suas propriedades. A sequir sao apresentadas as principais
regras de interpretacdo grafica.

Avalie o histograma em relacdo aos picos e dispersao, observando a
forma do histograma. Os picos representam os valores mais frequentes
e a "abertura” do histograma representa a dispersao, ou seja, a variagao
dos dados.

Certifigue-se de que o tamanho da amostra foi adequado; sempre
que possivel, procure trabalhar com amostra igual a ou maiores que
100 dados.

Figura 1.11 | Identificagcdo de picos e variagdo no histograma

Fonte: Minitab (2017).
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Figura 1.12 | Histograma com amostras N = 20 e N = 100

N=20 N=100

Fonte: Minitab (2017).

Identifique os discrepantes (outliers), os valores de dados que
estdo distantes dos outros, que sao representados por barras isoladas
nos extremos inferior e/ou superior, esses valores podem afetar
significativamente os resultados. Uma vez identificados os discrepantes,
procure descobrir a causa que gerou a discrepancia; caso fique
identificado que foi em decorréncia de uma causa especial, despreze
0s dados e refaca o histograma.

Figura 1.13 | Pontos discrepantes no histograma (outliers)

Fonte: Minitab (2017).

Verifique a existéncia de dados multimodais, procurando por mais
do que um pico no histograma. Os dados multimodais geralmente
ocorrem quando os dados sao coletados a partir de mais de um
Processo, Ou em um mesmao processo que sofreu mudanca significativa
em relagao a mao de obra, matéria-prima, maquina, meios de medicao,
metodo ou meio ambiente. Uma forma de identificar possiveis misturas
de fontes diferentes € separar o conjunto de dados em subconjuntos e
gerar histogramas por grupos para cada subconjunto.
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Figura 1.14 | Histogramas simples e com grupos

Fonte: Minitab (2017).

Por ultimo avalie a linha de distribuicao ajustada, avalie 0 quao perto
as alturas das barras seguem o formato da linha. Se as barras seguirem
a linha de distribuicao ajustada de perto, os dados se ajustarao bem a
distribuicdo. (MINITAB, 2017)

Figura 1.15 | Histogramas com distribuicdo ajustada, boa e ruim

ajuste bom ajuste ruim

Fonte: Minitab (2017).

@) Assimile
Quando usar o desvio-padrao da amostra ou da populagdo

Normalmente, estamos interessados em conhecer o desvio-padrdo da
populacdo porque ela contém todos os valores que Nnos interessam.
Portanto, normalmente se calcularia o desvio-padrao da populagdo se:
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1) tiver toda a populagdo; ou

2) tiver uma amostra de uma populagdo maior, mas o interesse esteja
somente nesta amostra e n3o se deseja generalizar as descobertas
a populacao. No entanto, em estatistica, geralmente temos, com
uma amostra da qual desejamos estimar, que generalizar para uma
populacao. Portanto, se tudo o que vocé tem € uma amostra, mas
deseja fazer um estudo sobre o desvio-padrao da populacao a
partir de qual amostra € desenhada, vocé precisa usar o desvio-
padrao da amostra.

Que tipo de dados vocé deve usar quando calcula um desvio-padrao?

O desvio-padrao € usado em conjunto com a media para resumir dados
continuos, e nao dados categoricos. Alem disso, o desvio-padrdo, Como
a méedia, normalmente € apenas apropriado quando os dados continuos
nao estdo significativamente distorcidos ou tém valores discrepantes
(outliers). (BUSSAB; MORETTIN, 2013)

Exemplos de quando usar a amostra ou o desvio-padrdo da populagao

1) Uma professora aplica uma avaliagdo para seus alunos. A professora
quer resumir os resultados que os alunos alcancaram expressando
a média e desvio-padrdo. Qual desvio-padrdo deve ser usado?

Resposta: Desvio-padrdo da populacao. Por qué? Porque a professora so
esta interessada na pontuacdo desses alunos e na de ninguem mais.

2) Um pesquisador recrutou homens de 45 a 65 anos para um estudo
de treinamento fisico para investigar marcadores de risco de
doenca cardiaca, por exemplo, o colesterol. Qual desvio-padrao
deve ser usado?

Resposta: Desvio-padrdo da amostra. Embora nao seja explicitamente
afirmado, um pesquisador que investigue questdes relacionadas a saude
Ndo se preocupara apenas com os participantes do estudo; ele vai querer
demonstrar como os resultados da amostra podem ser generalizados
para toda a populacao, neste caso, homens de 45 a 65 anos. Por isso,
devemos usar desvio-padrao da amostra.
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c@ Reflita

Uma empresa de call center quer melhorar seu desempenho como
centro de atendimento e agéncia de servico de atendimento telefénico
terceirizado para um grande banco privado. Embora ndo haja um padrao
especifico pelo cliente em relacdo ao tempo maximo de espera, O
objetivo da agéncia € sustentar sua capacidade de responder rapidamente
as chamadas dos clientes. Atualmente, o tempo de espera para que seus
agentes respondam tem ficado agquém do tempo historico de menos
de um minuto. Visando entender as causas, foi realizado um estudo
para determinar se a agéncia precisa de mais funcionarios para atender
aos clientes. Cinquenta chamadas de entrada para transacdes bancarias
levaram mais de um minuto antes do agente atender as solicitacoes
do cliente. De fato, observou-se que metade das cinquenta chamadas
levaram mais de cinco minutos. O estudo esta representado no quadro
a seguir.

Quadro 1.6 | Tempo de atendimento de chamada

Limites de Classe
[min] Frequéncia
[Intervalo]
1-2 2
2-3 5
3-4 8
4-5 10
5-6 10
6-7 7
7-8 4
8-9 3
9-10 1

Fonte: elaborado pelo autor.

De que forma vocé analisaria esses dados? Sera que a empresa de call
center precisa contratar mais funcionarios?

v=| Exemplificando

Vocé recebeu do Departamento de Engenharia da Producédo os dados
relativos aos tempos de preparacdo de dispositivos de medicao para
controle da variavel paralelismo de um tambor de freio usinado.
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Quadro 1.7 | Tempo de preparacdo de dispositivo de medicéo

Medicdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tempo 23 24 31 14 56 19 42 33 40

Fonte: elaborado pelo autor.

Foi solicitado que vocé determinasse o 30° percentil (Epyq)

Primeiramente vocé deve ordenar os dados:

Medigdo 4 6 1 2 3 8 9 7 5
Ordenagao crescente 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tempo (min) 14 19 23 24 31 33 40 42 56

A seguir, vocé deve calcular:

_in_
P 100"
30x9
257
P30~ "100

Nesse caso o resultado ndo foi um numero inteiro, portanto, vocé dever
arredondar para 0 proximo inteiro maior, ou seja, 3. Uma vez calculado
Ep30, vocé deve localizar no conjunto de dados ordenados o dado
de numero 3, que € igual a 23. Observe que se calcularmos O Ep, POr
esse metodo chegaremos ao mesmo valor. Esse método de calculo é
um meétodo por aproximagao, 0s metodos mais precisos requerem a
interpolacdo de dados, para a determinagao do valor exato e, de modo
geral, utilizamos softwares estatisticos. Nesse exemplo, calculando o valor
exato, encontrariamos valores diferentes para EP30 € Epys:

U9 Pesquise mais

Apesar de simples a construcao e interpretacdo do Boxplot por vezes
acaba se tornando complicada. A razdo talvez seja a pouca familiaridade
que vocé tem com esse tipo de grafico. Agora vocé tera uma oportunidade
de praticar utilizando o conteudo digital para o ensino e aprendizagem
de matematica e estatistica Conhecendo o Boxplot, disponivel em:
<http://www.uff.br/cdme/conheceboxplot/conheceboxplot-html/
conheceboxplot_intro.html>. Acesso em: 9 nov. 2017.
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Sem medo de errar

Voltando a Torricelli, e visando apresentar o perfil estatistico da
caracteristica de Retilineidade para o Departamento de Engenharia de
Producao, para tomadas de ag¢des preventivas, o tecnologo Nathan
Jordan solicita que Andre Irving, juntamente com vocé, realize uma
analise estatistica referente a Auditoria do Produto AP 86/17 do Eixo
EX00717.

Utilizando os dados apresentados na Tabela 14 — Resultados de
auditoria do produto para retilineidade, determine e analise as Medidas
apropriadas de Posicdo e Dispersao, calcule os quartis gl e g3 e plote
0s dados em um grafico apropriado.

Tabela 1.4 | Resultados de auditoria do produto para a caracteristica de controle de
retilineidade (dados obtidos)

Eixo n2 Medigao Eixo n2 Medigao
1 0,1020 26 0,0994
2 0,1005 27 01013
3 0,0985 28 0,1007
4 0,1005 29 0,1011
5 0,0987 30 0,0980
6 0,0994 31 0,1012
7 0,0998 32 0,0997
8 0,1001 33 0,1000
9 0,0997 34 0,0977
10 0,1000 35 0,0999
1 0,1015 36 0,1009
12 0,1005 37 0,1005
13 0,1009 38 0,0994
14 0,1010 39 0,0986
15 0,1013 40 0,0991
16 0,0995 41 0,0984
17 0,1005 42 0,0992
18 0,1018 43 0,0997
19 0,1004 44 0,0985

20 0,1014 45 0,1008
21 0,0999 46 0,0986
22 0,1002 47 0,1003
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| 23 0,1002 48 0,1001
24 0,1010 49 0,0999
25 0,0986 50 0,1006

Meio de Medigdo: Maquina de Medigcdo de Forma — Incerteza: 0,1 ym

Fonte: elaborado pelo autor.

Relatério Resumo para Retilinidade

Média 0,10003
DesvPad 0,00102
Variancia  0,00000
N 50

To. Quartil  0,09940
Mediana 0,10010
30 Quartil  0,10083

— e

Intervalos de 95% de Confianca

Média- | |

Mediana | F 1

0,0998 0,1000 0,1002 0,1004 0,1006

Avancando na pratica

Tampas de acesso ao reservatorio de lubrificagdo

Descricao da situagcao-problema

Um fabricante de filtros de oleo automotivos vem enfrentando
problemas relativos ao assentamento dos anéis de vedacado. Por vezes,
o cliente ndo danifica o filtro devido ao torque excessivo e, por vezes,
o filtro vaza devido ao torque insuficiente.

O Inspetor da Qualidade, Rafael Malone, coletou 70 amostras das
maquinas 1 e 2, relativas a inspecao final do torque dos filtros de dleo e
pede que vocé o auxilie no tratamento estatistico dos dados, calculando
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a meédia, mediana, o desvio-padrao, construindo o histograma e o
interpretando. A especificacdo nominal do torque € 18 N m. Vamos &7

Quadro 1.8 | Torques da tampa de acesso ao reservatorio de lubrificacdo [N m]

Torque | Maquina 4 1
24 2 18 1
14 1 30 1
18 1 21 2
27 2 16 1
17 2 14 1
32 2 15 1
31 2 14 2
27 2 14 2
21 2 25 1
27 1 15 1
24 1 16 1
21 2 15 1
24 1 19 2
26 2 15 1
31 2 15 2
34 2 19 1
28 1 19 1
32 2 30 2
24 2 24 2
16 2 10 1
22 1 15 2
37 2 17 2
36 2 17 2
21 1 21 2
16 1 34 2
17 1 22 1
22 1 17 1
34 2 15 1
20 2 17 1
19 2 20 1
16 N 17 1 >

56 U1 - Introdug&o ao Controle Estatistico da Qualidade (CEQ)



20
15
17
24
20
27
33

A NG IV AR I B

Fonte: elaborado pelo autor.

Resolucao da situagado-problema
Estatisticas Descritivas: Torque; Maguina

Estatisticas

Variavel N Media EP‘ Desv- Minimo Q1 Mediana Q3 Maximo
Média Pad

Torque 70 21514 0779 6,516 10,000 16,000 20,000 26,250 37000

Histograma de Torque

Normal
0,16 - Maquina
= 1
0,14 = 2

Média DesvPad N
0,12+ 1867 4395 36
24,53 7076 34

g 0w =
3 .
G 0,08 /
3 |
& ;i \
0,06 _}, =
= \ e

A

0,00 T T T T
12 18 24 30 36

13

7

Interpretacao:

v Com somente o torque nominal ndo é possivel calcular a
probabilidade de produtos ndo conformes.

v Observa-se que a maquina 1 tem uma dispersdo menor em
comparacao a maquina 2.
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v' A média da distribuicdo da maquina 1 € menor que a média da
distribuicdo da maquina 2.

Faca valer a pena

1. Analisando o tempo de troca de uma ferramenta em Mandrilhadora CNC
observou-se que a distribuicao dos tempos, em minutos, comporta-se
como uma distribuicdo normal, com =125 e ¢ =5;T ~N(125,5).

Considerando essa distribuicdo normal e as assertivas a seguir, pode-se
afirmar que:

|. 68% dos valores estdo entre 120 e 130 minutos.
II. 68% dos valores estdo entre 125 e 130 minutos.
IIl. 95% dos valores estdo entre 115 e 135 minutos.
IV. 99,7% dos valores estdo entre 110 e 140 minutos.

a) Somente | é verdadeira.

b) Somente | e lll sédo verdadeiras.
c) Somente Il é verdadeira.

d) Somente lll e IV sdo verdadeiras.
e) Somente |l é falsa.

2. Separatrizes sdo os nuimeros que dividem um conjunto de dados em
subconjuntos de igual tamanho. Em termos aproximados, o primeiro quartil
€ a mediana da metade inferior do conjunto, o terceiro quartil é a mediana
da metade superior e o segundo quartil a mediana de todo o conjunto.

Com relagdo aos quartis, podemos afirmar que:

a) O segundo quartil (Q2) & sempre menor que a mediana.

b) O terceiro quartil (Q3) é o valor situado de forma que os 75% dos termos
sdo menores que ele e 25% sao maiores.

c) O segundo quartil (Q2) é maior que a mediana.

d) O terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1) sdo obtidos dividindo o
segundo quartil (Q2) por 3 e 2 respectivamente.

e) O primeiro quartil (Q1) é o valor situado de forma que 25% dos dados sdo
maiores que ele e 75% sdo menores.
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3. Vocé foi incumbido pela Geréncia de Producdo da Torricelli a analisar o
tempo médio de medicao, por operador, de um conjunto de caracteristicas
dimensionais em um corpo em ago inoxidavel de uma valvula para aplicagdo
petroquimica. O gerente de producdo lhe da a seguinte tabela com a
medi¢do dos tempos por funcionario:

Operador Tempo [min]
A 1006
B 1073
C 950
D 1462
E 1459
F 1179
G 1180
H 1050

I 980
J 1115
K 1380
L 1335
M 1358
N 905
O 1126

Considerando os tempos apresentados na tabela os valores do tempo
médio, tempo mediano, desvio-padrdo e da variancia sao, respectivamente:

a) 1170,5; 1126,0; 186,3; 34715,8
b) 1126,0; 1170,5; 168,3; 28324,9
c) 1170,5; 1126; 13,64; 168,3

d) 1170,5; 1126; 168,3; 13,64

e) 1126,0; 1170,5; 168,3; 13,64
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Secao l.3
Distribuicdes discretas e continuas

Dialogo aberto

Ola estimado aluno,

Nesta secao vamos explorar as principais Distribuicdes Discretas
e Continuas de Probabilidade - Uniforme, Bernoulli, Binomial,
Hipergeomeétrica, Poisson, Normal, Exponencial — e quais suas
aplicacdes praticas no CEQ. Faremos isso por meio do estudo da
situacdo-problema apresentada a sequir.

Para desenvolver em vocé as competéncias previstas
continuaremos a trabalhar o contexto da Torricelli, que trilha os
caminhos da Qualidade e, nesse contexto, desenvolve um processo
amplo de aplicacao dos conceitos e ferramentas do CEQ. Vocé faz
parte do processo, como estagiario, e atuara em diferentes areas do
Departamento de Gestdo da Qualidade. Seu proximo desafio sera
acompanhar a aplicagcao das Distribuicdes Discretas e Continuas de
Probabilidade em determinados processos.

Dessa forma, propomos a vocé a seguinte atividade: o Eng. Rafael
Brown, Gerente do Departamento de Garantia da Qualidade, apos
uma reunido com o Tecnologo Natan Jordan, mostrou-se preocupado
com o indice de retorno de defeitos relativos a retilineidade do Eixo
EXO0717 apontados nos relatorios de inspecdo final nos ultimos 12
meses, cujo indice atingiu 10 ppm (parte por milhdo). Objetivando a
tomada de acdes corretivas, preventivas e de melhorias, pediu para que
Nathan Jordan calculasse qual seria a probabilidade de que, dos 4.000
eixos produzidos nos ultimos 12 meses, mais de 2 deles tenham sido
comercializados fora da especificacao. Nathan Jordan imediatamente
convocou André Irving e vocé para que:

1) identifiguem o tipo de distribuicao aplicavel; 2) calculem a
probabilidade de, no maximo, 2 eixos terem sido comercializados fora
da especificacdo.
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Preocupado com o desempenho da célula de usinagem, onde sdo
usinados os eixos, Nathan Jordan resolve ampliar seu estudo e solicitou
O registro de Auditoria do Produto referente ao didmetro do Rotor
RX00417. Os dados recebidos foram os seguintes:

Figura 1.16 | Diametro (@) do rotor

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 1.5 | Resultados de auditoria do produto para verificacdo da caracteristica de
controle de diametro

Rotor ] Rotor [} Rotor [} Rotor ] Rotor [}
ne [mm] ne [mm] ne [mm] ne Imm] n° [mm]
1 565 6 553 1 583 16 572 21 693
2 500 7 603 12 584 17 593 22 555
3 572 8 587 13 521 18 579 23 553
4 673 9 659 14 545 19 642 24 546
5 584 10 592 15 545 20 621 25 523

Meio de Medigédo: Paquimetro, capacidade 0 — 750 mm, resolucdo 0,01 mm, Exatiddo 0,06 mm

Assim que recebeu os dados, Nathan Jordan solicitou a Andre
Irving e vocé gue analisem se: as medidas do didmetro do rotor
estdo dentro do especificado? Existe algum problema que afete a
célula de usinagem?

Para isso € necessario que André e vocé construam o histograma
de frequéncia; calculem e média e o desvio-padrao, calculem a
porcentagem de rotores fora do intervalo: 490 mm < R < 680 mm,
preparem um relatorio e emitam seu parecer:

Para resolver essa situacao-problema vocé devera utilizar o
seu conhecimento adquirido sobre construcdo e interpretacao do
histograma, calculo de medidas de posicdo e de medidas de dispersao
e calculo de probabilidade.
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Nao pode faltar

Caro aluno,

Uma distribuicdo discreta descreve a probabilidade de ocorréncia
de cada valor de uma variavel aleatoria discreta. Uma variavel aleatoria
discreta € uma variavel aleatoria que tem valores contaveis, Ccomo uma
lista de inteiros nao negativos.

Com uma distribuicdo de probabilidade discreta, cada valor possivel
da variavel aleatoria discreta pode ser associado a uma probabilidade
diferente de zero.

A definicdo matematica de uma funcdo de probabilidade discreta,
p(x), € uma funcdo que satisfaz as seguintes propriedades.

1) A probabilidade de x poder ter um valor especifico & p(x).
P =[X = x]= p(x) = p,

2)  plx) ndo é negativo para todo x real

3) A soma de p(x) sobre todos os valores possiveis de x é 1:

Zp,- =1, onde i representa todos os valores possiveis que x pode
i

assumir e P é a probabilidade em x;

Uma das consequéncias das propriedades 2 € 3 € que 0 < p(x) <1
(BUSSAB; MORETTIN, 2013).

Uma funcao de probabilidade discreta € uma funcao que pode
ter um numero discreto de valores (nao necessariamente finitos). O
que significa a maioria dos numeros inteiros Nnao negativos ou algum
subconjunto dos inteiros Nao negativos.

Nao ha restricdo matematica para que as funcdes de probabilidade
discreta apenas sejam definidas em numeros inteiros, mas, na pratica,
geralmente isso € o usual. Por exemplo, se vocé jogar uma moeda 6
vezes, vocé pode ter 2 coroas ou 3 coroas, masnao 2,5 coroas. Cadaum
dos valores discretos tém uma certa probabilidade de ocorréncia entre
zero e um. Ou seja, uma funcao discreta que permite valores negativos
ou valores maiores gue um nao € uma fung¢ao de probabilidade.

Suponha que Rafael Brown, Gerente do Departamento de Gestao
da Qualidade, decida presentear a um dos seus funcionarios com
uma licenca de um aplicativo de estatistica. Nao querendo favorecer
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qualguer funcionario em especial, ele decide sortear aleatoriamente o
ganhador, dentre os 45 funcionarios de seu departamento.

Para isso, ele numera 0os nomes dos funcionarios de 1 a 45, escreve
esses numeros em pedagos iguais de papel, dobra os papéis, mistura e
sorteia. Qual € a probabilidade de que André Irving ganhe o livro? Qual
€ a probabilidade de que o funcionario mais antigo ganhe o livro? Qual
a probabilidade de que o funcionario com maior salario ganhe o livro?

O importante nesse exemplo € que Rafael Brown tomou todos
0s cuidados necessarios para nao favorecer qualguer funcionario em
especial. Isso significa que todos os funcionarios ttm a mesma chance
de ganhar a licenca. Nesse caso, temos um exemplo da distribuicao
uniforme discreta. (FARIAS, 2010)

Considere a inspecao de um produto na qual se queira saber
apenas se o produto esta conforme ou nao conforme. A caracteristica
dessa inspecao aleatdria € que ela possui apenas dois resultados
possiveis. Uma situacdo equivalente surge quando em uma auditoria
de seguranca do trabalho queira saber se ou funcionario esta ou nao
esta utilizando Equipamento de Protecao Individual (EPI).

Define-se experimento de Bernoulli como um experimento
aleatorio com apenas dois resultados possiveis; por convengao, um
deles & chamado "sucesso” e o outro, “fracasso”.

A variavel aleatoria X com funcao de probabilidade

1-px=0
p(x) = px=1
O,x#1lex+0

€ chamada de varidvel aleatdria de Bernoulli. Isto €, x assume o valor
1 com probabilidade p e o valor O com probabilidade 1 — p = g. Uma
realizacao dessa variavel aleatoria € usualmente chamada de prova de
Bernoulli. Uma sequéncia de provas de Bernoulli x1, x2, ..xn € chamada
de processo de Bernoulli (MONTGOMERY, 2016, p. 80).

O valor de p € o unico valor que € preciso conhecer para determinar
por completo a distribuicao; esse parametro € chamado parametro da
distribuicao de Bernoulli. A distribuicao de Bernoulli com parametro
p € denotada como Bern(p).



Figura 1.17 | Graficos da funcdo de probabilidade e da fun¢éo de distribuicdo acumulada
de uma variavel de Bernoulli

1-p
” . I ]
‘ ] 1

Fonte: Farias (2015, p. 33).

Méedia e Variancia

Seja X ~ Bern(p) (é-se: a varidvel aleatoria X tem distribuicdo de
EX)=p

Var (X) = p(1-p)

Usualmente a probabilidade de fracasso € representada por g, isto €, g

=1—-p (FONSECA; MARTINS, 1996).

Bernoulli com parametro p). Entdo, X ~Bern(p) = {

Para ilustrar, imagine que um auditor da qualidade faz uma
amostragem nos paguimetros da célula de usinagem de rotores.
Historicamente sabe-se que 2% dos paguimetros estavam fora do
prazo de calibracdo. Esse ¢ um exemplo do experimento de Bernoulli
em gue O sucesso é representado pelos paquimetros dentro do prazo
de calibracdo e o fracasso é representado pelos paguimetros fora do
prazo de calibracao, portanto, p = 0.02.

Sejaum processo compostode umasequénciadenobservacdes
independentes com probabilidade de sucesso constante igual a p,
a distribuicdo do numero de sucesso segue 0 modelo Binomial,
dado por:

P(x) =

n
X representa o numero

Z]p"m —p)"*x=01..,n, onde

de combinacdes de n objetos tomados de x de cada vez, calculado
n n!

Como: =—
x!(n— x)!

X

Um experimento binomial consiste em repeticdes independentes
de um experimento de Bernoulli com probabilidade p de sucesso,
probabilidade essa que permanece constante em todas as repeticoes.

A Média e Variancia: wain(n,p):>{ EG)=m  (FONSECA:
MARTINS, 1996). Var(X)=np(1-p)
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vz| Exemplificando

Em uma caixa de disjuntores, é sabido que 1% destes estdo com
defeito. Um técnico estd montando 10 quadros de distribuicao de forca
e luz (QDFL), cada um dos quais precisa de um disjuntor. Qual é a
probabilidade que:

a) exatamente um QDFL com defeito?
b) pelo menos um QDFL com defeito?
c) no maximo um QDFL com defeito?

Como ha somente duas possibilidades, conforme ou nao conforme,
utiliza-se a distribuicao binomial para solucionar o problema.

Para o sucesso, QDFL conformes, temos p (sucesso) = 0,99

Temos também o numero de QDFL montados, n = 10

p(x) = [Z]pxm —pY"*,x=01..,n=p(l) =
a)

P(X =1)= [110 (0,01)'(0,99)° = 0,09135

b) Pelo evento complementar temos:

P(X >1)=1-P(X = 0) =1-(0,99)"° = 0,09562

P(X <3)=P(X =0)+P(X =1)+P(X = 2)+ P(X =3)
P(X < 3)=0,90438 +0,09135 +0,00415 +0,00011 = 0,9999

Considere uma populacao de tamanho N, sendo que m individuos
desta populacdo apresentam uma caracteristica de interesse e (N — m)
Nnao apresentam essa caracteristica, portanto, a populacao € dividida
em duas subpopulacdes.

Uma amostra de tamanho n é retirada aleatoriamente e sem
reposicao desta populacao, sendo que, para cada elemento da amostra
€ observada a presenca, ou nao, da caracteristica de interesse.

Com a populacao dividida em duas, a observacado individual de cada
elemento da amostra caracteriza um ensaio de Bernoulli. A diferenca
da situacao aqui apresentada com o modelo binomial € que, neste
caso, a amostra € retirada sem reposicao, fazendo com que 0s ensaios
de Bernoulli ndo sejam mais independentes.
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Seja a varidvel aleatoria X igual ao numero de elementos na amostra
que apresentam a caracteristica de interesse, entdo, X tem distribuicdo
hipergeomeétrica com parametros m, N e n: X ~ HG(m,N,n)

A funcdo de probabilidade do modelo hipergeométrico € dada por:

m|(N—m

X

p(x)=P(X =x)= X max{o,n—(N—m)} < x<m

n

Pode demonstrar que a variavel aleatdria X tem média e variancia
dadas por:
E(X)=np
N —n (BUSSAB; MORETTIN, 2013).
N -1
Considere a situacao na qual se observe a ocorréncia de um
determinado evento, por exemplo, chamadas telefénicas na central
do SAMU; acessos a um sistema de consulta CNPJ no site da Receita
Federal; chegada de pacientes na emergéncia de um hospital ou de
cliente na fila de um banco; crescimento de microrganismos em uma
amostra de leite, etc.

Var(X)= np(1- p)

Seja a variavel aleatoria X que conta a ocorréncia de um evento
por unidade de medida — por exemplo, tempo, area, volume — entao,
X tem distribuicdo de Poisson com parametro A e sua funcdo de
probabilidade é:

X A=A
PX) = P(X = x) = 25 x = 012...
X!

N ~ Pos()), |é-se varidvel aleatoria N com distribuicdo de Poisson de
parametro A.

Em termo de Média e Variancia, pode-se facilmente verificar que
E(N)=Var(N)= X, logo A representa 0 numero meédio de eventos
ocorrendo no intervalo considerado.

Uma suposicdo que normalmente se faz em relacao a distribuicdo
de Poisson € que a probabilidade de se obter mais de um evento num
intervalo muito pequeno € desprezivel (BUSSAB; MORETTIN, 2013).



vz| Exemplificando

O almoxarifado da Torricell, no momento de maior pico as 6h30min,
recebe, em meédia, 5 pedidos por minuto. Supondo que a distribuicdo de
Poisson seja adequada para esse estudo, determine:

a) A probabilidade de que o almoxarifado ndo receba pedidos durante
um minuto;

b) A probabilidade de que o almoxarifado receba, no maximo, 2 pedidos
em 4 minutos.

)\xe—A _ P(X _ 0) _ 506—5

x! 0!

b) A =20, pois temos 5 chamadas por minuto, portanto, em 4 minutos
teremos 5x4 =20 chamadas.
P(X <2)=P(N=0)+P(N =1)+P(N =2)=e *°(1+20+200) = 221e *°
o resultado € um numero muito proximo de zero. Generalizando esse
exemplo podemos dizer que a probabilidade de x ocorréncias em um
intervalo fixo t pode ser escrita como:

—Ay X
PIN=x)=""" x=012,.
X!

a) p(x)=P(X =x)= =e7° =0,0067

Uma funcao X definida pelo espaco amostral 2 e assumindo valores
num intervalo de numeros reais, € dita uma variavel aleatoria continua.

A principal caracteristica de uma variavel aleatéria continua € que,
sendo resultado de uma mensuracao, o seu valor pode ser entendido
como pertencendo a um intervalo ao redor do valor efetivamente
observado, lembrando que o valor efetivamente observado sempre
serd a média. Alguns exemplos de variavel aleatoria continua sdo: altura
de uma pessoa, temperatura em media em uma determinada regiao,
massa corporal de uma crianca, distancia entre duas cidades etc.
(FONSECA; MARTINS, 1996).

A funcado densidade de probabilidade (f.d.p.) de uma variavel aleatoria
X é uma funcao f(x) > O cuja area total sob a curva seja igual a unidade.
Em termos matematicos

f_ ::C F(x)dx = 1

Uma varidvel aleatoria continua X tem distribuicdo uniforme com
parametros a e B se sua funcdo de densidade de probabilidade &
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dada por:

1
fo={pa "5

0, caso contrario

Figura 1.18 | Funcéo densidade de probabilidade da variavel X
)

‘ —
|
I

g______

(&)

Fonte: elaborado pelo autor

A fun¢do densidade acumulada é dada por:

0, x<0

Fxy=] 2% a<x<p
B—a

1, x>f

Figura 1.19 | Funcéo de distribuicdo acumulada da variavel X
Flx)

-1_

(k)

Fonte: elaborado pelo autor.

Pode ser demonstrado que:
Média Variéncia

E(X) = # e Var(X)= 0‘1‘25 (FONSECA: MARTINS, 1996).
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Acompanhe este exemplo: a ocorréncia de falhas em qualquer
ponto de um rolo de tecido de 7 metros obedece ao modelo de uma
distribuicdo uniforme no intervalo [0, 7]. Qual é a probabilidade de que
uma falha ocorra nos primeiros 80 centimetros?

0,8 _
P(X <0,8) = f F(x)dx = y —0,1142
0

A distribuicdo normal €, provavelmente, a mais importante
distribuicdo, tanto na teoria quanto na pratica da estatistica. Se x € uma
variavel aleatoria normal, entdo a distribuicdo de probabilidade de x €
definida como:

1 .2
o~211
p= media da distribui¢cdo

f(x)= ,—00 < X < oo, onde:

o = desvio-padrao da distribuicdo
II= numero irracional que representa a divisao entre uma

circunferéncia e o diametro correspondente, com o valor aproximado
de 3,1415926

e= numero de Euler, numero irracional, base dos logaritmos
naturais, com valor aproximado de 2,71828

Teorema Central do Limite

Uma amostra aleatoria simples com reposicao de uma populacao,
com meédia p e variancia o2 a distribuicdo de X, quando n € grande, é
2

. L . . ©C .
aproximadamente normal, com média p e varidncia — , ou seja, Z =
_ n

X=p o aproximadamente N (0,1).
ag

Jn

Graficamente o teorema central do limite estd representado na
Figura 1.20, sendo que a distribuicdo da populacao, que é representada
pela curva desenhada em linha cheia, € uma distribuicdo continua
assimétrica, com p = 2 e o = 141 As distribuicdes da media amostral
X para tamanhos amostrais n = 3en = 10 sdo representadas no grafico
pelas curvas desenhadas em linha tracejada, comparando as curvas
percebe-se que, com um aumento de n, as distribuicdes amostrais
tornam-se mais concentradas ao redor de p, assim sendo, aproxima-se
de uma distribuicdo normal (BUSSAB; MORETTIN, 2013).



Figura 1.20 | Distribuicdes de X paran =3en =10
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Fonte: Adaptado de Grinstead e Snell (2003)

Em termos praticos, quando n > 30, a distribuicdo aproxima-se da
distribuicdo normal, indiferente da forma da populacao amostrada.

Pla<X<b)=p @t 7<=k,

O'/\/_ O'/\/_

Outras distribuicdes tambem podem ser aproximadas da distribuicao
normal, assumindo n grande.

Por exemplo:

Considere uma maquina de empacotamento de racao para caes,
Cujos pesos dos pacotes em quilograma seguem uma distribuicao
N~(50, 2). Considerando que a maquina esteja com seus parametros
de desempenho em conformidade, qual a probabilidade, coletando
aleatoriamente uma amostra de 100 pacotes, da média dessa amostra
apresentar um desvio de 0,2828 kg em relagdo aos 50 kg?

49717250 _ X—u _50+0,2828|
V2 K V2

10 Jn 10

P(-20<Z<20)=2.047725=0,9545

P(49,7172 < X < 50,2828 = P

A probabilidade de obterem pacotes fora do intervalo 149,7172;
50,2828 é de 4,55%. Caso apresentem uma media fora desse intervalo,
pode-se considerar como um evento raro e deve-se investigar se ha
alguma anomalia na maquina.
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A distribuicdo de probabilidade do intervalo x entre dois
sucessos consecutivos de uma lei de Poisson € chamada
distribuicdo exponencial.

f(x)=Xe ™, x>0A>0

f(x)=0,t<0

Meédia e Variancia
1
E(X)=—
(X) 3
1
Var(X)= =

A distribuicdo exponencial € amplamente utilizada na area de
engenharia de confiabilidade como modelo do tempo de falha de
um componente ou sistema. Em tais aplicacbes, o parametro A €

1
denominado taxa de falha do sistema e a média da distribuicao — €
chamada de tempo médio de falha (MONTGOMERY, 2016).

Tomemos por exemplo um sensor em um sistema de freios
ABS (Anti-lock Braking System — Sistema de Freio antibloqueio) que
tenha vida util descrita por uma distribuicdo exponencial com taxa
de falha 107*/h, isto é, A=10"* O tempo médio de falha para esse

1 .
componente ¢ 5 10* =10.000h . Para calcular a probabilidade desse

componente falhar antes do seu tempo de vida esperado, temos:
1
P[x < %} - fU\e‘”dt —1-e1=0,63212
0

Organize os boxes seguintes no local do texto em que vocé
considerar mais adequado, inclusive alterando a ordem, se preferir.

‘rz” Assimile

A maioria dos projetos de melhoria e estudos de pesquisa cientifica sdo
realizados com dados de amostra ao invés de dados de uma populacdo
inteira. A Distribuicao de Probabilidade é uma maneira de moldar os
dados da amostra para fazer previsdes e tirar conclusdes sobre toda
uma populagao.

As distribuicdes de probabilidade sao usadas para modelar eventos da
vida real para 0s quais o resultado ¢ incerto. Uma vez que encontramos
o modelo apropriado, podemos usa-lo para fazer inferéncias e previsdes.
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oéb Reflita

Uma empresa pode criar trés cenarios: pior caso, provavel e melhor
caso. O cenario do pior caso conteria algum valor da parte inferior da
distribuicdo de probabilidade. O cenario provavel conteria um valor para o
meio da distribuicdo. O melhor cenario poderia conter um valor na parte
superior do cenario.

Jz| Exemplificando

O tempo até a falha de um componente eletrébnico tem uma
distribuicdo exponencial e sabe-se que 10% dos componentes
falharam por 1.000 horas.

(@) Qual a probabilidade de um componente ainda estar funcionando
apos 5.000 horas?

(b) Encontre a média e o desvio-padrdo do tempo até a falha.
Seja Y o tempo até a falha em horas; f(y) = ve"”
a)

1000
Py <1000)= 3006 Y =[] " =

0
— ¢ 1000v _ 59— _1000v = In0,9 = —0,1056
— v ~105x10~4

1_e—1000v _ g4

+
P(Y > 5000) = f5og0ve Y dy =[-e Y|, gg = 65000V 59
b)
E(Y)= 1_ 9491 horas
14

o= Var(Y) = /iz = 9491 horas
v

|’_'|9 Pesquise mais

Para uma abordagem mais ampla sobre as principais Distribuicoes
Discretas e Continuas de probabilidade, acesse o material produzido pelo
Instituto Universitario de Lisboa (ISCTE). Disponivel em: <http://home.
iscte-iul.pt/~rml/aulas/CPAEF_ADII/Acetatos_VA_Normal_Raul.pdf>
Acesso em: 28 set. 2017.
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4 Para conhecer um estudo de caso sobre Distribuicdes de Probabilidade,
leia da pagina 5 a 13 do artigo Avaliacdo de densidades para a previsdo dos
retornos das agcées da Petrobras, disponivel em <https://periodicos.ufsm.
br/eed/article/view/5599/pdf>. Acesso em: 28 set. 2017.

Sem medo de errar

A conformidade do produto, questao fundamental quando falamaos
em qualidade, se enquadra na dimensao de ‘qualidade mandatoria” €
deve ser sempre muito bem cuidada. A Torricelli tem deflagrado varias
acdes de melhoria em toda a organizagao, apesar do bom desempenho
de conformidade da caracteristica de controle de retilineidade do Eixo
EX00717, 10 ppm, vocé e Nathan Jordan foram incumbidos de analisar
qual seria a probabilidade de que dos 4.000 eixos produzidos nos
ultimos 12 meses, mais de 2 deles tenham sido comercializados fora
da especificacao.

Primeiramente; vocés tém que identificar a distribuicdo de
probabilidade que se aplica a cada caso, No momento, busca-se
saber apenas se o produto esta conforme ou ndo conforme. A
caracteristica dessa inspecao aleatoria € que ela possui apenas dois
resultados possiveis, conforme ou ndo conforme, portanto ocbedece
a distribuicao Binomial.

P(x<2)=P(x=0)+P(x=1)+P(x=2)
Funcao Densidade de Probabilidade
Binomial com n = 4000 e p = 0,00001

x P(X=x)
2 0,0007685
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Vamos construir o histograma e calcular as medidas de localizagdo e
de dispersao.

Histograma Diametro do Rotor
Normal

o Média 5817
DesvPad 47,09
1 N 25

Frequéncia

Em seqguida, calculamos a probabilidade do diametro do rotor estar no
intervalo 490 mm < R < 680 mm

Gréfico de Distribuigao
Normal; Média=581,7; DesvPad=47,09

0,009 09558
0,008

0,007
0,006
0,005

0,004

Densidade

0,003
0,002

0,001

0,000

Avancando na pratica

Autocontrole de engrenagens

Descricdo da situagao-problema

Um fabricante de engrenagens para aplicagao automotiva conta
com 200 funcionarios que atuam na area de producao de retifica
de dentes. Todos esses funcionarios desempenham atividades de
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autocontrole da qualidade em seus postos de trabalho e, muitos deles,
executam controles dimensionais utilizando meios de medicao e
controle. Nos Ultimos anos esse fabricante promoveu um treinamento
Mmassivo na utilizacdo, manutencao e controle dos meios de medicao,
para todos os funcionarios envolvidos nas atividades de autocontrole.
Devido a rotatividade da mao de obra, sempre ha novos funcionarios
que devem ser treinados; na ultima auditoria interna do Sistema de
Gestdo Integrado, foiidentificado que trés em cada quatro funcionarios
estavam treinados. Preocupados com a auditoria de manutengao do
Sistema de Gestdo Integrado, que sera realizada em breve, Rafael
Brown pede a vocé que faca uma verificacao por amostragem, com
amostra do tamanho de 16 funcionarios, para verificar se todos os
funcionarios estdo com os treinamentos em dia. Antes de realizar a
verificacdo, vocé conversa com Nathan Jordan e ele diz que vocé
encontrara 4 funcionarios que nao estdo com o treinamento em dia.
Calcule a probabilidade de Natan estar certo.

Resolucao da situacdo-problema

Seja X 0 numero de funcionarios que estao com o treinamento em
dia e p: probabilidade do funcionario, selecionado ao acaso, estar com
o treinamento em dia; p = 0,75 (3 em 4), X ~ b (16; 0,75), ou seja, a
variavel aleatoria X tem distribuicdo binomial com parametros n = 16
ep =075

Assim, a probabilidade de que pelo menos 12 estejam com o
treinamento em dia € dada por:

P(X>12) = P(X=12) + P(X=13) + P(X=14) + P(X=15) + P(X=16) =

P(X >12)=0,2252 40,2079 +0,1336 + +0,0535+0,0100 = 0,6302

A probabilidade de Natan Jordan estar certo é de 63,02.

Faca valer a pena

1. A Torriceli tem enfrentado problemas com um fornecedor de selos
mecanicos. Considerando o histérico de fornecimento dos ultimos dois
anos é sabido que um entre dez selos mecanicos € nao conforme.

Qual a probabilidade de que uma amostra aleatoria de tamanho quatro
contenha respectivamente:
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Nenhum ndo conforme;
Exatamente um ndo conforme;
Exatamente dois ndo conformes;
No maximo dois ndo conformes?

a) 0,2916; 0,0486; 0,9963; 0,6561
b) 0,9963; 0,0486; 0,2916; 0,6561
¢) 0,6561; 0,2916; 0,0486; 0,9963
d) 0,0486; 0,2916; 0,6561; 0,9963
e) 0,6561; 0,0486; 0,2916; 0,9963

2. A Tesla, uma fabricante de bicicletas, estd desenvolvendo um projeto
de melhoria na linha de pintura do quadro das bicicletas com relacao ao
desempenho da caracteristica de controle acabamento da pintura, no item
nao conforme classificado como pintura danificada. Atualmente, o processo
tem uma fracao defeituosa média de 0,03. A equipe do projeto de melhoria
resolveu estabelecer um experimento em que, na linha de pintura, as bombas
seriam inspecionadas uma a uma até que apareca a primeira bomba com
pintura danificada quando, entdo, o processo seria interrompido e ajustado.

Determine a probabilidade de que o processo seja ajustado somente apos o
409 quadro de bicicleta ser pintado:

a) 0,7043
b) 0,3049
c) 0,2868
d) 0,2957
e) 0,6951

3. Um fabricante de sistemas de automacdo para partida de conjuntos
motobomba, utilizadas no segmento de dleo e gas, recebeu a especificagdo
de que o sistema deve acionar o conjunto motobomba em 5 segundos e
ndo podera ultrapassar 10 segundos.

Supondo o que sistema tenha uma distribuicao exponencial, qual a
probabilidade do tempo de resposta ser, no maximo, 10 segundos? E qual a
probabilidade do tempo de resposta estar entre 5 e 10 segundos?

a) 0,233; 0,865
b) 0,767; 0,913
c) 0,368; 0,135
d) 0,551; 0,835
e) 0,865; 0,233
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Unidade 2

Graficos de Controle para
Variaveis e para Atributos

Convite ao estudo
Caro aluno,

A variacdo € um fato da vida. Esta em toda parte e €
inevitavel. Mesmo um equipamento novo, de ponta, nao
pode manter as suas configuracdes otimizadas sem que
haja flutuacdes em torno dos valores-alvo. A obtencao da
qualidade consistente do produto requer compreensao,
monitoramento e controle da variabilidade do processo.
Alcancar a melhor qualidade do produto requer um
compromisso sem fim para reduzir a variagcao.

Shewhart, cientista cujo trabalho lancou as bases para o
Controle Estatistico de Processos (CEP), reconheceu que a
variabilidade tem duas causas gerais: causa comum, tambem
chamada de aleatoria, inerent, ou causa desconhecida, e,
causa especial, também chamada de causa atribuivel. Por que
€ importante distinguir esses dois tipos de variabilidade? Porque
os remedios séo completamente diferentes. Compreender a
diferenca ajuda as organizacdes a selecionarem os esforcos
adequados de melhoria da qualidade e, assim, evitar esforcos
e custos desnecessarios.

Nesta unidade, vocé ira conhecer, aplicar e analisar Graficos
de Controle para Variaveis e para Atributos. Esse conteudo sera
abordado de forma tedrica, apoiado em exemplos praticos,
permitindo assim que vocé possa utilizar o CEP em suas
atividades profissionais.

Esperamos com isso que vocé desenvolva a competéncia
geral: conhecer e aplicar sistemas de Controle Estatistico da
Qualidade, além de trabalhar as competéncias técnicas, ao



longo das sec¢des, que sao: conhecer, aplicar e analisar graficos
de controle para variaveis e para atributo, conhecer, aplicar e
analisar as técnicas de inspecao por amostragem, conhecer,
aplicar e analisar a capabilidade do processo e validacao de
sistemas de medicao.

Para que isso seja possivel, utilizaremos o sequinte contexto
de aprendizagem: ha cerca de um ano, a Torricelli iniciou a
preparacao para a implantacao do CEP e adotou um processo
de implantacao composto de sete etapas: 1) determinar
as caracteristicas de controle; 2) garantir a adequacao do
Sistema de Medicao; 3) selecionar o grafico mais adequado;
4) usar estratégias eficazes de amostragem; 5) selecionar
o tamanho da amostra correta; 6) capacitar os funcionarios
para buscar melhorias; e 7) gerenciar o CEP. Os funcionarios
do Departamento de Garantia da Qualidade e vocé terao a
funcdo de selecionar Graficos de Controle em funcdo das
caracteristicas do processo e avaliar a adequacao do Graficos
de Controle que ja foram implementados.

Algumas questdes para voceé refletir: o que se deve fazer
primeiro, conscientizar os funcionarios sobre a importancia
do CEP ou definir os processos e suas interacdes? Quais as
principais dificuldades enfrentadas na implementacao do CEP?
E possivel implementar o CEP sem um software especifico?

Nesta unidade, vocé estudara os fundamentos do CEP, os
principais Graficos de Controle para Variaveis e os principais
Craficos de Controle para Atributos.

Bons estudos e sucesso!



Secao 2.1
Graficos de controle para variaveis

Dialogo aberto

Ola alunos, nesta secao, estudaremos os Graficos de Controle
para Varidveis, uma ferramenta importante utilizada para o controle
dos processos e fundamental para a melhoria continua. Também
abordaremos os fundamentos do Controle Estatistico do Processo,
utilizaremos o grafico da média e amplitude, o grafico da media e do
desvio-padrao e o grafico da mediana e da amplitude.

Apenas para relembrar, utilizaremos o contexto da Torricelli que
se prepara para a instituicao do CEP adotando um processo de
implantacdo composto de sete etapas, e vocé tera a responsabilidade
de selecionar e avaliar a adequacao dos graficos de controle dos
processos. Para que isso seja possivel, propomaos a seguinte atividade
para esta secao de estudo:

Uma equipe multifuncional foi designada para avaliar a implantacao
do CEP na linha de fabricagdo de bombas centrifugas para
bombeamento de agua bruta. Essa equipe € composta por vocé, a
Eng.?2 Ana West, supervisora da distribuicdo, e Jonathan Duncan,
técnico de engenharia de producao. Em sua primeira acao, vOCeés
acompanham a fabricacdo e o controle do Mancal MC331. Este item
€ produzido em uma célula e € intercalado com outros itens, devido a
flexibilidade e demanda, sdo fabricados pequenos lotes, que, por sua
vez, resultam em tamanho de amostras varidvel. Atualmente, utiliza-se
o Grafico de Controle da Média e do Desvio-Padrdo.

Os dados resultantes do autocontrole, por um operador de uma
retifica, sao apresentados conforme a Tabela 2.1.

Figura 2.1 | Mancal MC331

Fonte: elaborada pelo autor.

U2 - Graficos de Controle para Variaveis e para Atributos 81



Tabela 2.1 | Resultados de autocontrole para a caracteristica de controle do diametro d
do Mancal MC331

Amostra (em milimetros)
Subgrupo 1 2 3 4 5
1 6,86 7,03 7,06 6,95 6,92
2 7,06 6,97 715
3 7,06 6,92 7,02 6,88 703
4 7,08 6,82 7,01 7,06 6,98
5 7,06 716 6,93 6,98 711
6 6,91 6,97 6,98
7 6,99 6,98 6,99
8 716 7,02 6,78 6,98 6,93
9 6,86 6,98 6,89
10 6,98 6,95 6,97 7,04 7,03
11 6,98 6,98 715 716 7,03
12 7,03 6,93 7,02 6,96 7,03
13 7,00 6,99 6,99
14 7,06 6,98 6,97 6,87 6,99
15 6,91 6,98 7,02
16 7,04 6,90 6,87 7,03 6,91
17 7,02 7,04 7,00
18 707 6,93 7,01 6,87 7,01
19 6,95 6,92 6,90 6,90 6,80
20 7,05 702 711
21 7,08 713 6,91 7,02 7,04
22 6,92 7,05 6,88 6,94 6,96
23 7,08 7,08 7,02 7,06 7,02
24 6,97 7,09 712 7,03 715
25 6,94 711 713 713 6,98

Meio de Medigédo: Comparador de didmetro interno (Subito) - Incerteza 0,01 mm
Fonte: elaborada pelo autor

De posse dos dados, vocé e sua equipe devem:
1) Definir se o grafico escolhido foi apropriado;

2) Construir o Grafico de Controle da Média e do Desvio-Padrdo
(X,s);

3)  Interpretar os resultados.
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Para resolver essa situacao-problema, vocé deverad utilizar seus
conhecimentos desde como selecionar o Grafico de Controle mais
apropriado até a sua construcao e interpretacao.

Preparado para esse desafio? Entdo, maos a obral!

Nao pode faltar

Ola, tudo bem?

Para muitas organizacdes, a adocao do CEP exige mudancas
substanciais no programa de qualidade existente. Os programas
tradicionais enfatizam o controle de qualidade (CQ) do produto,
engquanto, o CEP é orientado para o processo.

Os sistemas tradicionais de CQ, orientados aos produtos, enfatizam
a deteccdo de defeitos. A organizacao depende da inspecdo, do
retrabalho, da subclassificacao e, por vezes, do sucateamento para
evitar que o produto de qualidade inferior seja enviado ao cliente.

Esse ¢ um sistema ineficaz e ineficiente. Sequndo Deming (1990),
sob um sistema de controle de produtos, uma organizacao paga aos
trabalhadores para fazer defeitos e depois corrigi-los.

Operar sistemas de controle de qualidade usando o CEP. inclui
necessariamente concentrar-se em prevencao de defeitos por meio da
melhoria do sistema de producao. Quando uma organizagao usa o CEP
pela primeira vez, 0 objetivo €, com frequéncia, garantir gue © processo
de producao seja estavel e capaz de produzir produtos conforme as
especificacdes. O pessoal da producao acompanha a variacao em
estagios criticos no processo e, quando necessario, atua para evitar
defeitos antes de adicionar mais custos. Retrabalho, sucateamento e,
portanto, inventario em processo sao consideravelmente reduzidos.

A medida que esses objetivos iniciais s§o atendidos, © escopo de um
processo de CEP deve mudar para melhorar o sistema, esforcando-se
continuamente para reduzir a variagao.

Dada a distingao entre sistemas de CQ de produtos tradicionais
e sistemas de controle de processo, a filosofia do CEP pode ser
resumida como:
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v Os defeitos sdo evitados monitorando e controlando a variagéo.

v' A melhoria real da qualidade vem da melhoria do sistema e da
reducao da variacao.

A compreensdo da variacdo € crucial para o entendimento do
CEP. Shewhart (1986), cujo trabalho levou a invencdo do CEP, afirmou
gue a variacao € inevitavel em produtos manufaturados. Além disso,
ele reconheceu que cada sistema possui variacdes inerentes devido
a causas comuns, também chamadas de causas aleatorias. Shewhart
identificou outro tipo de variagdo, a variacao devido a causas especiais
(também chamadas de assinalaveis).

A variagao de causa comum € evidenciada por um padrao de
variacao estavel e repetido. A variacao de causa especial € evidenciada
por uma quebra no padrao repetitivo e estavel de variacao, e € uma
indicacao de que algo mudou No processo. A consisténcia do produto
€ assegurada pela deteccdo e eliminacao de variagdes de causa
especial. A melhoria da qualidade a longo prazo resulta da reducdo da
variacao de causa comum.

Os graficos de controle sao registros dos dados em um determinado
momento do processo, construidos num sistema de coordenadas
cartesianas. O eixo das ordenadas € representado pelas medicdes feitas
de uma caracteristica especifica do produto, e o eixo das abscissas €
representado por subgrupos.

A Figura 2.2 apresenta o Grafico de Controle, que apresenta trés
linhas paralelas ao eixo da abscissa, denominadas de linha central (LC),
gue é comumente definida a partir do valor médio, o limite superior
de controle (LSC) e o limite inferior de controle (LIC). No processo de
construcao desses limites sao usados em geral 3c (desvios-padrdo),
O que pode ser justificado pelos bons resultados obtidos na pratica,
com o nivel de confianca estabelecido de 99,73% na analise dos dados
(MONTGOMERY, 2016).
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Figura 2.2 | Modelo esquematico dos graficos de controle

Fonte: elaborada pelo autor.
Independentemente do tipo de grafico que sera utilizado, €
necessario sequir etapas preparatorias para sua aplicacao:

1) Conscientizacao e treinamento das pessoas envolvidas
NO Processo.

2) Definicdo do processo e sua interagdo com as demais operacoes.

3) Eliminacao das causas especiais, ou seja, revisao, saneamento e
estabilizacdo do processo.

4) Escolha das caracteristicas da qualidade a serem controladas.

5) Definicdo de um sistema de medicdo para © controle
dessas caracteristicas.

6) Escolha dos pontos do processo em que serdo efetuadas
as medidas.

Uma vez realizada a fase preparatoria, a elaboracdo dos graficos
segue os seguintes passos:

1) Escolha do tipo de grafico a ser utilizado.

2) Coleta dos dados.

3) Escolha dos limites de controle.

4) Calculo da linha central e dos limites de controle.

5) Observacao do estado (estabilidade) do processo mediante

interpretacdo dos graficos.
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6) Determinacdo da capacidade do processo apos ser atingido o
estado de controle.

Os dados devem ser coletados em pegquenos subgrupos, amostras,
de tamanho constante ou variavel dependendo do tipo de grafico de
controle utilizado. Importante ressaltar que quanto maior o tamanho
da amostra maior a sensibilidade das cartas, ou seja, elas detectam
melhor pequenas mudancas no processo. Por outro lado, aumentar o
tamanho da amostra significa elevar o custo da amostragem. Em geral,
subgrupos com tamanho entre 3 a 6 unidades consecutivas formam
uma amostra adequada. (STAPENHURST, 2005).

As unidades dentro de um subgrupo sao produzidas em condicdes
muito similares, e, portanto, a variabilidade dentro de cada subgrupo
sera essencialmente devido as causas comuns de variabilidade.

A ideia de coletar subgrupos em uma sequéncia no tempo é
apropriada, porque provavelmente os produtos produzidos na sequéncia
sao similares entre si, pois tém a origem em conjunto comum de
maquina, mao de obra, matéria-prima, métodos de fabricacdo, meios
de medicao e meio ambiente, e, portanto, a variabilidade presente e
devido a causas comuns.

Os subgrupos devem ser coletados a uma frequéncia periodica, por
exemplo, 1 subgrupo a cada 30 minutos, ou 5 subgrupos por lote, etc.

A frequéncia de amostragem deve ser definida de forma que exista
uma chance potencial de mudanca dos resultados, causa especial,
de um subgrupo para o outro. A frequéncia das amostras deve ser
selecionada de forma a maximizar a chance de ocorrer diferencas
entre amostras.

Tamanho de amostra e frequéncia de amostragem mais
econdmicos podem ser definidas apenas se forem conhecidos: a
estabilidade do processo, os custos de amostragem, o custo de analise
e de acdo corretiva para eliminacdo de causas especiais € o custo de
fabricar pecas fora de especificacao.

Os padrdes em graficos de controle devem ser avaliados. Um grafico
de controle pode indicar uma condicao fora de controle quando um
Ou Mais pontos se localizam além dos limites de controle, ou quando
0s pontos exibem algum padrdo de comportamento ndo aleatorio. Na
Figura 2.3 sdo apresentadas as regras utilizadas para a avaliacao dos
graficos de controle.
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Figura 2.3 | Regras sensibilizantes para graficos de controle

Sinal de Acao-Padrao:

1

2.

9.

10.

Um ou mais pontos fora dos limites de controle

Dois ou trés pontos consecutivos fora dos limites de alerta dois sigmas, mas ainda dentro dos limites de controle.
Quatro ou cinco pontos consecutivos além dos limites de um sigma.

Uma sequéncia de oito pontos consecutivos de um mesmo lado da linha central.

Seis pontos em uma sequéncia sempre crescente ou decrescente.

Quinze pontos em sequéncia na zona C {tanto acima quanto abaixo da linha central).

Quatorze pontos em sequéncia alternadamente para cima e para baixo.

Oito pontos em sequéncia de ambos os lados da linha central com nenhum na zona C.

Um padrao néo usual ou ndo aleatério nos dados.

Um ou mais pontos perto de um limite de alerta ou de (ontralq

Fonte: Montgomery (2016, p. 141).

A escolha do tipo de grafico a ser utilizado depende da caracteristica

a ser analisada e controlada.
Figura 2.4 | Guia para controle e monitoramento de processo univariado

Os dados s@o
autocomrelacionados?

NAO SIM

Varidveis ou atributos? Ha uma varidvel de ajuste?
Tamanho da amostra
n>1 n=1

Tamanho da
mudanga

Grande| Pequeno

R CUsUM
S MMEP

Varidveis Atributos NAO SIM
ipo de dado Ajuste A.HIMA;
aplique graficos de
y . controle padrao Use controle
Fragdo | Defeitos (contagem) (MMEP, CUSUM, x, MR) de retroagéo
©ou aos residuos ou com um gréfico
aos dados de ajuste
Tamanho da Tamanho da Tamanho da originais
mudanca mudanga mudanca ou outro procedimento
Grande Pequeno Grande Pequeno Grande Pequeno e ;gmf: ;%rvv\el‘lnha =0 :UE" L
ou CEnP/CEP
use uma abordagem

Fonte: Montgomery (2016, p. 544).

_x(obs. | louguml| cusM | | ¢ CUSUM, livre de modelo
individuais) | [‘Uirp MMEP MMEP
MR L L usando c, u;
usandop el
).

tempo entre
eventos

&ﬁ» Assimile

O CEP também prové os mecanismos necessarios para determinar a
capacidade do processo, monitora-lo e identificar se esta funcionando
como esperado, OU se O processo mudou e sao necessarias acdes
corretivas. As informacdes dos graficos de controle podem ser usadas
para determinar a amplitude natural do processo e para compara-lo
com o intervalo de tolerancia especificado. Se a amplitude natural for
maior, entao o intervalo de especificacdes deve ser expandido, ou serdo
necessarias melhorias para reduzir a amplitude natural.
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< Podemos esperar as seguintes informacdes-chave dos graficos de
controle, que servirdo como linha de base para a tomada de a¢des:

v Nivel médio de qualidade da caracteristica de controle.
v Variabilidade béasica da caracteristica de controle.

v’ Consisténcia do desempenho do processo.

Graficos de Controle para Variaveis

De acordo com Montgomery (2016) os Graficos de Controle para
Variaveis sdo utilizados quando as amostras podem ser representadas
por unidades quantitativas de medida, massa, altura, comprimento,
velocidade, distancia etc.

Nesta secao, serao apresentados os principais graficos de controle
para variaveis, a saber:

Grafico da Média e Amplitude (X,R). S30 0s mais usados. Os
graficos de X edeR se complementam, devendo ser implementados
simultaneamente. O grafico X

objetiva controlar a variabilidade no nivel médio do processo e
qualquer mudanca que nele ocorra. E muito importante também
verificar a dispersao de um processo que pode sofrer alteracdes devido
as causas especiais. Esse aumento da variabilidade sera detectado pelo
grafico R das amplitudes.

Grafico da Média e do Desvio-Padrdo (X,s)

O grafico (X,s) € muito semelhante ao grafico (X,R). A principal
diferenca € que o desvio-padrdo do subgrupo € plotado, enquanto no
grafico (X,R), a amplitude do subgrupo ¢ plotada. Uma vantagem de
usar o desvio-padrao ao inves da amplitude € que o desvio-padrao leva
em consideracdo todos os dados, Nndo apenas 0 maximo € 0 minimo.
As constantes usadas para calcular os limites de controle e para estimar
o desvio-padro do processo sdo diferentes para o grafico (X,s) em
comparacdo com as utilizadas no grafico (X,R). O grafico (X,s) deve
ser utilizado quando o tamanho do subgrupo € igual ou maior que 10,
porque o desvio-padrao oferece uma melhor estimativa da variacao em
subgrupos grandes do que a amplitude.

Grafico da Mediana e da Amplitude (X,R). E uma variacdo especial
do grafico (X,R). Este usa a média ao invés da média do subgrupo para
mostrar a localizacao central do processo. A mediana € o ponto medio
quando os pontos de dados sao organizados em ordem crescente
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(rol). O grafico mostra todas as leituras individuais. E utilizado quanto
se deseja plotar todos os valores medidos, e ndo apenas as medias e
amplitudes dos subgrupos. Esse pode ser o caso quando os intervalos
de subgrupos variam muito, porque plotar todos os pontos enfatizara
a propagacao. Mostra aos usuarios que os pontos de dados individuais
podem ficar fora dos limites de controle, enquanto a localizacao central
esta dentro dos limites. Por sua facilidade de aplicacao, pode ser usado
para amostras pequenas (N = 5), mas nao recomendado para amostras
grandes (n = 7), para as quais € ineficiente, apresentando risco de erro
no calculo das medianas amostrais.

Graficos de Controle da Média e da Amplitude (X,R)

Um grafico (X,R) plota a média do processo (X) e a amplitude
do processo (R) ao longo do tempo para dados de variaveis em
subgrupos. Este grafico de controle, combinando média e amplitude
€ amplamente utilizado para examinar a estabilidade de processos nos
mais variados segmentos.

Por exemplo, vocé pode usar graficos (X.R) para monitorar ao
longo do tempo a média e variacdo de processos como: tempo de
espera na fila de um banco, didmetro de um eixo, nivel de glicose no
sangue, etc.

O grafico (X) e o grafico (R) s3o exibidos em conjunto porque é
necessario interpretar os dois graficos para determinar se © processo €
estavel. Avalie primeiro o grafico (R), porque a variacdo do processo
deve estar sob controle para interpretar corretamente o grafico (X).
Os limites de controle do grafico (X) s3o calculados considerando
tanto a dispersdo do processo quanto a centralizacdo. Se o grafico (R)
estiver fora de controle, os limites de controle no grafico (X) podem ser
imprecisos e podem indicar falsamente uma condi¢do fora de controle
ou deixar de detectar uma.

O grafico (X,R) deve ser utilizado quando o tamanho de subgrupo
for menor ou igual a 8, em casos em que o subgrupo for maior do que
8, deve ser utilizado o Gréfico da Média e do Desvio-Padrdo (X,s).

Vamos estudar a aplicacdo do grafico (X,R) por meio do seguinte
exemplo. Nos exemplos apresentados a seguir, cabe uma observacao:
foram utilizados os "Fatores para Construcao de Graficos de Controle
para Variaveis” que € uma tabela que vocé encontrara no link indicado
abaixo. Disponivel em: <http:// www.portalaction.com.br/controle-
estatistico-do-processo/10- apendice>. Acesso em: 15 out. 2017
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@ Reflita

Vocé ja pensou quais as razdes da incompreensdo do pProposito
fundamental e do valor do CEP pelas organiza¢cdes? Quais sdo as
consequéncias em ndo se adotar um meétodo preventivo como o CEP?
Como algumas organiza¢des aplicam o CEP por imposi¢cdo do cliente
ou para atender uma auditoria da qualidade, fazendo "so para inglés ver™?
Um fabricante de panelas de pressao quer determinar se 0 processo
de produ¢ao de um novo tipo de panela com capacidade para 4,5 litros
esta sob controle, verificando a pressao de resisténcia hidrostatica.
Vinte e cinco amostras, cada uma formada por cinco panelas, foram
coletadas desse processo partindo do pressuposto de que 0 processo
estava sob controle. O intervalo de tempo entre as amaostras € de uma
hora. Os resultados dos ensaios de pressao de resisténcia hidrostatica

para essas amostras sao exibidos na Tabela 2.2.
Tabela 2.2 | Ensaio pressdo de resisténcia hidrostatica — Pressdo [atm]

SUBGRUPO PANELAS
1 2 3 4 5 X; S;
1 594218 593580 722610 6,40067 6,62077 6,43 0,54
2 6,55977 712554 5,54261 6,77503 6,73517 6,55 0,60
3 6,69434 734781 792117 6,74155 703581 715 0,51
4 708724 715010 641993 724104 6,31451 6,84 044
5 6,47934 595034 538046 6,86643 583813 6,10 0,58
6 6,81212 6,31218 6,92171 6,42572 5,89835 6,47 041
7 717369 6,58579 7,26995 6,84613 6,51465 6,88 0,34
8 6,61069 760889 6,70531 6,44834 6,59956 6,79 046
9 6,20414 6,99195 6,58318 537519 6,70882 6,37 063
10 586252 6,79258 6,95383 6,44040 6,36054 648 042
1 6,34615 6,45315 6,95081 705878 592862 6,55 046
12 648394 6,78092 6,66713 6,55029 708577 6,71 024
13 6,32498 6,94718 6,20739 6,49995 6,73637 6,54 0,30
14 6,68778 6,43370 6,52893 592497 6,99393 6,51 0,39
15 6,01953 7,23350 6,15944 711280 6,27728 6,56 0,57
16 6,71511 6,30352 6,73095 6,99508 6,76099 6,70 0,25
17 6,82458 6,90558 5,87060 6,66956 6,24364 6,50 044
18 4,90424 706933 6,79468 6,56194 5,70222 6,21 0.89
19 5,53439 6,90561 6,12311 6,84776 597331 6,28 0,59
20 6,99573 6,68775 6,80399 6,59620 6,78837 6,77 015
21 6,65606 6,85901 6,57509 6,34030 501776 6,29 073
22 5,79647 6,30791 6,79663 6,38635 573803 6,21 044
23 6,53340 6,79591 6,53675 6,82303 5,70470 648 045
24 6,68055 6,20936 647396 752599 6,45866 6,67 0,51
25 714729 6,60106 6,08127 6,80531 6,73763 6,67 0,39

Fonte: elaborada pelo autor.
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Inicia-se a construcdo do grafico de controle pelo grafico (R),
porque os limites de controle do grafico (X) dependem da variabilidade
do processo, e, se a variabilidade nao estiver sob controle, os limites do
grafico (X) n3o serdo significativos.

O primeiro passo € determinar a linha central (LC) para o

grafico (R):
25
LR 28,975
R="=__ 22" —1159
25 25

A sequir, calculam-se os limites de controle:
LIC = RD,
LSC =RD,

Para amostras com tamanho 5 (n=25), encontramos na tabela
Fatores para Construgao de Graficos de Controle para Variaveis, D, =0
e D, =2,114, portanto:

LIC = RD; =1,159x0 = 0

LSC = §D4 =1,159x2,114 = 2,451

Figura 2.5 | Resisténcia de pressédo hidrostatica — grafico da amplitude

LSC=2,451

2,4+

AN

.24 ./.\\/ V \/‘ ./-/.\s. R=1,159
0,6 r\/ \/

001 Lic=0
1 3 5 7 9 1 3 15 17 19 2 23 25

Amostra

Amplitude Amostral
0

Fonte: elaborada pelo autor
Aplicando as regras sensibilizantes para graficos de controle
conclui-se que o grafico (R) indica que a variabilidade do processo
esta sob controle, e, portanto, pode-se calcular a Linha Central media
(LC) ou (X ), o Limite Inferior de Controle (LIC) e o Limite Superior de
Controle (LSC) para o gréfico (X):
5

X
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Para amostras com tamanho 5 (n=19), encontramos na tabela
Fatores para Construcao de Graficos de Controle para Variaveis,
A, =0,577:

25
D%
' 163,725

25 25
LIC =6,549—-0,577x1,159 = 5,880
LSC = 6,549 +0,577x1,159 = 7,218

= 6,549

X

Figura 2.6 | Resisténcia de presséo hidrostatica — grafico da média

Resisténcia a Pressdao Hidrostatica

LSC=7,218

- //\\ /\\/-”/\““/\ A

6,0

Média Amostral

LIC=5,880

Amostra

Fonte: elaborada pelo autor.

Plotando-se as meédias e amplitudes dos subgrupos utilizados
para a avaliacdo do novo processo, observa-se que todas as regras
sensibilizantes para graficos de controle foram atentidas. Assim como
ambos os graficos (X,R) demostram estar sob controle. Conclui-
Se que O processo esta sob controle nos niveis naturais, € os limites
calculados podem ser utilizados para monitorar © processo.
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Figura 2.7 | Resisténcia de pressdo hidrostatica — grafico da média e da
amplitude combinados
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Fonte: elaborada pelo autor.

A elaboracdo do Gréfico da Média e do Desvio-Padrio (X,s) segue
aproximadamente a mesma sequéncia de etapas que a dos graficos
(X,R), exceto que, para cada subgrupo, calcula-se a média amostral
(X) e o desvio-padrdo amostral(s). Na Tabela 2.3 apresenta-se um
exemplo da aplicacdo do grafico (X,R) . A tabela representa a avaliacio
da qualidade da espessura de anéis de desgaste utilizados em bombas
centrifugas. Cada subgrupo é composto de nove anéis de desgaste.

Tabela 2.3 | Espessura do anel de desgaste

SUBGRUPO ESPESSURA DO ANEL DE DESGASTE [mm]
1 2 ] 4 5] 6 7 8 9 X, Si
1 79.60 64,38 69,99 73,36 72,92 84,66 67,66 79,24 8244 | 7492 | 695
2 74,40 77,29 66,68 76,51 76,46 71,58 72,30 70,55 7986 | 7396 | 4,06
5] 69,74 79,32 79,85 69,15 87,27 83,15 79,67 63,26 7114 | 7584 | 782
4 70,92 64,62 65,62 72,30 75,67 68,54 6747 8341 8352 | 7245 | 710
5 64,08 6748 68,14 67,56 7343 71,56 86,97 73,31 8272 | 7281 | 754
6 75,88 74,87 64,01 66,06 77,31 7543 6748 8221 72,24 | 7283 | 593
7 7119 91,23 91,30 73,51 63,67 60,98 68,65 73,02 6381 | 7304 | 1121
8 70,55 65,52 7707 7783 80,77 73,85 81,62 7724 8125 | 7619 | 538
9 84,58 8042 68,26 70,12 74,82 80,35 81,99 86,16 64,33 | 76,78 | 773
10 69,68 70,14 68,80 86,18 74,72 88,02 7341 92,17 70,54 | 7707 | 911
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1 7213 7823 7752 8149 78,56 72,28 7727 76,67 8068 | 7720 | 324
12 74,00 78,30 88,35 7711 85,53 7816 76,29 7342 8302 | 7935 | 517
13 93,18 90,12 70,13 80,97 76,04 75,39 74,44 72,16 66,77 | 7769 | 888
14 7514 72,00 74,69 81,23 68,76 71,80 6340 69,15 70,68 | 71,87 | 4,96
15 54,69 74,90 7312 66,61 81,28 70,23 77,25 77,32 66,03 | 71,27 | 802
16 73,69 60,27 7785 84,28 82,94 89,11 75,92 70,14 7472 | 76,54 | 850
17 83,26 69,20 66,15 68,27 65,25 83,61 70,82 62,22 88,37 | 7302 | 948
18 74,17 8121 68,53 7372 69,10 68,88 80,89 66,26 7754 | 7337 | 558
19 7348 74,97 62,99 71,06 64,09 74,78 74,69 65,12 62,56 | 69,31 | 550
20 77,04 66,15 65,32 83,61 73,04 76,32 7793 84,19 82,74 | 76,26 | 702
21 80,98 63,08 76,92 75,80 92,30 83,61 68,80 77,20 62,20 | 7565 | 974
22 71,97 7543 86,90 66,11 66,22 76,88 76,46 75,82 8318 | 7544 | 6.88
23 66,51 88,02 6764 8362 78,91 80,36 55,94 76,56 66,27 | 7376 | 10,26
24 74,40 67,31 74,38 65,82 65,52 70,89 70,79 59,61 56,36 | 6723 | 622
25 7748 86,55 74,94 84,45 70,01 6941 80,74 79,56 8109 | 7825 | 593

Fonte: elaborada pelo autor.

Zi’, =1.862,10

ZS,- =178,18

Inicia-se o grafico calculando o desvio-padrao medio:
_ 1
S =— S:

m; I

25

5= 1 s = 17818 _ 7,13mm, a sequir, calcula-se a linha central
254 25
e os limites inferior e superior.
LIC =B;s
LC=s
LSC =B,s

Onde Bye B,sdo valores tabulados encontrados na tabela Fatores
para Construcdo de Graficos de Controle para Variaveis:

LIC = B;s =0,239x7,13 =1,70mm

LC=s=7,13mm

LSC = B,s =1761x7,13 =12,55mm

Uma vez determinados os parametros para o Grafico do Desvio
Padrao calculam-se os parametros para o grafico da média:
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_ 25
X = in, _ 186210 _ 74 agmm
1

25

Onde A; sdo valores encontrados na tabela Fatores para Construcao
de Graficos de Controle para Variaveis:

LIC =74,48 —1,032x7,13 = 67,13mm

LC = X = 74,48mm

LSC =74,48 +1,032x7,13 = 81,84mm

Aplicando as regras sensibilizantes para graficos de controle,
conclui-se que:

v 6 pontos consecutivos, todos crescentes ou todos

decrescentes, inicando no subgrupo 7/ e terminando no
subgrupo 12,

v 4 de 5 pontos com mais de 1 desvio padréo da linha central

(em um mesmo lado da LC), na sequencia que se inicia-se No
subgrupo 09 a termina no subgrupo 13. Como os limites de
controle se encontram a trés desvios-padrao da LC, calculamos
o intervalo +/- um desvio padrgo:

LC+o=T7448+ w]:m,%

=72,03

LC_U:74’48_[74,48—67,13]

No intervalo do subgrupo 09 ao 13, os subgrupos 10 ao 13 apresentam
valores acima de 76,93, portanto ndo atende a regra sensibilizante

Figura 2.8 | Espessura do anel de desgaste

Média Amostral

Espessura do Anel de Desgaste

LSC=81,84

A M JaN [~ / S

1 3 5 7 9 n 13 15 17 19
Amostra

LIC=67,13

25
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LSC=12,55

’] | /\ A A A /\/\ -
s—\/ NV \// \/ N '

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25
Amostra

DesvPad da Amostra

LiIC=1,70

Fonte: elaborada pelo autor.

Grafico da Mediana e da Amplitude (X,R)

Em determinadas condicdes, monitorar a mediana (X) ao inves
da média pode ser vantajoso, primeiramente porque o calculo da
mediana € mais facil do que o calculo da méedia, e, em segundo lugar,
porque a mediana apresenta robustez em relacdo a presenca de dados
atipicos. Veja o seguinte exemplo, uma amostragem, composta de
dois subgrupos S1 e S2, foi realizada visando determinar o tempo de
processamento de pedidos de compra de um determinado produto:

Tabela 2.4 | Tempo meédio de processamento do pedido de compras

. X1 X2 X3 X4 X5 Media Mediana

SVl 30 | 32| 34 | 36 | 88 44 35

Fonte: elaborada pelo autor.

Percebe-se que a média foi influenciada pelo dado atipico 88 no
subgrupo S2, e, por outro lado, a mediana nao foi, visto que considera
apenas o ponto central.

A mediana € o valor central de uma amostra, e o procedimento para
identificacao da mediana € colocar os dados em ordem crescente e
identificar o valor central.

Em funcdo disso, muitas vezes, o monitoramento da mediana €
feito plotando em uma carta de controle todos os valores individuais,
pois, dessa forma, eles ficam automaticamente em ordem crescente,
e assinalando o valor mediano. Para esse procedimento ser pratico, o
subgrupo deve ser pequeno e com tamanho impar, por exemplo, 3, 5
ou 7 (RIBEIRO; CATEN, 2012).
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_ Aconstrugao e interpretagdo do Grafico da Mediana e da Amplitude
(X,R) ¢ bastante similar a construcdo do grafico (X,R), e 0s seus
parametros sao calculados da sequinte forma:

Linha central
LCy = X
LC; =R

Limites de controle

LIC, = X — AR
LSCy = X + AR
LIC, = D4R
LSCr =D,R

Tabela 2.5 | Valores da constante A,

Tamanho do
Subgrupo 2 3 4 5 6 7 8 9 10
12\2 1,880 | 1,187 | 0,796 | 0,691 | 0,548 | 0,508 | 0433 | 0412 | 0,362

Fonte: adaptado de AIAG (2005, p. 182)

vz| Exemplificando

Imagine que um dos objetivos de um plano de saude € melhorar o
controle da pressdo arterial (PA) de um grupo de risco de seus clientes.
Primeiro, os dados sobre pacientes com hipertensdo que estdo e ndo
estdo no controle seriam retirados retrospectivamente de seus registros
medicos e de outras fontes disponiveis, por exemplo, a medicdo da PA
em casa pelo paciente. Para estabelecer uma variagcao normal, o avaliador
planejaria a propor¢do de pacientes com hipertensdo no controle a cada
semana durante 24 semanas antes do inicio da interven¢do usando o
Gréfico da Média e Amplitude (X,R).

Depois que os profissionais envolvidos comecam as intervencdes para
melhorar o controle da PA, o gréfico sera examinado de forma continua
buscando variacao de causa especial, definida pelas regras sensibilizantes
para graficos de controle.

Se as intervencdes forem bem-sucedidas, o grafico mostrara uma }
variacao de causa especial, como um aumento na media de pacientes
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{ com PA controlada. Se a melhoria for sustentada ao longo do tempo,
espera-se ver um novo nivel de sucesso médio maior (uma nova linha
meédia) e estabilidade, ou apenas variagdo normal em torno desta nova
linha média. Os limites de controle também podem tornar-se mais
fechados, indicando uma variacao aleatoria reduzida na proporgao com
PA controlada devido a intervencdo mais padronizada para controle da
PA. Reduzir a variacao na entrega de servicos € um principio basico de
fornecer cuidados altamente confiaveis.

|’_‘||_(|1 Pesquise mais

Leia o Iinteressante artigo “Aplicacao do controle estatistico de
processo em uma empresa do setor avicola” (p. 46-59), no qual os
autores tratam sobre o controle do processo relativo a preparagao das
carcagas de frango.

GIRON, Elizabeth et al. Aplicacdo do controle estatistico de processo
em uma empresa do setor avicola. RAl — Revista de Administragcao e
Inovagdo, Sao Paulo, USP, v. 10, n. 4, dez. 2013. Trimestral. Disponivel em:
<https://www.revistas.usp.br/rai/article/view/79343/83414>. Acesso em:
15 out. 2017.

Sem medo de errar

Considerando o tamanho dos subgrupos e que 0s subgrupos sao
de tamanhos vaﬂados, a melhor opcao é o Grafico da Média e do
Desvio-Padrao (X,s)

§= 1N si= 2375 _ g 0605
254

= 1 i _

X==>"X,
m i=1

_ 25

X:in,:w:es,gg?z
254 25
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LIC = X — AyS = LIC = 6,9972 —1,427x0,0695 = 6,8981
LC = X = 6,0972
LSC = X + A5 = LSC = 6,9972 +1,427x0,0695 = 7,0964

LIC =B;s
LC=5§
LSC=B,§

LIC = B;s =0x0,0695 =0
LC =s =0,0695
LSC = B,s = 2,089x0,0695 = 0,1451
Figura 2.9 | Diametro do Mancal MC 331
Diametro do Mancal MC 331
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Testes realizados com tamanhos amostrais desiguais
Fonte: elaborada pelo autor.

Um ponto mais que 3,00 desvios-padrdo da linha central. O teste
falhou no ponto: 19. Isso € uma indicagao de que nessa amostra houve
uma variagcao atipica em relacdo a medida de posicdo, nesse caso, €
necessario iniciar um processo de investigacao para identificar a causa
dessa variagao.
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Avancando na pratica

Controlando o canote
Descricao da situagcao-problema

Um fabricante de bicicleta implementou o CEP em uma de suas
unidades fabris. Uma das caracteristicas de controle selecionada foi o
comprimento do canote do selim. Os operadores das células, onde
é fabricado o canote, retiram amostras de 5 unidades (subgrupos) 5
vezes ao dia. Os graficos a sequir apresentam os resultados das ultimas
25 amostras.

Figura 2.10 | Comprimento do canote - Grafico de Média e da Amplitude

Comprimento do Canote - Grafico da Média e da Amplitude

601,01 LSC=601,006
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3
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E
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] \ e, A /o/\‘ o |R-1275
% 1 \'\‘/o——r' 7 \/'
£
<
0 LIC=0
T T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 n 13 15 17 19 21 23 25

Fonte: elaborada pelo autor.

Considerando os graficos da média e da amplitude apresentados,
quais conclusdes vocé pode tirar?

Controle para Variaveis e para Atributos



Figura 2.11 | Componentes de uma bicicleta

Fonte: Seligalink (2017, p. 1)

Resolucao da situagdo-problema
Resultados do teste para o Grafico X

TESTE 1: um ponto mais que 3,00 desvides-padrao da linha central.
O teste falhou nos pontos: 10.

TESTE 3: seis pontos consecutivos, todos crescentes ou todos
decrescentes. O teste falhou nos pontos: 18.

TESTE 5: dois de trés pontos com mais de 2 desvios padrao da linha
central (em um lado da LC). O teste falhou nos pontos: 18.

Resultados do teste para a o Grafico R

TESTE 3: seis pontos consecutivos, todos crescentes ou todos
decrescentes. O teste falhou nos pontos: 9.

Considerando os resultados, pode-se afirmar que o processo esta
fora de controle, apresentando causas especiais. E necessaria a tomada
de acdes corretivas visando eliminacao das causas especiais.
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Faca valer a pena

1. Controle Estatistico de Processos (CEP) € uma técnica bastante difundida
no Brasil, principalmente no meio industrial.

A respeito disso, observe as seguintes afirmacdes:

|. Causas comuns acarretam mudancas na qualidade, as quais podem ser
reduzidas, mas nunca inteiramente eliminadas.

II. Causas assinalaveis sdo inerentes ao processo produtivo, e, portanto, ndo
podem ser reduzidas.

[Il. Um grafico de controle apresentara as causas comuns localizadas fora
dos limites superior e inferior de controle, indicando um processo fora
de controle.

Considerando as assertivas acima, assinale a alternativa correta.

a) Somente a afirmacao Il esta correta.
b) Somente a afirmacao | esta correta.

c) Somente a afirmacao Ill esta correta.
d) | e Il estdo corretas.

e) I e lll estdo corretas.

2. Um fabricante de produtos de limpeza utiliza o CEP. Para a linha de
desinfetantes, foram calculados os limites de controle superior e inferior,
respectivamente, 975 e 1025. Na ultima amostra de 200 observagdes, 26
foram detectados como ndo conforme.

Como os limites sdo calculamos representando +/- 3o, temos
de certeza de que o processo esta

a) 99,74%; sob controle.

b) 99,74%; fora de controle.
c) 0,26%; fora de controle.
d) 0,26%; capaz.

e) 99,74%, capaz.

3. Uma organizacio controla o tempo de respostas a emergéncia por meio
de um Gréfico da Média e Amplitude (X,R), os graficos s&o compostos por
25 subgrupos, com 5 amostras cada subgrupo. Os seguintes parametros
foram calculados. X = 336 e R=6,20. O ultimo subgrupo amostrado
apresentou os seguintes valores, 36, 43, 37, 25 e 38.

Constantes: D, =0;D, = 2,114;A, = 0,577
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Considerando os valores do ultimo subgrupo, pode-se afirmar que:

a) Tanto a média como a amplitude estdo dentro dos limites de controle.

b) Tanto a média como a amplitude estdo fora dos limites de controle.

c) Apenas a média esta dentro dos limites de controle.

d) Apenas a amplitude esta dentro dos limites de controle.

e) Com as informacgdes fornecidas ndo é possivel determinar se a média e
amplitude estdo dentro ou fora dos limites de controle.
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Secao 2.2
Graficos de controle para atributos - parte |

Dialogo aberto

Ql3, estimado aluno!

Na secao anterior, estudamos os Graficos de Controle para
Variaveis, porém, muitas vezes, devido a impossibilidade de controlar
uma variavel do processo ou sendo mais pratico controlar a variavel
como atributo, temos a necessidade de utilizar Graficos de Controle
especificos para esse fim. Nesta secdo, vamos explorar os Graficos
de Controle para atributos: Grafico de Proporcdo de Nao Conforme
(Grafico p), Grafico de Unidades Ndo Conforme (Grafico np), Grafico
da Taxa de Nao Conformidade por Unidade (Grafico u) e Grafico do
Numero de Nao Conformidade por Unidade (Grafico ¢). Quando se
controla a caracteristica da qualidade de um produto ou processo por
meio de atributos, perdemos informacdes se comparado ao controle
da qualidade por variaveis. Porem nem sempre temos uma variavel
para controlar, e a facilidade do controle por atributos compensa essa
perda de informacao.

Logo depois de avaliar a implementacdo do CEP na fabricacdo
e controle do Mancal MC331, vocé e sua equipe se deslocaram
para a unidade onde ¢é fabricada a Luva do Eixo LVO61. Toda a
preparacao para o inicio de coleta de dados ja foi realizada, porém
ainda nao foram definidos os graficos de controle. Nessa célula, sao
fabricados diversos tipos de luvas, dada a criticidade da aplicagdo,
as luvas sdo controladas em diversas caracteristicas dimensionais
representadas na Figura 2.11. Os resultados do numero de ndo
conformidades, encontrados por meio de autocontrole em cada
amostra, € apresentado na tabela a sequir:
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Figura 2.12 | Luva LV061 — caracteristicas de controle dimensional

Fonte: ela

[

J

&

4:;__

PN

Pl

borada pelo autor.

Tabela 2.6 | Numero de luvas ndo conformes

Amostra]| Namero NC| Amostra| Numero NC| Amostra| Numero NC| Amostra] Nimero NC| Amostra| Numero NC
1 2 6 3 11 2 16 1 21 2
2 2 7 8 12 2 17 2 22 2
3 5 8 2 13 1 18 1 23 2
4 3 9 1 14 0 19 9 24 2
5 0 10 3 15 1 20 4 25 1

Meio de Medigdo: Conforme Plano de Controle PCLV061
Fonte: elaborada pelo autor.

De posse dos dados, voce e sua equipe devem:

1) Definir o grafico que sera utilizado.

2) Construir o Grafico de Controle.

3) Interpretar os resultados.

Para

resolver

essa situacao-problema vocé deve utilizar o

conhecimento adquirido de como selecionar um Grafico de Controles
para Atributos, construi-lo e interpreta-lo.

Os Graficos de Controle para Atributos séo muito utilizados na
pratica, e dominar sua selecdo, construcao e interpretacao € bastante
importante para o profissional que atua na area da qualidade. Agora, €
COM VOCE, vamos &7

le para Variaveis ¢

para Atrik
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Nao pode faltar

Como ja vimos na secao anterior, foram apresentados os principais
Graficos de Controle para Variaveis, e, como foi visto, esses graficos
tém uma vasta gama de possibilidades de aplicacdo. Na pratica, nem
todas as caracteristicas da qualidade de um produto ou processo
podem ser expressas como variaveis. Tomemos como exemplo um
fabricante de medicamentos que controla a caracteristica da qualidade
“oresenca da bula na caixa’, neste caso, a caracteristica de controle é
classificada como atributo.

O controle da qualidade por atributos, de modo geral, ndo
fornece tantas informacdes como o controle da qualidade por
variaveis, porgue o conjunto de informacdes que podem ser obtidas
na analise de variaveis € maior do que a simples classificacao de
conforme ou ndao conforme.

O CEP tem um conjunto de Graficos de Controle utilizados para o
controle da qualidade por atributos, nesta secao, serdo apresentados
0Ss principais.

O Grafico de Proporcao de Ndo Conforme (Grafico p) exibe a
relacao entre o numero de itens nao conformes em uma populagcao
e o total de itens que compdem a populacdo. O Grafico p tem sua
base estatistica na distribuicdo binomial. A fracdo nao conforme pode
ser expressa na forma decimal ou em porcentagem, sendo que este
ultimo tem uma aceitagao mais intuitiva para quem o (é.

Muitas vezes, sao estabelecidas especificacdes que determinam
qual deve ser a probabilidade p de que um item seja nao conforme,
visando controlar a viabilidade financeira do processo e evitar a
producao de um alto numero de itens nao conforme.

Caso a verdadeira fracdo ndo conforme, p, NO Processo, seja
conhecida, ou seja, determinado um valor-padrao especificado, temos:

Lic = p—3 [PA=P)
n

LC=p

Lsczp+3/@
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Em funcdo dos valores de p e n, poderéa acontecer que LIC <0.
Quando isso ocorre assume-se LIC =0 € considera-se que o Grafico
p terd apenas um limite, nesse caso LSC.

O Grafico p é construido coletando amostra subsequentes de
tamanho n, determinando © numero de itens ndo conformes na
amostra, dividindo pelo tamanho da amostra e plotando no grafico a
fracdo ndo conforme.

A interpretacao do Grafico p € obtida aplicando as seguintes regras:
Regra 1. um ponto a mais do que 3o da linha central.
Regra 2: nove pontos em uma linha no mesmo lado da linha central.

Regra 3. seis pontos em uma linha, todos crescentes ou todos
decrescentes.

Regra 4: guatorze pontos em uma linha, alternando para cima e
para baixo.

(KARATSU; IKEDA, 1987).

c@ Reflita

Para graficos de controle de atributos, como foi visto, quatro testes podem
ser realizados para avaliar a estabilidade do processo.

O uso desses testes aumenta simultaneamente a sensibilidade do grafico
de controle. No entanto, é importante determinar o proposito e o valor
agregado de cada teste porque a taxa de alarme falso — considerar uma
causa comum como especial e vice-versa — aumenta a medida que mais
testes sao adicionados ao grafico de controle.

Devemos sempre utilizar os quatro testes? Se ndo, quando utilizar um
subconjunto deles?

Quando a fracdo ndo conforme do processo, p, nao € conhecida,
estima-se a partir dos dados observados. O procedimento usual € a
selecao de m amostras preliminares, cada uma de tamanho n. Como
regra geral, m deve ser, de, 20 a 25. Os parametros sao calculados da
seguinte forma:

LIC=p-3 p(—p)
n
LC=p
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LSC=p+3 @

Se o tamanho dos subgrupos for variavel, o desvio-padrao
€ variavel e, por consequéncia, os limites de controle também,
gerando uma carta com limites de controle que serdo apresentados
em formas de degraus.

Caso a diferenca nos tamanhos de amostras for pequena (< 25%),
pode-se usar a média dos tamanhos de amostras. Assim sendo, o
desvio-padréo sera calculando usando-se: (RIBEIRO; CATEN, 2001).

oy — [PU=P)
P n

v=| Exemplificando

Um gerente de restaurante decide controlar o nimero de pedidos nao
conforme, aqueles que ndo estdo de acordo com as especificacdes,
entregues no sistema delivery. Para isso coleta amostra de tamanho de
50 pedidos relativos a quantidade entregue por hora nos horarios de
pico. Apos coletar 50 amostras o gerente cria um grafico p para analisar
O Processo.

Figura 2.13 | Grafico p — pedidos entregues ndo conformes no sistema delivery

Pedidos entregues ndo conforme no sistema delivery
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Fonte: elaborada pelo autor. ’
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4 Ao analisar o grafico, o gerente identifica um padrao nao aleatorio, seis

pontos em uma linha, todos crescentes, amostras 09 a 14 (TESTE 3), o que
representa a presenca de causas especiais.
Apos aplicar um meétodo de analise de problemas, ele identifica que
a reclamacao mais recorrente era a falta do envio da sobremesa que
o cliente tem direito ao comprar um determinado combo. Essa nao
conformidade tinha como causa primaria uma falha aleatoria no sistema
de pedidos que Ndo associava a sobremesa ac combo. Apos a intervencao
do departamento de Tecnologia da Informacdo, o problema é sanado e
O processo volta ao estado sob controle, como pode ser visto a partir da
amostra 16.

O Gréfico de Unidades de Ndo Conforme (Grafico np) tem a
fundamentacao equivalente ao Grafico p, porém, ao inves de controlar
a proporcao de nao conformes, ¢ controlado o numero de nao
conformes. Muitas vezes, os usuarios consideram o Grafico np de mais
facil interpretacao do que o Grafico p, porque ndo ha necessidade de
calcular a porcentagem de defeitos. Os parametros do Grafico np sao
calculados da seguinte forma:

LSC =np +3np(1- p)

LC =np;

LIC =np -3.np(1-p)

O Grafico do Numero de Nao Conformidades (Grafico c) monitora
O numero de nao conformidades (defeitos) verificados em uma
unidade de inspecao Sua construcao supde que o numero de defeitos
por unidade inspecionada tem a distribuicao de Poisson, a qual foi
estudada na Unidade 1, com parametro c. Os termos nao conforme e
ndo conformidade, ndo sdo sindbnimos e, portanto, € muito importante
conhecer a diferenca entre eles. O termo ndo conforme refere-se ao
produto defeituoso e o termo ndo conformidade refere-se aos defeitos
apresentados em um produto.

O Grafico c¢ ¢ indicado quando se deseja controlar os defeitos que
estdo presentes ao longo de um meio continuo, ressaltando que um
produto pode apresentar mais de um tipo de defeito. Alguns exemplos
da aplicacdo do Grafico ¢ séo: numero de falhas por drea de uma placa
de madeira, numero de imperfeicdes por metro linear de um condutor
elétrico etc. (RIBEIRO; CATEN, 2001).
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Os parametros do Grafico ¢ sdo calculados da seguinte forma:
Inicialmente, calcula-se o nimero médio de ndo conformidades:

Ci+Cy +...t Gy
k

S

c= =LC

Onde:

¢; € 0 numero de ndo conformidades na amostra |.

K € o numero de subgrupos.

LC: Linha Central

Em seqguida, calcula-se o limite inferior e superior de controle:

LIC =5 30,
LSC =c + 30,

Exemplificando

Um fabricante de smartphone controla o numero de defeitos na tela
dos smartphone ao longo do processo de fabricagdo. A tabela a segquir
apresenta o resultado de 20 amostras ao longo de um turno de producao.

Tabela 2.7 | Numero de defeitos por tela

Amostra [ Amostra (¢ Amostra [ Amostra C
1 4 6 12 11 1 16 6
2 0 7 9 12 7 17 17
3 8 8 5 13 5 18 13
4 14 9 15 14 15 19 8
5 4 10 4 15 4 20 1

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 2.14 | Gréfico ¢ — defeitos na tela

Defeitos na Tela

N A
VARV

Amostra

LSC=1664.

3

Contagem Amostral

o N &2 o ®

Fonte: elaborado pelo autor.
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4 Analisando o grafico, percebe-se que a amostra 17 falhou no teste 1,
apresentando um ponto a mais do que 3o da linha central.

O Graficodo Numero de Nao Conformidades por Unidade (Grafico
u) monitora o numero de nao conformidades por unidade produzida.
E similar ao Gréfico ¢, exceto que o numero de ndo conformidade é
expresso em relacao a cada unidade e as amaostras ndo precisam ter o
mesmo tamanho.

Inicialmente, calcula-se o numero Mmeéedio de ndo conformidades
por unidade:

2C  Cit+Cyt...te

==
XN ng4ny 4.+ ng
i
U/li: -
n;
Onde:

C; € 0 numero de nao conformidades na amostra /.

n; € o tamanho da amostra/ e k € © numero de subgrupos.
Em sequida, calcula-se o limite inferior e superior de controle:
LIC =]i—30,,

LSC=p+30,

Caso haja tamanhos de subgrupos diferentes, consequentemente
havera diferencas nos limites de controle, que serdo apresentados em
formas de degraus.

Caso a diferenca nos tamanhos de amostras for pequena (< 25%),
pode-se usar a meédia dos tamanhos de amostras. Assim sendo, o
desvio-padrdo sera calculado, usando-se:

O'u:

S

Onde:

numero medio de ndo conformidades por unidade.

=

tamanho meédio das amostras.

S|
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v=| Exemplificando

Um fabricante de camisas controla a qualidade das camisas, antes da
expedicao para o cliente final, coletando amostras aleatorias. As camisas
Sao inspecionadas e o numero de ndo conformidades encontradas sao
registradas e controladas por meio de um Grafico u apresentado na figura

a sequir:

Tabela 2.8 | Numero de ndo conformidades nas camisas

) - 2 de ndo
° de unidades n° de ndo n- o
Lote n ; conformidades por

amostradas conformidades UrteRRE

1 10 13 1,30

2 10 11 1,10

3 10 8 0,80

4 12 20 1,67

5 12 15 125

6 10 10 1,00

7 10 13 1,30

8 12 19 1,58

9 8 15 1,88

10 8 9 1,13

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 2.15 | Numero de n&o conformidade nas camisas

Numero de ndo conformidades nas camisas

2,0

AN

2,54 ﬁ LSC=2,515

N\

0,5

Contagem Amostral por Unidade

0,01

~

\ U=1304

5 6 7 8
Amostra

Testes realizados com tamanhos amostrais desiguais.

Fonte: elaborado pelo autor.
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Como pode-se observar no grafico, os limites de controle sao calculados
para cada tamanho de amostra. Uma opcdo, menos precisa, poréem, mais
facil, seria calcular os limites de controle fixos da seguinte forma:

14 :\/E: 1,304 =0,357
" n 10,2

6“’ Assimile

Existem quatro condi¢bes que devem ser atendidas para utilizar um
grafico de controle ¢ ou u:

v’ As contagens devem ser contagens discretas. Por exemplo: cada bolha
que ocorre em um para-brisa.

v’ As contagens devem ocorrer em uma regido bem definida de espago
ou tempo. Por exemplo: um para-brisa € uma regido bem definida do
espaco onde as bolhas podem ocorrer.

v As contagens sdo independentes umas das outras e a probabilidade de
uma contagem € proporcional ao tamanho da area de oportunidade.
Por exemplo: a probabilidade de encontrar uma bolha em um para-
brisa ndo esta relacionada com qual parte do para-brisa € selecionado.

v/ As contagens sdo raras em comparagcdo com a oportunidade. Por
exemplo: a oportunidade para que as bolhas ocorram no para-brisa €
grande, mas 0 numero real que ocorre € pequeno.

Se essas condigdes forem atendidas, a distribuicdo de Poisson pode
ser usada para modelar o processo. Essa distribuicdo € usada para
exemplificar 0 numero de ocorréncias de um evento raro quando o
numero de oportunidades € grande, mas a probabilidade de um evento
raro € peguena.

Organize os boxes seguintes no local do texto em que vocé

considerar mais adequado, inclusive alterando a ordem se preferir
(MONTGOMERY, 2016).

D?I Pesquise mais
A literatura sobre graficos de controle possui seu foco voltado

principalmente para a aplicacdo em processos produtivos discretos,
sendo raros os estudos que focam em processos de producao em rede. }
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Desta forma, visando contribuir para o esclarecimento da aplicagdo
de graficos de controle em processos em rede, o artigo aqui indicado
realiza um estudo sobre sua aplicacao em um processo de saturacao
de papel. Como resultado, este trabalho traca algumas consideracdes
principalmente com relacao a coleta de dados, ao calculo dos limites e a
construgdo dos graficos de controle.

Leia o artigo indicado no link a seguir sobre a aplicagcdo de graficos de
controle em processos de saturacao de papel.

REBELATO, M. G. et al. Estudo sobre a aplicacdo de graficos de controle
em processos de saturacdo de papel. In: SIMPOSIO DE ENGENHARIA
DE PRODUCAOQ, 13, nov. 2006, Bauru. Anais eletrénicos... Bauru, Unesp:
2006. Disponivel em: <http://www.simpep.feb.unesp.br/anais/anais_13/
artigos/820.pdf>. Acesso em: 28 out. 2017.

Sem medo de errar

Vamos resolver a situagdo-problema?

Vocé e sua equipe se deslocaram para a unidade onde ¢ fabricada
a Luva do Eixo LVO61. Toda a preparacao para o inicio de coleta de
dados ja foi realizada, porém ainda ndo foram definidos os graficos
de controle. Nessa célula, sdo fabricados diversos tipos de luvas, e
dada a criticidade da aplicacao, as luvas sdo controladas em diversas
caracteristicas dimensionais.

Os resultados do numero de ndo conformidades, encontrados
por meio de autocontrole em cada amostra, € apresentado na
tabela a sequir:

Tabela 2.9 | Numeros de ndo conformidades apresentadas nas amostras das luvas

Amostra | Numero NC | Amostra | Numero NC | Amostra | Numero NC | Amostra | Numero NC | Amostra | Numero NC
1 2 6 3 11 2 16 1 21 2
2 2 7 8 12 2 17 2 22 2
3 5 8 2 13 1 18 1 23 2
4 3 9 1 14 0 19 9 24 2
5 0 10 3 15 1 20 4 25 1

Fonte: elaborada pelo autor.
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<http://www.simpep.feb.unesp.br/anais/anais_13/artigos/820.pdf
<http://www.simpep.feb.unesp.br/anais/anais_13/artigos/820.pdf

a) Definir o grafico ser utilizado.

Como temos a informacdo do numero de nao conformidades
podemos utilizar o Grafico do Numero de Nao Conformidades

(Gréfico ).
b) Construir o Grafico de Controle.

Grafico: Nao conformidade Luva

Figura 2.16 | Ndo conformidades Luva LV061

Nao conformidades Luva LV061

1

] I

—

Contagem Amostral

¥ A

i‘*\_/\/*\v/w

n 13 15 17 19 21

Amostra

Fonte: elaborada pelo autor.

) Interpretar os resultados.

25

LSC=7,13

C=2,44

LIC=0

TESTE 1: um ponto mais que 3,00 desvios-padrao da linha central.

O teste falhou nos pontos: 7; 19

G CitC+..+6 2+2+5..1 —244=1C
k 25

0, =~JC = /2,44 = 1,562

LIC=c—30, =244-3x1562=0
LSC =c +30, =2,44 +3x1562=7,13
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Avancando na pratica

Kits produtos de higiene pessoal
Descricao da situacao-problema

Um fabricante de produtos de higiene pessoal inspeciona o kit apos
0 processo de montagem (@amostras com n = 25), e os resultados sao
apresentados na tabela a seguir. Construa um Grafico p para estes
dados e interprete-o:

Tabela 2.10 | Numeros de ndo conformidades apresentadas nas amostras dos produtos

Amostra | Numero NC | Amostra | Nimero NC | Amostra | Nimero NC | Amostra | Nimero NC | Amostra | Nimero NC
1 2 6 3 11 2 16 1 21 2
2 2 7 8 12 2 17 2 22 2
3 5 8 2 13 1 18 1 23 2
4 3 9 1 14 0 19 9 24 2
5 0 10 3 15 1 20 4 25 1

Fonte: elaborada pelo autor.

Resolucao da situagdo-problema
Grafico 2.1 | Proporcdo ndo conformidade nos kits

Proporgao Nao Contormidade nos Kits

10

. LSC=8,8672

8

3

a4
g A p=2,44
5 2 |e—d V \—o—o—\
o
&

0

2

LIC=-3,9887
4
¥

Amostra

Fonte: elaborada pelo autor.
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Processo sob controle, nenhum ponto infringindo nenhum dos
4 testes.

[C—p— 2+2-;55....+1

—\2
Z(x, 7x)
= ] 21424

nf
LIC = p—30 = 2,44 —3x2,1424 = —3,9887
LSC = p+30 = 2,44+ 3x2,1424 — 8,8672

=244

o=

Faca valer a pena

1. Um processo de fundicio possui varias caracteristicas da qualidade que
devem ser controladas, sendo impraticavel controlar todas. Apos analisar
a melhor forma de controlar a qualidade, um fabricante resolve entao
controlar a proporcado de ndo conformidades por lote no final do processo.

Considerando a caracteristica da qualidade controlada, qual o Grafico de
Controle que deve ser utilizado?

a) Grafico p.
b) Grafico c.
c) Gréfico u.
d) Grafico do farol.
e) Grafico CUSUM.

2. Um hospital controla o nimero de erro referente a liberacdo de
medicamentos pela farmacia por meio de um Grafico p. Os resultados sao
apresentados no grafico a sequir:

Grafico p - Erros de liberagdo de medicamentos

LSC=0,06776

B\ i A B
YA

0,00 Lc=0

1 3 5 7 9 n iE] 15 )
Amostra

Fonte: elaborada pelo autor.
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Considerando o grafico apresentado, é correto afirmar que:

a) O processo infringiu o Teste 1.
b) O processo infringiu o Teste 2.
c) O processo infringiu o Teste 1 e 2.
d) O processo infringiu o Teste 3.
e) O processo esta sob controle.

3. Um subsistema é inspecionado e o nimero de defeitos registrado. Um
novo grupo de montadoras comegou a trabalhar na manha de segunda-
feira. O numero de defeitos por subsistema para os 10 primeiros produzidos
foi: 3,2,0,5,4,6,0,7,7e6.

Quais sao os limites superior e inferior para o Grafico c?

a)5e0.
b) 10 e O.
c)112e0.
d)7e3.
e)8e?.
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Secao 2.3
Graficos de controle para atributos — parte Il

Dialogo aberto

Ola, estimado aluno!

Nesta secao, vamos explorar os Graficos de Controle para
aplicacdes especificas: Grafico dos Demeritos, Grafico de Controle de
Semaforo, Graficos de Controle para Pequenos Lotes, Grafico CUSUM
(Soma Cumulativa).

Os Graficos de Controle para Varidveis e para Atributos vistos
anteriormente tém uma ampla gama de aplicagdo, porém, em
algumas situacdes especificas, busca-se controlar as caracteristicas da
qualidade de forma mais simples ou de forma mais especifica. Nesta
secdo, serao apresentados alguns Graficos de Controle que servem a
esse proposito.

O proximo  processo que Vocé e sua equipe avaliaram foi o
recebimento das carcacas das bombas, as quais estao fundidas em aco
inoxidavel. No recebimento da carcaca, o fornecedor envia apenso
um corpo de prova para realizacao de ensaios mecanicos. Uma das
caracteristicas importantes no controle da qualidade no tocante aos
€Nsaios Mecanicos € a ‘resisténcia ao escoamento”. Os lotes recebidos
sdo em média de 5 carcacas, porém, devido ao custo, somente uma
unidade é submetida aos ensaios mecanicos e sdo controlados por
meio do CEP.

Os resultados levantados nos ultimos 25 ensaios sdo apresentados
na tabela a sequir:

Tabela 2.11 | Resultados do ensaio de escoamento para as carcagas CAR117

Resisténcia ao
Escoamento
[Mpal

Resisténcia ao
Escoamento
[Mpal

Resisténcia ao
Escoamento
[Mpal

Resisténcia ao
Escoamento
[Mpal

Resisténcia ao
Escoamento
[Mpal

Amostra
Amostra
Amostra
Amostra
Amostra

1 676 6 687 11 678 16 678 21 681
2 682 7 690 12 681 17 680 22 680
3 683 8 680 13 680 18 683 23 675
4 685 9 682 14 680 19 675 24 677
5 686 10 677 15 681 20 692 25 674

Fonte: elaborada pelo autor.
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De posse dos dados, vocé e sua equipe devem:
1) Definir o grafico ser utilizado.

2) Construir o Grafico de Controle.

3) Interpretar os resultados.

Pararesolver essa situacao-problema, vocé devera ter conhecimento
de como escolher o grafico de controle apropriado, como construi-lo
e interpreta-lo.

Agora é com vocé! Vamos (&7

Nao pode faltar

Vamos considerar o caso de um produto que pode apresentar
varios tipos de nao conformidades de diferente importancia. Pode ser
interessante nesta situagcao usar um metodo que leve em consideragao
um peso diferente que é atribuido as diferentes classes de nao
conformidade. Um numero de demeérito € atribuido a cada classe,
e 0 numero de deméritos de uma amostra € a soma dos produtos
do numero de ndo conformidades de cada classe pelo numero de
demeéritos correspondentes a essa classe. Vocé pode controlar o
numero de demeéritos por amostra em um grafico de controle, que ¢é
chamado de Grafico Controle dos Deméritos — Grafico (d).

Considere, para simplificar, que um produto pode apresentar quatro
tipos de nao conformidades. Atribui-se a cada classe um numero de
demeéritos w, que geralmente sera um numero inteiro positivo. Se uma
amostra apresenta cl, c2, c3 e ¢4 ndo conformidades de cada classe,
respectivamente, 0 numero de demeritos dessa amaostra sera:

d =w,c, +w,c, +w,c, +w,C,

O parametro d ndo segue uma distribuicdo de Poisson, como no
Grafico e nao podemos usar © mesmo valor estimado para a media e
variancia. A média de d € estimada pela média do numero de defeitos
das amostras sucessivas:

d= W1E1 +W252 +W353 +W454 oud= w
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Se € possivel assumir que a ocorréncia de um tipo de nao
conformidade € independente da ocorréncia de outros tipos, o desvio-
padrao de d pode ser estimado por:

7 = \W2C, +WC, + WZC, +WiE, oy o, =d A linha central esta
localizada em d e os limites de controle sdo obtidos:

d=+3c

Tudo o que se aplica ao Grafico (d) se aplica a um Grafico do Numero
de N&o Conformidades (Grafico c) (PONSATI; CAMPOS, 2002).

o{b Reflita

Considere que um fabricante de motocicletas controla o resultado
de auditoria do produto por meio de um Grafico (d). Os resultados sdo
apresentados na tabela a seguir:

Tabela 2.12 | Defeitos ponderados por moto

3 & ' 3 & ] 3 & '

3 | E 2 s | E “ 3 | E “

g | 88| 88 |4 s | 88| 88| 4 s | 38| 88|34
ol 3 | 8° |82 |2|e| 3 |&° |28 |2 || 5 |E2°| 8% |2

- ° © o | B - ‘s @ ‘0 ° - S 73 0
2| &8 & [& |E|2| &8 |8 [& [E[2) &8 (|8 [& |8

[s] [a] [a]
peso peso Peso peso peso peso peso peso peso

1 3 6 1 3 6 1 3 6
1| o 0 o [ofu]| 1 1 1 |0 fa| 1 1 1|10
2| 1 1 1 || o 0 0 o 22| o 0 o |o
3| 1 0 o [1|] 1 1 1 |0 |e3| 1 0 o |1
4| o 0 o |ofua| o 0 0 0 |24 1 1 o |4
51 o 0 o o5 o 0 0 0 fos| 1 1 o |4
6| 0 0 o o] o 0 0 0
7| o 0 o o] 1 0 0 1
s| o 0 o |ofis]| 1 0 0 1
9| o 0 o [of19]| o 0 0 0
0] 1 0 o |1|20] o 0 0 0

Fonte: elaborada pelo autor.

Construa o Gréfico (d), interprete-o e compare com um Gréfico (c). Quais
as suas conclusdes?

O Grafico de Controle de Semaforo ¢ um Grafico de Pré-controle
dividido em zonas que refletem o comportamento do processo. As
z0ONas sdo associadas as cores do semaforo: verde, amarelo e vermelho.
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O GCrafico do Semaforo é frequentemente utilizado para o
monitoramento de novos processos, devido a simplicidade da sua
construcao e interpretacdo. As zonas sao estabelecidas em relagao
as tolerancias, o que possibilita um estudo preliminar, antes da
definicdo e implantacdo dos Graficos de Controles apropriados
(STAPENHURST, 2005).

O Crafico de Semaforo esta baseado na hipotese de que a
tolerancia do produto ou processo segue uma distribuicdo normal,
portanto, de acordo com as probabilidades associadas a distribuicao
normal, pode-se determinar se O processo esta sob controle
estatistico ou ndo (AIAG, 2005).

As seguintes regras devem ser utilizadas em um sistema de
pre-controle:

Dois pontos de dados na zona verde: continue executando
O processo.

Um ponto de dados na zona verde e um ponto de dados na
zona amarela: continue executando o processo.

Dois pontos amarelos consecutivos (mesma zona): ajuste
O Processo.

Dois pontos amarelos consecutivos (zona oposta): pare o
processo e investigue.

Um ponto de dados vermelho: pare o processo e investigue.

A utilizacdo do Grafico de Semaforo deve obedecer as
seguintes hipoteses:

v O processo esta sob controle estatistico.

v O desempenho do processo — incluindo a variabilidade de
medicdo - € aceitavel.

v O processo esta no alvo.
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Figura 2.17 | Grafico de farol para tolerancia bilateral

< Faixa de Tolerancia ———»
25% S(IV. 25%
Limite Valor Limite
Inferior de Nominal Superior de
Especificagdo Especificagdo

Fonte: Adaptado de AIAG (2005, p. 105)

O Grafico de Semaforo ndo € um Grafico de Controle do Processo,
mas um Grafico de Controle de ndo conformidade, portanto, é preciso
muito cuidado em sua utilizagao e interpretacao.

c@ Reflita

A utilizacdo do Grafico de Semaforo com a finalidade de controle de ndo
conformidade, em vez de controle do processo chama-se Pré-controle.
Essa utilizagao esta baseada em duas hipoteses:

1) O processo tem uma funcao de perda plana.

2) O desempenho do processo, incluindo a variabilidade do sistema de
medi¢do, € menor ou igual a tolerancia.

Como vocé interpretaria essas duas hipoteses?

O Grafico de Controle para pequenos lotes plota observacdes
de variaveis ou atributos para varios produtos no mesmo grafico. Os
graficos de controle para pequenos lotes foram desenvolvidos para
atender a exigéncia de que dezenas de medidas de um processo
devem ser coletadas antes que os limites de controle sejam calculados.
Conhecer este requisito ¢ muitas vezes dificil para as operacdes que
produzem um numero limitado de um produto especifico durante
uma producao.

Por exemplo, uma fabrica de papel pode produzir apenas trés ou
quatro (grandes) rolos de um determinado tipo de papel (ou seja,
produto), e, em seguida, mudar a producdo para outro tipo de papel.
Por outro lado, se as variaveis, como a espessura do papel ou 0s
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atributos, tais como manchas, sao monitoradas para varias dezenas de
rolos de papel, digamos, duas dezenas de tipos diferentes, os limites de
controle de espessura e defeitos podem ser calculados transformando
para uma base comum as variaveis de interesse.

Especificamente, essas transformacdes irao redimensionar os
valores das variaveis de interesse, de modo que sejam de magnitudes
compativeis entre as diferentes pequenas corridas de producdo. Os
limites de controle calculados para esses valores transformados podem
entdo ser aplicados no monitoramento da espessura ou das manchas,
independentemente dos tipos de papel (produtos) que estdo sendo
produzidos. Os procedimentos de controle de processo estatistico
podem ser usados para determinar se © processo de producao esta sob
controle, monitorar a producao continua e estabelecer procedimentos
para a melhoria continua da qualidade.

A seguir sdo apresentados alguns dos principais graficos de controle
para pequenos lotes: Grafico de Conhtrole Desvio do Nominal (DNOM),
Grafico Padronizado, Grafico de Controle para Atributos Padronizados,
Grafico de Controles para Valores Individuais - Grafico (I-FAM).

O Gréfico de Controle Desvio do Nominal (DNOM) X &R. Os
processos de fabricacdo que sdo caracterizados por pequenos lotes
podem ser controlados em um grafico plotando-se a diferenca existente
entre a medicao do produto e seu valor-alvo. Esse Grafico pode ser
aplicado tanto a medi¢des individuais quanto a dados agrupados.

O Grafico Padronizado X & R. O Grafico de Controle Desvio do
Nominal assume uma variagao comum e constante entre os produtos
controlados em um unico grafico. Caso haja diferencas significativas
nas variacdes desses produtos, a utilizacdo do desvio do valor
nominal torna-se ineficiente. Quando isso ocorre, os dados devem
ser padronizados para compensar as diferentes medias do produto e a
variabilidade. A transformacao se da por:

_X—u
R

z

O Grafico de Controle para Atributos Padronizados. As amostras
para atributos, incluindo os de tamanho varidvel, podem ser
padronizados para que varios tipos de produtos sejam controlados em
um unico grafico. A estatistica padronizada €:
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7 _ Diferenca da Média
" Desvio — padrdo
Por exemplo, para o Grafico (u) a padronizacao sera:

u —u
— !
Z, =—"—=

u
n
Esse método tambéem se aplica aos graficos np, p, ¢ e u

(AIAG, 2005).

O Grafico de Controle para Valores Individuais — Grafico (I-
AM) ndo se beneficia do teorema central do limite que garante
que as medias sigam a distribuicdo normal, logo deve-se ter alguns
cuidados com a sua aplicacdo: a) se a distribuicao nao for simétrica,
a interpretacdo dos graficos deve levar isso em conta; b) os graficos
de valores individuais nao sdo tao sensiveis a mudangas No pProcesso
como os graficos de médias; c) os pontos do grafico da amplitude
movel sao correlacionados, e essa correlacdo pode induzir um
padrdo ou ciclos no grafico de amplitude; e d) os graficos de
valores individuais ndo permitem avaliar diretamente a dispersao
do processo. Para contornar esse ultimo aspecto, em geral, se
usa uma amplitude movel calculada como a diferenca entre cada
par de leituras sucessivas. Dessa forma, o tamanho de amostra ¢
considerado n = 2.

A amplitude movel é calculada da seguinte forma:

AM, =|x, —x,_,|

A linha central e os limites de controle para a Amplitude Movel
sao calculados da seguinte forma:

AM,+ AM, + ...+ AM,

AM

n
LIC =D,R
LSC=D,R

onde D, e D,sao constantes encontradas em Fatores para
Construcado de Graficos de Controle para Variaveis na Secdo 2.1

A linha central e os limites de controle para os valores individuais
sdo calculados da seguinte forma:



X =
n
Lc-x-M
2
LSC=>?+'2—M

2
onde d, e D, € uma constante encontrada em Fatores para Construcao
de Graficos de Controle para Variaveis na Secao 2.1

O Gréfico de Controle da Soma Cumulativa (CUSUM) controla a
soma cumulativa dos desvios das amostras a partir de uma especificacao-
alvo, para gque mesmo as pequenas mudancas permanentes (+0,50)
na media do processo sinalizem eventualmente a ocorréncia de uma
mudanca. O grafico de controle desenvolvido por Shewhart para médias
€ muito eficaz se a magnitude da mudanca for de 1,56 a 26, ou mais. Para
mudancas menores, ele ndo ¢é eficaz. O CUSUM € uma boa alternativa
quando pequenas mudancas sao importantes.

O CUSUM ¢é utilizado frequentemente no controle de processos
continuos, por exemplo, na industria quimica, na qual pequenas
mudancas podem ter grandes efeitos (MONTGOMERY, 2016).

Entdo, se o for o alvo para a média do processo, o CUSUM é
construido plotando-se a quantidade versus 0 numero i da amostra. C,
€ a soma cumulativa até, e incluindo, a i-ésima amostra.

C = Z(Yj‘ _ﬂo)
=

Naturalmente, o CUSUM ndo é um grafico de controle, como
proposto por Shewhart, porque faltam limites de controle. Ha
duas maneiras de se representar o CUSUM: o CUSUM tabular (ou
algoritmico) e a forma mascara V do CUSUM. Montgomery (2016)
e determinantemente contra o uso do procedimento da mascara V
devido a uma série de limitagdes decorrentes de seu uso.

O CUSUM tabular trabalha acumulando desvios que estao acima do
alvo, com uma estatistica C*, e acumulando desvios de Lo que estdo
abaixo do alvo, com outra estatistica C~. As estatisticas C* e C~ sdo
chamadas de CUSUMSs unilaterais superior e inferior, respectivamente.
Elas sdo calculadas como se segue:

C" =max[0,x; — (11, + K) +C;,]

Ci = max[0,(no —K)—x; + G 4]
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Figura 2.18 | Exemplo de grafico CUSUM

‘CUSUM superior

Soma cumulativa

CUSUM interior
0

Fonte: Montgomery (2016, p. 301).

1
10 20 30

Numero do subgrupo

‘tz” Assimile

Embora o grafico CUSUM e os graficos de controle desenvolvidos por
Shewhart sejam utilizados para detectar mudangas na media do processo,
existem diferencas importantes nos dois métodos:

v’ Cada ponto em um gréfico de Shewhart é baseado em
informagdes para uma Unica amostra de subgrupo ou
medicdo. Cada ponto em um grafico CUSUM ¢é baseado em
informacdes de todas as amostras (medigdes) até incluindo a
amostra atual (medicdo).

v Em um grafico de Shewhart, limites de controle superiores
e inferiores sdo usados para decidir se um ponto sinaliza uma
condicdo fora de controle. Em um grafico CUSUM, os limites
assumem a forma de um intervalo de decisdo ou uma mascara V.

v Em um grafico Shewhart, os limites de controle séo geralmente
calculados como 3c. Em um grafico CUSUM, os limites sdo
determinados a partir das especificacbes medias do tamanho
de lote, probabilidades de erro especificadas ou na viabilidade
econdmica da coleta de amostras.

Um grafico CUSUM oferece algumas vantagens sobre um grafico Shewhart.

v Um gréfico CUSUM ¢é mais eficiente para detectar pequenas
mudancas na media do processo.
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4 v  As alteragdes no processo sdo visualmente faceis de detectar em
um grafico CUSUM, pois produzem uma alteragdo na inclinacao
dos pontos plotados. O ponto em que a inclinagdo muda é o
ponto em que a mudanga ocorreu.

v A construcdo do CUSUM é mais complicada.
Por outro lado:

v' Um gréfico CUSUM pode ser mais lento para detectar grandes
mudancas na media do processo.

v Pode ser dificil interpretar padrdes de pontos em um grafico
CUSUM, uma vez que as somas cumulativas estao correlacionadas.

v=| Exemplificando

Um engenheiro de qualidade que trabalha em uma fabrica que produz
motores automotivos monitora 0 movimento dos virabrequins nos
motores. Em um motor em funcionamento, as pegas do virabrequim
sobem e descem a uma certa distancia da posicado inicial. O engenheiro
tomou 5 medidas por dia, de 13 de agosto a 15 de setembro, e depois 10
medidas do dia 25 a 22 de novembro.

O engenheiro de qualidade cria um grafico de CUSUM para monitorar
pequenas mudancas rapidas no movimento de virabrequim.

Figura 2.19 | Grafico CUSUM para a distancia A até B

Grafico CUSUM para a distancia A até B
10,0
b //\4\\,
50
LSC=4,15
2,5

0,0 0

Soma Acumulada

25

LIC=-4,15
5.0

1 3 s 7 9 n 3 15 i 19
Amostra

Fonte: elaborado pelo autor

Esse exemplo mostra um grafico CUSUM tabular: o grafico CUSUM acima
detecta mudancas rapidas no nivel de processo, e o grafico CUSUM
abaixo detecta mudancas rapidas para baixo. A linha do grafico CUSUM
acima mostra que os subgrupos 4 a 10 estdo localizados fora do limite de
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4 controle superior, sugerindo pequenas mudangas rapidas acima do alvo.

TESTE: um ponto além dos limites de controle. O teste falhou nos pontos:
4,5,6,7,8;9;10.

D9 Pesquise mais

Para conhecer mais sobre o Grafico de Controle de Semaforo leia o artigo
indicado no link a sequir.

MATHIAS, D. B.; REBELATO, M. G. Aplicacdo da Carta de Farol no
monitoramento de torque de parafusos numa linha de montagem: estudo
de caso.In: ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAQ, 24,
nov. 2004, Florianopolis. Anais Eletronicos... Florianopolis: ABEPRO, 2004.
Disponivel em: <http://www.abepro.org.br/biblioteca/ENEGEP2004_

Enegep0201_0042.pdf>. Acesso em: 1 nov. 2017.

Sem medo de errar

A situacao-problema coloca voceé frente a uma situacao na qual tera
gue selecionar um Grafico de Controle para controlar o recebimento
de carcacgas de bombas centrifugas em aco inoxidavel. A caracteristica
de controle é a ‘resisténcia de escoamento” obtida a partir de ensaios
individuais de corpos de prova. Nesse caso, o Grafico de Controle
apropriado é o Grafico dos Valores Individuais e Amplitude Movel —
Grafico (I-AM).

Figura 2.20 | Grafico dos valores individuais e amplitude movel (I-AM) para a resisténcia
ao escoamento

Resisténcia ao Escoamento - Grafico (I-AM)

690 . 15C=691,20
_ i

680 1 / VA\//\._/‘\/(A\/ v—\/\ X=681,00
675

6701

Valor Individual

LIC=670,80

1 8 5} 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25

Observacao >

U2 - Graficos de Controle para Variaveis e para Atributos 129


http://www.abepro.org.br/biblioteca/ENEGEP2004_ Enegep0201_0042.pdf
http://www.abepro.org.br/biblioteca/ENEGEP2004_ Enegep0201_0042.pdf

A A /\A / \’\ AM=3,84
NArer” VN N VA

1 3 5 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25
Observagao

Amplitude Mével
®

Fonte: elaborada pelo autor.

Resultados do Teste para o grafico | de resisténcia aoc escoamento:
TESTE 1. um ponto mais que 3,00 desvios-padrao da linha central.
O teste falhou nos pontos: 20.

TESTE 3: seis pontos consecutivos, todos crescentes ou
todos decrescentes.

O teste falhou nos pontos: 7.

TESTE 6: quatro de cinco pontos com mais de 1 desvio-padrao da
linha central (em um lado da LC).

O teste falhou nos pontos: 7.
Resultados do teste para resisténcia ao escoamento:
TESTE 1: um ponto mais que 3,00 desvios-padrao da linha central.

O teste falhou nos pontos: 20.

Avancando na pratica

Controlando a qualidade de notebooks
Descricdo da situagao-problema

Um fabricante de equipamentos para informatica controla a
qualidade de seus notebooks utilizando um Grafico Controle dos
Deméritos — Grafico (d). As amostras na inspecao final séo coletadas
diariamente. Os resultados dos ultimos 25 lotes amostrados sao
apresentados na tabela a seqguir:
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Tabela 2.13 | Controle da qualidade — inspecé&o final — notebooks

Fonte: elaborada pelo autor.

Defeitos | Defeitos | Defeitos " Defeitos | Defeitos | Defeitos " Defeitos | Defeitos | Defeitos "

leves medios | severos | O leves medios | severos | O leves médios | severos | O

£ R 2|8 2

= peso peso Peso gl- peso peso peso gl peso peso peso g

[a} a a

1 ) 9 1 B] 9 1 5] 9

1 1 0 0 1|1 0 1 1 2|21 1 0 1 10

2 1 1 1 13|12 0 0 0 0|22 0 0 0 0

3 1 0 0 1113 1 1 0 4 |23 1 2 0 7

4 0 0 0 0 |14 0 0 0 0 |24 1 1 0 4

5 0 0 0 0 |15 1 2 0 7 |25 2 1 0 5
6 0 0 0 0 |16 0 0 0 0
7 0 0 0 o017 1 0 0 1
8 0 0 0 0 |18 1 0 0 1
9 0 0 0 0 |19 0 0 0 0
10 1 0 0 1|20 2 0 0 2

Vocé foi incumbido de construir o Grafico de Controle e interpretar
0s resultados.

Para

resolver

€ssa

situacdo-problema,
conhecimento de como construir e interpretar um Grafico de Controle.

Agora € com vocé! Vamos a7

Resolucao da situagdo-problema

vocé devera

Primeiro calcula-se o os demeéritos ponderados:

ter

Tabela 2.14 | Controle da qualidade — inspecdo final — notebooks — deméritos

O

Fonte: elaborada pelo autor.

Defeitos | Defeitos | Defeitos | o Defeitos | Defeitos | Defeitos | v Defeitos | Defeitos | Defeitos | «
o | leves | médios | severos .;c:_) o | leves | médios | severos .;9: o | leves | médios | severos .;9:
3 |3 Foll I Ra}
— | peso peso peso QEJ — | peso peso peso g — | peso peso peso g
1 3 9 e 1 3 9 ° 1 3 9 c
1 0 0 0 11 2 1 1 21 1 0 1
2 1 1 1 12 0 0 0 22 0 0 0
3 1 0 0 13 1 1 0 23 1 2 0
4 0 0 0 14 0 0 0 24 1 1 0
5 0 0 0 15 1 2 0 25 2 1 0
6 0 0 0 16 0 0 0
7 0 0 0 17 1 0 0
8 0 0 0 18 1 0 0
9 0 0 0 19 0 0 0
10 1 0 0 20 2 0 0
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Tomemos como exemplo o lote 2 para determinarmos comao sao
calculados os deméritos:

d=w,c, +w,C, +w,c; =1x1+1x3 +1x9 =12

Em seqguida, calcula-se as estatisticas do Grafico de Controle
dos Demeéritos:

d,+d,+..+d,
K

o, =d = 0, = 2,8 =1673
LIC =d —30, = LIC = 2,8 —3x1673 = LIC =0
LSC =d +30, = LIC = 2,8 +3x1,673 = LIC = 7,82

d— ~g="9_58 . 1c=28
25

Figura 2.21 | Grafico de deméritos — controle da qualidade de notebooks

Controle da Qualidade - Notebooks - Grafico de Deméritos
1

© 10
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wv
o
£ LsC=7,82
g
o 67
©
g
c
S 4 A
C=28
2
0 Lic=0

1 3 5 7 9 1 3 15 17 19 21 23 25
Amostra

Fonte: elaborada pelo autor.

Resultados do teste para a Grafico de Deméritos:
Teste 1: um ponto mais que 3,00 desvios-padrao da linha central.

O teste falhou nos pontos: 2; 11; 21. Conforme apontado na teoria
ja discutida, o teste falhou porque os pontos extrapolam +3o .
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Faca valer a pena

1. Um fabricante produz itens complexos e, de alto valor agregado e que
sao direcionais para um mercado de consumo de varejo com elevado grau
de exigéncia. Cada item pode apresentar mais de uma ndo conformidade, e
as ndo conformidades ndo tém o mesmo impacto nas especificacdes e na
avaliagcao do cliente final.

Considerando as caracteristicas do produto e do mercado para o qual é
destinado, qual seria o Grafico de Controle que deve ser adotado para
controlar o produto e o processo?

a) Grafico (np).

b) Grafico de Semaforo.
c) Grafico CUSUM.

d) Grafico dos Deméritos.
e) Grafico DNOM.

2. Um fabricante de compressores produz um tipo de compressor especial
e de alto custo. A fabricacdo desse compressor € sob encomenda, e nos
ultimos 12 meses foram encomendados 20 compressores. Uma das
caracteristicas-chave de controle da qualidade € o nivel de ruido que o
fabricante controla por meio de um Grafico (I-AM). Os 20 compressores
produzidos resultaram em uma amplitude movel média de 4 dB e média de
72,8 dB.

Considerando os valores da amplitude movel e da média, e sabendo-se que
d, =1,128, qual € o limite superior de controle (LSC) para o Grafico da Média?

a) 76,35.
b) 72,81.

c) 75,16.

d) 77,13.

e) 74,79.

3. Grafico de Semaforo se divide em trés areas de anélise que sdo definidas
como verde, amarela e vermelha. Para analisar o Grafico de Semaforo
aplicam-se as seguintes regras:

Disposicao dos pontos:

Dois pontos de dados na zona verde ( )
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Um ponto de dados na zona verde e um ponto de dados na zona amarela ( )
Dois pontos amarelos consecutivos (mesma zona) ( )

Dois pontos amarelos consecutivos (zona oposta) ( )

Um ponto de dados vermelho ( )

Acdo requerida:

(I) Continue executando o processo.
(1) Ajuste o processo.
(1) Pare o processo e investigue.

Considerando as areas do Grafico de Semaforo, associe a disposicdao dos
pontos nas areas com as acdes requeridas:

a)l,
b
fe
d
e

),
)1,
)
)
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Unidade 3

Técnicas de inspecao por
amostragem

Convite ao estudo

A inspecao € o procedimento pelo qual se verifica a
conformidade com as especificacdes técnicas de matérias-
primas, produtos em processo de fabricacdo e produtos
acabados, além do regime operacional € dos parametros
relacionados ao processo.

Portanto, as caracteristicas do produto podem ser
inspecionadas, para fins de aceitacdo, nas fases de
recebimento, durante o processo de fabricacao e no final de
producao. A inspecao da qualidade no processo objetiva o
controle da regulamentacdo — parametros do processo — ou
tem fins preventivos.

Nos estagios iniciais de desenvolvimento, o controle
de qualidade baseou-se na inspecdao do produto acabado,
separando os produtos bons dos defeituosos. Hoje em dia,
devido a producao em massa e a complexidade dos processos
de fabricagao, separar os itens conformes dos nao conformes
geraria custos impraticaveis, por iSso a iNspecao passou a ser
organizada com base no principio de prevenir os defeitos.

A inspecao de recebimento tende a se tornar cada vez
mais reduzida a medida que 0s acordos e 0S COmpromissos
de qualidade com os fornecedores sao consolidados, desde
que haja garantia da qualidade dos materiais recebidos.
A inspecdo de recebimento evoluiu a partir da inspecao
100% até a garantia da qualidade na fonte, eliminando a
necessidade de inspecao.



Na inspecao do processo, a énfase e colocada no controle
de parametros do processo de fabricacao usando méetodos
estatisticos. O funcionario ¢ treinado nas habilidades de controle
técnico e estatistico, para manter o processo dentro dos padrdoes
preestabelecidos. A equipe de inspecao ¢é reduzida para realizar
atividades de verificacdo e auditorias e busca-se desenvolver
meios de controle mais automatizados e de baixo custo.

Quanto a inspecao final, sdo realizadas auditorias no
produto acabado antes da entrega. A inspecao final passa a ser
reduzida a medida que um bom controle € alcancado durante
O processo. Portanto, a tendéncia € a reducao da inspecao,
conforme o nivel de automacao aumenta e que se estabelecam
acordos, relacionamentos estaveis e reconhecimento mutuo
entre fabricantes e fornecedores.

Aempresa Torricellise encontra em um estagio de migracao
da inspecao para o controle estatistico de processos (CEP),
porem ainda ha uma dependéncia consideravel da inspecao
da qualidade. Essa dependéncia da inspecdo se reduzira a
medida que ela se tornar capaz de neutralizar as limitacdes e
evoluir nos fundamentos do sistema de gestao integrado ou
em um patamar superior, um sistema de qualidade total.

Algumas questdes para vocé refletir: qual € a necessidade
da inspecao da qualidade? O papel do inspetor da qualidade
é fundamental? Quais sao os beneficios da inspecao por
amostragem? Sera possivel eliminar totalmente a inspecao?

Nesta unidade vocé estudara os fundamentos da inspecao
por amostragem, a inspecao por amostragem para atributos
e para variaveis e os planos de amostragem e procedimentos
para inspecao por atributos e por variaveis. Sua missao sera
determinar os planos de amostragem mais apropriados a
serem utilizados em cada uma das situacdes apresentadas e
entregar como produto desse aprendizado um relatorio de
inspecao por amostragem.



Secao 3.1

Técnicas de inspecao por amostragem - parte |
Dialogo aberto

Caro aluno, nesta secdo serdo apresentados: 0Ss conceitos
relativos a amostragem de aceitacao lote a lote para atributos, a
construcao da curva caracteristica de operacao (CCO), o conceito
de risco do produtor e do consumidor e como determinar o plano
de amostragem a ser utilizado. Vamos analisar como a empresa
Torricelli aplica as técnicas de inspecdo em seus processos.

Nos processos de fabricagdgo da Torricelli varias técnicas
de controle estatistico da qualidade (CEQ) sdo utilizadas,
preferencialmente o controle estatistico de processos (CEP).
Como alguns processos ainda ndo alcancaram o nivel de controle
estatistico, ainda € necessaria a inspecao da qualidade. Essa situacao
se aplica a célula de fabricacao de eixos, onde € realizada inspec¢ao
final para aceitagcao dos lotes que serao agregados NOs Proximaos
processos. Ultimamente ha uma incidéncia relativamente alta de
reprovacao dos eixos pelos clientes internos, visando confirmar
a adequacao do plano de inspecdao por amostragem atualmente
utilizado. O tamanho da amostraén = 89 e o numero de aceitacao é
c = 2. Ageréncia do departamento de usinagem solicitou a geréncia
do departamento de gestao da qualidade que realizasse um estudo
para determinar o poder discriminatorio do plano amostral que
esta sendo utilizado. A gestora da secao de controle da qualidade,
Daniela Fonseca, designou vocé e o inspetor da qualidade, Tauny
Robertson, para essa tarefa.

Para resolver esta situacao-problema vocé devera utilizar seu
conhecimento adquirido sobre planos de amostragem Unica para
atributos e curva caracteristica de operagao.

Vamos &7



Nao pode faltar

A amostragem de aceitacdo € uma das técnicas utilizadas na
iNnspecao e no ensaio do produto, sendo estes O primeiro passo
no controle da qualidade. A inspecao pode ocorrer em diversos
pontos do processo. A amostragem de aceitacdo é definida como
inspecao e classificacao de uma amostra de unidades selecionadas
aleatoriamente de uma remessa ou lote maior, e a decisao final sobre
o destino do lote ocorre, em geral, no recebimento de matérias-
primas, durante o processo de fabricacao ou no produto final.

Os sistemas modernos de garantia da qualidade usualmente dao
menos énfase na amostragem de aceitacao e ddo mais énfase no
controle estatistico do processo e outras técnicas de engenharia
da qualidade, como projeto de experimentos. A amostragem
de aceitacdo tende a reforcar o conceito de qualidade como
conformidade as especificacdes e, por outro lado, ndo prové
informacdo adicional que subsidie acdes de melhoria da qualidade.

Na Figura 3.1 pode-se observar a evolucdo do uso de métodos
de engenharia da qualidade.

Figura 3.1 | Fase do uso de métodos de engenharia da qualidade

8
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de aceitacao
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de processo

Planejamento
de
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Percentual de aplicagdo
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Fonte: Montgomery (2016, p. 3)
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Conforme afirmam Juran e Gryna (1998), a amostragem de
aceitacdo ¢ um campo importante do controle estatistico da
qualidade que foi popularizado por Dodge e Romig e originalmente
aplicado pelas forcas armadas norte-americanas para testar a
municdo durante a Segunda Guerra Mundial. Se cada municao
fosse testada previamente, ndo haveria nenhuma municdo para
enviar para o campo de batalha. Se, por outro lado, nenhuma delas
fosse testada, poderiam ocorrer falhas no campo de batalha, com
resultados potencialmente desastrosos.

Dodge e Romig propuseram que uma amostra deveria ser
colhida aleatoriamente do lote e, com base na informacao que foi
fornecida pela amostra, deveria ser tomada uma decisao sobre a
disposicdo do lote. Em geral, a decisao € aceitar ou rejeitar o lote.
Esse processo € chamado de amostragem de aceitacdo de lote ou
apenas amostragem de aceitagao.

A amostragem de aceitacdo € a abordagem do tipo 'meio do
caminho” entre nenhuma inspegao e 100% de inspecdo. Existem
duas principais classificacdes de planos de aceitacdo: por atributos
(passa — nao passa) e por variaveis. O caso do atributo é o mais
comum para amostragem de aceitacdo, e sua apresentacdo sera
enfatizada nesta unidade.

Um ponto importante a ser lembrado € que o objetivo principal
da amostragem de aceitacdo ndo € estimar a qualidade do lote, mas
decidir se o lote provavelmente sera aceitavel.

A amostragem de aceitacao € usada quando ha uma ou varias
das seguintes retengdes:

+ O ensaio e destrutivo.
+ O custo dainspecdo 100% € muito alto.
+ Alinspecao 100% leva muito tempo.

Segundo Juran e Gryna (1998), Dodge e Romig esclareceram
que o controle da qualidade de aceitacdo ndo € o mesmo que
a amostragem de aceitacdo. O ultimo depende de planos de
amostragem especificos, que quando implementados indicam as
condi¢cdes para a aceitacao ou rejeicao imediata do lote que esta
sendoinspecionado. O primeiro pode serimplementado sob a forma
de um grafico de controle de aceitacdo. Os limites de controle para
esse grafico sdo computados usando os limites de especificacao e
o desvio padrdo do que esta sendo monitorado.
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Um plano de amostragem de aceitagdo € um esquema de
amostragem e um conjunto de regras para a tomada de decisdes.
A decisdo, com base na contagem do numero de defeitos em uma
amostra, pode ser aceitar o lote, rejeitar o lote ou mesmo, para
esquemas de amostragem multiplos ou sequenciais, tomar outra
amostra e depois repetir o processo de decisdo.

Os planos de amostragem de aceitacao se enquadram nas
seguintes categorias, conforme apresentados na Figura 3.2.

Figura 3.2 | Categorias de planos de amostragem de aceitacdo

Planos de amostragem simples

e Uma amostra de itens e selecionada aleatoriamente de um lote e
a disposicao do lote é determinada a partir da informagao resultante.
Esses planos séo normalmente denotados como (n, ¢), ou seja, planos
para um tamanho de amostra n, onde o lote € rejeitado se houver
mais do que ¢ defeituosos. Estes sdo os planos mais comuns (e mais
faceis) para usar, embora nao sejam os mais eficientes em termos de
quantidade méedia de amostras necessarias.

Planos de amostragem dupla

* Apos a primeira amostra ser testada, existem trés possibilidades: 1)
aceitar o lote; 2) rejeitar o lote e; 3) sem decisdo.

e Se o resultado for (3) e uma segunda amostra for tomada, o
procedimento € combinar os resultados de ambas as amostras e
tomar uma decisao final com base nessa informacao.

Planos de amostragem multipla

e Esta € uma extensdo dos planos de amostragem dupla, onde sdo
necessarias mais de duas amostras para chegar a uma conclusao. A
vantagem da amostragem multipla € o tamanho de amostra menor.

Planos de amostragem sequencial

e Esta € a extensdo final da amostragem multipla, em que os itens sdo
selecionados de um lote de cada vez e, apos a inspecdo de cada item,
uma decisdo e tomada para aceitar ou rejeitar o lote ou selecionar
outra unidade.

Planos de amostragem de lote

e A amostragem do lote deve significar que apenas uma fracado dos
lotes enviados sdo inspecionados.

Fonte: elaborada pelo autor



@ Lembre-se

As normas da ABNT estdo disponiveis para vocé em nossa Biblioteca
Virtual. Entre com o seu login e senha. Acesse <https://biblioteca-virtual.
com/detalhes/parceiros/10>, clique em Acessar o Portal, insira o numero
da norma no campo de busca e selecione Normas Brasileiras/Mercosul.
Seguindo esses passos VoCcé conseguird acessar a Norma 5426.

Aescolhadeum plano de amostragem depende das propriedades
que se deseja que o plano tenha. Os seguintes termos se aplicam
aos planos de amostragem:

Nivel de qualidade aceitavel (NQA): "Maxima porcentagem defeituosa
[..] que para fins de inspecao por amostragem, pode ser considerada
satisfatoria com media de um processo” (ABNT, 1985 - p.2).

Porcentagem no lote de tolerancia a defeituosos (LTPD): o LTPD
€ um alto nivel de defeito, que seria inaceitavel para o consumidor. O
consumidor gostaria que o plano de amostragem tivesse uma baixa
probabilidade de aceitar um nivel de defeito tao alto quanto o LTPD.

Erro de tipo | (risco de produtor): ¢ a probabilidade, para um
determinado plano de amostragem (n, c), de rejeitar um lote que
tenha um nivel de defeito igual ao NQA. O produtor sofre quando
iISSO ocorre, porque um lote com qualidade aceitavel foi rejeitado.
O simbolo € a(Alfa) € comumente utilizado para representar o erro
de tipo I. Os valores tipicos para a. recaem no intervalo de 0,2 a 0,01.

Erro de tipo Il (risco do consumidor): é a probabilidade, para um
determinado plano de amostragem (n, ¢), de aceitar um nivel de
defeito igual ao LTPD. O consumidor sofre quando isso acontece,
porgue muito lote com qualidade inaceitavel foi aceito. O simbolo
B € comumente utilizado para o erro de tipo Il, e os valores tipicos
variam de 0,2 a 0,0L.

Curva caracteristica de operagcdo (CCO): esta curva traca
a probabilidade de aceitar o lote (eixo Y) em relacdo a fracao do
lote ou a porcentagem defeituosa (eixo X). A CCO é a principal
ferramenta para exibir e investigar as propriedades de um plano de
amostragem de aceitacao.

Qualidade de saida média (QSM): um procedimento comum,
quando a amostragem e o teste nao sao destrutivos, € inspecionar
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1007% dos lotes rejeitados e substituir todos os produtos nao conforme
por produtos conforme. A qualidade de saida media € a qualidade no
lote resultante da aplicagao da inspecao de retificacao. Ela € o valor
medio da qualidade do lote que seria obtido de uma longa sequéncia
de lotes de um processo com fracdo de defeituosos p.

Segundo Montgomery (2016, p. 480):

Assim, lotes no estagio de saida da inspecdo tém um
numero esperado de unidades defeituosas igual a Pap(N
— n), que podemos expressar como uma fragdo média de
defeituosos, chamada de qualidade de saida média ou

QSM = w Onde:

n itens na amostra a qual, apds inspecdo, hdao contém
defeituosos, porque todos os defeituosos descobertos
foram substituidos.

N - n itens que, se o lote for rejeitado, também nao
contém defeituosos.

N — nitens que, se o lote for aceito, contém p(N — n) defeituosos.

Limite da qualidade de saida média (LQSM): a qualidade maxima
Ou aceitavel de todos os lotes passados por um sistema de inspecao,
usando meéetodos de amostragem. Pode ser expresso em termos de
porcentagem ou itens defeituosos. E um nivel médio de qualidade,
ao longo de uma grande sequéncia de lotes. Ele ndo garante que
um lote isolado ndo tenha qualidade inferior a uma determinada
fracao de defeituosa.

Inspecdo total média (ITM): se os lotes ndo contém itens
defeituosos, nenhum lote sera rejeitado, e a quantidade de
iNnspecado por lote serd o tamanho da amostra n. Se os itens forem
todos defeituosos, todo o lote sera submetido a uma inspecao
100%, e a quantidade de inspecao por lote sera o tamanho do
lote N. Se a qualidade do lote for O < p < 1, a quantidade média
de inspecdo por lote variara entre 0 tamanho da amostra n e o
tamanho do lote N. Se o lote tiver qualidade p e a probabilidade de
aceitacao do lote for Pa, entdo a inspecao total media por lote sera:
ITM =n+(1—-P,)(N —n) . (MONTGOMERY, 2016, p. 480)
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A curva caracteristica de operacdo (CCO) retrata o poder
discriminatorio de um plano de amostragem de aceitacdo. A CCO
representa graficamente as probabilidades de aceitar um lote
confrontando com a fracdo de defeituosos.

Quando a CCO ¢ representada graficamente, os riscos da
amostragem ficam claros. Vocé deve sempre examinar a CCO antes
de usar um plano de amostragem.

Exemplificando

Analisando a figura a seguir, uma organizac¢ao faz amostragens de 52
coletes a prova de bala de um lote recebido do fornecedor com 5.000
unidades, e o lote sera aceito se o numero de defeituosos observados
for menor ou igual a 2. Se a porcentagem de defeituosos real presente
no lote de 5.000 unidades for 1,5%, vocé tem uma probabilidade de
0,957 de aceitar este lote com base na amostra e uma probabilidade
de 0,043 de rejeitd-la. Se a porcentagem de defeituosos real for de
10%, vocé tem uma probabilidade de 0,097 de aceitar este lote e uma
probabilidade de 0,903 de rejeita-la.

Para porcentagem de defeituosos igual 1,5%:

P,=P{d<c p?(1—p)*

{ }= Z _d), (1-p)

2

=y (0015) (1—0,015)%2

s d'(52 d)!

52 52' 1 51

0,015)°(0,985 0,015)"(0,985

0|52,( )°( )2 !51!( )( )
422 (0,015)%(0,985)* = 0,957

2150! ’

P.=1-P, =1-0,957 = 0,043
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Para porcentagem de defeituosos igual 10%:

P, =P{d<c}= Zw( ) p(1—p) ¢

2

52—d
Z (52 3 (01) (1-0,1)
5

- 52 52!
——0'52'(0 1)°(0,9) +—— 151

52! —="_(0,1)%(0,9)*° = 0,097
2150!

P.=1-P,=1-0,097 =0,903

(0,1)(0,9)"

Vocé deve examinar na Figura 3.3 a CCO, as curvas QMS e as curvas
ITM juntas ao avaliar os planos de amostragem:

Figura 3.3 | CCO, QMS e ITM: coletes a prova de bala

OMS - Coletes & prova de bala
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Tamanho Amostrol = 52, Nomero de Aceitopdes = 2
Fonte: elaborada pelo autor.
E facil demonstrar como foram obtidos os pontos sobre essa curva.
Suponha gque o tamanho do lote N seja grande, teoricamente infinito.
Partindo desse pressuposto, a distribuicdo do numero de defeituosos
d em uma amostra aleatdria de n itens € regida por uma distribuicdo }
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binomial, com parametros n e p, em que p € a fracdo de itens
defeituosos no lote. Uma outra abordagem para ilustrar esse conceito
é por meio da coleta aleatdria de lotes de N itens de um processo
teoricamente infinito e, entdo, a coleta de amostras aleatodrias de
tamanho n desses lotes. A amostragem a partir do lote dessa maneira
€ equivalente a amostragem direta do processo. A probabilidade de se
observarem exatamente d defeituosos é:

P{d defeituosos} = f(d) = ﬁ p’(1—p)"

Por outro lado, sequndo Guerra e Donaire (1991) a probabilidade de
aceitagao ¢ a probabilidade de que d seja menor do que ou igual a ¢:

P, =P{d<c}= Z _d)| p? (1= py?

&&” Assimile

Muitos profissionais estao preocupados com que os planos de
amostragem de aceitacdo tradicionais permitam itens nao conformes
na amostra. Por exemplo, o plano de amostragem simples n = 20,

= 2, permite dois itens ndo conformes na amostra. Uma solucao
para esse dilema — aceitar um numero de produtos nao conformes na
amostra — € o uso de planos que nao permitam itens ndo conformes.
Um exemplo de um plano desse tipo serian = 20, ¢ = 0. O consumidor
rejeitaria o lote se surgissem itens nao conformes na amostra. A CCO
de planos de amostragem por atributos com ¢ = 0 nao tem o mesmo
formato das CCOs discutidas anteriormente, que apresentam a forma
classica 'S" e que comegam a aproximar a curva ideal. A CCO para os
planos de amostragem com ¢ = 0 caem bruscamente sem a inclinacdo
gue da o formato de "S". A Figura 3.4 mostra as CCOs para esses dois
planos. Observe com que rapidez a CCO do plano ¢ = 0 cai. E facil
ver que o plano ¢ = 0 aceitara muito menos lotes do que o plano

= 2 correspondente. Se o seu processo ndo pode tolerar algumas
unidades ndo conformes, o plano ¢ = 0 pode ser uma boa abordagem.
No entanto, tenha em mente que a rejeicao do lote incorre em um
custo de transacdo, que pode ser alto. A selecdo de um planoc =0 ¢
certamente uma decisdo econdmica.
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Figura 3.4 | Comparacédo entre CCO para plano com c=2 e c=0
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Fonte: elaborada pelo autor.

Depois de analisar os fatores a serem considerados no controle
da qualidade de um determinado produto, agora é possivel elaborar
ou escolher um plano de amostragem. O plano de amostragem tem
um objetivo especifico de garantir gue o desempenho da amostra
obtida seja refletido na qualidade que se busca estabelecer sobre o
lote. O plano indicara claramente o tamanho da amostra e todas as
caracteristicas importantes para a avaliacdo de cada lote.

Algumas caracteristicas comuns do plano de amostragem incluem:
a) Tamanho da amostra

Determinado por:

. Variacdes nas populacoes.

. Severidade das consequéncias caso nao seja detectada
uma amostra ndo conforme.

. Custo das inspecdes e ensaios.

. VariacOes das populacdes.

b) Local da amostra

Ndo ha problema quando se trata de uma populacdo homogénea;
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no entanto, a populagao heterogénea requer a consideracdo dos
planos de amostragem, por exemplo:

. Amostragem aleatoria: coleta aleatoria das amostras da
populacao.

e Amostragem sistematica: vocé escolhe as amostras de
acordo com uma determinada ordem.

Amostragem por julgamento: vocé escolhe amostras apos
a experiéncia passada.

c) Coleta das amostras

Indique claramente se a amostragem sera manual ou por
dispositivos mecanicos especializados.

U9 Pesquise mais
Leia mais sobre a aplicacdo de planos de amostragem de aceitacdo em:

GOMIDE, Flavio Viana; RIBEIRO JUNIOR, José Ivo. Aplicacdo da
amostragemdeaceitacdonovarejo supermercadista. Revista Eletrénica
Producdo & Engenharia, v. 3, n. 2, p. 272-280, jul./dez. 2010. Disponivel
em: <https://www.academia.edu/11235690/Aplica% C3%A7%C3%A30_
da_amostragem_de_aceitasC3%A7%C3%A30_no_varejo_
supermercadista>. Acesso em: 28 fev. 2018.

OGB Reflita

A amostragem é a sele¢cdo de um conjunto de elementos que fazem
parte de uma populacdo ou de um lote de produto, denominada
como amostra. A amostragem ¢é frequentemente usada porgue
coletar os dados em cada membro de uma populacao € muitas vezes
impossivel, impraticavel ou muito oneroso. A amostragem permite
que vocé tire conclusdes ou faca inferéncias sobre a populacdo da
qual a amostra é coletada.

Quando utilizadas em conjunto com aleatorizagao, as amostras
fornecem caracteristicas praticamente idénticas em relacao aquela da
populacdo da qual a amostra foi desenhada.
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No entanto, deve-se ter cuidado com alguns possiveis erros que sdo
categorizados como erro de amostragem. Vocé ja pensou quais seriam
essas categorias?

As determinacdes de tamanhos de amostra para situagcdes especificas
sao facilmente obtidas por meio da sele¢ao e da aplicagcao da equagao
matematica apropriada. O que é necessario especificar para determinar
o tamanho minimo da amostra?

vz| Exemplificando

Retomando o caso da organizacdo que recebeu 5.000 coletes a prova
de bala e faz amostragens de 52 coletes a prova de bala, vamos supor
que o gerente de manufatura questione a necessidade de uma amostra
tao grande e peca para vocé calcular o impacto de diminuir o tamanho
da amostra. Parar atender essa solicitacao vocé pode desenvolver
curvas para diversos tamanhos amostrais e numeros de aceitacdo para
ilustrar o risco aumentado.

Figura 3.5 | CCO, QMS e ITM versus tamanhos amostrais
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Fonte: elaborada pelo autor
Na Figura 3.5, analisando a CCO pode-se observar que, para uma
probabilidade de aceitacdo de 0,4, o percentual de defeituosos do lote }

150 v

3 - Técnicas de insg

or amostragem



€ de aproximadamente 6% para n = 52 e de aproximadamente 13%
paran = 25, ou seja, diminuindo a amostra a organizacao incorrera em
um risco maior de aceitacao e lotes ndo conforme.

[19 Pesquise mais
Para saber mais sobre projeto de experimentos leia o artigo:

SILVA, Hedder Antonio da; SILVA, Messias Borges da. Aplicacao de um
projeto de experimentos (DOE) na soldagem de tubos de zircaloy-4.
Revista Eletronica Produgdo & Engenharia, v. 1, n. 1, p. 41-52, set./
dez. 2008. Disponivel em: <http://www.revistaproducaoengenharia.
org/arearestrita/arquivos_internos/artigos/168_21.pdf>. Acesso em: 28
fev. 2018.

Sem medo de errar

Ultimamente ha uma incidéncia relativamente alta de reprovacao
dos eixos pelos clientes internos, visando confirmar a adequacao do
plano deinspec¢ao por amostragem atualmente utilizado. O tamanho
da amostra € n=89 e o numero de aceitacdo é c=2. A geréncia do
departamento de usinagem solicitou a geréncia do departamento
de gestdo da qualidade que realizasse um estudo para determinar
o poder discriminatorio do plano amostral que esta sendo utilizado.

Vamos &7

A probabilidade de aceitacdo € a probabilidade de que d seja
menor do que ou igual a ¢:

P, =P{d<c}= Zd'( )p(_)d


http://www.revistaproducaoengenharia.org/arearestrita/arquivos_internos/artigos/168_21.pdf
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P, =P{d<2}= (0,01)(0,99)%¢

2
Z; '(89 d)!
9!

P, =P{d<2}= (0,01)°(0,99)*° + —(o 01)"(0,99)% +

(0 01)?(0,99)% =0,9397
0189! 188! 2'87'

A CCO mostra o poder discriminatorio do plano amostral. Por
exemplo, no plano amostral n = 89, ¢ = 2, se os lotes forem 2%
defeituosos, a probabilidade de aceitagao € de aproximadamente
0,74. Isso significa que, se 100 lotes de um processo que fabrica
2% de produtos defeituosos forem submetidos ao plano de
amostragem, esperamos aceitar 74 dos lotes e rejeitar 26 deles.

Avancando na pratica

Determinando a qualidade de saida média
Descricao da situagcao-problema

Uma organizacao tem enfrentado problemas relativos a qualidade
dos componentes eletronicos que sao importados de um fornecedor
exclusivo. Os componentes sdo inspecionados por amostragem no
recebimento, de acordo com um plano de inspegao.

Quandosaoreprovados, devido a necessidade, séo inspecionados
100% e selecionados 0s que estao em conformidade.

Preparando-se para uma reunidao com o fornecedor, o gerente da
garantia da qualidade pede ao tecnologo em qualidade que calcule
a qualidade de saida média resultante da aplicacdo da inspecao de
retificacao nos lotes recebidos nos ultimos 12 meses, baseando-se
Nnos seguintes dados:

Onde:

N =15.000 N = tamanho do lote

n =133 n = tamanho da amostra

c=3 ¢ = limite de ndo conformes na
amostra

Os lotes que entraram sao de | p = a fragdo de itens defeituosos

qualidade no lote

p = 0,01

p = 0,01, tem-se Pa = 0,939/ Pa = probabilidade de aceitacdo



Para resolver esta situacao-problema vocé devera utilizar seus
conhecimentos adquiridos sobre qualidade de saida média (QSM).

Vamos a7

Resoluc¢do da situacdo-problema

asm = PN —n)

(0,9397)(0,01)(15000 —133)
15000

Isto €, a qualidade de saida média é de 0,93% de defeituosos.

QSM =

=0,0093

Faca valer a pena

1. Quando se coleta uma amostra, sempre ha o risco de que esta parte
ndo seja representativa do todo, mesmo que sejam tomados cuidados
para que se colete uma amostra representativa. Isso acarreta em riscos,
quando se trata de inspecdo por amostragem. A tabela a seguir representa
0S riscos associados com suas consequéncias.

Lote realmente = Lote realmente

bom ruim
Lote aprovado com base na | I
amostragem
Lote reprovado com base na [ Y,
amostragem
Com base na tabela é correto afirmar que:
a) | — Decisdo correta, confianca = (1-a) e lll — decisdo incorreta, erro Tipo
I (B).
b) Il — Decisdo incorreta, erro tipo Il (B) e IV — decisdo correta, confianca
=(1-a).
c) lll — Decisdo incorreta, erro tipo Il (B) e IV — decisdo correta, confianca
= (1- p).
d) Il - Decisdo incorreta, erro tipo Il (B) e Ill — decisdo incorreta, erro tipo
I (o).

e) | - Decisdo correta, confianca = (1- B) e Il — decisdo incorreta, erro tipo

Il (B).
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2. Um fabricante recebe grandes lotes de componentes diariamente e
decide instituir um esquema de amostragem de aceitagdo. O plano de
aceitagcao poramostragem utilizado exige umaamostra de 30 componentes
a serem testados e o lote é aceito se ndo houver componentes nao
conformes encontrados, caso contrario o lote é rejeitado.

Baseado nas informacdes do plano de aceitagdo por amostragem, qual € a
probabilidade de aceitar um lote contendo 2% de fragcao defeituosa?
a) 0,980.

3. Uma organizacdo estabeleceu um plano de aceitacdo por amostragem
para controlar a qualidade de lotes de camisas. A amostra € coletada antes
da expedicao para o cliente e consiste em inspecionar 25 camisas e rejeitar
o lote se forem encontradas duas ou mais camisas nao conformes.

Encontre a probabilidade de aceitar um lote que contenha 15% de ndo
conformidade.

a) 0,1500.

b) 0,0931.

c) 0,9310.

d) 0,0800.

e) 0,0500.
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Secao 3.2

Técnicas de inspecao por amostragem - parte Il
Dialogo aberto

Ja aprendemos gue a inspecao da qualidade € o processo de
medir, ensaiar e examinar uma unidade de produto ou comparar
suas caracteristicas com suas especificacdes técnicas. A inspecao
por atributos € aquela que verifica a ocorréncia de defeitos de forma
qualitativa, ou seja, sem medir ou determinar o grau de defeito
de uma determinada peca. A unidade de produto € classificada
simplesmente como defeituosa (rejeitada) ou ndo (aprovada).

Na secao anterior falamos sobre a inspecao por aceitacdo e
agora vamos aprender um pouco sobre inspecdo retificadora e
planos de amostragem.

Serdao apresentados os conceitosrelativos a: inspecao retificadora,
nivel de qualidade aceitavel, amostragem simples, dupla e multipla;
NBR 5426 — Planos de amostragem e procedimentos na inspecao
por atributos; e os tipos de planos de amostragem disponiveis.

A empresa Torriceli vemm monitorando a qualidade de
fornecimento das gaxetas produzidas pelo fornecedor Estanques.
Nos ultimos tempos, os lotes fornecidos pela Estanques tém
apresentado problemas de qualidade, resultando na reprovacao de
alguns deles. Os lotes reprovados sao submetidos a inspecao ou
varredura 100%, em que todos os itens defeituosos descobertos
Oou sdo removidos para reparo subseguente, ou sao devolvidos
ao fornecedor, ou ainda sdo substituidos por itens de um estoque
reconhecidamente de itens bons. Apesar das acdes corretivas
tomadas pelo fornecedor, a Torricelli se preocupa em garantir a
qualidade de saida média das gaxetas utilizadas na produgao das
bombas centrifugas.

A Torricelli recebeu um lote com N = 10.000, sendo o tamanho
da amostra n = 89 e o nUmero de aceitagao ¢ = 2. Espera-se que 0s
lotes que entram sejam de qualidade p = 0,01, sendo Pa = 0,9397. A
Torricelli deseja saber qual € a qualidade de saida média, e vocé foi
incumbido de calcula-la.
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Para resolver esta situacao-problema vocé devera utilizar seu
conhecimento adquirido sobre inspec¢do de retificacdo. Lembre-se
de que as normas da ABNT ja estao disponiveis para vocé em nossa
Biblioteca Virtual.

Vamos &7

Nao pode faltar

Inspecao de retificagao

Vamos comecar definindo o que € um plano de amostragem
para inspecao de retificacdo e em seguida compreenderemos
a relevancia teorica e pratica da estimativa da qualidade de saida
média (QSM) e do limite da qualidade de saida média (LQSM).

Os planos de amostragem para inspecdo de retificacdo
sao aqueles em que os lotes rejeitados sao completamente
inspecionados, de modo que as unidades nao conformes sao
substituidas por unidades conformes. Desta forma, considera-se
gue um lote rejeitado, apos a retificacdo, tera unidades 100% de
unidades conformes. E implicitamente assumido que ndo ha erros
de inspecdo em situacdes, por exemplo, em que uma unidade
nao conforme € erroneamente classificada como uma unidade
conforme. A retificacdo permite melhorar significativamente a
qualidade dos lotes que foram rejeitados em primeira instancia, No
entanto os lotes aceitos manterao uma determinada propor¢ao de
unidades nao conformes que nao foram substituidas, uma vez que
nao foi necessario inspecionar todo o lote, porgue ele foi aprovado.

Neste contexto, a qualidade de saida média consiste em estimar a
qualidade que terdo, em média, os lotes inspecionados que possuem
uma propor¢ao de unidades (p) que ndo estda em conformidade
com as especificacdes. Em termos de valor esperado, ele € obtido
pela seguinte formula:

QSM = Pap (N -n)
N

Além do indicador QSM, geralmente é necessario estimar o limite
da qualidade de saida média (LQSM), que é definido como o nivel de
qualidade na entrada (como uma fracdo de unidades defeituosas "p”)
associada ao "pior” nivel de qualidade logo apos a retificacdo (saida).



Nivel de qualidade aceitavel (NQA) e nivel de qualidade rejeitavel
(NQR) ou LTPD (Lot Tolerance Percent Defective — porcentagem
de tolerancia do lote com defeito)

O NQA ¢ a taxa de defeitos mais alta ou taxa de defeitos de um
processo do fornecedor que seja considerada aceitavel. O NQA
estipula qual nivel de qualidade o plano de amostragem aceitara, e
o NQR estipula o que o plano de amostragem rejeitara. Usualmente
estipula-se um plano de amostragem que aceite um determinado
lote em relacdo ao NQA.

Uma organizacdo recebe um lote de bobinas térmicas para ser
utilizado em seus terminais de atendimento no varejo e realiza a
inspecdo de aceitacdo por amostragem com NQA de 1,5%. E sabido
que nem sempre se tomara a decisao correta, devido ao risco de
amostragem, e o risco do produtor é definido como (a) = 0,05. Isto
significa que em aproximadamente 95% do tempo, a organizacao
aceitard corretamente um lote com uma taxa de nao conformes
de 1,5% ou menos, e em 5% do tempo, rejeitara o lote de forma
incorreta com uma taxa de nao conformes de 1,5% ou menos.

O nivel de qualidade rejeitavel (NQR) ¢ a maior taxa de nao
conformes que o consumidor esta disposto a tolerar em um lote
individual. O NQR estipula 0 gue o plano de amostragem rejeitara, por
outro lado o NQA descreve o que o plano de amostragem aceitara.

Uma organizacdao recebe um lote de bobinas térmicas para
serem utilizados em seus terminais de atendimento no varejo e
realiza a inspecdo de aceitagcao por amostragem com NQR de 6,5%.
F sabido que nem sempre se tomara a decisdo correta, devido ao
risco de amostragem, e o risco do consumidor € definido como (B)
= 0,10. Isso significa que, em aproximadamente 90% do tempo, a
organizacao rejeitara um lote com uma taxa de nao conformes com
6,5% ou mais, e em 5% do tempo, rejeitara o lote com uma taxa de
defeito de 6,5% ou mais.

O consumidor e o fornecedor devem concordar com o nivel de
defeitos mais elevado ou que a taxa de defeitos seja aceitavel (NQA).
Devem concordar também com a taxa mais elevada ou com a taxa
de defeito que o consumidor vai tolerar em um lote individual (NQR).

A probabilidade de aceitacdo em NQA (1,5% defeituosos) & de
0,95 e a probabilidade de rejeicao ¢ de 0,05. A probabilidade de
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aceitacao em NQR (10% defeituosos) é de 0,10 e a probabilidade de
rejeicdo é de 0,90 (MONTGOMERY, 2016).

Jz| Exemplificando

Uma organizagdo recebe 10.000 bobinas térmicas para serem utilizadas
em seus terminais de atendimento no varejo e realiza a inspec¢ao de
aceitacdo por amostragem com os seguintes parametros: NQA 1,5%; (a)
= 0,05; NQR 10%; (B) = 0,10. Baseado nesses parametros cria-se o plano
de amostragem para aceitacdo, conforme mostrado no Tabela 3.1.

Tabela 3.1 | Plano de amostragem para aceitacdo de bobinas térmicas

Amostragem de Aceitacdo por Atributos

Tipo de medigdo: Ir/ndo ir

Qualidade do lote em percentual de defeituosos

Tamanho do lote: 10000

Usar a distribuigio Binomial para calcular 2 probabilidade de aceitagio

Método
Nivel de Qualidade Aceitavel (NQA) 15
Risco do Produtor (o) 0,05

Mivel de Qualidade Rejeitavel (NQR ou POTL) 10
Risco do Cliente (B) 01

Plano(s) Gerado(s)
Tamanho Amostral 52
Numero de Aceitagdes 2
Aceitar [ote se o5 itens defeituosos na amostra de 52 forem < 2: caso contrdric, rejeitar,

Percentual de  Probabilidade Probabilidade

Defeituosos de Aceitar de Rejeitar  QMS ™
15 0,957 0,043 1428 4827
10,0 0,097 0,903 0961 90387

Limites de qualidade média a saida (LQMS)

A Percentual
LOMS _de Defeituosos
2617 4,300

Graficos - Amostragem de Aceitagdo para Atributos
Fonte: elaborada pelo autor.
Tamanho amostral (n) e numero de aceitagéo (c).
9
n! d n—d
p= E P> (1—p,)
£ di(n—d)!

C

— n—!d _ n—d
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Onde:

A = risco do produtor

B = risco do consumidor

pl = nivel de qualidade aceitavel (NQA)

p2 = nivel de qualidade rejeitavel (NQR

Probabilidade de aceitacéo (Pa)

_ . —d
Zd,( _d),p( p)'

Onde:
C = numero de aceitacdes
n = tamanho amostral

p = fracdo de defeituosos

Probabilidade de rejeicao

A probabilidade de rejeicao (Pr)
P=1-P,

Onde:

Pa = probabilidade de aceitacdo

Qualidade média a saida (AOQ)
P.p(N—n

N
Onde:

Pa = probabilidade de aceitacdo



p = fracdo de defeituosos de entrada
N = tamanho do lote

n = tamanho amostral

Inspecdo total média (ITM)

ITM = n+(1—P,)(N —m)
Onde:

Pa = probabilidade de aceitacdo
N = tamanho do lote

n = tamanho amostral

Falaremos agora sobre planos de amostragem e procedimentos
na inspecao por atributos, baseados na Norma 5426 (ABNT, 1985a).

@ Lembre-se

Vocé pode acessar as normas da ABNT em nossa Biblioteca Virtual.
Acesse <https://biblioteca-virtual.com/detalhes/parceiros/10> e entre
com o seu login e senha. Cliqgue em GedWeb / Normas da ABNT e
depois em Acessar o Portal, insira o niUmero da norma no campo de
busca e selecione a opgdo Normas Brasileiras / Mercosul. Seguindo
esses passos Voceé conseguird acessar as Normas 5426 e 5429 citadas
como referéncia nesta unidade.

A NBR 5426 estabelece planos de amostragem e procedimentos
para inspecdo por atributos, e suas determinacdes devem ser
obedecidas. Caso ela seja especificada pelo responsavel, deve ser
citada nos contratos, instrucdes ou em outros documentos (ABNT,
1985a, p. 1).

A aplicacdo da NBR 5426 € necessaria para estabelecer alguns
conceitos basicos:
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Tamanho da amostra (n) ¢ a parcela representativa do lote.
Quanto maior a amostra, maior a representatividade, porém maior
€ O custo da inspecéo.

Nivel da qualidade (NQ) ¢ a fracdo defeituosa do lote:

d
p=—
n
Quanto maior o NQ, pior o processo. A linha média do grafico de
controle da fracao defeituosa "p" € uma boa estimativa do nivel da
qualidade. Para que vocé relembre, a seguir € reexibido o exemplo
do grafico p apresentado na Secao 2.2:

Figura 3.6 | Exemplo grafico p

Pedidos entregues nao conforme no sistema delivery
0,14

1SC=0,1279
0,12

0,10
0,08

0,06

0 vﬂ \ /_\H P=00424
0,02 \ //
0,00 *—¢

1 3 5 7 9 n 3 1

Proporgéo

uc=0

5 17 19 21 23 25
Amostra

Fonte: elaborada pelo autor

Nivel de Qualidade Aceitavel (NQA) corresponde ao nivel da
qualidade considerado satisfatorio.

Na utilizacdo da NBR 5426 obtemos nas tabelas os seguintes
parametros:

n » tamanho da amostra a ser inspecionada.

Ac » numero de aceitacdo — corresponde ao NnUmMero Maximo
de unidades defeituosas admitido na amostra.

Re +» numero de rejeicao — em geral Re = Ac + 1.
Ao realizar a inspecdo obtem-se:
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d +» numero de unidades nao conformes encontradas na amostra.

A NBR 5426 possui trés tipos de amostragem e trés niveis de
inspecao, representados no Quadro 3.1.

Quadro 3.1 | NBR 5426 — Tipos de amostragem e niveis de inspecéo

Tipos de amostragem Regime de inspecao
Simples Normal
Severa
Atenuada
Dupla Normal
NBR 5426
Severa
Atenuada
Multipla Normal
Severa

Atenuada

Fonte: elaborado pelo autor

De acordo com a ABNT (1985a), nos planos de amostragem simples
a quantidade de itens inspecionados deve ser igual ao tamanho da
amostra. Aamostra (n) deve ser inspecionada para verificar o numero
de produtos ndo conformes. Se na amostra o numero de itens nao
conformes (d) for igual ou menor (a), o lote deve ser aprovado; caso
seja maior, o lote deve ser provado.

O procedimento para aplicacao do plano de amostragem simples
€ coletar uma amostra de tamanho n do lote N e inspecionar as n
unidades, anotando o numero de nao conformidades ou de itens
ndo conformes d.

Parametros + n, Ac, Re
Se:

d < Ac, aceitar o lote N.
d > Re, rejeitar o lote N.

Nos planos de amostragem dupla, ¢ coletada uma primeira
amostra de tamanho nl do lote N e sdo inspecionadas as nl
unidades, anotando o numero de ndo conformes dl.
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Se:
dl < Acl aceitar o lote N;
dl > Rel, rejeitar o lote N.
Se:

Acl < dl < Rel, situacdo de indecisdo, inspecionar uma segunda
amostra n2. Coletar a segunda amostra de tamanho n2 do lote N e
inspecionar as n2 unidades, anotando o numero de unidades nao
conformes d2. Somar os numeros de unidades nao conformes di
e d2 das duas fases.

Se:
dl + d2 < Ac2, aceitar o lote N.
dl + d2 > Re2, rejeitar o lote N.

Os planos de amostragem multipla séo os mesmos estipulados
para os planos de amostragem dupla. A Unica diferenca € que o
numero de amostras sucessivas para a decisdao deve ser maior do
que dois (ABNT, 1985a).

Para maior compreensao, consulte a NBR 5426, anexos A, Be C,
onde se encontram os fluxogramas com os esquemas de aplicacdo
de um plano de amostragem simples, dupla e multipla.

Os niveis de inspegao determinam a relagcao entre o tamanho do
lote e da amostra.

a) Deuso geral: I, Il e lll

Nivel Il: devera ser usado a menos que se especifique outro nivel.
Nivel I usado quando se quer menor discriminagao.

Nivel Ill: usado para maior discriminagao.

b) De uso especial:

S-1, S-2, S-3 e S-4, usados quando amostras pequenas forem
necessarias e riscos de amostragem grandes possam ou devam ser
tolerados.

O regime de inspecdo normal ou comum sera empregado No
inicio da inspecdo, a menos que o responsavel pelo controle da
qualidade determine o contrario.

A alteracao de inspegao normal para inspec¢ao severa ocorre se:
. 2 de 5 lotes consecutivos forem rejeitados.
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INnspecao severa para inspecao normatl:
. Se 5 lotes consecutivos forem aceitos.

A alteracao de inspeg¢ao normal para inspecao atenuada somente
podera ocorrer se todas as seguintes condi¢des forem aceitas:

a) A inspecado atenuada for de interesse.
b
C

Se a producao estiver ocorrendo regularmente.
Se 10 ou mais lotes foram aceitos.

)
)
)
d) Se o numero total de defeituosos nesses 10 lotes for menor ou
igual a um valor limite estabelecido na Tabela 17 — valores limites para

a introducdo de inspecdo atenuada, da NBR 5426 (BRASIL, 1985a).

A alteracdo de inspecdo atenuada para inspecdo normal
ocorrera se qualquer uma das seguintes situacdes ocorrer:

a) Se um lote for rejeitado.
b) Quando um lote ficar indefinido.

)
)
c) Quando a producao se torna irregular ou atrasada.
d) Caso alguma condigao particular justifique.

A NBR 5426 apresenta diversas tabelas. De fato sao 67, que
entre outras informacdes permitem determinar os parametros n,
Ac, Re, combinando tipos do plano de amostragem (simples, dupla,
multipla), niveis de inspecao (I, Il, lll, S1, S2, S3, S4) e regime de
inspecao (normal, severa, atenuada).

‘:z” Assimile

Os planos de amostragem e procedimentos para inspegao por
atributos geralmente sao realizados por meio de trés métodos:
amostragem unica, amostragem dupla ou amostragem multipla.
Quando a proporcao defeituosa do lote € muito baixa ou muito alta, os
dois metodos mencionados anteriormente tém uma vantagem sobre
o de amostragem unica, porgue a quantidade de inspecao total media
(ITM) necessaria para tomar uma decisdo € menor.

Quando uma inspecado de retificacdo € utilizada para substituir itens
nado conformes por itens conformes, os itens que saem da area de
inspecao (a saida) terdo um nivel de qualidade muito alto. A qualidade }
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de saida média dependera da qualidade original do lote e do plano
de amostragem utilizado para identificar e corrigir os defeitos. Os
parametros do plano de amostragem podem ser ajustados para
fornecer um limite aceitavel da qualidade de saida média.

D Reflita

Como afirma Deming (1990, p. 22) em seu principio numero 3:

Cesse a dependéncia da inspe¢cdo em massa. [...] a) A ,,
inspecdao nao melhora a qualidade, nem a garante. A
inspecao é demasiadamente tardia. A qualidade, boa ou
ma, ja se encontra no produto. Como disse Harold. F.
Dodge: “A inspegdo ndo incorpora qualidade ao produto”.

Considerando esse principio de Deming, por que ainda hoje as
organizacbes sdao amplamente dependentes da inspecdo e da
utilizacao de planos de amostragem?

[:[9 Pesquise mais

Leia o artigo:

SOUZA, Shamon Henrique Feitosa de; WRUCK, Emerson. Avaliagcao
dos processos de amostragem de inspegdo para atributos no setor
de matéria prima na industria farmacéutica local. Disponivel em:
<http://www.prp2.ueg.br/06vl/conteudo/pesquisa/inic-cien/eventos/
sic2008/fronteira/flashsic/animacao/VISIC/arquivos/resumos/
resumo92.pdf>. Acesso em: 1 mar. 2018.

Sem medo de errar
A empresa Torricelli vem monitorando a qualidade de
fornecimento das gaxetas produzidas pelo fornecedor Estanques.

Nos ultimos tempos, os lotes fornecidos pela Estanques tém
apresentado problemas de qualidade, resultando na reprovacao de
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alguns deles. Os lotes reprovados sdo submetidos a inspecao ou
varredura 100%, em que todos os itens defeituosos descobertos
OuU sdo removidos para reparo subsequente, ou sao devolvidos
ao fornecedor, ou sdo substituidos por itens de um estoque
reconhecidamente de itens bons. Apesar das acdes corretivas
tomadas pelo fornecedor, a Torricelli se preocupa em garantir a
qualidade de saida meédia das gaxetas utilizadas na producao das
bombas centrifugas.

A Torricelli recebeu um lote com N = 10.000, sendo o tamanho
da amostra n = 89 e o numero de aceitagao ¢ = 2. Espera-se que 0s
lotes que entram sejam de qualidade p = 0,01, sendo Pa = 0,9397. A
Torricelli deseja saber qual € a qualidade de saida média, e vocé foi
incumbido de calcula-la.

Para resolver esta situacao-problema, vocé devera utilizar seu
conhecimento adquirido sobre inspecao de retificacdo. Vamos 137

Para calcular a QSM, aplicamos a formula:

P,p(N —n) (0,9397)(0,01)(10000 — 89)
B 10000

Portanto a qualidade de saida média € de 0,93%.

QSM =

=0,0093

Avancando na pratica

A inspecao por amostragem no processo e a variagdo da
qualidade lote a lote

Descricao da situagcao-problema

Uma organizagao controla uma das etapas de um processo de
fabricacdo por meio de inspecdo por amostragem. A qualidade
desse processo tem variado, e conseguentemente alguns lotes sao
reprovados e submetidos a inspecao de retificacao, enguanto outros
sdo aprovados na amostragem. A organizacao esta preocupada com
O custo da inspecdo e com a capacidade da inspecao de detectar
produtos nao conformes no lote.

Os lotes tém tamanho igual a 30.000 unidades, a qualidade do
lote é de 0,01, o tamanho da amostra é igual a 52 e sdo admitidos



até 3 ndo conformes na amostra. A partir da curva caracteristica de
operagao do plano de amostragem, obteve-se a probabilidade de
aceitacao Pa= 0,998.

De posse dessa informacdo, a organizagdo pede que vocé
determine a inspecao total média por lote.

Para resolver esta situacao-problema, vocé devera utilizar seu
conhecimento adquirido sobre inspecdo de retificacdo. Vamos 1a?

Resolucdo da situagcdo-problema

Para resolver esta situagcao-problema, vocé deve calcular a
inspecao total media:

N =30.000
n=>52
p=0,01

P, =0,998

ITM =n(1—P,) (N —m)
ITM =52+ (1—0,998)(30.000 — 52) = ITM ~ 112

Faca valer a pena

1. Uma organizacéo visando controlar a qualidade no recebimento de
materiais adota um regime de inspec¢ao por amostragem para fornecedores
que ainda ndo atingiram o estado de “garantia da qualidade na fonte
(GQF)". Quando o fornecedor atinge o estado de GQF, os lotes recebidos
nao sao inspecionados. Um determinado fornecedor de abrasivos ainda
ndo atingiu o estado de GQF e, portanto, seus lotes, com tamanho de 500
unidades, sao inspecionados.

Determine o tamanho da amostra (n) e o numero de aceitacédo (Ac), de
acordo com a Norma NBR 5426, para plano de amostragem simples,

inspecdo normal nivel Il e nivel de qualidade aceitavel (NQA) de 4%.

a)n =32, Ac =5.
b) n = 80, AC = 10.
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c)n=>50 Ac=7.
d)n=50,Ac =5.
e)n =80, Ac = 8.

2. Uma organizacdo controla a qualidade de motores fabricados por
uma de suas unidades fabris e fornecidos para outra unidade, onde sao
fabricados os automoveis, por meio de inspegcao por amostragem por
atributos, plano de amostragem simples, inspecao reduzida, com AC = 3
e Re =6.

Ao realizar a inspecao de um lote de motores, o inspetor encontra 4
motores ndo conformes. Determine a agdo apropriada:

a) Aceitar o lote e retornar a inspegdo normal.

b) Aceitar o lote, porque o numero de ndo conformes € inferior ao nimero
de rejeicdo.

c) Rejeitar o lote, porque o numero de ndo conformes é superior ao
numero de aceitacao.

d) Retirar tantas amostras quantas sejam necessarias para aprovar o lote.
e) Usar um plano de amostragem muiltipla.

3. Uma organizacéo utiliza a inspecdo por amostragem na inspecao final
de seus produtos manufaturados para o mercando asiatico. O resultado
da aplicacdo da técnica de amostragem em 4 lotes avaliados, que apos a
inspecdo, passaram por uma verificagao 100% visando certificar a eficacia
da inspecdo, € apresentado no quadro a sequir:

Quadro 3.2 | Avaliacdo da eficacia da inspecdo por amostragem

Resultado da inspecado Resultado apos a inspecao 100%
Aprovado Reprovado

Reprovado Lote 1 Lote 2

Aprovado Lote 3 Lote 4

Fonte: adaptado de Slack, Chambers e Johnston (2002, p. 577).

Considerando os resultados apresentados no quadro apresentado, qual
conclusdo pode ser tirada sobre a técnica de amostragem?

a) Ndo é adequada para tomar decisdes de aceitagdo de lotes de produtos
manufaturados.

b) Indica uma decisdo correta apenas no lote 3.

c) Indica decisdes corretas nos lotes 2 e 3; e, no lote 1, por questdes
de segurancga.
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d) Indica decisdes corretas em todas as situacdes, porque o objetivo da
inspecdo é garantir a satisfagao do cliente.
e) Indica decisdes corretas apenas nos lotes 2 e 3.
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Secao 3.3

Planos de amostragem e procedimentos na
inspecao por variaveis

Dialogo aberto

Nesta secao serdo apresentados os conceitos sobre planos de
amostragem e procedimentos na iNnspegao por variaveis e outros
procedimentos de amostragem por variaveis. A empresa Torricelli
inspeciona regularmente as diversas carcacas das bombas por meio
de testes hidrostaticos para verificacao de resisténcias e vazamentos.
O teste hidrostatico € um teste com critério de aceitacao unilateral,
e para uma determina familia de bombas a resisténcia minima a
pressao e de 700 psi. As carcagas sao selecionadas por amostragem,
0S ensaios realizados sao reqgistrados e, em caso de ocorréncia
de algum produto ndo conforme, as demais carcacas do lote sao
submetidas ao teste hidrostatico. Com base nos dados historicos,
O desvio-padrdo para os lotes amostrados foi calculado e o valor
resultante foi de 0=30. O gerente do departamento de montagem
pediu ao gerente do departamento de gestao da qualidade que
determinasse um plano de inspecdo por variaveis que aceitasse 95%
dos lotes que apresentassem até 1% de carcacas nao conformes
e rejeitasse 90% dos lotes com 4% ou mais de carcacas nao
conformes. Vocé foi incumbido de determinar o plano, o tamanho
da amostra e o valor critico da média do teste, além de elaborar um
relatorio de inspec¢ao por amostragem.

Para resolver essa situacao-problema, vocé devera utilizar
seu conhecimento adquirido sobre planos de amostragem e
procedimentos na inspecao por variaveis para atributos e curva
caracteristica de operacao (CCO).

Vamos la?



Nao pode faltar

Planos de amostragem e procedimentos na inspegao por variaveis

A inspecao consiste em medir a variavel que caracteriza o
produto objeto de inspecao em relacao a cada um dos n elementos
que formam a amostra bem como, em seguida, calcular a meédia x
desses n elementos da amostra.

A decisdo sobre a aceitacao ou rejeicao do lote serd adotada
comparando o conteudo meédio x com o valor numeérico de uma
expressao algebrica que inclui varios fatores:

. A especificacdo maxima ou minima.
. O desvio-padrao dos valores da variavel inspecionada do
lote, que pode ser conhecido ou desconhecido.

. As tabelas dos planos de amostragem que fornecem a
constante de aceitacao K, que depende do NQA da variavel medida.

A decisdo de escolher o tipo de plano de amostragem depende
das caracteristicas que estdao sendo avaliadas. Se a caracteristica
de controle é um atributo, do tipo passa/nédo passa — tal como
o extintor de incéndio funciona ou ndo funciona -, a unica
alternativa € aplicar o plano de amostragem para atributos. Por
outro lado, se a caracteristica de controle € uma variavel — por
exemplo, o tempo de disparo de um disjuntor —, tem-se a opcao
de aplicar um plano de amostragem por variavel. A aplicagéo do
plano de amostragem por variavel depende também da viabilidade
técnica e econdmica. As vezes, opta-se por aplicar um plano de
amostragem por atributos ao invés do plano de amostragem por
variavel, considerando esses fatores.

Os planos de amostragem para atributos exigem que as
caracteristicas a serem inspecionadas sejam distribuidas de acordo
com uma distribuicdo normal e trata de estimar a media da
populacao pela média da amostra.

Podem ocorrer os seguintes casos:

» 0 conhecido e um unico limite de tolerancia (tolerancia unilateral).
« 0 conhecido e dois limites de tolerancia (tolerancias bilaterais).
» 0 desconhecido e apenas um limite de tolerancia.

« 0 desconhecido e dois limites de tolerancia (tolerancias bilaterais).
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O fato de o o ser conhecido, ou nao, determina a distribuicdo
estatistica a ser utilizada na estimativa da media, o que pode ser visto
no Quadro 3.3.

Por outro lado, se os produtos tiverem tolerancias bilaterais, isso
implica que eles devam considerar as duas extremidades (caudas)
da distribuicao, enquanto que, se houver apenas um limite, deve ser
considerada uma unica extremidade.

Quadro 3.3 | Planos de amostragem para aceitacdo (PAA) por varidveis estatisticas

Parametro Estatistica Distribuicdo
U (o conhecido) (X —p) N(0,1)
9
Jn
u (o desconhecido) - T N1
_ Z(X, - )7)2 T Student com n - 1 graus de liberdade
(x ”), onde s =1{-=!
s n—1
Jn

Fonte: : adaptado de Montgomery (2016)

ﬂ9 Pesquise mais

Para saber mais sobre a distribuicao T de Student, acesse o material
4.5, pagina 93, disponivel em nossa Biblioteca Virtual:

FONSECA, J. S.; MARTINS, G. A. Distribuicdo T de Student. In: ______.
Curso de estatistica. 6. ed. S3o Paulo: Editora Atlas, 2012. Disponivelem:
<https://integrada.minhabiblioteca.com.br/#/books/9788522477937/
cfi/41/4/4@0.00:26.8>. Acesso em: 15 jan. 2018

Considere um PAA para variadveis para controlar a fracdo nao
conforme do lote ou processo. Uma vez que a caracteristica da
qualidade € uma variavel, havera um limite inferior de especificacao
(LIE), um limite superior de especificacao (LSE), ou ambos, que
definem os parametros aceitaveis desse parametro. Supondo que
se conhece o desvio-padrao do processo, um PAA para variaveis
pode ser organizado de duas maneiras:
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Procedimento 1

Coleta-se uma amostra aleatoéria de n produtos do lote e calcula-
se a estatistica:

x—LIE
Z,e=———1(31),0nde se Z, >k ekéum valor
o
critico, o lote sera aceito.
Procedimento 2
Selecione uma amostra aleatoria de n itens do lote e calcule
_ x—LIE

Z, =——— Use £ para estimar a fracdo de defeituosos do
o

lote ou do processo como a area sob a curva normal padrao abaixo
de Z, .

Seja P a estimativa de p assim obtida. Se a estimativa exceder
um valor maximo especificado M, o lote deve ser rejeitado; caso
contrario, deve ser aceito.

Quando temos apenas um unico limite de especificagdo (LIE ou
LSE), qualquer um dos procedimentos pode ser usado. No caso do
limite superior de especificacdo, devemos calcular:

LSE-X

g

Z s (3.2)

Quando temos as duas especificacdes, superior e inferior, o
metodo M, Procedimento 2, deve ser utilizado. Quando o desvio-
padrao o € desconhecido, ele € estimado pelo desvio-padrdao
amostral s, e 0, nas equacdes 1 e 2, € substituido por s. Os planos
baseados na amplitude R foram utilizados amplamente no passado
devido a facilidade de se calcular o R. Hoje em dia a facilidade de
se calcular o desvio-padrdao fez com que os planos baseados na
amplitude fossem colocados em desuso. A principal vantagem da
utilizacao de planos baseados no desvio-padrdao, se comparados
com s baseados na amplitude, € que o tamanho da amostra é
menor (MONTGOMERY, 2016).
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E possivel elaborar um plano de amostragem por variaveis que
tenhauma curva caracteristica de operacao (CCO) especifica, usando
o Procedimento 1, o método k. Sejam (p1, 1 — a) e (p2, B) dois pontos
sobre a CCO de interesse. Observe que p1 € p2 podem ser niveis da
fracdo de ndo conformes do lote ou do processo correspondentes
a niveis aceitavel e rejeitavel de qualidade, respectivamente.

O abaco exibido na Figura 3.7 permite que se encontre o tamanho
de amostra n exigido e o valor critico k que satisfacam as condicdes
dadas p1, 1 — a; p2, B para ambos os casos, o conhecido ou ndo. O
abaco contém escalas separadas para o tamanho de amostra para
0s dois casos. A maior incerteza no caso em que O o € desconhecido
requer um tamanho de amostra maior do que Nno Caso em que © €
conhecido, mas o mesmo valor de k € usado. Adicionalmente, para
um dado plano de amostragem, a probabilidade de aceitagcao para
qualquer valor da fracao de defeituosos pode ser encontrada a partir
do abaco. Plotando varios desses pontos, € possivel construir uma
CCO do plano de amostragem.

De acordo com Montgomery (2016), é possivel também
elaborar planos de amostragem de aceitacao de variaveis a partir do
abaco, usando o Procedimento 2 (0 método M). Para fazer isso, é
necessario um passo adicional. A Figura 3.8 apresenta um grafico
para determinar a fracdo de defeituosos maxima permissivel, M. Uma
vez que os valores de n e k tenham sido determinados para o plano
de amostragem apropriado com base na Figura 3.7, o valor de M
pode ser lido diretamente da Figura 3.8. Para usar o Procedimento 2,
€ necessario converter os valores de ZLIE ou ZLSE em uma fracao de
defeituosos estimada. A Figura 3.9 pode ser usada para esse proposito.
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Figura 3.7 | Abaco para elaboracdo de planos de amostragem de variaveis
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Fonte: Montgomery (2016, p. 498).

Figura 3.8 | Grafico para determinar a fracdo de defeituosos maxima permissivel
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Figura 3.9 | Grafico para determinar fj a partir de Z
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Fonte: Montgomery (2016, p.498).

v=| Exemplificando

Um fabricante de cabos controla a resisténcia de ruptura de um cabo
de aco com bitola de 3/32" e alma de fibra de, sendo a resisténcia
minima especificada 331 N/mm2. Vamos estabelecer um plano de
amostragem usando o Procedimento 2.

Dado quen =40ek =19, na Figura 3.7 entramos com n = 40 e valor
da abscissa:

kn ] 1,940

1_(n—1)_ (39)
2 N 2

Isso indica que M = 0,030. Suponha, agora, que uma amostra de n =
40 seja selecionada e que observemos X = 36l es = 15. O valor de
ZLUE €é:

=0,35

X—LIE 361-331
s 15

2

ZLIE =

Na Figura 3.8 lemos que p = 0,020. Como p = 0,020 & menor que M
= 0,030, o lote deve ser aceito.
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Quando ha dois limites de especificacao, o Procedimento 2
pode ser usado diretamente. Comecamos obtendo o tamanho da
amostra n e o valor critico k para um plano de limite unico que
tenha os mesmos valores desejados de p1, p2, a e B que o plano
com dois limites de especificacao. Em seguida, o valor de M é obtido
diretamente da Figura 3.7. Agora, na operacao do PAA, calculamos
ZLIE e ZLSE e, a partir da Figura 3.8, achamos as correspondentes
estimativas das fracdes de defeituosos — digamos, P,z € P,se
Entdo, se Pe + Pse <M, o lote serd aceito; caso contrario, o
lote sera rejeitado (MONTGOMERY, 2016).

A NBR 5429 - Planos de amostragem e procedimentos na
inspecdo por variaveis (ABNT, 1985b) é a norma brasileira equivalente
a familia das normas ISO 3951 — Sampling procedures for inspection
by variables (Procedimentos de amostragem para inspecao por
varigveis), que por sua vez sdo derivadas da MIL-STD-414:1957
— Sampling procedures and tables for inspection by variables for
percent defective (Procedimentos de amostragem e tabelas para
inspecdo por variadveis por fragdo defeituosa), esta ultima emitida
pelo Departamento de Defesa dos Estados Unidos da América.

E% Lembre-se

Vocé pode acessar as normas da ABNT em nossa Biblioteca Virtual.
Acesse <https://biblioteca-virtual.com/detalhes/parceiros/10>. Entre
com o seu login e senha. Cliqgue em GedWeb / Normas da ABNT e,
depois, em Acessar o Portal, insira 0 numero da norma no campo
de busca e selecione Normas Brasileiras / Mercosul. Sequindo esses
Passos, VOCE consequira acessar a Norma 5429, citada como referéncia
nesta unidade.

A NBR 5429 (ABNT, 1985b) estabelece planos de amostragem e
procedimentos para inspecdo por variaveis e € amplamente utilizada
nas relagdes contratuais entre clientes e fornecedores. Os planos
sdo destinados, em principio, para inspecao de lotes isolados e é
observado que o plano escolhido ofereca a protecdo desejada em
funcdo de sua CCO.

Os planos sdo classificados quanto a variabilidade do processo,
podendo essa variabilidade ser desconhecida ou conhecida. Os


https://biblioteca-virtual.com/detalhes/parceiros/10

metodos utilizados para estimar a variabilidade desconhecida sao
o do desvio-padrdo estimativo do lote e o da amplitude média da
amostra. Usualmente usa-se o plano de amostragem gue tem como
base a variabilidade desconhecida, no método do desvio-padrdo.

Os planos baseados na variabilidade desconhecida necessitam

de amostras menores que aqueles que se baseiam nNno meéetodo da
amplitude média da amostra. Os planos com base na variabilidade
conhecida exigem amostras com tamanho menor que aqueles
baseados em variabilidade conhecida.

No quadro a seguir € apresentado um modelo sumarizado da

sequéncia de aplicacao da NBR 5429.

Quadro 3.4 | Modelo sumarizado da sequéncia de aplicacdo da NBR 5429

Passos

1) Determinar o tamanho

do lote

2) Selecionar o nivel de
inspecao

3) Determinar o tamanho da
amostra por meio do codigo

literal

4) Selecionar o plano de
amostragem

5) Estabelecer a severidade
de inspecdo
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Consideragoes

Tamanho do lote estabelecido pelos critérios de
formacao do lote, contidos nos documentos de
aquisicdo ou conforme acordo entre produtor
e consumidor.

No inicio do contrato ou da producdo, €
aconselhavel usar nivel Il. Podem ser usados
outros niveis de inspecdo, se o historico da
qualidade ou se as dificuldades e os custos de
controle indicarem tal necessidade.

E encontrado na Tabela 1 da NBR 5429 e
baseado no tamanho do lote e no nivel de
inspecao.

Geralmente usa-se o plano de amostragem
para variabilidade desconhecida, método do
desvio-padrao. Sdo encontrados nas Tabelas 2
a 7/ da NBR 5429 o valor do NQA especificado,
o codigo literal do tamanho da amostra e
o tamanho da amostra e da porcentagem
defeituosa maxima admissivel (M).

No inicio do contrato ou da producao, utiliza-se
inspecao em regime normal.



6) Determinar o tamanho da = Baseados nos requisitos para inspegao normal —

amostra e a porcentagem variabilidade desconhecida, método do desvio-
defeituosa maxima padrdo —, sdo encontrados nas Tabelas 2 a 7
admissivel (M) da NBR 5429 o valor do NQA especificados

e o codigo literal do tamanho da amostra,
O tamanho da amostra e da porcentagem
defeituosa maxima admissivel (M).

7) Coleta da amostra A amostra é retirada do lote ao acaso, na
guantidade da unidade de produto, conforme
determinado nas Tabelas 2 a 7 da NBR 5429.

8) Inspecdo da amostra A porcentagem defeituosa (p) € obtida por meio
do indice de qualidade (Q) nas Tabelas 27 a 34
da NBR 5429 e comparada com a porcentagem
defeituosa maxima admissivel (ver apéndice da
NBR 5429).

A variabilidade conhecida so deve ser utilizada quando
houver certeza do conhecimento da variabilidade do processo
do fornecedor, devendo antes ser consultado o departamento
técnico competente sobre a possibilidade de usa utilizacao.

Fonte: adaptado de ABNT (1985b)

Para compreender a utilizacao da NBR 5429, veja os exemplos
apresentados nos apéndices 1 e 2, nas folhas 39 e 40, da referida norma.

Outros procedimentos de amostragem de variaveis

Amostragem por variaveis para garantir o lote ou a média
do processo

Os planos de amostragem de varidveis também podem ser
usados para dar garantia sobre a qualidade média de um material,
em vez da fragcao defeituosa. Planos de amostragem como este
sd0 mais provaveis de serem usados na amostragem de materiais
a granel que vém em sacos, tambores ou outros recipientes. No




|:[9 Pesquise mais

Para saber mais sobre o teste de hipoteses, veja o material disponivel
no link indicado a sequir:

DAVILA, V. H. L. Teste de hipdteses. Unicamp, [s.d.]. Disponivel em:
<http://www.ime.unicamp.br/~hlachos/Inferencia_Hipol.pdf>. Acesso
em: 1 mar. 2018.

entanto, eles também podem ser aplicados a partes discretas e a
outras variaveis, como o nivel de ruido de um motor. A abordagem
geral empregada neste tipo de amostragem variavel € o teste de
hipoteses estatisticas.

Amostragem em cadeia

Dodge (1955 apud JURAN & GRYNA, 1998) sugeriu um
procedimento alternativo, conhecido como amostragem em cadeia,
gue pode ser um substituto de planos comuns de amostragem
unica com zero numeros de aceitacao em certas circunstancias. Os
planos de amostragem em cadeia utilizam os resultados acumulados
de varios lotes anteriores. O procedimento geral € como segue:

1) Para cada lote, selecione a amostra de tamanho n e observe o
numero de defeitos.

2) Se a amostra tiver zero defeitos, aceite o lote; se a amostra tiver
dois ou mais defeitos, rejeite o lote; e se a amostra tiver um defeito,
aceite o lote desde que nao haja defeitos nos lotes anteriores.

Dessa forma, para um plano de amostragem em cadeia dado
porn =5 1= 3, um lote seria aceito se ndo houvesse defeitos na
amostra de cinco ou se houvesse um defeito na amostra de cinco
e nenhum defeito tivesse sido observado nas amostras dos trés
lotes anteriores. Esse tipo de plano € conhecido como um plano de
ChSP-1 (Chain Sampling Plan, traduzido por plano de amostragem
em cadeia).

Amostragem continua

Todos os planos de amostragem discutidos anteriormente sao
planos de amostragem lote a lote. Com esses planos, pressupde-
se que o produto é formado em lotes, € o objetivo do plano de
amostragem € decidir sobre a aceitacao ou nao de lotes individuais.
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No entanto, muitas operacdes de fabricacdo, particularmente
processos complexos de montagem, ndo resultam na formacgao de
lotes. Por exemplo, a fabricacdo de automoveis, que ¢ realizada em
uma linha de montagem continua.

Quando a producdo € continua, duas abordagens podem ser
usadas para formar lotes. O primeiro procedimento permite a
acumulacao da producao em determinados pontos NO processo
de montagem. Esse procedimento tem a desvantagem de criar
inventario em processo em varios pontos, O que requer espaco
adicional, pode constituir um risco para a seguranca € € uma
abordagem geralmente ineficiente para gerenciar uma linha de
montagem. O segundo procedimento estipula aleatoriamente um
determinado ponto da producdo como um ‘lote". A desvantagem
dessa abordagem ¢ que se um lote € rejeitado e € necessaria
a realizacdo 100% de inspecdo subsequentemente, pode ser
necessario estender a avaliacao para produtos que ja estdo em
pontos posteriores ou mesmo produtos que ja foram finalizados.
Isso pode exigir a desmontagem ou, pelo menos, a destruicao
parcial de itens semiacabados.

Por essas razdes, foram desenvolvidos planos de amostragem
especiais para producdo continua. Os planos de amostragem
continua consistem em sequéncias alternadas de inspecao e
triagem de amostragem (100% de inspecao). Os planos geralmente
comecam com uma inspecao de 100%, e, quando um numero
declarado de unidades esta livre de defeitos (0 nUmero de unidades
i & geralmente chamado de numero de liberacao), a inspecdo por
amostragem ¢ instituida. A inspegdo por amostragem continua
até encontrar um numero especifico de unidades defeituosas,
momento em que a inspecao de 100% é retomada. Conforme afirma
Montgomery (2016, p. 498), "‘Planos de amostragem continua sdo
planos de inspecao de retificacao, no sentido de que a qualidade do
produto € melhorada pela varredura parcial’.

Planos de amostragem com omissao de lotes

E um sisterna de planos de inspecdo de lotes por lote, no qual uma
provisao é feita para inspecionar apenas uma fracao dos lotes submetidos.
De um modo geral, os planos de amostragem com omissdo de lotes
devem ser usados somente quando a qualidade do produto submetido



€ boa, considerando o historico de qualidade do fornecedor.

Planos de amostragem com omissao de lotes € a aplicagdo da
amostragem continua a lotes ao invés da aplicacdo a unidades de
produg¢do em uma linha de montagem.

Segundo Perry (1973 apud MUTHULAKSHMI & LAKSHMI, 2012),
0s planos de amostragem com omissao de lotes designados SkSP-
2 — skip-lot sampling plans (planos de amostragem com omissdo
de lotes) —, que sdo uma evolucao dos planos de amostragem
com omissao de lotes designados SkSP-1 desenvolvidos por Dodge
(1955), determinam que cada lote a ser inspecionado € amostrado
de acordo com um plano particular de inspecao denominado “plano
de amostragem de referéncia”.

Um plano de amostragem com omissao de lotes do tipo SKSP-2
usa um plano de inspecao especificado, chamado de o “plano de
amostragem de referéncia’, junto com as seguintes regras:

1) Inicie com inspecdo normal, usando o plano de referéncia.
Neste estagio da operacao, todo o lote é inspecionado.

2) Quando i lotes consecutivos sao aceitos na inspecdo normal,
mude para inspecdo com omissao, em que uma fracao f dos lotes
€ inspecionada.

3) Quando um lote é rejeitado na inspecdo com omissao, retorne
a inspecao normal.

Os parametros f e i sao os parametros do plano de amostragem
com omissao de lotes tipo SkSP-2. Em geral, o numero de liberagao
I € um inteiro positivo, e a fracdo amostral f esta no intervalo O < f
< 1. Quando a fracao amostral f = 1, o plano de amostragem com
omissao de lotes se reduz ao plano de amostragem de referéncia
original MONTGOMERY, 2016).

E[9 Pesquise mais

Leia mais sobre o assunto em Montgomery (2016), na Parte 6,
Amostragem de aceitagdo, Capitulo 16, Outras técnicas de amostragem
de aceitacao, item 16.7, Planos de amostragem com omissdo de lotes,
pagina 509. Livro disponivel em nossa Biblioteca Virtual:

MONTGOMERY, D. C. Introdugdo ao controle estatistico da qualidade.
7. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2016. Disponivel em: <https://biblioteca-
virtual.com/detalhes/parceiros/5>. Acesso em: 2 mar. 2018.
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&z‘) Assimile

O efeito da amostragem em cadeia é alterar a forma da CCO, de
modo gue seja mais dificil rejeitar lotes com fracdo de defeituosos
muito pequena com um plano ChSP-1 do que com amostragem unica
simples. Na Figura 3.10 séo mostradas as CCOs para planos ChSP-1
comn=5c=0ei=12 3eb.

Na pratica, valores de i variam, em geral, entre trés e cinco, uma
vez que as CCOs de tais planos se aproximam da CCO do plano de
amostragem unica. Os pontos sobre a CCO de um plano ChSP-1 séo
dados pela equacao:

Pa = P(0,n)+ P(1,n)[P(0,n)]

Onde P(0, n) e P(1, n) sdo as probabilidades de obtermos 0 e 1
defeituosos, respectivamente, em uma amostra aleatdria de tamanho
n (MONTGOMERY, 2016).

Figura 3.10 | CCOs para planos ChSP-1comn=5,c=0ei=12 3e5
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Fonte: Montgomery (2016, p.507)
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oé;‘;) Reflita

Para utilizar um plano de amostragem para variaveis devemos
conhecer a forma da distribuicao da caracteristica inspecionada. Via de
regra, assumimaos que a caracteristica segue a distribuicdo normal. Essa
premissa € importantissima, porque todos os planos de amostragem
utilizam a media e o desvio-padrao para converter em uma fracdo
defeituosa do lote ou do processo. Caso a caracteristica inspecionada
ndo seja normalmente distribuida, ndo sera possivel utilizar a meédia e o
desvio-padrao para estimar a fragcao defeituosa.

Na pratica, varias caracteristicas da qualidade ndo sdao normalmente
distribuidas, assim sendo pergunta-se: sera possivel aplicar um plano de
amostragem para variaveis? Se sim, que informacdes sdo necessarias e
O que se deve fazer?

Sem medo de errar

A empresa Torricelli aplica um plano de amostragem para
variaveis no controle das carcacas. O teste hidrostatico aplicado tem
como LIE 700 psi, e a partir dos dados historicos o desvio-padrao
para 0s lotes amostrados foi calculado e o valor resultante foi de
0=30. Vocé foi incumbido de determinar um plano de inspecao por
variaveis que aceitasse 95% dos lotes que apresentassem ate 1% de
carcacas nao conformes e rejeitasse 90% dos lotes com 4% ou mais
de carcacas ndo conformes. Vamos &7

Para determinar o plano de amostragem, trace uma linha
conectando o ponto 0,01 na escala de fracdo de defeituosos, na
Figura 3.7, ao ponto 0,95 na escala de probabilidade de aceitacao
0,95 (p1=0,01 e 1 — a=0,95). Em seguida, trace uma linha analoga
conectando os pontos p2=0,04 e Pa=0,10 (p2=0,04 e =0,10). Na
interseccao dessas linhas temos k=1,8. Agora desca verticalmente a
partir do ponto de interseccdo ateé a escala de o conhecido, obtendo
assim o tamanho da amostra n=15.

Assim sendo, o procedimento consiste em tomar uma amostra
n=15 carcacas, submeté-las ao teste hidrostatico, x e s, para em

seguida calcular Z,.= X —LIE ¢ sceitar o lote se Ze>k=18.

S
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Existem trés manerias de se chegar a esse resultado: utilizando
O abaco, como demonstrado anteriormente, utilizando uma
planilha eletrénica ou um aplicativo de estatistica e, a maneira mais
trabalhosa, manualmente.

Avancgando na pratica

Resisténcia mecanica a ruptura

Descricdo da situacao-problema

Uma concessionaria de energia elétrica compra fios e cabos
elétricos de um determinado fabricante e, entre outros ensaios,
0s submete ao ensaio de resisténcia mecanica a ruptura. O limite
inferior de especificacdo para um determinado cabo € de 1073 daN
(decanewton), o NQA utilizado para esse limite de especificacdo ¢
de 0,65% e o nivel de inspecao utilizado € o nivel geral de inspecao
[l. A concessionaria recebe 157 carretéis, e o desvio-padrao do lote e
desconhecido. O supervisor do controle da qualidade pede que vocé
determine um plano de amostragem utilizando o Procedimento 1 e
a NBR 5429 (ABNT, 1985b).

Resolucdo da situagcdo-problema

Primeiramente deve-se determinar o tamanho da amostra: na
NBR 5429 (ABNT, 1985b, p. 7), Tabela 1, Codificacdo de amostragem,
na coluna "Tamanho do lote’, encontra-se o intervalo 151 a 280;
nessa linha horizontal, procura-se a intersec¢gao com o nivel geral
de inspecao I, encontrando a letra G.

Em sequida, na Tabela 2 (ABNT, 1985b, p. 8), Plano de amostragem
— Variabilidade desconhecida — Normal, € possivel localizar o
tamanho da amostra. Procure pela coluna "Método do desvio-
padrdo’, “Tamanho da amostra’, va até a linha correspondente ao
‘Codigo literal” G, obtendo o tamanho da amostra 18.

Finalmente, na linha do tamanho da amostra 18, procura-se a
interseccao com o nivel de qualidade aceitavel (NQA), f 0,65%,
encontrando o simbolo que determina que seja utilizado o primeiro
plano acima (K), ou seja, 1,84.



Portanto o plano de inspecao é:
Nivel Il

NQA 0,65%

n=200

K=1,85

Utilizando o Procedimento |

Coleta-se uma amostra aleatoria de 15 carretéis do lote de 157 e
calcula-se a estatistica:

X —LIE
Z,e=—""5e Z,g >k, onde kéum valor critico, o
o

lote sera aceito.

Faca valer a pena

1. Ainspecio por varidveis consiste em medir a varidvel que caracteriza o
produto objeto de inspecdao em relacao a cada um dos n elementos que
formam a amostra, bem como, em seguida, calcular a média x desses n
elementos da amostra.

A decisdo sobre a aceitacao ou rejeicdo do lote sera adotada comparando
o conteudo médio x com o valor numérico de uma expressao algébrica.

Quais dos fatores a seguir devem estar presentes nessa expressao algébrica?

a) A especificagdo maxima ou minima; o desvio-padrdo dos valores da
variavel inspecionada do lote, que deve ser conhecido; as tabelas dos
planos de amostragem que fornecem a constante de aceitacao K que
depende do NQA da variavel medida.

b) A especificagdo maxima ou minima; o desvio-padrdo dos valores da
variavel inspecionada do lote, que pode ser conhecido ou desconhecido;
as tabelas dos planos de amostragem que fornecem a constante de
aceitacao K que depende da ITM da variavel medida.

c) A especificagdo maxima ou minima; o desvio-padrdo dos valores da
variavel inspecionada do lote, que pode ser conhecido ou desconhecido;
as tabelas dos planos de amostragem que fornecem a constante de
aceitacao K que depende do NQA da variavel medida.

d) Os LS, a LC e a LI de controle; o desvio-padrdo dos valores da variavel
inspecionada do lote, que pode ser conhecido ou desconhecido; as tabelas
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dos planos de amostragem que fornecem a constante de aceitagdo K que
depende do NQA da variavel medida.

e) A especificagdo maxima ou minima; o desvio-padrao dos valores da variavel
inspecionada do lote, que pode ser conhecido ou desconhecido; o tamanho
amostral médio; as tabelas dos planos de amostragem que fornecem a
constante de aceitacao K que depende do NQA da variavel medida.

2. Uma fundicdo de ligas especiais comercializa corpos de valvulas para
industria de oleo e gas. Na inspecdo final os corpos de prova, que estao
apensos aos corpos das valvulas, sdo submetidos ao ensaio de resiliéncia,
e a especificacdo é: R > 331 MJ/m>. Se 0,5% ou menos dos corpos de
prova estdo abaixo desse limite, a fundicao deseja aceitar o lote com
probabilidade 0,98 (p1 = 0,02 e 1 — a = 0,98), enquanto que se 3% ou
mais estdo abaixo desse limite, a fundi¢do deseja rejeitar o lote com
probabilidade 0,90 (p2 = 0,03 e B = 0,10).

Determine o plano de amostragem supondo que O é desconhecido.

a) n=50; K=1,8.

b) n=70; K=2,0.

c) NQA = 0,5%; n =18.
d) Za= 0,5; ZB=10.

e) LIE = 331; K = 1,66.

3. Considere uma organizacdo que produz sistemas de protecdo e
especifica o tempo maximo de resposta as anomalias de um determinado
sistema em 180 segundos. Se 0,1%, ou menos, dos sistemas acionam o
modulo de resposta abaixo desse limite, a organizacdo deseja aceitar o
lote com probabilidade 0,90 (p1 = 0,001 e 1 — a = 0,90), enquanto que se
2%, ou mais, dos sistemas acionam o maodulo de resposta acima de 180
segundos, a organizagdo deseja rejeitar o lote com probabilidade 0,98 (p2
=0,02e B =0,02).

Dado que n=50, k=2,7, M= 0,004, X =176,64 e $=2,1, determine o
valor de ZLSE, p e o resultado da inspegao.

a) Zwse=2,0; ﬁ 0,02; aprovado.
b) Zise=1,6; p = 0,05; aprovado.
c) Zise=2,0; ﬁ 0,02; reprovado.
d) Zise=1,4; p = 0,075; aprovado.
e) Zise=1,6; [5 0,05; reprovado.
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Unidade 4

Avaliacao da capabilidade
do processo e analise dos
sistemas de medicao

Convite ao estudo

A producdo de alta qualidade oferece algumas vantagens,
como reducao da sucata ou retrabalho e, consequentemente,
aumento da participacdao no mercado. Para isso, existem alguns
requisitos a serem atendidos. Em primeiro lugar, a organizagao
deve ser cooperativa e a qualidade deve prevalecer. Por outro
lado, para satisfazer os requisitos da qualidade do produto final,
a qualidade deve ser alcancada em todas as fases da producao.

Uma forma de obter a exceléncia em qualidade durante
a producado € a utilizacao de técnicas estatisticas em todas
as fases do processo. Se o processo estiver estatisticamente
controlado, ele ird realizar o produto sem necessidade de
intervencoes. No entanto, se nao estiver estatisticamente
sob controle, as causas especiais devem ser descobertas e
removidas do processo.

O Controle Estatistico da Qualidade (CEQ) aplica principios
e técnicas estatisticas em todas as etapas do projeto,
fabricagcdo e manutencao. O CEQ € bastante diferente dos
metodos tradicionais e contribuiram de forma significativa para
melhorias nas organizacdes que trabalham com a producao
em massa.

O processo precisa estar sob controle antes de avaliar sua
capacidade; se nao estiver, entdao serao obtidas estimativas
incorretas da capacidade do processo. Um processo € uma
combinacao unica de maquinas, ferramentas, métodos
e pessoal envolvido no fornecimento de um produto ou
servico. A saida de um processo pode ser uma caracteristica
do produto ou parametro de saida do processo. Os indices



de capacidade do processo fornecem uma metrica comum
para avaliar e prever o desempenho destes e possibilitam
avaliar a capacidade do processo graficamente, através de
histogramas e graficos de capacidade. Esses graficos nos
ajudam a avaliar a distribuicdo dos dados e verificarmos se o
processo esta sob controle.

Os indices de capacidade podem ser calculados. Eles sdo
as proporgdes da tolerancia de especificagdo em comparagao
com a variacdo natural do processo. Indices de capacidade, ou
estatisticas, sao uma maneira simples de avaliar a capacidade
do processo. Como eles sao sem unidade — adimensionais
—, pode-se usar estatisticas de capacidade para comparar a
capacidade de um processo com outro.

A capacidade do processo tenta responder a pergunta que
pode atender consistentemente aos requisitos do cliente. A
principal limitacao dos indices de capacidade do processo é
que eles ndo tém sentido se os dados nao forem oriundos de
um processo sob controle. A razao e simples: a capacidade do
pProcesso € uma previsao, e vocé so pode prever algo estavel.
Os indices de capacidade do processo, como uma medida
de desempenho do processo, tornaram-se muito populares
na avaliacao da capacidade dos processos de fabricacao nos
ultimos anos. Mais e mais esforcos foram dedicados a estudos
e aplicacdes de indices de capacidade de processo. Os indices
Cp e Cpk foram usados no Japao e na industria automotiva
dos EUA, como a Ford Motor Company (REZATE; OSTADI;
TAGHIZADEH, 2006).

Nesta secao vocé estudara: avaliacdo da capacidade
do processo: limites naturais; a avaliacdo da capacidade do
processo: limites de especificacao e de controle; indices de
capacidade do processo: Cp e Cpk.



Secao 4.1l

Estudo da capabilidade do processo
Dialogo aberto

Caro aluno, nesta secdo estudaremos os conceitos relativos aos
estudos de capabilidade do processo, abordaremos os conceitos
referentes aos limites naturais do processo, limites de especificacao e
de controle e, por ultimo, estudaremos os calculos e a interpretacao
dos indices de capacidade do processo Cp e Cpk. Trataremos aqui
capabilidade e capacidade como sindnimaos.

Em suas duas unidades fabris, a Torricelli possui uma grande
quantidade de produtos e processos e, conseguentemente,
caracteristicas da qualidade que sao controladas visando o
atendimento as especificacdes. Alguns processos ja tém o Controle
Estatistico do Processo (CEP) implementado, e outros ainda
estdo em fase de implantacdo. Atualmente ha uma forga-tarefa
responsavel por analisar a capacidade dos processos em relacdo
a algumas caracteristicas da qualidade que foram identificadas
como criticas.

Considerando a diversidade de processos, a Torricelli tem um
grande numero de equipamentos de medicao e ensaio e, sabendo
da importancia de analisar os sistemas de mediagcao, a mesma
forca-tarefa que estuda a capacidade dos processos foi incumbida
de determinar a capacidade de alguns sistemas de medicao.

No processo de pintura de uma determinada familia de bombas
centrifugas, a Torricelli especifica a quantidade de um anticorrosivo
que deve ser adicionado no preparo de uma tinta. Foi determinado
que o monitoramento da quantidade de anticorrosivo deve
ser controlado por meio de um grafico de controle. Definiram
o tamanho da amostra n=5, e os 20 primeiros dados foram
registrados numa tabela, medindo a quantidade de corrosivo por
amostra, 20 vezes.

Vocé ficou responsavel pela forca-tarefa de determinar se o
processo € capaz ou nao. Para resolver essa situacao-problema
vOoCcé devera usar seu conhecimento sobre graficos de controle



e sobre capacidade do processo. Preparado para solucionar
esse problema?

Vamos em frente |

Nao pode faltar

O que é capacidade de processo?

A capacidade do processo compara a saida de um processo
sob controle com os limites de especificagao usando indices de
capacidade. A comparagao é feita por meio da comparacao da
proporcdo da dispersao entre as especificacdes do processo
("largura”) e os valores do processo (‘largura”), medido por seis
unidades de desvio-padrao.

Muitas vezes, € necessario comparar a saida de um processo
estavel com as especificacdes do processo e fazer uma declaracao
sobre 0 quao bem o processo atende as especificacdes. Para fazer
issO, comparamos a variabilidade natural de um processo estavel
com os limites da especificacdo do processo.

Um processo em que quase todas as medidas se enquadram
nos limites da especificacdo € um processo capaz. Isso pode ser
representado graficamente como ilustrado na Figura 4.1.

Figura 4.1 | indice de capacidade do processo

Lse

Disperséo do Processo

Voz do Processo

Disperséo da Especificagdo

Voz do Cliente

Fonte: adaptada de Pyzdek e Keller (2003)

O indice de capacidade do processo usa a variabilidade e as
especificacdes do processo para determinar se © processo € capaz.
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Existem varias estatisticas que podem ser usadas para medir a
capacidade de um processo: Cp, Cpk e Cpm.

A maioria das estimativas dos indices de capacidade € valida
somente se o tamanho da amostra usado for grande o suficiente.
O tamanho aceitavel € geralmente considerado como cerca de 50
valores de dados independentes.

As estatisticas Cp, Cpk e Cpm supdem que a populagao de
valores de dados € normalmente distribuida. Assumindo uma
especificacdo de bilateral, se Uy e 0 sao a media e o desvio-padrao,
respectivamente, de dados proveniente de uma distribuicdo normal
e LIE, LSE e T séo os limites de especificacao inferior e superior e o
valor-alvo, respectivamente, os indices de capacidade populacional
sdo definidos da seguinte forma:

_LSE-LIE
P 60
C,,, = min LSE—,LL’M—LIE
o 30
c _ LSE —LIE

T eo? £ (u—T)

Os indices de capacidade estimados para as amostras sdo
calculados como a sequir:

e _ LSE —LIE
P 6s
A , |LSE—Xx x—LIE
Cpox =min ,
3s 3s
épm LSE —LIE

- 6yS” +(X—T)

O sinal “A" sobre um simbolo do parametro é geralmente , ,
utilizado para representar uma estimativa daquele
parametro. O sinal “A" é chamado de circunflexo e com
frequéncia é lido como chapéu. Por exemplo, ,& é lido



com mi-chapéu. Portanto, (i representa uma estimativa
da média da populagdo (. (AGRESTI; FINLAY, 2012, p. 138)

O estimador para o Cpk também pode ser expresso como
Cpx =C,(1—k), onde k é uma distancia em escala entre o ponto
medio da faixa de especificacdo, m, e a média do processo, .
(LSE —LIE)

2

A distancia entre a media do processo, Y, e 0 otimo, que é m, é
u-m, onde m< pu <LIE A distancia em escala é:

o Am—n

LSE - LIE’

2

Usa-se o modulo, representado por |m—,u|, ou seja, duas
barras paralelas ao lado da expressao, porque 0 modulo representa
a distancia de M— [ em relacdo a uma referéncia. O maodulo de
um numero real surgiu da necessidade de medir a distancia de
um numero negativo ao zero. No célculo de k, se LIE<pu<m,
teriamos um resultado negativo e, como ndo € usual dizer que uma
distdncia € negativa, usa-se 0 modulo de m-u.

0<k<1

O estimador para o indice Cp ajustado pelo fator k é:
Cpk:Cp—(1—k)-

Como 0 <k <1, temos C,, <C,.

Para que se tenha uma ideia do valor da estatistica Cp para
diferentes ‘larguras” de uma variavel oriunda de um processo de
fabricacdo, vejamos a Figura 4.2.
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Figura 4.2 | Diferentes valores de Cp e sua posicdo em relacdo as especificacdes

LSL

UsSL

Nota: LSL-Lower Specification Limit (limite inferior de especificacdo),
USL (Upper Specification Limit (limite superior de especificacao).

Fonte: adaptada de Pyzdek e Keller (2003)

No Quadro 4.1 sdo apresentados os indices Cp e o resultado em
termos de produtos ndo conforme.

Quadro 4.1 | Traduzindo o indice de capacidade do processo em termos de nao

conforme
LSE - LIE 60 8o 100 120
Cp 1,00 1,33 1,66 2,00
N&o conforme 0,27% | 64 ppm | 0,6 ppm |2 ppb
% da faixa de 100 75 60 50

especificacdo utilizada

Nota: ppm — parte por milhdo; ppb — partes por bilhdo. Os valores de
nao conformes apresentados no quadro sdo baseados na premissa

de que a distribuicdo esta centrada em .

Fonte: elaborado pelo autor.
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Discutimos a situacdo com duas especificacdes, o limite
superior de controle (LSC) e limite inferior de controle (LIC). Isso
€ conhecido como o caso bilateral. Existerm muitos casos em que
apenas as especificacdes inferiores ou superiores sao usadas. O uso
de um limite de especificacao € chamado unilateral. Os indices de
capacidade correspondentes sao:

_ dispersao superior admissivel LSE —
ps dispers&o superior atual 30

__dispersao inferior admissivel n—LIE
P dispersao inferior atual 3o

Onde y e 0 sao a meédia do processo e o desvio padrao,
respectivamente.

Os estimadores de Cps e Cpi sa0 obtidos substituindo y e o por
X e s, respectivamente. O indice de capacidade Cp € calculado da
seguinte forma:

_ Cps + Cpi

C, >

L'[9 Pesquise mais

Para aprofundar o estudo sobre os indices de capacidade do processo,
leia o capitulo 7, paginas 113 a 120, do livro Controle Estatistico da
Qualidade, de Ramos, Almeida e Araujo (2013), disponivel em nossa
Biblioteca Virtual.

Utilizando graficos de controle para analisar a capacidade do
processo

Podemos utilizar histogramas, os graficos de probabilidade e os
indices de capacidade para analisar se 0 processo € capaz Ou Nao,
todavia essas técnicas nao exibem necessariamente a capacidade
potencial do processo porgue nao levam em consideracao a
guestdo de o processo estar ou nao sob controle estatistico. Os
graficos de controle séo muito eficientes nesse aspecto e devem
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ser considerados como a técnica principal da analise da capacidade
de um processo.

Podemos utilizar tanto os graficos de controle de atributos
quanto os graficos de controle de variaveis. Preferencialmente
devemos utilizar o grafico de controle )_(,R, porque fornecem
mais informacdes em comparacdo aos graficos de atributos.
A construcdo e a interpretacdo dos graficos de controle foram
estudadas na Unidade 2 deste livro.

Os graficos de controle )_(,R permitem a analise tanto da
variabilidade instantanea (capacidade do processo em curto prazo)
como da variabilidade ao longo do tempo (capacidade do processo
em longo prazo). Sdo de grande auxilio, especialmente se os dados
para um estudo sobre a capacidade de um processo forem coletados
em dois ou mais periodos diferentes de tempo, considerando, por
exemplo, turnos diferentes.

Osvalores dos indices de capacidade do processo recomendados
sdo apresentados no Quadro 4.2.

Quadro 4.2 | indices de capacidade do processo recomendados

Especificacdes | Especificacdes
bilaterais unilaterais
Processos existentes 1,33 1,25
Novos processos 1,50 1,45
Paradmetro critico ou 1,50 1,45
seguranca, processo existente
Parametro critico ou 1,67 1,60
seguranca, processo NovVo

Fonte: adaptado de Montgomery (2016)

Muitos setores,

por exemplo a

industria automotiva,

tém

recomendacdes proprias para os valores dos indices de capacidade.
Sempre é necessario verificar os requisitos especificos do cliente
para classificar 0 processo como capaz ou nao.
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v=| Exemplificando

A Torricelli fabrica engrenagens cilindricas de dente reto e uma
caracteristica da qualidade que ¢ controlada € a largura do dente. O
grafico de controle X,R a sequir representa o controle realizado dos
ultimos dois lotes produzidos.

Figura 4.3 | Grafico )_(,R : largura dente engrenagem

Largura Dente Engrenagem ENG 612

2 ISC=24,122
i r'/\
i N ANy
£ _/.\ S A ;e
2 \/ g Y 5 \.,_,._‘\./\/i v L
2 n
LC=21416
1 3 5 7 9 1 3 5 1w 18 2 23 2%
Amostra
a8 1SC=4960
]
- A A
< AN N\
< -
g 24 M\( R=2346
E // 7 \/,4 T S
=
E 12
0.0 LC=0
1 3 5 7 9 1l 13 5 1w 18 A 3B 5
Amostra

Fonte: elaborada pelo autor
Como podemos observar, os dois graficos demonstram estar sob

controle estatistico, assim sendo os parametros do processo podem
ser estimados a partir dos graficos.

f=X=22769
R _2346 44
d, 2,326
é LSE—ALIE _ 22,81—22,59 0,037
P 65 6x1

Conclui-se que o processo esta sob controle, porém com um indice
de capacidade baixo, também chamado de processo incapaz. Nesse
caso a administracdo da organizagdo deve iniciar um plano de acdo de
melhoria para tornar o processo capaz.




Utilizando dados de atributo para analisar a capacidade do
processo

Quando o desempenho do processo é medido utilizando dados
de atributos, como produto ndao conforme ou numero de nao
conformidades por produto, usualmente o resultado € expresso em
partes por milhao (ppm) como a medida de capacidade do processo
ou desvio-padrao.

Ao medir o desempenho do processo controlando produtos nao
conformes, usualmente utiliza-se a estatistica defeitos por unidade
(DPU) como a medida de capacidade, sendo:

_ Numero total de defeitos
Numero total de unidades

DPU

Nesse caso a unidade € 0 que se entrega ao cliente e que pode
ser avaliado quanto ao atendimento as especificacdes, tal como
O recebimento de um item comprado pela internet no prazo
prometido ou o funcionamento adequado de um smartphone.

Essas quantidades sao estimadas a partir de dados amostrais, e
consequentemente grandes amostras devem ser avaliadas para a
obtencdo de estimativas confiaveis.

A medida DPU considera a complexidade do item, e a forma
encontrada para resolver essa limitacao € o uso da medida de
defeitos por milhdo de oportunidades (DPMO):

Numero total de defeitos
Numero total de unidades x numero de oportunidades

DPMO =

Oportunidades sao o numero de chances potenciais em uma
unidade para a ocorréncia de um defeito. Por exemplo, em um
smartphone ha um grande numero de modos de falha, desde os
mais simples, como a falta de uma pelicula protetora, até os mais
complexos, como a total inoperancia. E importante a consisténcia
em relacao a como as oportunidades sdo definidas, uma vez que um
processo pode ser artificialmente melhorado pelo simples aumento
no numero de oportunidades ao longo do tempo (MONTGOMERY,
2016).



Jz| Exemplificando

Para um determinado tipo de engrenagem temos LSE = 20 e o LIE = 8,
a média observada do processo, X >16 , e o desvio-padrio, s = 2. A
partir dessas informacdes, calculamos:

é :LSE—LIE:20—8:

) 1,0
6s 6x2

Um valor de ép =1,0 significa que o processo é capaz desde que ele
LSE+LIE_20+8 _,,
2 2

Mas como temos X > 16, temos que calcular o fator K -
Im—X| 2 A A -
N ) I e C,=C (1-k)=0,6667
LSE—-LIE 6 0,3333 © o =G, (17K)
2

O objetivo para um processo existente é um épk >1,33 , portanto
esse processo nao é considerado capaz. A administracdo deve iniciar
um processo de melhoria visando reduzir a variabilidgde e buscar a
centralizagdo do processo. Podemos calcular CpS e Cp,- da sequinte
maneira:

é LSE—-x 20-16
ps 3s 3x2

esteja centralizado: m =

k =

=0,6667

. Api _ x—LIE _ 16 -8 13333
3s 3x2

Podemos observar em épi que o menor dqs indices acima é 0,6667.
Vale ressaltar que a formula Cpk = Cp(’l — k) ¢aequivaléncia

algébrica da definicdo min(éps,ép,-)-

*z” Assimile

Usualmente dizemos que Cp mede a capacidade potencial no
processo, enquanto Cpk mede a capacidade efetiva. O indice Cpk foi }
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criado inicialmente porque Cp nao aborda de maneira adequada o
Caso de um processo com media que nao esteja centrada entre os
limites de especificagdo. Entretanto, Cpk por si s ainda € uma medida
inadequada de centralizacdo de um processo. Para se contornar essa
limitacao, foi criada uma razao para melhor expressar a centralizacdo

C, X—T
.onde VvV = .
1+v2 S

do processo: Cpm =

A principal diferenca entre o Cpm e os outros indices de capacidade é
gue o desvio do valor-alvo € diretamente levado em consideragdo no
Cpm. O desvio ¢ a diferenga entre a média do processo e o valor-alvo.

Para se obter um bom Cpm, um processo precisa estar coincidindo com
o valor-alvo, enquanto que, para obter um valor Cpk satisfatorio, um
processo simplesmente precisa ficar bem dentro das especificacdes.
Isso pode parecer levar a mesma conclusdo; no entanto, ha uma
diferenca clara e importante: com o Cpm, qualquer desvio do valor-
alvo é penalizado.

@ Reflita

Lembre-se de que nem todos os dados sao normalmente distribuidos.
Existem muitas distribuicdes que ocorrem naturalmente. Por exemplo,
a distribuicdo exponencial € frequentemente usada para descrever
O tempo necessario para atender um cliente em um servico de
atendimento por telefone, como um SAC (Servico de Atendimento ao
Cliente), ou quanto tempo um cliente precisa esperar na fila para ser
servido, ou o tempo ate a falha para um componente com uma taxa de
falha constante. Estes tipos de dados tém muitos periodos de tempo
curtos com ocasionais periodos de tempo longos. Esses dados nao
sdo descritos por uma distribuicdo normal.

Entao, como voce pode lidar com esses tipos de dados quando se trata
de capacidade de processo?
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Sem medo de errar

No processo de pintura de uma determina familia de bombas
centrifugas, a Torricelli especifica em 16,2 + 0,5 g a quantidade de
um anticorrosivo que deve ser adicionado no preparo da tinta. O
monitoramento da quantidade de anticorrosivo deve ser controlado
por meio de um grafico de controle, com tamanho de amostra n=>5.
Os 20 primeiros dados sao apresentados no Quadro 4.3:

Quadro 4.3 | Quantidade de anticorrosivo [g]

Subgrupo X1 X2 X3 X4 X5
1 15,8 16,3 16,2 16,1 16,6
2 16,3 15,9 15,9 16,2 16,4
3 16,1 16,2 16,5 16,4 16,3
4 16,3 16,2 15,9 16,4 16,2
5 16,1 16,1 16,4 16,5 16,0
6 16,1 15,8 16,7 16,6 16,4
7 16,1 16,3 16,5 16,1 16,5
8 16,2 16,1 16,2 16,1 16,3
9 16,3 16,2 16,4 16,3 16,5
10 16,6 16,3 16,4 16,1 16,5
11 16,2 16,4 15,9 16,3 16,4
12 15,9 16,6 16,7 16,2 16,5
13 16,4 16,1 16,6 16,4 16,1
14 16,5 16,3 16,2 16,2 16,4
15 16,4 16,1 16,3 16,2 16,2
16 16,0 16,2 16,3 16,3 16,2
17 16,4 16,2 16,4 16,3 16,2
18 16,0 16,2 16,4 16,5 16,1
19 16,4 16,0 16,3 16,4 16,4
20 16,4 16,4 16,5 16,0 15,8
Nota: meio de medicao: balanca capacidade 100g, incerteza
0,01g.

Fonte: elaborado pelo autor.
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Vocé foi encarregado de determinar se O processo € capaz ou
nao. Para resolver essa situagao-problema, vocé precisara usar seu
conhecimento sobre graficos de controle e sobre capacidade do

processo. Vamos la!

Resolucao

Primeiramente vocé deve identificar se 0 processo segue uma
distribuicdo normal. Para isso vocé deve construir o histograma
de frequéncias e interpreta-lo, usando os dados apresentados no

Quadro 4.4.

Quadro 4.4 | Tabela de distribuicdo de frequéncia

Tabela de distribuicdo de frequéncia
Classe LIC LSC Frequéncia

1 15,75 15,86 3
2 15,86 15,97 5
3 15,97 16,08 5
4 16,08 16,19 14
5 16,19 16,31 35
6 16,31 16,42 21
7 16,42 16,53 10
8 16,53 16,64 5
9 16,64 16,75 2
10 16,75 16,86

LIC: Limite inferior da classe
LSC: Limite superior da classe
Fonte: elaborado pelo autor.

Os dados foram plotados em um grafico,
histograma, como mostrado na Figura 4.4.

montando um
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Figura 4.4 | Histograma de frequéncia com ajuste para normal - anticorrosivo

Quantidade de Anticorrosivo
Normal

15,7 (LIE) 16,7 (LSE)
[

20 4

-
wn

Frequéncia
=)

15,8 16,0 16,2 16,4 16,6

Fonte: elaborada pelo autor.

Como pode ser visto na Figura 4.4, os dados apresentados
denotam uma distribuicédo normal. O proximo passo € o calculo do
indice de capacidade:

6=F _0204
a2
& _LSE—LIE _(162+05)—(16,2-05)

=0,817
P 60 6x0,204

Como temos Cp < 1,33, concluimos que o processo Nao € capaz.

Avancando na pratica

Controlando a qualidade da engrenagem

Descricao da situagcao-problema

Um fabricante de engrenagens controla uma determinada
caracteristica da qualidade que tem como especificacdao 14,5 +
0,5. O processo esta sob controle estatistico e sdo coletadas 25
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amostras de tamanho 5 desse processo, em intervalos de uma hora.
Os dados obtidos sao os seguintes:

25 25
Y X, =36275¢ > R =860
i=1 '

i=1
Vocé foi encarregado de calcular e interpretar os indices de
capacidade do processo.
Vamos a?

Resolugdo da situacdo-problema

Primeiramente estimamos o desvio-padrao a partir da amplitude
media:

8,60
5= _ 25 _ (4479
d2 2326

Em seqguida, calculamos ép :

~ LSE—LIE (14,5+0,5)—(14,5-0,5)
C = = ~113
P 60 6x0,1479

Para calcularmos o Cpk, precisamos primeiramente calcular a
média das médias, porque temos apenas a média de cada subgrupo

X; -

X
2

_ 362,75 14,51
25

x|
I
o

E finalmente calculamos épk :

LSE—X X—LIE
3s ' 3s

15—-14,51 14,51-14,00
3x0,1479° 3x0,1479

C, = min =mi =min[1,10;1,15]..C,, =110

Como C:‘p =113 e épk =110, de acordo com os valores no
Quadro 4.3, concluimos que O processo Nao € capaz.



Faca valer a pena

1. Um estudo da capacidade de um processo, em geral, avalia parametros
funcionais ou caracteristicas criticas para a qualidade do produto, e ndo o
processo em si. A analise da capacidade de um processo € uma parte vital
de um programa global de melhoria da qualidade.

Entre as principais utilizacdes de dados de uma analise da capacidade de
um processo destacam-se os apresentados, exceto:

a) Predizer até que ponto o processo mantera as tolerancias.

b) Auxiliar no estabelecimento de um intervalo entre amostras para
monitoramento de um processo.

c) Reduzir a variabilidade em um processo.

d) Analisar a capacidade do processo em atender as especificacdes.

e) Definir os meios de mediagdo adequados.

2. Uma metalurgica produz hastes de conexdo com um didmetro externo
que possui uma especificagdo de 1 + 0,01 milimetros.

Um operador de maquina coleta varias amostras ao longo do tempo e
calcula a média das amostras do diametro externo, chegando ao resultado
de 1,002 milimetros com um desvio-padrao de 0,003 milimetros.

Considerando os dados obtidos pelo operador, os indices Cp e Cpk sdo
respectivamente:

a) 0,99 e 1,23.
b) 1,11 e 0,89.
c) 0,89 e 1,11.
d) 1,23 e 0,89.
e) 0,89 e 1,33.

3. Uma metalurgica produz hastes de conexdo com um didmetro externo
que possui uma especificagdo de 1 + 0,01 milimetros.

Um operador de maquina coleta varias amostras ao longo do tempo e
calcula a média das amostras do diametro externo, chegando ao resultado
de 1,002 milimetros com um desvio-padrdao de 0,003 milimetros.
Considerando a utilizagdo das hastes, o processo deve ser ajustado para
um valor abaixo do nominal, assim sendo o valor-alvo para o diametro
externo das hastes foi especificado em 0,988 milimetros.

Considerando os dados apresentados, qual é o indice Cpm do processo?
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a) 0,23.

1,33.
1,11

0.89.
1,00.
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Secaon 4.2

Analise dos sistemas de medicao - parte |
Dialogo aberto

A analise dos sistemas de medicdo avalia a adequacao de um
sistema de medicdo para uma determinada aplicacao. Ao medir a
saida de um processo, considere duas fontes de variacao:

 Variacdo peca a peca.
 Variacdo do sistema de medicao.

Se a variacao do sistema de medicao for grande em comparacao
com a variacdo peca a peca, as medidas podem nao fornecer
informacdes Uteis.

Antes de coletar dados do processo, por exemplo, para analisar
o controle ou capacidade do processo, deve-se utilizar a analise do
sistema de medicdo a fim de confirmar que o sistema de medi¢cao
mede com consisténcia e precisao e tem discriminacao adequada.

A Torricellicontrola a caracteristica critica do diametro do mancal
MC175 utilizando um comparador de diametro interno (subito) com
incerteza 0,01 mm. Vocé foi designado juntamente com o técnico
em Metrologia Gustavo Pettit para conduzir um estudo do sistema
de medi¢cdo por varidveis, e para isso foram selecionados trés
avaliadores, que avaliaram 0s mesmos 3 subgrupos, compostos de
3 mancais cada. Os resultados sao apresentados no Quadro 4.5.

Quadro 4.5 | Estudo de sistema de medicdo — mancal MC175

Avaliador | Medicdo | Mancal 1 | Mancal 2 | Mancal 3 | Mancal 4 | Mancal 5
A 1 3,29 2,44 4,34 3,47 2,20
A 2 3,41 2,32 4,17 3,50 2,08
A 3 3,64 2,42 4,27 3,64 2,16
B 1 3,08 2,53 4,19 3,01 2,44
B 2 3,25 1,78 3,94 4,03 1,80
B 3 3,07 2,32 4,34 3,20 1,72
C 1 3,04 1,62 3,88 3,14 1,54
C 2 2,89 1,87 4,09 3,20 1,93
C 3 2,85 2,04 3,67 3,11 1,55

Fonte: elaborado pelo autor.
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Nesseestudovocésdevemdeterminaravariacaodoequipamento,
a variacdo entre avaliadores, a repetitividade e reprodutibilidade,
a variacao da peca e a variacao total. Apos determinar esses
parametros, vocés devem interpretar os resultados.

Para resolver essa situacdao-problema, vocé devera utilizar seus
conhecimentos sobre estudo do sistema de medicao por variaveis.

Vamos aprender um pouco mais?

Nao pode faltar

Todos os dias, nossas vidas sdo influenciadas por mais e mais
dados. Nos nos tornamos uma sociedade orientada a dados. Na
industria, Nos servicos, em todos os tipos de negdcios, usamos
dados de uma maneira jamais vista. Atualmente, as organizagdes
coletam enormes quantidades de informacdes por meio de varios
mecanismos, entre eles as inspecdes e os ensaios. Quando os dados
de medicdo sao usados para tomar decisdes sobre o processo
e 0 negocio em geral, € vital que eles sejam precisos. Se houver
erros em no sistema de medicdo, decisdes que sejam tomadas
com base em dados incorretos, 0 que podera acarretar em um
produto ndo conforme. A analise de sistema de medicao (MSA) — do
inglés Measurement Systems Analysis — devidamente planejada e
executada pode ajudar a construir uma base solida para qualquer
processo de tomada de decisao baseado em dados.

A MSA é definida como um método experimental e matematico
para determinar a quantidade de variacao que existe dentro de um
processo de medicdo. A variacao no processo de medicao pode
contribuir diretamente para a variabilidade geral do processo. A MSA
€ utilizada para certificar o sistema de medicdo para uso avaliando a
Sua capacidade e o impacto a medicao.

Um sistema de medicao pode ser definido como um sistema de
medidas relacionadas que permite a quantificacao de caracteristicas
particulares. Também pode incluir uma colecao de equipamentos,
acessorios, aplicativos e pessoal necessarios para validar uma
determinada unidade de medida ou fazer uma avaliacdo da
caracteristica gue esta sendo medida. As fontes de variagdo em um
processo de medicao podem incluir as seguintes:

» Processo — método de teste, especificacao.

e analise dos sisf




» Pessoal — os operadores, seu nivel de habilidade, treinamento, etc.

» Equipamentos e dispositivos — medidores, acessorios, equipamentos
de teste utilizados e seus sistemas de calibracao associados.

 [tens a serem medidos — as amostras de pecas ou materiais
medidas, o plano de amostragem, etc.

 Fatores ambientais — temperatura, umidade, etc.

Todas essas possiveis fontes de variacdo devem ser consideradas
durante a analise do sistema de medicdo. A avaliagdo de um
sistema de medicdo deve incluir o uso de ferramentas da qualidade
especificas para identificar a fonte de variacdo mais provavel. A
maioria das atividades da MSA examina duas fontes primarias de
variagcao: variacao peca a peca e variagao do sistema de medicao. A
soma desses dois fatores representa a variacao total em um sistema
de medicdo.

Um processo efetivo de MSA pode ajudar a garantir que 0s
dados coletados sao precisos e o sistema de coleta de dados €
apropriado para o processo. Os dados bons e confiaveis podem
evitar o desperdicio de tempo, trabalho e sucata em um processo
de fabricacao.

v=| Exemplificando

Uma grande organizacdo do setor de autopecas comegou a receber
reclamacdes de diversos clientes relatando materiais ndo conformes
recebidos em suas fabricas. As pecas nao estavam encaixando
adequadamente para formar uma superficie igual ou ndo travavam no
lugar. O processo foi auditado e foi descoberto que as pecgas estavam
sendo produzidas a partir de especificacdes. O operador estava
seqguindo o plano de controle e usando os padrdes atribuidos para
a inspecdo. O problema era que o dispositivo de medicdo ndo tinha
resolucao adequada para detectar as pecas nao conformes.

Um sistema de medicdo ineficaz pode permitir que pecas ndo
conformes sejam aceitas e pecas boas sejam rejeitadas, resultando
em clientes insatisfeitos, retrabalho e sucata.

A MSA ¢é uma colecdo de experimentos e analises realizadas
para avaliar a capacidade, o desempenho e o nivel de incerteza
de um sistema de medicao em relacdo aos valores medidos.




Devem-se rever os dados de medicao que estdao sendo coletados,
0s meétodos e equipamentos usados para coletar e registrar 0s
dados. O objetivo é quantificar a eficacia do sistema de medicao,
analisar a variacdo nos dados e determinar sua fonte provavel. E
preciso avaliar a qualidade dos dados coletados em relacdo a
variacdo de posicao e dispersdo. Durante uma atividade de MSA,
a quantidade de incerteza de medicao deve ser avaliada para cada
tipo de calibragcdo ou dispositivo de medi¢cao definida nos planos
de controle do processo. Cada dispositivo deve ter o nivel correto
de discriminacao e resolugcao para obter dados uteis. O processo,
as ferramentas que estdao sendo usadas (instrumentos, dispositivos
elétricos ou mecanicos, equipamentos, etc.) e 0s operadores sdo
avaliados. O erro do sistema de medicdo pode ser classificado
em cinco categorias: tendéncia, repetitividade, reprodutibilidade,
estabilidade e linearidade.

L‘[9 Pesquise mais

Um plano de controle ¢ um meétodo para documentar os elementos
funcionais do controle da qualidade que devem ser implementados
para garantir que os padrdes de qualidade sejam atendidos para um
determinado produto ou servico. A intencdo do plano de controle
€ formalizar e documentar o sistema de controle que sera utilizado.
Para saber mais sobre o plano de controle, leia o artigo de Costa e
Oliveira (2009), Efetividade dos planos de controle para auto-gestao
das operacdes de montagem: o caso de uma industria cal¢adista.
Disponivel em: <http://www.abepro.org.br/biblioteca/enegep2009_
TN_STO_092_626_13835.pdf> Acesso em: 11 abr. 2018.

Avaliacdo de sistemas de medigcdo por variaveis
Para dar sequéncia ao estudo da MSA é necessario a definicao
dos seguintes conceitos (AIAG, 2010):

Medicdo — Atribuicao de numeros ou valores as coisas materiais
para representar as relacdes existentes entre elas, no que concerne
as suas particulares propriedades.

Dispositivo de medicao — qualquer aparato utilizado para obter
medicdes, incluindo aparatos do tipo passa/ndo passa.


http://www.abepro.org.br/biblioteca/enegep2009_TN_STO_092_626_13835.pdf
http://www.abepro.org.br/biblioteca/enegep2009_TN_STO_092_626_13835.pdf

Sistemade medicao - ¢ acolecdo de instrumentos ou dispositivos
de medicao, padrdes, operacdes, metodos, dispositivos de fixacdo,
aplicativos, pessoal, ambiente e premissas usadas para quantificar
a unidade de medicao ou corrigir a avaliacao da caracteristica
sendo medida, ou seja, 0 processo completo utilizado para obter
medicdes.

Padrdo - Valor conhecido, contido entre limites de incerteza
declarados e aceitos como valor verdadeiro.

Discriminacdo, legibilidade, resolucdo - E a menor unidade
da escala de medicao ou do resultado dado por determinado
instrumento, sempre relatada como uma unidade de medi¢ao.

Resolucio efetiva - E a sensibilidade de um sistema de medicéo
para processar a variagcao de uma particular aplicagao, sempre
relatada como uma unidade de medicao.

Valor de referéncia — Valor aceito de um artefato.

Valor verdadeiro — Valor real de um artefato, desconhecido e
impossivel de ser conhecido.

Exatidao — "Proximidade” ao valor verdadeiro ou a um valor de
referéncia aceito.

Tendéncia — Diferenca entre a média observada das medicdes e
o valor de referéncia, erro sistematico que faz parte do sistema de
medicdo.

Estabilidade — A mudanca da tendéncia no decorrer do tempo,
também conhecida como deslocamento lento e gradual.

Linearidade — Mudancga de tendéncia ao longo do campo de
operacao normal, erro sistematico que faz parte do sistema de
medicao.

Precisao — "Proximidade” das leituras repetidas, uma das outras;
um erro aleatorio que faz parte do sistema de medicao.

Repetitividade - Variacao entre medicdes obtidas com um
mesmo instrumento quando usado varias vezes por um mesmao
avaliador, enquanto medindo idéntica caracteristica de uma peca.
Comumente descrita como Variagao do Equipamento (VE).

Reprodutibilidade - Variacao entre médias das medicdes
feitas por diferentes avaliadores, utilizando o mesmo dispositivo
de medicdo, enquanto medindo uma caracteristica da peca.
Comumente descrita como Variagao do Avaliador (AV).
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GRR ou R&R do dispositivo de medicao — Repetitividade e
reprodutibilidade do dispositivo de medi¢ao; estimativa combinada
da repetitividade e da reprodutibilidade do sistema de medicao,
tambeém conhecido como capacidade do sistema de medig¢ao.

Desempenho do sistema de medigcdo — Estima no longo prazo
da variagcao do sistema de medicdo, como utilizacdo do Método da
Carta de Controle no longo prazo.

A variacao do sistema de medicao pode ser caracterizada por:

Capacidade — Variabilidade das leituras tomadas no decorrer de
um curto periodo de tempo.

Desempenho - Variabilidade das leituras tomadas no decorrer
de um longo periodo de tempo; tem como base a variacdo total.

Incerteza - Estima de um intervalo de valores em relacéo ao valor
medido dentro do qual acredita-se estar contido o valor verdadeiro.

Estudo do sistema de medigdo por variaveis
Estabilidade

Obtenha uma amostra e estabeleca seu(s) valor(es) de referéncia
em relacdo a um padrdo rastredvel. Se ndo estiver disponivel um
padrao rastredvel, selecione uma peca da producao que esteja
no intervalo médio das medidas de producdo e designe-a como
a peca-padrdo para analise de estabilidade. O valor de referéncia
conhecido ndo € necessario para monitorar a estabilidade do
sistema de medicdo.

E desejavel ter pecas-padrio para a extremidade baixa, a
extremidade alta e a média das medicOes esperadas. Medicdes
separadas e graficos de controle sdo recomendados para cada uma
dessas situacdes.

Em uma base de tempo periddica, meca a peca-padrao trés a
cinco vezes. O tamanho e a frequéncia da amostra devem basear-
se no conhecimento do sistema de medicdo. Os fatores podem
incluir a frequéncia com que a recalibracao ou o reparo foram
necessarios, a frequéncia com gue o sistema de medicao € usado, e
as condi¢cdes intensas de uso. As leituras precisam ser tomadas em
diferentes momentos para representar quando o sistema de medicao
esta realmente sendo usado. Isso dara conta do aguecimento, do
ambiente ou de outros fatores que podem mudar durante o dia.



Por ultimo, plotar os dados em um gréfico (X,R) ou (X,s),
respeitando a ordem cronologica da medicdo. Analise e interprete
o grafico de controle aplicando as regras sensibilizantes. Para o
estudo de estabilidade, ndo ha analise numerica.

Tendéncia — método da amostra independente
O método da amostra independente para determinar se a

H,T =0

tendéncia € aceitavel utiliza o teste de hipotese: .
H,T =0

ﬂ9 Pesquise mais

Para saber mais sobre o teste de hipoteses, leia as paginas 453 a 455 do
livro Probabilidade e estatistica para engenharia e ciéncias (DEVORE,
2015). Disponivel em: <https://biblioteca-virtual.com/detalhes/eds/
edsmib/edsmib.000008977>. Acesso em: 11 abr. 2018.

A tendéncia méedia calculada é avaliada para determinar se €
consequéncia de variagao aleatoria (amostragem).

1) As diretrizes para obtencdo da amostra sao as mesmas
utilizadas no estudo de estabilidade. Medir a peca-padrdao >10 vezes
no laboratorio de medicdo ou com o melhor instrumento possivel,
calcular a média das n leituras. Use essa média como o “valor de
referéncia”.

2) Peca a um unico avaliador que meca a amostra n>10 vezes da
maneira como ele usualmente mede.

3) Calcule a tendéncia de cada medigdo: T; = x; —VR , onde
VR ¢ o valor de referéncia.

4) Plote os dados de tendéncia em um histograma e marque o
valor de referéncia. Interprete o histograma, usando o conhecimento
adquirido sobre a mateéria, para determinar se existem causas
especiais ou anomalias presentes. Caso nao haja a presenca de
causas especiais, continue com a analise. Ao analisar o histograma,
tenha cuidado na interpretacao ou analise quando n < 30.


https://biblioteca-virtual.com/detalhes/eds/edsmib/edsmib.000008977
https://biblioteca-virtual.com/detalhes/eds/edsmib/edsmib.000008977

n

DT

5) Calcule a tendénciamédia T = . .
§ > =X

6) Calcule o desvio-padrdo da repetitividade o, = J=1 1 ,
n —

7)  Determine se a repetitividade é aceitavel.

9,

8 %vE =100/ YE|-100
VT VT

] . onde VE = Variacdo do

Equipamento, VT = Variacdo Total. “Avariacao total (VT) € baseada
na variagdo esperada do processo (preferida) ou no intervalo de
especificacdes dividido por 6" (AIAG, 2010, p. 88).

9) Determine o valor estatistico t para a tendéncia.

o,
g =
b
\Vn
¢ T
testatistica — ‘tendéncia — 0__

b
A tendéncia é aceitavel no nivel a se o valor zero se situar dentro
dos limites de confianga 1— «, em torno do valor da tendéncia:
T- [ab (t1ar2 )] <zero<T + [ab (£ 1ar2 )] onde v=n—1ce
tl,,1,u/2 € obtido por meio das tabelas t padrao.

@ Lembre-se

As Tabelas t padrao estao disponiveis em nossa Biblioteca Virtual em
Montgomery (2016, p. 518). Acesse este livro, disponivel em: <https://
biblioteca-virtual.com/parceiro/minha-biblioteca/9788521631873>.
Acesso em: 11 abr. 2018.

O nivel a que é usado depende do nivel de sensibilidade que
€ necessario para avaliar/controlar o processo e estd associado
a funcgao perda (curva de sensibilidade) do produto/processo. O
acordo do cliente deve ser obtido se for utilizado um nivel a diferente
do valor usual de 0,05 (95% de confianga).


https://biblioteca-virtual.com/parceiro/minha-biblioteca/9788521631873
https://biblioteca-virtual.com/parceiro/minha-biblioteca/9788521631873

Linearidade

A Torricelli executou um estudo de linearidade para a avaliar um
dispositivo de medi¢do utilizado para o controle dimensional de
rotores. Cinco pecas padrdo, que se distribuem por toda a faixa de
variagao do processo, foram medidas 15 vezes no laboratorio de
metrologia. Para se determinar o valor de referéncia, foi utilizada
uma maquina de medicao por coordenadas bem mais precisa do
gue o dispositivo de medicao avaliado. Apos determinar o valor de
referéncia, um avaliador realizou 12 medi¢cSes de cada peca-padrao
nas condi¢des reais de utilizacao do sistema de medicdo. Os valores
sdo apresentados no Quadro 4.6. Nesse caso, g = 5 (numero de
pecas) e m = 12 (leituras em cada peca).

Quadro 4.6 | Tendéncia do dispositivo de medicéo de rotores
40 [l so i s0 10,0
07 |51 |11 |58 |-02(76 [-04]91 |-09
05 (39 |-011|57 |-03|77 |-0,3|93 |-0,7
04 142 |02 [59 |-01]78 [-02]|95 |-05
05 |50 (10 |59 |-01 |77 |-0,3|93 |-0,7
07 138 |-02|60 |00 |78 [-02|94 |-06
03 (39 |-01]61 |01 |78 |-02|95 [-05
05 (39 |-01]60 |00 |78 |-02|95 [-05
05139 |-01 |61 |01 |77 [-03]195 |-05
04 (39 |-01]64 |04 |78 |-02|96 |-04
04 140 |00 (63 |03 |75 [-05(|92 |-08
06 (41 |01 |60 |00 |76 |-04|93 |-07
04 138 |-02|61 |01 |77 [-03|94 |-06

M- Medicéo / T - Tendéncia

Fonte: adaptado de AIAG (2010).

Iniciamos pela determinacdo das meédias das variaveis T
(tendéncia) e VR (valor de referéncia).

Para auxiliar os calculos, utilizamos o Quadro 4.7:
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Quadro 4.7 | Célculo da média das variaveis VR e T

P M VR T VR2 T2 VR*T
1 2,7 2 0.7 4 0.49 1,40
2 2,5 2 0,5 4 0,25 1,00
3 2,4 2 0.4 4 0,16 0,80
4 2,5 2 0.5 4 0,25 1,00
5 2,7 2 0.7 4 0,49 1,40
6 2,3 2 0.3 4 0,09 0,60
7 2,5 2 0,5 4 0,25 1,00
8 2,5 2 0,5 4 0.25 1,00
9 2,4 2 0.4 4 0,16 0,80
12 9.4 10 -0,6 100 0,36 -6

Soma 360 -3,2 2640 | 11,82 | -82/4

Média 6 -0,05333

Nota: P — Peca /M — Média / T — Tendéncia / i — Valores omitidos

Fonte: adaptado de AIAG (2010).

sxy=zg:§m:v RT, - Eg:zm: T, =824 —(6)(—3,2)= —63,2
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A somas de quadrados € utilizada para calcular os parametros da
reta de regressao:

~ S —
b= Xy:ﬂ:—0,13167

S 480

XX

4=T — bVR =—0,053333 —(—0,13167) = 0,736687

Calculamos o coeficiente de correlacao:
(S, (-632)
S, S, 480x11,6495

XX yy
Para estimar a reta temos:

T,=&+bVR =T =0,7366 —0,131467VR,
Isso significa uma variacdo de 13,1% em relacao a faixa estudada
(10-2=8).
Para analisarmos a linearidade ha dois metodos: teste de
hipoteses e método grafico.
Metodo 1 — Teste de hipoteses
Hy:b=0
H :b=0
Iniciamos calculando o quadrado meédio do erro (QME):

SQ; =S,, - bS,, = 11,6495 — (~0,13167)(63,2) = 3,3279

R? =0,714308

S 3,3279
QME = Qe = =0,057377
gm-—2 58
A estatistica do teste é:
. b .
t =—=—~t(gm—2) (sob Hy) O erro padrao associado a
s(b)
estimativa do coeficiente angular é:
. . B |-013167
s%(b) = QME _ 0,057377 _ 0,00011953 .t = ﬁ:M =12,044
S 480 sb  0,010933

XX

Para uma distribuicao t-Student com 58 graus de liberdade,
encontramos:

t(gm — 21—/ 2)=2,0017



Como t* = 12044 > 2,001/, rejeitamos a hipotese de que
a linearidade nao seja significativa. Portanto, concluimos que a
linearidade ¢ significativa ao nivel de confianca de 5%.

Método 2 — Método grafico
Calculamos o intervalo de confianga para a reta de regressao:

. 1 (VR-VRY
LI=a+bVR |t —+——1QME
(58,0,975)\/ gm S

XX

1 (VR-VRY

LS=4+bVR +|t.. — QME
(58,0,975)\/ gm S

XX

Substituimos os valores e deixamos apenas o VR:

LI=0,7367 —-0,13177VR —

2
2,0017\/ 1 + (VR —6) x0,5738
5x12 480

LS =0,7367—-0,13177VR +

2
2,0017\/ 1 +<VR_6) x0,5738
5x12 480

Calculamos os limites para cada VR:

2
2,00171/L+(2_6) x0,5738|=0,36611
5x12 480
2
2,0017, /L + (2-6) x0,5738| = 0,58055
5x12 480

Os demais VR sao calculados da mesma forma, apenas
substituindo o VR pelo valor que se deseja calcular.

Por ultimo gera-se o grafico (Figura 4.5) e faz-se sua interpretacao.

Ll , =0,7367 —0,13177x2 —

LS,s_, =0,7367 —0,13177x2 +




Figura 4.5 | Estudo de linearidade do dispositivo de medic&o de rotores

Estudo de Linearidade do Dispositivo de Medicao de Rotores

10 . —— Regressio
— ICde95%

+ Dados
W Vicio Méd

Vicio

6 8 10
Valor de Referéncia

Fonte: elaborada pelo autor

A analise grafica indica que causas especiais podem estar
influenciando o sistema de medicdo. A linha "tendéncia = 0°
cruza com os limites do intervalo de confianca ao invés de se
manter contida nele. A Torricelli deve iniciar um plano de acao
de melhoria para identificar as causas que afetam a linearidade do
sistema de medicdo.

Dada a complexidade e o trabalho para desenvolver estudos
de tendéncia e linearidade manualmente, na pratica utilizamos
aplicativos especificos ou planilhas eletronicas.

‘tz” Assimile

Como qualquer processo, o sistema de medicdo ¢ influenciado por
fontes de variacdo aleatoria e sistematica, consequéncia de causas
comuns e causas especiais, respectivamente. Para controlar a variagao
do sistema de medicao, deve-se:

« |dentificar as fontes de variacdo potenciais.

apabilidade do processo e andlise dos sistemas de medigédo



« Eliminar — sempre que possivel — ou monitorar estas fontes de
variagao.

Figura 4.6 | Diagrama causa e efeito — variabilidade do sistema de medicédo
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Fonte: AIAG (2010, p.170).

@ Reflita

O teste de nevoa salina (salt spray) € uma simulagdo dos efeitos de
uma atmosfera maritima em diferentes metais com ou sem camadas
protetoras.

O teste de névoa salina € amplamente aceito como uma ferramenta
para avaliacdo da uniformidade na espessura e porosidade de
revestimentos metalicos ou ndo metalicos, sendo um dos ensaios mais
aplicados para determinar a resisténcia a corrosao.

Pode-se utilizar o teste de névoa salina para fazer uma triagem em
materiais revestidos revelando pontos onde a camada ¢é particularmente
menos espessa ou para comparar diferentes lotes de um mesmo produto.

Por ser um sistema de medicdo destrutiva, ndo pode ser replicavel.
Nesse caso como avaliar esse tipo de sistema de medicao?
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Sem medo de errar

A Torricellicontrola a caracteristica critica do diametro do mancal
MC175 utilizando um comparador de diametro interno (subito) com
incerteza 0,01 mm recentemente adquirido. Vocé foi designado
juntamente com técnico em Metrologia Gustavo Pettit para conduzir
um estudo do sistema de estabilidade. Para a realizacao do estudo
fol selecionado um mancal proximo aoc meio dos resultados do
processo de producdo. Esse mancal foi enviado ao laboratorio de
metrologia que determinou seu valor de referéncia como 6,01 mm.
Os operadores das células de fabricacdo dos mancais mediram 5
mancais em cada turno de trabalho, até completarem 25 subgrupos.
Os resultados destas medicdes sao apresentados no Quadro 4.8.
Vocés devem determinar se o sistema de medicao ¢é estavel ou ndo.

Para resolver essa situacao-problema, vocé devera utilizar seus
conhecimentos sobre estudo do sistema de medi¢cao por variaveis.
Vamos em frente, vocé é capaz!

Quadro 4.8 | Estudo de estabilidade — Mancal MC175

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
584 | 4,62 |585 534 |588 568|649 |6,10 |6,59 |5,80
570 16,55 |599 |421 |455 |523 612 |6,00|6,25 |6,81
555|627 |546 |6,85 527 |4,08 6,79 |583 |569 |512
6,96 | 7,07 |6,56 6,85 |655 6,35 312 |578 |510 |3,15
4,36 513 [5,76 (4,93 [4,65 553 |594 [520 |4,05 |6,39
S11 |S12 |S13 [S14 |S15 |S16 [S1/ |S18 |S19 |S20
6,22 | 6,61 |646 |551 |543 |618 |6,25 |568 |6,71 | 4,84
6,60 | 6,78 |582 6,19 |581 |6,01 |51/ |6,70 |6,04 |533
594 | 566 658|665 582|605 694 |47/ |6,67 |643
598|540 | 4,63 590 |557 |6,39 |6,24 |751 |698 |57/
527 16,07 1605 6,84 |615 |555 |560 |659 |545 |6,78
S21 | S22 |S23 |S24 |S25
6,11 | 6,06 |6,03 |542 |6,42
6,15 | 6,26 | 594 | 562 | 7,04
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6,68 | 6,41 | 565 |4,43 |6,36
6,30 | 6,33 | 6,33 | 4,21 | 564
581 16,30 | 6,23 | 598 |557

Fonte: elaborado pelo autor

Resolucdo

O estudo de estabilidade € conduzido por meio de um grafico
de controle, normalmente (X,R)_ou (X,8). Neste caso, vamos
construir um grafico de controle (X,R).

O primeiro passo € determinar a linha central (LC) para o grafico
R) &

>R
- 29,45

R = i=1
25

A sequir calculam-se os limites de controle:
LIC=RD,=1780x0=0 e LSC=RD,=1780x2,114=3,763

=1,780

Em seguida deve-se calcularalinha central média (LC) ou ( X)),
o limite inferior de controle (LIC) e o limite superior de controle

(LSC) para o grafico (X): 25
X;
= 14675 .4
25 25

LIC = X — A,R = 5,87 —0,577x1,780 = 4,844
LSC = X + A,R = 5,87 +0,577x1,780 = 6,896

Em seguida plotamos os graficos apresentados na Figura 4.7.
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Figura 4.7 | Grafico para estudo de estabilidade do subito

Estudo de Estabilidade do Stibito
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Fonte: elaborada pelo autor.

Aplicando as regras sensibilizantes, chegamos a concluséo de
gue o sistema de medicdo Ndo apresenta causas especiais, portanto
esta sob controle estatistico. Assim sendo, concluimos que o
sistema de medicdo € estavel.

Avancando na pratica

Estudo de tendéncia

Descri¢cdo da situacao-problema

Uma organizacdo inicia um estudo para avaliar um novo sistema
de medicdo para monitorar um processo. Uma analise do sistema
de medicdo indicou que nao deveria haver preocupacdes sobre
a linearidade, de modo que o estudo deveria ser apenas sobre a
tendéncia do sistema de medicdo avaliado. Uma unica peca foi
escolhida dentro da faixa de operacao do sistema de medicdo com
base na variacdo documentada do processo. A peca foi medida no
laboratorio de metrologia para determinar seu valor de referéncia.
Essa medicdo foi realizada quinze vezes pelo operador com maior
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nivel de habilitacao para essa operacao. Os dados resultantes da
medicao sao apresentados no Quadro 4.9:

Quadro 4.9 | Tendéncia

MR \% VR MR \% VR MR V VR

58 6,0 6 6,1 6,0 11 6,0 6,0
57 6.0 7 6,0 6,0 12 6.1 6,0
59 6.0 8 6,1 6,0 13 6,2 6.0

59 6,0 9 6,4 6,0 14 5,6 6.0
6,0 6,0 10 6,3 6,0 15 6,0 6,0

Nota: MR — Medi¢bes Repetidas / VR — Valor de Referéncia

Fonte: elaborado pelo autor

(Ol RN NONN NAON N

Vocé foi incumbido de realizar o estudo de tendéncia.

Para resolver esta situacao-problema, vocé devera utilizar seus
conhecimentos sobre estudo do sistema de medicao por variaveis.

Vamos la! E fazendo que se aprende!

Resolucdo da situagcdo-problema

Inicia-se calculando a tendéncia de cada medicdo conforme
apresentado no Quadro 4.10:

Quadro 4.10 | Tendéncia de cada medicéo

MR |V |VR |T MR |V |VR |T MR |V VR | T

58 (60 |-02 |6 6160 |01 |11 |60 (6000
57 160 |-0,3 |7 6,060 (00 |12 |61 [60]01
59160 |-01 |8 61160 |01 [13 |62 16002
59 (60 |-01 |9 64160 |04 |14 |56 [60]|-04
6,0 160 100 |10 (63|60 (0,3 |15 |60 |60|0,0

Nota: MR — Medicdes Repetidas / VR — Valor de Referéncia Fonte /
T- Tendéncia

(G RN O B O ol

Fonte: elaborado pelo autor

Depois plotamos o histograma como mostrado na Figura 4.8
para analisar a tendéncia.
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Figura 4.8 | Histograma da tendéncia

Histograma Tendéncia
(com Ho e intervalo de confianga de 95% para a média)

Normal

0,107 01241

w

Frequéncia
P

0
04 02 00 02 04
Tendéncia Ho

Fonte: elaborada pelo autor.

No histograma nao foram mostradas anomalias ou pontos
discrepantes que exigem analises e analises adicionais. Nele estao
plotados os valores do intervalo de confianca que sera calculado
adiante.

Calcular a tendéncia media:

Calcular o desvio-padréo da repetitividade:

S0 - %)
- 315196

L= =0,22514
n-1 14

g
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Determine o valor estatistico t para a tendéncia:

g =0 022514 ) ooia
*~Jn~ 15 ’
T 0,0067
lostaistca = liongencia = —— = "o 15 = 01153
estatistica tendéncia A 0’05813

Determinar se a repetitividade € aceitavel:

o VE — 100 YE | = 100[ 7
VT VT

A repetitividade de 0,2120 deve ser comparada com a variacao
esperada do processo (desvio-padréo) de 2,5. Portanto:

9%VE —100|VE | = 100( 7= | = 100 %2120 | _g 5
VT VT 25

Conclui-se que a repetitividade é aceitavel, e podemos continuar
com o estudo de tendéncia.

A tendéncia é aceitavel no nivel a se o valor zero se situar dentro
dos limites de confianca, em torno do valor da tendéncia:

T— [Jb (tu,pa/z )] <zero<T + [Ub (tu,pa/z )]
Ondev=n-1e tl,,1,a,2 € obtido por meio das tabelas t padrao:

T- [Ub (t1ar2 )] <zero<T + [Ub (t1-ar2 )] =

0,0067 —[0,05813x2,11479] < zero < 0,0067 —[0,05813x2,11479] =
—0,1162 < zero < 0,1296

Uma vez que zero cai dentro do intervalo de confianca da
tendéncia (-0,1107; 0,1241), a organizacdo pode assumir que a
tendéncia do sistema de medicdo € aceitavel, supondo que O uso
real ndo introduza fontes adicionais de variagao. No Quadro 4.11 sdo
apresentados os resultados desta analise.
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Quadro 4.11 | Sumario do estudo de linearidade

Pardmetros analisados Valor
medido
n (m) 15
Média - X 6.0067
Desvio-padrao o, 0,22514
Erro padrdo da média oy 0.05813
Estatistica t 0,1153
Graus de liberdade gl 14
Valor significativo t (bi-caudal) 211479
Tendéncia 0,0067
Intervalo de confianga da tendéncia (95%) - inferior | -0,1162

Intervalo de confianca da tendéncia (95%) - superior | 0,1296

Fonte: elaborada pelo autor.

Faca valer a pena

1. Quando os dados de medicdo sdo usados para tomar decisdes sobre o
processo € 0 negocio em geral, € vital que eles sejam precisos. A analise
dos sistemas de medicdo avalia a adequacao de um sistema de medicao
para uma determinada aplicagao.

Ao medir a saida de um processo, quais fontes de variacdo devem ser
consideradas?

a) Variagcdes especificas e genéricas.

b) Variagdo peca a pega, variagao do sistema de medicdo.

c) Variagdes de linearidade e tendéncia.

d) Variacdes de precisao e exatiddo.

e) Variacdo de adequacao e variagdo de conformidade.

2. Uma organizacdo visando determinar a adequacdo de um sistema de
medicao solicita que seja determinada a diferenga entre a média observada
das medicdes e o valor de referéncia, ou seja, o erro sistematico que faz
parte do sistema de medicdo.

Essa organizagdo deseja determinar qual dos seguintes parametros?
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a) Discriminacéo.
b) Exatiddo.

c) Tendéncia.

d) Estabilidade.
e) Linearidade.

3. Uma organizac3o realiza um estudo de tendéncia e obtém os seguintes

resultados, apresentados no quadro a seguir:

Quadro | Resumo do estudo de linearidade da questdo 3

Parametros analisados Valor
medido
n (m) 15
= 16,62
Média - X 66
0,95284
Desvio-padréo Oy
Erro padrdo da média Op 0.2402
Estatistica t
Graus de liberdade gl 14
Valor significativo t (bicaudal) 2,11479
Tendéncia -0,37551
Intervalo de confianga da tendéncia (95%) - inferior
Intervalo de confianga da tendéncia (95%) - superior

Fonte: elaborado pelo autor

No quadro apresentado, temos 3 campos em branco que precisam ser
calculados. Os valores da estatistica t e os limites inferior e superior do

intervalo de confianga sdo respectivamente:
a) t = 2,11479; LI = -0,89579; LS = 0,14477.
b) t = 2,11479; LI = -0,89579; LS = -0,14477.
c)t=152634; LI =0,14477; LS = 0,89579.

d) t =-1,52634; LI = -0,89579; LS = 0,14477.
e)t=-152634; LI = -0,89579; LS = -0,14477.
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Secao 4.3

Analise dos sistemas de medicao - parte Il
Dialogo aberto

Devido a complexidade de medicdo da caracteristica da
qualidade retilineidade e considerando que o processo de
fabricacdo do eixo EXO0385 tem se apresentado sob controle
e capaz por um longo periodo de tempo, a empresa Torricelli
desenvolveu um dispositivo de medicao de retilineidade do
tipo passa/ndo passa. Para avaliar o sistema de medicdo foram
selecionados dois avaliadores, que avaliaram os mesmos 30 eixos
de 3 vezes cada. Cada eixo foi previamente medido em uma
maquina de medicao de forma cuja incerteza é de 0,1 um. Os
resultados foram apresentados em uma tabela.

Vocé foi designado para realizar um estudo de medi¢cao por
atributos para esse dispositivo. Para resolver essa situacdo-problema
vocé devera utilizar o conhecimento adquirido sobre o estudo dos
sistemas de medicao por atributos.

Preparado para ampliar seu aprendizado sobre este tema?

Nao pode faltar

Estudo do sistema de medicdo por variaveis — repetitividade e
reprodutibilidade — método da média e amplitude - (X & R)

O método de media e amplitude (X & R) € uma abordagem que
proporcionara uma estimativa de repetibilidade e reprodutibilidade
para um sistema de medicdo. Essa abordagem permitira que
a variacao do sistema de medicao seja decomposta em dois
componentes: repetibilidade e reprodutibilidade (R&R).

No entanto, a variacdo devido a interacdo entre o avaliador e
o dispositivo de medicao ndo € considerada nessa analise. Para
determinagdo da interagdo entre o dispositivo de medicdo e os
avaliadores, deve ser utilizado o méetodo de analise de variancia
(ANOVA). Esse método ndo serd abordado neste livro — para saber
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mais, consulte Montgomery (2016) e Devore (2014), disponiveis em
nossa Biblioteca Virtual.

Conducgéo do estudo

Conforme estabelece AIAG (2010), embora o numero de
avaliadores, medicdes repetidas e pecas possam variar, O
desenvolvimento a seguir representa as melhores condicdes para
a realizacdo do estudo. Considere a folha para coleta de dados
apresentada no Quadro 4.12. O procedimento detalhado é o
seqguinte:

1) Obtenha uma amostra de n>10 pecas que representem a
amplitude real ou esperada da variacao do processo.

2) ldentifique os avaliadores como A, B, C, etc. e numere as pecas
numeradas de 1 até n, de forma gue 0s numeros Nao sejam visiveis
para os avaliadores.

3) Calibre o dispositivo de medicdo, se isso fizer parte dos
procedimentos normais do sistema de medicao. Deixe o avaliador
A medir n pecas em uma ordem aleatoria e registre os resultados
na linha 1.

4) Os avaliadores B e C medem as mesmas n pecas sem ver
as medicdes dos outros; registre os resultados nas linhas 6 e 11,
respectivamente.

5) Repita o ciclo usando uma ordem aleatdria de medicao
diferente. Registre os dados nas linhas 2, 7 e 12. Registre os dados
nas colunas apropriadas. Por exemplo, se a primeira peca medida
for a peca 7/, entao reqistre o resultado na coluna identificada como
7. Se forem necessarios trés ensaios, repita o ciclo e insira os dados
nas linhas 3, 8 e 13.

6) Em caso de pegas de tamanho grande ou em caso de ser
impossivel dispor de todas as pecas simultaneamente, 0s passos 4 e
5 podem ser substituidos por:

» Deixe o avaliador A medir a primeira peca e registre a leitura na
linha 1. Deixe o avaliador B medir a primeira peca e registre a leitura
na linha 6. Deixe o avaliador C medir a primeira peca e registre a
leitura na linha 11.

» Deixe o avaliador A repetir a leitura da primeira peca e registre
a leitura na linha 2. Deixe o avaliador B repetir a leitura da primeira



peca e registre a leitura na linha 7. Deixe o avaliador C repetir a
leitura da primeira peca e registre a leitura na linha 12. Repita este
ciclo e registre os resultados nas linhas 3, 8 e 13, em caso de serem
trés as leituras repetidas em cada peca.

7) Um meétodo alternativo pode ser usado se os avaliadores
estiverem em turnos diferentes. Deixe o avaliador A medir todas as
10 pecas e registre a leitura na linha 1. Depois, avalie a leitura em
uma ordem diferente e insira os resultados nas linhas 2 e 3. Faca o
mesmo com os avaliadores B e C.

Quadro 4.12 | Folha de coleta de dados para a repetitividade e reprodutibilidade

Avaliador/ | PECAS Védi
Medicion® [~ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 et
1 A 1 0,2900 | -0,5600 | 1,3400 | 0,4700 | -0,8000 | 0,0200 | 0,5900 | -0,3100 | 2,2600 | -1,3600 0,194
2 2 0,4100 | 0,800 | 11700 | 0,5000 | -0,8200 [ 0,100 | 0,7500 | 0,2000 | 1,9900 | -1,2500 0,166
IE 3 0,6400 | -0,5800 | 1,2700 | 0,6400 | -0,8400 | -0,2100 | 0,6600 | -0,1700 | 2,0100 | -1,3100 0,211
4 Médias | 0,447 -0,607 1,260 0,537 -0,853 | -0,100 0,667 -0,227 2,087 -1,307 | %= 0,1903
5| Amplitude | 0,350 0,120 0,170 0,170 0,120 0,230 0,160 0,140 0,270 0,110 Ry = 0,184
6§ B 1 0,000 | 04700 | 11900 | 00100 | 05600 | 0,2000 | 04700 | 20,6300 | 1,8000 | 16800 0,001
7| 2 0,2500 | -1,2200 | 0,9400 | 1,0300 | -1,2000 | 0,2200 | 05500 | 0,0800 | 2,1200 | -1,6200 0,115
[ 4 3 0,0700 | 0,6800 | 13400 | 02000 | -1,2800 | 00600 | 0,8300 | 03400 [ 21500 | 1 5000 0,089
El Médias | 0,133 -0,790 1,157 0,413 -1,013 0,027 0,617 -0,297 2,037 -1,600 Xp = 0,0683
10 Amplitude | 0,180 0,750 0,400 1,020 0,720 0,420 0,360 0,710 0,390 0,180 R, = 0,513
ul ¢ 1 0,0400 | -1,3800 | 0,8800 | 0,1400 | -1.4600 | -0.2000 | 0,0200 | -0.4600 | 1,7700 | -1.4900 0,223
12 2 -0,1100 | -1,1300 [ 1,0900 | 0,2000 | -1,0700 | -0,6700 | 0,0100 | -0,5600 | 1,4500 [ -1,7700 -0,256
(13 3 10,1500 | 0,9600 | 0,6700 | 0,1100 | 14500 | 0,490 | 02100 | 04900 | 1,8700 | 2,1600 0,284
14§ Médias -0,073 | -1,157 0,880 0,150 -1,327 | -0,483 0,080 -0,503 1,697 -1,807 | X = -0,2543
15] Amplitude 0,190 0,420 0,420 0,090 0,390 0,380 0,200 0,100 0,420 0,670 | R = 0,328
16| X 0,0014
Média por Pega | 0,1689 | -0,8511 | 10089 | 03667 | -1,0644 | 01856 | 04544 | 03422 | 1,0400 | -1,5711
R 3,511
17 A"’u’géﬁ‘;e Rbara)Al:0,184  [R(bama)Bl:0,513  [R(bara)Cl: 0,328 N° de Avaliadores= 3 R 0347
18 D)'ai'::rg? [Méx Xbama)= 0,1903 ~ [Min Xbarall=  -0,2543 M | DAU6
E 't'nmn't‘;ge [R(2barasi= 03417 x[Ddl= 258  =ISCR= 08816
D4 = 327 para 2 medicbes repetidas e 2,58 para 3 medicdes repetidas. LSCR representa o limite de controle para os R's, individualmente
considerados. Circular aqueles que se situam além desse limite. Identificar a causa e comigi-la. O mesmo avaliador deve repetir estas leituras sobre as
mesmas pecas orginalmente usadas, ou descartar tais leituras. Refazer entdo todos os calculos de médias, do R(2barras) e do LSCR com as leituras
restantes

Fonte: adaptado de AIAG (2010, p. 114)

Os calculos de R&R do dispositivo de medicdo sao apresentados
no Quadro 4.12. A sequir € apresentado o procedimento de calculo:

1) Calcular a amplitude da medicao de cada peca para o Avaliador
A e registrar o resultado na linha 5. Repetir esse mesmo calculo para
os Avaliadores B e C e registrar os resultados nas linhas 10 e 15
respectivamente.

2) Somar a linha 5 e dividir o resultado pela quantidade de
pegas que constituem a amostra; obtendo a amplitude media das
medi¢des repetidas feitas pelo primeiro dos Avaliadores R, . Repetir
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o calculo nas linhas 10 e 15 obtendo ﬁb e I?CA

3) Transferir as médias das linhas 5, 10 e 15 (K’a,ﬁb,ﬁc) para
linha 17. Somar esses valores e dividir o resultado pelo numero de
avaliadores; registar esse resultado com R .

4) Registrar o valor E na linha 19 e multiplica-lo por D,
obtendo assim o valor do limite superior de controle (LSCg). O
valor do limite inferior de controle (LICg) para menos do que sete
medi¢oes e igual a zero.

5) Caso alguma medi¢cdo, com o mesmo avaliador e a mesma
peca, tenha gerado uma amplitude maior do que o limite calculado
(LSCg). repetir todas as leituras ou descartar esses valores
e recalcular R e (LSCg) com base no tamanho da amostra
modificado.

6) Somar as linhas 1, 2, 3, 6, 7, 8, 11, 12 e 13. Dividir a soma de
cada uma dessas linhas pelo numero de pecas que constituem a
amostra e registrar estes valores na ultima coluna da direita "MEDIA".

7) Somar as médias nas linhas 1, 2 e 3 e dividir este total pelo
numero de medigbes repetidas e registrar o valor na linha 4 no
campo X, . Repetir isto para as linhas 6, 7 e 8 e para as linhas 11, 12
e 13, registrando os resultados nos campos X, e X, nas linhas 9 e
14 respectivamente.

8) Registrar as médias maxima e minima das linhas 4, 9 e 14 nos
espacos apropriados existentes na linha 18 e calcular a diferenca
XoiF -

9) Somas as medicdes repetidas feitas por cada avaliador sobre
cada uma das pecas e dividir esse total pelo numero de medicdes
realizadas (quantidade de medidas repetidas multiplicado pela
quantidade de avaliadores). Registrar os resultados na linha 16
‘média por peca”.

10) Subtrair a menor média por peca da maior média por peca
e registrar o resultado na linhal6, no campo Rp (amplitude das
medias por peca).

Passos referentes ao Quadro 4.13:

11) Transferir os valores calculados de E, )_(D,F e R, para os
campos apropriados.

12) Realizar os calculos indicados na coluna “Analise na Unidade
de Medigao”.



13) Realizar os calculos
Variagcdo Total".

indicados na coluna "% sobre a

14) Verificar os resultados para garantir que o estudo esteja correto.

Quadro 4.13 | Relatorio de R&R

Sistema de Operadores:
Medic&o: P ’
Inspetor: Data:
Dimensé&o: | | Resolugdo: Tolerancia:
Da folha de Registro de Dados: R(2barras)= 0,3417
X(barra)Diff=| 0,4446
Rp= 3,511

M étodo Média X Amplitude

Andlise na Unidade de Medi¢do

% sobre a Variagdo Total (VT)

Repetitividade - Variagéo do DMM (VE)

vE= RxK, o vE= 100 x [VE/VT ]
VE= 0,3417 X 0,5908
VE= 0,20188 %VE= 17,62%
™
medicbes K1
repefida
2 0,8862
3 0,5908

Reprodutibilidade - Variagdoc entre Avaliadores (VA)

vaz (o x K)? = (VE2/(r))

o va = 100 x [VA/VT]

VA= 0,22963 % VA= 20,04%
n =n° de pecas N® de Aval 2 3
= de medigdes repetidas K2 0,7071 0,5231
Repetitividade e Reprodutibilidade (R & R)
1 % R&R=100 X [R&R / V']
R&R=VVLESF VA"
%R&R= 26,68%
R&R= 0,30575
Pecgas K3
Variag&o da Peca (VP) 2 07071 | vp = 100 X [ V& /VI]
3 0,5231
vp= AP X K3 4 0,4467 %VP = 96,38%
5 0,4030
VP = 1,10456 6 0,3742
7 03534 |ndc = 141 X (VF/R&R)
8 0,3375
9 0,3249 ndc= 5094
10 0,3146
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| ndc = Nimero de Categorias Distintas
Variag&o Total (VT) que deve ser maior ou igual a 5

ACEITAVEL

e 4
vT=Vv R&R*+ VP Conclusao do
Estudo:

VT= 1,14610
o

Para informag&es sobre a teoria e valores das constantes utilizadas neste formulario, veja o Manual de
Referéncia Andlise dos Sistemas de Medig¢8o (MSA), Quarta Edig&o.

Fonte: elaborado pelo autor

Estudo do sistema de medicdo por atributos — método da
tabulacdo cruzada

Um processo sob controle estatistico tem uma caracteristica da
qualidade — circularidade — controlada por meio de um dispositivo
do tipo passa/ndo passa. Esse dispositivo compara cada peca
com um conjunto especifico de limites, aceitando as pecgas cuja
circularidade esteja dentro dos limites.

Visando estudar o dispositivo de medicao, a organizacgao seleciona
aleatoriamente 25 pecas que representam toda a extensao do intervalo
do processo. Sao selecionados trés avaliadores, A, B e C, cada um deles
fazendo trés possiveis decisdes sobre cada uma das pecas. Os dados
resultantes do estudo sdo apresentados no Quadro 4.14.

e do processo e andlise dos sisterr




Quadro 4.14 | Dados para o estudo do dispositivo passa/ndo passa - atributo

Peca &
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1
7 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1
8 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
12 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
13 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
14 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1
15 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
16 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
17 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
18 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
19 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
pil 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1
22 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0
23 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
24 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Nota: 1 = Aprovado / O = Reprovado

Fonte: elaborado pelo autor

‘tz" Assimile

Um estudo do sistema de medic¢ao por atributos € aquele que examina
a tendéncia e a repetibilidade de um sistema de medicdo de atributos.
Por exemplo: um sistema de medicao de inspecdao automatica que
¢ usado para uma inspecdo de 100% no final da linha. E importante
que este sistema de medicao seja exato e possa ser repetido. Para
avaliar o sistema de medicao uma organizacao seleciona 10 pecas
representativas da faixa de operacdo normal. Cada peca incluida
no estudo possui um valor de referéncia correspondente, que foi
determinado por meio de um sistema de medi¢cao por variavel no
laboratorio de metrologia. Cada peca foi medida 3 vezes por trés
avaliadores, e foi registrado o numero de aceitacdes ou rejeicdes para
avaliar a tendéncia e a repetibilidade.

O estudo do sistema de medicdo por atributos (método analitico) ¢
diferente da analise de concordancia de atributos, que ¢ um método
para examinar o acordo entre os avaliadores.



Inicia-se com uma tabela de tabulacao cruzada para comparar 0s
avaliadores entre si. Ha uma tabela de tabulagcdo cruzada para cada
par de avaliadores. Haveria trés neste caso: "A" comparado com "B,
‘B" comparado com “C" e "A" comparado com “C". Os calculos serao
demonstrados usando A e B. O primeiro passo € examinar como A e
B avaliaram as pecas. Isso € mostrado no Quadro 4.15.

Como pode ser visto no Quadro 4.16, A e B concordaram na
maioria das vezes. Havia / vezes de /5 amostras em que discordavam.

Estes sao mostrados em amarelo e negrito no Quadro 4.15

Quadro 4.15 | Dados para o estudo do dispositivo passa/ndo passa — atributo —
discordancia entre avaliadores A x B

Al

A3

B1

B2

B3

Ref.

=N T T = T e e e e I N R R R R R I R R

Ol—*l—‘Dl—‘l—‘l—‘-l—‘-l—il—il—il—al—aDp—ip—iDD—ﬁi—ﬁl—ﬁDDDb—ﬁHk

ISH I I T E=N T U o N N P (= N E=N T U =N P P T Il PN =N o

(=T FE I F=1 Ul S e TSR R NP IR O N K= T P F=T IS O PN F=1 =T K=N I

=T SN S PR PN T O e P P P T O F=N N T PN PO PO P N P=N F=N I

(=T RN I R0 R R N R NS N Rl N T B= R Rl N RN O f=N E= Rl K=l N

[=10 e R KT EE S EE S R N T [ T =0 e I =T EEN I EEEN =0 M= W=l EE

Fonte: elaborado pelo autor
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Quadro 4.16 | Tabulacdo cruzada A x B

Total
0 (REP) 1 (APR) 5
A 0 19 Concordam 3 Discordam
1 4 Discordam 49 Concordam 53
Total 23 52 75
Fonte: elaborado pelo autor.
Quadro 4.17 | Tabulacéo cruzada B x C
Total
0 (REP) 1 (APR) 53
B 0 18 Concordam 5 Discordam
1 5 Discordam 47 Concordam 52
Total 23 52 75
Fonte: elaborado pelo autor.
Quadro 4.18 | Tabulagdo cruzada A x C
Total
0 (REP) 1 (APR) 53
A 0 18 Concordam 5 Discordam
1 5 Discordam 47 Concordam 52
Total 23 52 75

Fonte: elaborado pelo autor.

O segundo passo € estimar a distribuicao de dados esperada. Qual
€ a probabilidade de um par de avaliadores concordar ou discordar
em uma observacao puramente por acaso? Em 75 observacdes, o
Avaliador A rejeitou a peca 22 vezes e o Avaliador B rejeitou a peca

23 vezes:
22

=_—=0,2933
Pao 75

23

=—=0,3067
Pso 75
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Como os dois avaliadores sdo independentes, a probabilidade de
concordarem que a peca esteja reprovada € dada por:

P(A0 N BO) = p,XPg, = 0,090

O numero esperado de vezes para o Avaliador A e o Avaliador
B concordarem que a peca esta reprovada € estimada pela
multiplicacdo da probabilidade combinada pelo numero de
observacoes:

22
75X(P o XPgo) = 75X

—|x § =6,75
75 75
Estimativas similares de cada par de categoria para cada par de

avaliadores sdo calculadas e geram os Quadros 4.22 e 4.23.

Quadro 4.19 | Tabulacdo cruzada A x B — contagem esperada

B
OREP) | LiAPR) | 0@
0 | Contagem 19 3 22
A Contagem esperada
1 | Contagem 4 49 53
Contagem esperada
Total Contagem 23 52 75
Contagem esperada
Fonte: elaborado pelo autor.
Quadro 4.20 | Tabulacdo cruzada B x C
C
OREP) | LiAPR) | O
0 | Contagem 18 5 23
5 Contagem esperada
1 | Contagem 5 47 52
Contagem esperada
Total Contagem 23 52 75
Contagem esperada

Fonte: elaborado pelo autor.
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Quadro 4.21 | Tabulacdo cruzada A x C

C

OwRER) | 1kPR) | 09

0 | Contagem 18 5 23
A Contagem esperada

1 | Contagem 5 47 52
Contagem esperada

Total Contagem 23 52 75
Contagem esperada

Fonte: elaborado pelo autor.

O proposito desses trés quadros, 4.19, 4.20 e 4.21, é determinar
O grau de concordancia entre os trés avaliadores, para isso utiliza-
se o teste de concordancia Kappa, que mede o acordo entre as
avaliacdes de dois avaliadores quando ambos classificam o mesmo
objeto. Um valor de 1 indica um acordo perfeito. Um valor de O
indica que o acordo nao é melhor do que o acaso.

|:|9 Pesquise mais

Para saber mais sobre o teste de concordancia Kappa, leia o artigo
de Silva e Paes (2012). Disponivel em: <http://apps.einstein.br/revista/
arquivos/PDF/2715-165-166.pdf>. Acesso em: 12 abr. 2018.

Sejam:
Po = a soma das proporcdes observadas nas células em diagonal
Pe = a soma das proporc¢des esperadas nas células em diagonal
Entdo:
Kappa = ﬂ

1-P,

O valor 1 significa perfeita concordancia, e o valor O significa
que a concordancia ndo € melhor do que o acaso. Uma regra geral
pratica € que valores de Kappa > 0,75 indicam concordancia de
boa para excelente.
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Os valores Kappa sao calculados para determinar a concordancia
entre os avaliadores.

Concordancia A x B (Quadro 4.22)

p 1914949
p 67543675
75
0,91-0,58
Kappa=——""=0,78
PPa="1"0,58

Efetua-se o calculo de Kappa nas demais combinacdes de
avaliadores. Apos os calculos, obtém-se o Quadro 4.22:

Quadro 4.22 | Valores de Kappa para os avaliadores

w
o
~
@

Fonte: elaborado pelo autor

Analisando o Quadro 4.23, conclui-se que a concordancia entre
os Avaliadores A x C e B x C tem um valor Kappa < 0,75, o que indica
um nivel de concordancia inaceitavel.

Quadro 4.23 | Tabulacéo cruzada avaliadores versus referéncia

AxRef. BxRef. C xRef.
Ref Ref Ref

0 | 1 [Total 0 | 1 |Total 0| 1 [Total
0 Contagem 200 1 2 0 Contagem 200 1] 21,0 0 [Contagem 200 11210
A Contagem Esperada | 62]148] 21 B Contagem Fsperada | 64|14 6] 21,0 ¢ Contagem Esperada | 64|14 6] 210
1 Contagem 2 52| 54 1 Contagem 3| 51| 540 1 |Contagem 3] 51540
Contagem Esperada [ 158]382| 54 Contagem Esperada | 16,6 37 4| 54,0 Contagem Esperada | 16,6]37 4| 54,0
Contagem 22| 53 15 Contagem 23] 52| 750 Contagem 23] 52/ 750
Contagem Esperada | 22| 53] 75 Contagem Esperada | 23| 52| 75,0 Contagem Esperada | 23] 52| 750

Fonte: elaborado pelo autor

Por ultimo calcula-se o valor de Kappa para determinar a
concordancia dos avaliadores com a referéncia.

do processo e analise dos sis




Valor de Kappa para a concordancia do Avaliador A com a
referéncia

Jz| Exemplificando

p 204582 g5 p 624382
75 : 75 .
Kappa = fo—Fe _096-059_ g9

1-P,  1-0,59

Repete-se o calculo para os Avaliadores B e C e obtém-se o
seguinte quadro:

Quadro 4.24 | Valor de Kappa para cada avaliador comparado com a referéncia

Avaliador
A B C
Kappa | 0,90 | 0,87 | 0,87

Fonte: elaborado pelo autor

Estes valores mostram que cada um dos avaliadores tem uma
muito boa concordancia com a referéncia.

Como ha relacdo de concordancia baixa entre os Avaliadores B e
C, aconclusdo ¢ ade que o sistema de medicdo nao € aceitavel e sao
necessarias acdes de melhoria visando aumentar a concordancia
entre os Avaliadores B e C.

Em seguida é possivel calcular a eficacia do sistema de medicao,
porém esse conteudo nao sera abordado neste livro. Para mais
informacdes, consulte AIAG (2010).
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@ Reflita

Abordagem da deteccao do sinal

Este método analisa o quao eficaz um sistema de medicao de atributos
€ a0 aceitar boas pecas e rejeitar pecas ruins.

Ele também analisa a probabilidade de uma pecga ruim ser aprovada e
uma boa peca ser rejeitada (um falso alarme).

Para usar este método, algumas pecas ou amostras ruins devem ser
incluidas na analise. Essas pecas ruins devem ser identificaveis para a
equipe que conduz o estudo, mas nao para os avaliadores avaliados
como parte do estudo do sistema de medicdo.

Cada uma das pecas deve ser avaliada varias vezes pelos avaliadores.

Como voce aplicaria 0 método da abordagem da deteccado do sinal?

Sem medo de errar

Para controlar a caracteristica da qualidade do eixo, a Torricelli
desenvolveu um dispositivo de medicdo. No Quadro 4.25 sdo
apresentados os resultados da avaliacdo do sistema de medicao
realizada por dois operadores.

Vocé foi designado para realizar um estudo de medicao por
atributos para esse dispositivo.

Para resolver esta situacdo-problema, vocé devera utilizar o
conhecimento adquirido sobre o estudo dos sistemas de medicao
por atributos.
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Quadro 4.25 | Estudo de medicdo por atributos — sistema de medicao retilineidade
do eixo

Avaliador Magno Thayna
o . Eixos Eixos
Referéncia Eixos

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

Nota: Ap — Aprovado, Re — Reprovado

Fonte: elaborado pelo autor

Resolucdo

Para resolver esta situacao-problema vocé devera empregar o
meétodo da tabulacao cruzada a fim de avaliar a concordancia entre
cada avaliador e entre os avaliadores com a referéncia.

O Quadro 4.26 mostra células em que os avaliadores discordam:

Quadro 4.26 | Discordancia entre avaliadores

Avaliador Magno Thayna
. ) Eixos Eixos
Referéncia Eixos
1 2 3 1 2 3
Ap 14 Ap | Ap Re | Ap | Ap | Ap
Ap 21 Ap | Ap Re | Ap | Re | Ap
Re 22 Re | Re | Ap Re | Ap | Re
Re 26 Re | Ap Re Re | Re | Re
Re 30 Re | Re Re Re | Re | Ap

Fonte: elaborado pelo autor

Em seguida vocé devera determinar a contagem e a contagem
esperada dos avaliadores Magno e Thayna. Com base no Quadro
4.26 temos:

« Com que frequéncia Magno e Thayna aprovaram a mesma
peca? R.: 59

e Quantas vezes Magno e Thayna falharam na mesma parte?
R.: 24

« Como Magno passou a parte e Thayna falhou na parte? R.: 3

» Com que frequéncia Magno falhou na parte e Thayna passou
a parte? R.: 4

» Determine a contagem esperada:
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28 27

PMagnoO N PThayna’O =90x|—|x|=—|=8,4 e assim sucessivamente
90 90

para cada célula da tabela

Quadro 4.27 | Tabulagdo cruzada Magno x Thayna — contagem e contagem
esperada

Thayna
Total
O (REP) | 1(APR)
0 | Contagem 24 4 28
Contagem esperada
Magno
1 | Contagem 3 59 62
Contagem esperada
Total Contagem 27 63 90
Contagem esperada

Fonte: elaborado pelo autor.

Em sequida vocé devera determinar o valor Kappa para a
concordancia entre os avaliadores Magno e Thayna:

p =229 _(gop 847434 _ 4576
90 0
Kappa— Fo—Fe _ 09220576 )
1-P,  1-0,576

Posteriormente vocé devera determinar o valor de Kappa para a
concordancia dos avaliadores com a referéncia.
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Quadro 4.28 | Contagem para o avaliador Magno

Magno x Ref.
Referéncia
0 1 Total
0 Contagem 25 2 27,0
Contagem esperada 8.1 18,9 27,0
Magno
1 Contagem 2 61 63,0
Contagem esperada 18,9 44,1 63.0
Contagem 27 63 90,0
Contagem esperada 27 63 90,0
Fonte: elaborado pelo autor.
Valor de Kappa para Magno
25+ 61 8,1+ 441
P, =212 096 p = 21121 58
90
P-P 0,96 — 0,58
Kappa=-—2>—=% = =0,90

1-P,  1-0,58

Quadro 4.29 | Contagem para a avaliadora Thayna

Thayna x Ref.

Referéncia
0 1 Total
Contagem 25 2 27,0
) 0 Contagem esperada 8,1 18,9 27,0

Thayna

] Contagem 1 62 63,0
Contagem esperada 18,9 44,1 63,0
Contagem 26 64 90,0
Contagem esperada 27 63 90,0

Fonte: elaborado pelo autor.
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Valor de Kappa para Thayna

p 25162 (o BT o0
90
Kappa— Fo—Fo _ 0.97-058 _ oo
1-P 1-0,58

e

Com a valor de Kappa para concordancia entre os avaliadores e
para a concordancia dos avaliadores com a referéncia € maior do
que 0,75. Podemos concluir que o sistema de medicao ¢ aceitavel.

Avancando na pratica

Estudando o sistema de medicdo — micrémetro interno

Descricao da situagao-problema

Uma organizacdo, buscando estudar o comportamento de um
sistema de medicao utilizado no controle do diametro interno,
seleciona do processo de fabricacao 10 pecas que representam
a amplitude da variabilidade do processo de fabricagdo. Essas 10
pecas sao submetidas a trés operadores dos postos de trabalho
que, em condicdes normais de fabricacdo, as controlam por
meio de autocontrole utilizando um micrémetro interno. Cada
operador mede a peca trés vezes e, depois de calculadas as
medias e as amplitudes, chega-se ao seguinte resultado mostrado
no Quadro 4.30.

Quadro 4.30 | Dados do sistema de medicdo - micrébmetro

Sistema de | Micrémetro | Operadores: Vera

Medicao: Isaque

Inspetor: Moisés Data: Daniel
15/12/2017

Dimensao: | 30,00 |30,02 | Resolucéo: 0,001 | Tolerancia: | 0,02

Fonte: elaborado pelo autor



R =0,3417; X,z = 0,446,R, = 3,511
De posse desses dados, vocé foi incumbido de analisar o sistema
de medicado e gerar o relatorio de R&R.

Para resolver esta situacao-problema, vocé deverad utilizar seus
conhecimentos adquiridos relativos a analise do sistema de medicao
por variaveis.

Vamos &7



Resolucdo da situacao-problema

. Vera
Sistema de .
o Imicro -1 Operadores: Isaque
Medicéo: -
Daniel
Inspetor: Moisés Data: 15/12/2017
Dimenso: | 3000]  3002|Resolucao] 0,001] Tolerancia: | 0,02
Da folha de Registro de Dados: R(2barras)= 0,3417
X(barra)Diff= 0,4446
Rp= 3.511
Método Média X Amplitude
Anélise ha Unidade de Medicéo % sobre a Variacéo Total (VT)
Repetitividade - Variagdo do DMM (VE)
VE= RxK, % VE = 100 X [VE /VT]
VE = 0,3417 X 10,5908
VE= 0,20188 %VE= 17,62%
—
N meqlgoes K1
repetidas
2 0,8862
3 0,5908

Reprodutibilidade - Variagdo entre Avaliadores (VA)

VA = J((XDIF X K3)? — (VE2/(nr))

% VA= 100 X [VA/VT]

VA= 0,22963 % VA= 20,04%
n=n° de pegas I N®de Aval. | 2 i 3
= 1 de medigées repstidas | K L 07071 | 05231

Repetitividade e Reprodutibilidade (R & R)
R&R= VEZ+ VA2

R&R= 0,30575

%R&R=100 X [R&R / VT]

% R&R= 26,68%

Pecas K3

Variac8o da Peca (VP) 2 07071 % vP= 100 x [VP/VT]

3 0,5231
VP = Rpx K3 4 0,4467 % VP = 96,38%

5 0,4030
VP = 1,10456 6 0,3742

7 03534 |ndc= 141 X (VP /R&R)

8 0,3375

9 0,3249 ndc = 5,094

10 0,3146

ndc = Namero de Categorias Distintas
Variacéo Total (VT) que deve ser maior ouiguala 5
VT = J/R&R? + VP? Conclusio do «
ACEITAVEL

Estudo:

VT = 1,14810




Faca valer a pena

1. Uma organizacjo realiza uma anélise de um sistema de medicdo por
variaveis utilizado no controle dimensional de pistdes para aplicacao em
motores de combustdo. Foram selecionadas do processo de produgao 10
pecas que representam a amplitude da variabilidade do processo. Essas
pecas sdo medidas trés vezes cada uma pelos operadores A, B e C. Depois
do calculo das médias e amplitudes dos subgrupos, foram obtidos os
seguintes parametros:

R =0,4681 X,z = 0,611R, = 4,810

Considerando-se os valores dos parametros obtidos, qual € o valor da
repetitividade sistema de medicao — variacdo do equipamento (VE)?

a) 0,2296.
b) 0,2765.
c) 0,3058.
d) 0,4610.
e) 0,5908.

2. Uma organizacdo realiza uma andlise de um sistema de medicédo por
variaveis utilizado no controle dimensional de pistdes para aplicacao em
motores de combustdo. Foram selecionadas do processo de produgao
10 pecgas que representam a amplitude da variabilidade do processo.
Essas pecas sdo medidas trés vezes cada uma pelos operadores A, B e C.
Depois dos calculos, chegou-se aos valores de repetitividade — variacdo
do equipamento (VE) e reprodutibilidade — variagao entre avaliadores (VA):

VE =0,20188;VA =0,22963

Considerando-se os valores dos parametros obtidos, qual é o a
repetitividade e reprodutibilidade (R&R) do sistema de medigcdo?

a) 0,22963.

b) 0,30575.

c) 0,31873.

d) 0,23258.

e) 0,21580.

3. Uma organizacdo realiza uma anlise de um sistema de medicdo por
atributos utilizado no controle dimensional de engrenagens para aplicagao
de maquinas agricolas. Foram selecionadas do processo de produgdo 30
pecas que representam a amplitude da variabilidade do processo. Essas
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pecas sao medidas trés vezes cada uma pelos operadores A, B. Os dados
de concordancia entre o operador A e a referéncia foram tabulados e sao
apresentados a seguir no Quadro 4.32:

Quadro | Concordancia entre operadores

A x Ref.
Ref

0 1 Total
Contagem 45 5 50,0
q 0 Contagem esperada 16,0 34,0 50,0
1 Contagem 3 97 100,0
Contagem esperada 32,0 68,0 100,0
Contagem 48 102 150,0
Contagem esperada 48,0 102,0 150,0

Fonte: elaborado pelo autor.

Considerando os dados tabulados da concordancia entre o operador Ae a
referéncia, qual é o valor de Kappa?

a) 0,90.

b) 0,87.

c) 0,91

d) 0,89.

e) 0,92.
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