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RESUMO

Dentre as ferramentas que podem ser utilizadas para o monitoramento de processos produtivos,
esta o controle estatistico do processo (CEP), criado por Walter A. Shewhart, para a constru¢ao
de graficos de controle. Esse método baseia-se em processos produtivos com dnico fluxo de
producdo, todavia, em processos paralelos, onde ha varios fluxos de producio, o monitoramento
através dos gréficos tradicionais se torna dificil e lento. E importante destacar, também, que em
processos paralelos ha duas variabilidades diferentes: longitudinal e transversal. Uma alternativa,
nesses casos, € a constru¢do do grafico de controle 3-D, que consiste na elaboragdo de trés
gréficos: um para monitorar a média, um para monitorar a variabilidade transversal e outro para
a variabilidade longitudinal. Portanto, o objetivo deste trabalho é determinar o desempenho do
grafico de controle 3-D para o monitoramento da média na presenca de alteragdes na média
e desvio padrdo do processo em uma abordagem pratica. Como metodologia de pesquisa, foi
utilizado os dados da fabricacao de rolhas metdlicas de uma industria de transformacao cearense.
Esse processo paralelo consiste em batidas de uma chapa metdlica de uma méiquina, onde em
cada batida sdo produzidas 27 rolhas que sao originadas de 27 punc¢des. Ademais, foram feitas
simulagdes com alteracdo na média do processo, no desvio padrdo do processo € na média e
desvio padrdo simultaneamente. A partir disso, o grifico de controle 3-D mostrou-se eficiente em
detectar evidéncias de que o processo estd fora de controle e tem um bom desempenho quando

ha presenca dessas alteracdes na producao.

Palavras-chave: Gréfico de controle 3-D. Processos paralelos. Desempenho. Abordagem

prética.



ABSTRACT

Among the tools that can be used for monitoring production processes is the statistical process
control (SPC), created by Walter A. Shewhart, for the construction of control charts. This
method is based on production processes with a single production flow, however, in parallel
processes, where there are several production flows, monitoring through traditional graphics
becomes difficult and bureaucratic. It is also important to highlight that in parallel processes
there are two different variability: longitudinal and transversal. An alternative, in these cases,
is the construction of a 3-D control chart, which consists of the elaboration of three charts:
one to monitor the mean, one to monitor the transversal variability and another one for the
longitudinal variability. Therefore, the objective of this work is to determine the performance
of the 3-D control chart for monitoring the mean in the presence of changes in the mean and
standard deviation of the process in a practical approach. As a research methodology, data from
the manufacture of metal stoppers from a processing industry in Ceard was used. This parallel
process consists of beats of a metal plate of a machine, where in each beat 27 stoppers are
produced, which originate from 27 punches. Furthermore, simulations were performed with
changes in the process mean, in the process standard deviation and in the mean and standard
deviation simultaneously. From this, the 3-D control chart proved to be efficient in detecting
evidence that the process is out of control and has a good performance when these changes are

present in production.

Keywords: Control Charts 3-D. Parallel processes. Performance. Practical approach.
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1 INTRODUCAO

A exigéncia pela qualidade € um assunto bastante discutido, principalmente, pelo
ramo industrial que busca sempre atingir um alto padrdao de qualidade, a fim de atingir um
processos sob controle e na diminuicao de itens defeituosos. No contexto histérico, desde quando
o primeiro artefato foi confeccionado, no periodo pré-historico, ja havia a preocupacao com a
qualidade desse objeto, a adequacgdo de seu uso as necessidades de quem o utiliza e se faria seu
papel com exceléncia (RAMOS, 2000).

A preocupagdo com o monitoramento de um processo produtivo € muito importante,
pois busca a qualidade que, cada vez mais, € exigida pelo mercado e pelo consumidor, além de
diminuir as chances de produzir itens defeituosos que podem afetar na lucratividade da empresa
e na satisfac@o dos clientes.

Conforme pode ser visto em Werkema (2006), os Gréficos de Controle Estatistico
do Processo (GCEP) no monitoramento de um processo produtivo foram introduzidos por
Shewhart entre as décadas de 1920 e 1930, a fim de buscar essa qualidade solicitada. Esse
esquema, adequado originalmente para um tnico fluxo de producio, baseia-se no monitoramento
do processo produtivo, cujo alguns dos seus objetivos basicos sdo verificar se esse processo
estudado € estatisticamente estdvel, se ele permanece estdvel e aprimora-lo, caso necessario, por
meio da reducdo de sua variabilidade.

Em geral, o método consiste na plotagem de pontos que, por exemplo, podem
representar as médias amostrais X de um processo. Se uma ou mais dessas médias X cafrem
além dos limites de controle: LIC sendo o Limite Inferior de Controle e LSC sendo o Limite
Superior de Controle, ja previamente determinados, infere-se que uma causa especial possa ter
alterado a média do processo e/ou a variabilidade do processo.

Na formacao dos subgrupos em processos paralelos, ou seja, das amostras de pro-
cessos com vérios fluxos de produgdo, podem ocorrer dois tipos de variagcdes que merecem
uma atencao especial, as varia¢des longitudinais e transversais. De acordo com Alexandre et al.
(2009), a determinacdo dos limites de controle para a média, no modelo de Shewhart, utiliza a
variabilidade longitudinal. Nao € adequado construir os limites de controle para a média, em
processos paralelos, baseados na variabilidade transversal. Como exemplo, considere o processo
de fabricagdo de rolhas metalicas onde em cada batida de uma méquina sao produzidas vérias
rolhas originadas de diferentes pungdes. A variabilidade longitudinal em uma chapa metélica,

onde sdo produzidas essas rolhas, € originada ao longo de cada batida e a variabilidade transver-
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sal € originada dentro de cada batida em que, ambas variacdes t€m fontes diferentes e devem
ser consideradas na constru¢do dos graficos de controle. Por exemplo, as fontes de variagcdes
longitudinais podem ser diferencgas entre turnos de trabalho, fornecedores de matérias-primas,
operadores, quebras de maquinas; as transversais podem ser diferencas dos ajustes (calibragens)
das puncdes.

Quando hd a ocorréncia dessas variabilidades, segundo Ramos (2000), uma alterna-
tiva de solugdo € o uso dos grificos de controle 3-D, em que € necessdria a construcdo de trés
graficos: um grafico para a média, que monitora alteracdes na média do processo; um grafico
para monitorar a variabilidade ao longo do processo (variabilidade longitudinal), medida por
meio da amplitude mével e utilizada na determinagdo dos limites de controle do grafico para a
média; e um terceiro grafico para monitorar a variabilidade dentro de cada amostra (variabilidade
transversal).

Nesse sentido, os Graficos 3-D sdo uma ferramenta muito importante em detectar
alteracOes em processos dessa natureza, visto que alteracdes na média do processo acarretam
em um processo fora do controle. Seu desempenho pode ser medido através do nimero médio
de inspecdes necessdrias entre a ocorréncia de uma falha no processo e sua deteccao. Além de
verificar se o desempenho do processo estd dentro ou fora de controle, € importante verificar
a probabilidade de fabricar um item defeituoso, pois isso leva a prejuizos, principalmente,
financeiros.

Portanto, como objetivo geral, o trabalho visa determinar o desempenho do grafico
de controle 3-D para a média na presenca de alteracdoes na média e desvio padrao do processo
dentro de uma abordagem pratica. Os objetivos especificos sdo:

1. Apresentar uma aplicag¢ao do gréfico 3-D;

2. Determinar a estrutura probabilistica do grafico 3-D;

3. Determinar o niimero médio de amostras (NMA) necessdrias para deteccao de falhas no
processo.

O presente trabalho € estruturado da seguinte forma:

— O primeiro capitulo traz a introdugdo e os objetivos do trabalho;

— No segundo capitulo é apresentado a defini¢do do gréafico de controle 3-D além de apresen-
tar o grafico de Shewhart, os conceitos de processos paralelos e variabilidade transversal e
longitudinal e a demonstracdo do cdlculo do NMA para o gréfico 3-D;

— O terceiro capitulo € voltado para uma aplicacao do gréifico 3-D, em que € utilizado dados
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reais de uma empresa que produz rolhas metalicas;

— No quarto capitulo € discutido o desempenho do grafico de controle na presenca de
alteragdes;

— O quinto capitulo traz conclusdes acerca dos assuntos abordados.

— Finalizando, tem-se as referéncias, os apéndices e o anexo.
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2 CONCEITUANDO O GRAFICO DE CONTROLE 3-D

O capitulo apresentara os conceitos do grafico de controle 3-D, assim como as
situacdes em que seu uso € apropriado. Além de apresentar uma breve introducdo ao modelo de

Shewhart, o conceito de processos paralelos e das variabilidades transversal e longitudinal.

2.1 Definindo grafico de Shewhart

A fim de conseguir um melhor monitoramento da qualidade em processos, o estatis-
tico norte-americano Walter A. Shewhart, entre as décadas de 1920 e 1930, introduziu a base
para as cartas de controle, conforme Ribeiro e Caten (2012), onde desenvolveu-se os Graficos
de Controle Estatistico do Processo (GCEP), que monitora um dado processo de fabricacao em
série cuja varidvel X representada a caracteristica da qualidade.

Segundo Ramos (2000), os gréficos de controle possuem trés objetivos basicos:

— Verificar se o processo estudado é estatisticamente estavel, ou seja, se hd presenca de
causas especiais de variacao;

— Verificar se o processo estudado permanece estdvel, indicando quando € necessario atuar
sobre 0 mesmo; €

— Permitir o aprimoramento do processo, mediante a reducao de sua variabilidade.

Objetivos esses que trazem muitas vantagens para uma empresa que utiliza o Controle
Estatistico do Processo (CEP) para estudos em suas operacdes. Entre outras vantagens, estao
também a possibilidade de combate as causas dos problemas ao invés de seus efeitos, assim
podendo erradicéd-los definitivamente do sistema de trabalho e a oportunidade de implementar
solucdes técnicas e administrativas que permitam a melhoria da qualidade e, consequentemente,
um aumento da produtividade.

Dentre os graficos de controle para varidveis, segundo Alexandre et al. (2009), os
mais comuns e largamente apresentados na literatura sio os graficos da média e amplitude (X e
R), esse dltimo, apropriado quando n < 10, em que n representa a quantidade de individuos em
cada amostra. Quando n > 10, o grafico para o desvio padrdo (grafico S) deve ser aplicado para
monitorar a variabilidade.

Cada grafico contém trés linhas: a linha central (LC), o limite superior de controle
(LSC) sendo u + 30 e o limite inferior de controle (LIC) sendo u — 30, esses limites, que

podem ser de controle, sdo guiados pela variabilidade natural do processo (medido pelo desvio
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padrio), ou de especificacdo, que podem ser especificados por agentes como engenheiros ou
clientes. O sempre desejavel € um processo estavel, o que significa que os limites de controle
estdo dentro dos limites de especificacdo. Se um ou mais pontos cairem além dos limites de
controle, infere-se que uma causa especial possa ter alterado a média do processo de (U para
W = =+380, 8 > 0, e/ou na variabilidade do processo do tipo 62 para 67 = A262, 1 > 1, em
que o representa o desvio padrdo do processo, 8 e A representam as perturba¢des na média
e variancia, respectivamente. Utilizando os estimadores, X segue uma distribuicdo Normal
com média X e variancia (S/c4)? e X segue uma distribuigio Normal com média X e variancia
(S/cqr/n)?. S e c4 serdo vistos posteriormente neste trabalho.

A Tabela 1 apresenta a matriz geral dos dados para a construcdo de um Grafico de

Controle de Shewhart.

Tabela 1 — Dados para a constru¢cao dos Graficos de Controle de

Shewhart.
Amostra Item1 Item2 Item3 ... Itemn X R S
1 Xn Xi2 X3 ... Xu X1 R S
2 X21 X2 X3 ... X X2 Ry 5
3 X31 X3 X33 ... Xz X3 Ry 83
4 Xy Xq2 X3 . Xan X4 Ry 54
5 Xs1 Xs» Xs3 ... Xsn X5 Rs Ss
k Xk1 Xi2 X3 ... X Xr R Sk

Fonte: Oliveira (2014)

No qual X, R e S representam, respectivamente, a média, a amplitude e o desvio
padrdo de cada amostra.
De acordo com Ramos (2000), os limites de controle para o grifico da média X sdo

dados por:
LICY = [.Ly—LGY LSCY = ,UY‘FLGY (D)

em que, [y representa a média da distribui¢o de X, que é assumida igual a média
do processo (lLx), Oy representa o desvio padrdo de X (0g = 0x/+/n) no qual é determinado
em fungdo do desvio padrdo do processo (Oy ), assumido ter distribuicdo Normal. L é o fator de
largura, geralmente € utilizado L = 3, pois apresenta uma forte protecao contra alarmes falsos.

Tendo em vista (1), com L = 3, para os limites de controle de X, como nio se
conhece iy € Oy, sdo utilizadas a média das médias das amostras ():( ) e a média das amplitudes

(R) para estima-los, respectivamente (RAMOS, 2000). Portanto, quando n < 10, usa-se
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R = R
3 LSCy =X +3
dr/n XA

Sendo d, constante que depende de n e tabelada.

LICz =X —

)

Quando n > 10, o gréfico para o desvio padrao (S) substitui o gréfico para a amplitude
(R), pois ele se torna muito ineficiente, para grandes amostras, quando comparado com §
(RAMOS, 2000). Em uma abordagem pratica, a partir da férmula geral para os limites de
controle e utilizando os estimadores para Ly € Oy, sendo, agora, a média dos desvios padrdo S)
utilizada para estimar O, os limites de controle para o grafico da média e desvio padrdo (X e S)

sdao dados por

S = S
3 LSCy =X +3
C4\/ﬁ X * C4\/ﬁ

Sendo ¢4 constante que depende de n e tabelada. Os valores de d; e ¢4 podem ser encontrados

LIC; =X —

3)

em anexo deste trabalho.

O desempenho de tais graficos € geralmente determinado pela rapidez de sua deteccao
das causas assinaldveis, pelo nimero de amostras e itens analisados e pela frequéncia de alarmes
falsos (afirmar que o gréfico estd fora de controle quando na realidade estd sob controle). O
grafico de controle de Shewhart é adequado para processos produtivos com um tnico fluxo de
producido, entretanto, hd processos onde, para a producgdo dos itens, existem mais de um fluxo,
como serd visto na se¢ao posterior.

A Figura 1 apresenta um exemplo de gréfico de controle Shewhart.

Figura 1 — Exemplo de um gréfico de controle de Shewhart

Causas Especiais
8a [fora dos limiles)
Limitesuperior

™ Causas Comuns
&0 [-.f.l_.-..v.<|I.I.LIt 1]
" A Middia
40
10 Causas Lﬂmmu
[dentrodos]imites)

Causas Especiais Limiteinferior
{fora dos limites)

1 2 3 4 56 7 8 091011121314 15106 17 18 10 20 21 22

Fonte: SemBugs (2009)
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Na Figura 1, os pontos fora dos limites de controle indicam a existéncia de causas
especiais que torna o processo fora de controle. Os pontos entre os limites sdo considerados

causas comuns.

2.2 Uma discussao sobre processos paralelos

Segundo Ramos (2000), todo trabalho executado em uma empresa pode ser encarado
como um processo, ou seja, um conjunto de atividades realizadas com um determinado propésito.
Dentro do setor produtivo, hd processos em que o produto passa por varios fluxos de produgdo
ou o mesmo produto € fabricado simultaneamente em diferentes conjuntos de maquinas, esse
método é denominado processo paralelo. Com uma tnica méaquina produzindo dezenas de
produtos a0 mesmo tempo, os processos paralelos acabam trazendo uma diminui¢ao nos gastos e
um aumento do lucro para as empresas.

E possivel encontrar, principalmente nas inddstrias de transformacio, esse modelo de
processo. Por exemplo, maquinas com multiplos cabecotes, linhas de processamento de material,
ou, entdo, moldes pldsticos sdo situacdes na pritica onde existem varios fluxos de produtos em
sua producao.

Observa-se em Ramos et al. (2007), conforme citado por Oliveira (2014), que um
dos principios basicos de formagdo de subgrupos recomenda que ndo se deve misturar produtos
provenientes de diferentes fontes de variacdo (ou fluxos), ja que as amostras deixariam de ser
homogéneas, incorporando diferencas sistemdticas dentro ao invés de entre amostras.

Com isso, € possivel encontrar dois modos, um em que os fluxos sdo ajustados
independentemente e o outro em que os fluxos sdo dependentes, nos quais:

— Em fluxos independentes, cada batida é calibrada de forma diferente. A batida € a
compressao produzida pela maquina para moldar o produto a ser fabricado. Utilizando
uma determinada mdquina como exemplo, em cada batida, com k punc¢des, sdo originados
k produtos, em que cada puncao € independente um do outro. Desse modo, resulta-se
em um processo produtivo independente em que um dos interesses no monitoramento do
processo € investigar as diferencas entre as pung¢des. A Figura 2 exemplifica a configuragdo

dessas puncdes.
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Figura 2 — Configuracdo de k = 27 pungdes, cada uma
produzindo rolhas metalicas.
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I

Fonte: Alexandre et al. (2009)

— Ja em fluxos dependentes, a Figura 3 apresenta, como exemplo, a pintura da lateral de uma
geladeira, na qual a varidvel monitorada € a altura da camada de tinta em pontos distintos.
Neste caso, existe dependéncia entre as posi¢des superior, meio e inferior da lateral da

geladeira.

Figura 3 — Lateral de uma geladeira

4 N
1 2

5 8

Fonte: Alexandre et al. (2006)

O interesse consiste em investigar se hd diferencgas entre as camadas de tintas nessas
posicoes. Através da Figura 3, € possivel observar que sdo feitas duas medidas para cada posigao,
6 medidas no total. Nesse processo, a dependéncia dar-se pelo fato de as posi¢des ndo serem
ajustadas de forma independente. Em Alexandre et al. (2006) esse fato € observado.

Salienta-se que em processos paralelos, o modelo de Shewhart pode se tornar dificil
e burocrético, pois seria necessdria a constru¢ao de dois gréficos para cada fluxo, um para
monitorar o nivel da qualidade e outro para a variabilidade do processo.

E importante informar que para a identificacdo da pungio ou posi¢io na lateral fora
de controle, conforme a Figura 2 e Figura 3, diretamente em um gréfico de controle, a sugestao é

utilizar o Gréfico por Grupos, no lugar dos tradicionais de Shewhart (para maiores detalhes ver
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Ramos (2000)).

2.3 Variabilidade transversal e longitudinal

No modelo de Walter Shewhart para grificos de controle em processos paralelos hd
duas fontes de variacdes com caracteristicas diferentes: transversal e longitudinal. No caso da
mdquina com k pung¢des e, portanto, k produtos, a variabilidade transversal € originada dentro de
cada batida e a variabilidade longitudinal ao longo das batidas. Ambas devem ser consideradas
na construcao dos graficos de controle.

Para a determinagdo dos limites de controle para a média, por exemplo, considera-se
a variagdo longitudinal da caracteristica, ndo sendo adequado determinar através da variabilidade
transversal. Os gréficos 3-D sdo uma alternativa para esse problema, pois na constru¢ao dos
trés graficos, sdo monitorados a média, a variabilidade transversal e a variabilidade longitudinal
(ALEXANDRE et al., 2009).

Segundo Alexandre et al. (2009), a eficiéncia dos gréficos de controle esta direta-
mente associada a que variabilidade se deseja monitorar e a largura dos limites de controle. Além
de que, em processos paralelos, a variacdo transversal tem origem mais evidente e pode ser mais
acentuada.

Essas fontes de variacdo podem existir em diversos fluxos de produgdo. No caso
da lateral da geladeira, retratada na Figura 2, a variabilidade transversal € a diferenca entre as
camadas de pintura, entre as posi¢des, dentro de cada lateral e a variabilidade longitudinal é

revelada entre as laterais, ao longo do tempo.

2.4 Definicao do grafico de controle 3-D

Segundo Ramos (2000), grafico de controle 3-D (trés dimensdes) € a ferramenta
adequada para analisar os processos paralelos cujo deseja-se monitorar tanto a variabilidade
transversal como a variabilidade longitudinal. Os graficos de controle 3-D sdo, na verdade, uma
combinagio dos gréficos X e R com o grifico x-Rm (grafico dos valores individuais e amplitudes
moveis), de forma que possibilitam o controle de mais de dois tipos de variagcdo simultaneamente.
O gréfico R monitora a variacdo dentro de cada amostra. O grafico Rm (amplitude mével), que
monitora a variabilidade longitudinal, servird de base para estabelecer a distancia dos limites de

controle em relagdo a linha média, no gréfico X.
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O processo € considerado sob controle se os pontos plotados estiverem entre 0s
limites e apresentarem um comportamento aleatério. Caso algum ponto caia fora dos limites, o
processo € considerado fora de controle e alguma acdo corretiva deve ser tomada.

A Tabela 2 apresenta a matriz estrutural geral de dados para o grafico 3-D.

Tabela 2 — Matriz geral de dados para a construcao do Gréfico 3-D

Amostra Fluxol Fluxo2 ... Fluxon X R Rm S

1 X1, Xip Xin X R — Sy

2 X5 X595 e Xon {2 Ry Rmy \Y)

3 X34 X320 ... X3, X3 R3 Rmj; S3
k—2 Xe21 Xe22 o Xean Xi2 Rea Rmea Sia
k—1 X1 X1z oo Xeein Ximr Rt Rmyy Sp

k X1 Xy ... Xi.n X Ry Rmy. Sk

Fonte: Alexandre et al. (2006)

Em que X, R, Rm e S representam, respectivamente, a média, a amplitude, a ampli-
tude movel e o desvio padrdo de cada amostra. Na amostra 1 ndo ha amplitude mével, pois ndo
existe amostra anterior a primeira amostra para efetuar a diferenca entre elas, portanto nao é
considerado valor para a primeira amplitude mével.

A Tabela 2 traz uma matriz completa para a construgdo dos graficos 3-D, porém,
dependendo do valor de n, sera utilizado os valores da média, amplitude mével e R ou média,
amplitude mével e S para obter os gréficos 3-D.

Para determinar os limites de controle, usa-se como base a expressao (1), conforme
visto na sec¢ao 2.1. Portanto, segundo Ramos (2000), para os graficos da média e amplitude

movel sdo utilizadas as seguintes férmulas

— 3%R = 3x%R
LIC=X— 2hm LSC =X+ 22" (4)
d2 d2
c
LIC = D3*Rm LSC = Dy Rm (5)

Sendo, Xe Rm, a média das médias de cada amostra e média das amplitudes méveis do processo,
respectivamente. Os valores de dp,D3 e D4 sdo em funcdo de n e tabelados, podendo ser
encontrado em Werkema (2006) ou em anexo neste trabalho.

Para determinar os limites de controles dos graficos para a amplitude (ou desvio

padriao) para monitorar a variabilidade dentro de cada subgrupo (variabilidade transversal) é
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utilizado as seguintes féormulas, quando n < 10,

LIC = D3 %R LSC =D4*R (6)
para a amplitude e quando n > 10, utiliza-se

LIC = B3*S LSC = B4 %S (7)

para o desvio padro. R e S sio, respectivamente, as médias das amplitudes e desvios padrdes e
B3 e B4 sdo constantes fun¢do de n e tabeladas, mas, quando tem-se n > 25 os valores de Bz e

B4 sao dados pelas seguintes formulas, segundo Werkema (2006):

3
B;=1————— 8
’ can/20n— 1) ®)

3
Bi=14—~—— 9
T AT ®

N4(n—1)
. (o

2.5 Estrutura probabilistica para determinar o NMA do grafico 3-D

O Numero Médio de Amostras (NMA) é uma medida estatistica muito utilizada
para avaliar o desempenho de um gréfico de controle. Sua defini¢do é dada como o nimero
de amostras, ou inspec¢des, analisadas até quando houver a indicagdo do processo estar fora de
controle. Alguns casos podem acontecer alarmes falsos, ou seja, quando um ponto esta fora dos
limites, mas o processo continua sob controle.

No caso do gréfico de controle 3-D, é considerado fora de controle o processo em
que pelo menos um dos graficos esta fora de controle, ou seja, X, amplitude mével ou desvio
padrao esta fora de controle. Paralelo a isso, o processo € considerado sob controle, quando
todas as amostras estdo entre os limites de controle de forma aleatdria, exceto o grafico Rm, que
pode ter um comportamento ndo aleatério em fungao da estrutura de autocorrelagcdo entre as
amplitudes moveis.

A distribuicao Geométrica de parametro p, conforme pode ser visto em Morettin e
Bussab (2010), € definida como X sendo a varidvel aleatéria que contabiliza o nimero de ensaios
até a ocorréncia do primeiro evento. No contexto deste trabalho serd considerado a situagcdo em

que Y € o numero de tentativas até que ocorra o primeiro sucesso ou fracasso, logo



21

Com a funcéo de probabilidade dada por

P(Y=y)=p(1-p) T2 ()

O nimero médio de amostras analisadas até detectar o primeiro alarme falso, p; , ou
nimero médio de amostras analisadas até detectar a primeira causa especial (causa que torna
o gréfico fora de controle), p, , pode ser modelado pela esperancga da distribuicdo Geométrica.

Logo, tem-se para o primeiro caso (alarme falso)

1
NMA| = —
P1
e
1
NMA, = —
P2

para o segundo caso (ocorréncia de falha).

Como os limites de controle para o grafico 3-D sdo baseados no modelo de Shewhart
e, de acordo com Vasconcelos (2009), considerando que o fluxo de producao gerou amostras
independentes com distribui¢do aproximadamente Normal, com média = 0 e variancia = 1, e

que, em geral usa-se L = 3, tem-se:
F(LSC)—F(LIC) =¢(3)— ¢(—3) =0,99730

Onde F representa a funcdo distribui¢do acumulada e ¢ o valor da drea acumulada utilizando a
tabela da distribuicdo Normal padrao.
Assim, para o NMA| tem-se

1 1 1
NMA, = — = _
YT 1= [F(LSC)—F(LIC)]  1-0,99730

=370,4

Portanto, o grifico de Shewhart para controlar X detecta um alarme falso a cada, aproximada-
mente, 370 inspecdes em média. Serdo determinados valores para 0o NMA; na secdo 4.2 deste

trabalho.



22
3 APLICACAO DO GRAFICO 3-D

Neste capitulo serd abordado uma aplicacdo do modelo de grafico 3-D onde foi
observado uma alterag¢do no desvio padrio no processo estudado. Serd utilizada a base de dados
de uma industria de transformacao cearense, disponibilizada pelo professor orientador. A andlise
dos dados e os graficos foram construidos utilizando o Excel 365 (Microsoft Excel, 2019) e o
software livre R (R Core Team, 2021), ndo foi necessdria a instalacdo de qualquer pacote ou

programa.

3.1 Entendendo o processo das puncoes

A aplicagdo consiste no monitoramento da caracteristica da qualidade, altura de
rolhas metdlicas, fabricadas em processos paralelos por uma indudstria manufatureira do Estado
do Cear4, localizada na cidade de Fortaleza, onde em cada batida de uma chapa metélica de
madquina sdo produzidas 27 rolhas que sdo originadas de 27 pungdes.

A Figura 2, na secdo 2.2, apresenta a disposi¢ao das 27 pung¢des de estampagem das
27 rolhas, em cada batida na chapa.

Cada puncdo € calibrada de forma independente, isto significa que o processo
produtivo € independente. Foi selecionada consecutivamente a cada duas horas, uma batida do
processo e medidas as alturas das 27 rolhas originadas das 27 pung¢des. Como para cada batida
n =27 (n > 10) foi determinado o desvio padrdo de cada subgrupo para medir a variabilidade

transversal. A amplitude média foi calculada a partir da média de cada subgrupo.

3.2 Descricao dos dados

Segundo Alexandre et al. (2009), a empresa especificou no projeto um intervalo de
5,85 a 6,15 milimetros para a altura das rolhas. Alturas fora dessa especificagdo acarretam em
problemas de encaixe nas garrafas.

A Figura 4 apresenta um exemplo de rolhas metélicas, bastante conhecidas e utiliza-

das em muitos paises para vedar garrafas.
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Figura 4 — Exemplo de rolhas metélicas

Fonte: Aro (2021)

A Tabela 3 apresenta 21 amostras, ou batidas, selecionadas, uma a cada duas horas,
o menor valor e maior valor de cada amostra e algumas estatisticas importantes dos dados

adquiridos no estudo a partir da base de dados da industria de transformacao.

Tabela 3 — Matriz de dados para os célculos dos limites de controle

Amostras Menor Valor Maior Valor Média Amplitude Mével Desvio Padrao

1 6,00 6,07 6,038 - 0,018
2 5,99 6,05 6,029 0,009 0,016
3 5,98 6,03 6,004 0,025 0,014
4 5,98 6,05 6,012 0,009 0,019
5 5,98 6,04 6,012 0 0,014
6 5,99 6,04 6,017 0,004 0,015
7 5,97 6,05 6,013 0,004 0,018
8 5,98 6,03 5,997 0,016 0,017
9 6,00 6,06 6,036 0,039 0,016
10 5,96 6,05 5,991 0,044 0,020
11 5,94 6,01 5,976 0,015 0,023
12 5,98 6,03 6,001 0,025 0,013
13 5,96 6,01 5,991 0,010 0,013
14 5,98 6,04 6,002 0,011 0,016
15 5,97 6,03 5,993 0,009 0,018
16 5,97 6,02 6,000 0,007 0,016
17 5,98 6,05 6,006 0,006 0,018
18 5,98 6,04 6,006 0 0,016
19 5,98 6,05 6,011 0,005 0,015
20 5,99 6,04 6,017 0,006 0,016
21 5,99 6,05 6,028 0,011 0,017

Fonte: Dados fornecidos pelo Orientador.

Além de apresentar o maior e o menor valor das alturas das rolhas selecionadas para
cada batida, a Tabela 3 auxilia nos célculos dos limites de controle. Cada puncao € calibrada
individualmente para produzir rolhas com altura de 6,00 milimetros, mas durante o processo de

fabricacdo podem ocorrer alteracdes nessa calibracdo de forma independente entre as pungdes.
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3.3 Resultados e discussoes da aplicacao

A partir da Tabela 3, € possivel observar que a menor e maior altura sdo, respec-
tivamente, 5,94 e 6,07 milimetros. Cada puncdo € calibrada individualmente para produzir a
rolha com altura de 6,00 milimetros em que, os dados apresentam uma concentracao em torno
dessa altura. Os valores obtidos para os limites inferior, central e superior para cada grafico estao
apresentados na Tabela 4, sendo utilizada as férmulas apresentadas na se¢do 2.4 para obter esses

valores que serdo importantes para saber se o processo estd ou nao sob controle.

Tabela 4 — Valores para a linha central e limite superior

e inferior
Limites de Controle
Gréficos Superior Médio Inferior
Média 6,0424 6,0086 5,9749
Amplitude Mével — 0,0414 0,0127 0
Desvio Padrio 0,0235 0,0166 0,0096

Fonte: Dados fornecidos pelo Orientador.

A Figura 5 exibe o grafico para as médias, cujos limites de controle foram definidos
através da amplitude movel, a Figura 6 monitora a variabilidade longitudinal, ou seja, a dispersado
ao longo do processo. A variabilidade transversal, ou seja, dentro de cada batida é apresentada
pela da Figura 7.

Apresenta-se, agora, o comportamento de cada grafico elaborado:

Figura 5 — Gréfico de controle para a média

S LSC = 6,0424
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] LC = 6,0086
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Subgrupos

Fonte: Elaboragdo prépria.

E possivel observar que no grafico para as médias, Figura 5, ndo ha pontos além dos

limites de controle nem outro indicativo de falta de controle no processo.
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Figura 6 — Gréfico de controle para a amplitude mével
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Fonte: Elaboragdo prépria.

Ja o gréfico para a amplitude mével mostra dois indicativos de falta de controle
no processo, o primeiro ¢ um ponto estd acima do limite superior, portanto, deve-se analisar
se houve alteracdo na variabilidade longitudinal desse processo para saber se o ponto nao é
apenas um alarme falso, caso haja alteracdo, o ponto assinala um processo fora de controle e
providéncias devem ser tomadas imediatamente para descobrir a causa. O segundo indicativo é
uma sequéncia, de acordo com Werkema (2006), uma sequéncia é uma configuracio onde varios
pontos consecutivos do grafico aparecem em apenas um dos lados da linha média. No caso,
ha 9 pontos em sequéncia, a partir do amostra 12, na parte inferior da linha média. Isso pode
acontecer devido a fatores como, por exemplo, introdu¢do de novos operadores, matérias-primas

ou maquinas.

Figura 7 — Gréfico de controle para o desvio padrao
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Fonte: Elaboracéo prépria.

No gréfico para o desvio padrao, Figura 7, também nao hé pontos além dos limites

de controle. Portanto, ndo mostra indicativo de falta de controle no processo.
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Segundo Alexandre et al. (2009, p. 10):

Pontos fora dos limites de controle e comportamento ndo aleatério no grafico
para a média podem indicar uma mudanga de nivel no processo, contudo,
a identifica¢do dos puncdes (fluxos de producdo) que afetam essa mudanga
necessita de uma andlise mais profunda, pois a média € decorrente de todos as
27 pungdes;

Griéfico para a amplitude mével monitora diferencgas entre turnos de trabalho,
batidas, dias da semana, etc.;

Gréfico para o desvio-padrdo monitora a variabilidade entre as pungdes, dentro
de cada batida, isto, € a variabilidade dos ajustes dos puncdes, que sdo calibrados
independentemente.
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4 DESEMPENHO DO GRAFICO DE CONTROLE NA PRESENCA DE ALTERA-
COES
Neste capitulo serd apresentado o desempenho do gréfico de controle 3-D para X

diante a uma perturbacdo na média e desvio padrao do processo, calculados com auxilio do

software livre R (R Core Team, 2021).

4.1 Alteracao na média do processo

Sera considerado, sob ponto de vista tedrico, que os dados seguem distribui¢do
Normal com média p e variancia 62. Seja u; a nova média do processo apés a ocorréncia de

alguma alteracdo ou perturbacao, ou seja,

< N(w;03), i=1,2,3,...,1

l' Y
N(u+80s0g), i=I+1,1+2,1+3,.

Com

u = média do processo;

o = desvio padrao do processo;

0 = medida de pertubagio e sendo 6 > 0;

fout
=

N\qt\)

Portanto, (1 = U + 80 e representa alteracdo na média do processo. Para a alterac@o
no desvio padrdo, o passa para o, no qual 6y = Ao, com A sendo uma constante e A > 1. Serd
considerado, também, que [ = Uy = [, com sua estimacdo dada por Xeo= Ox.

As alteragdes apresentadas a seguir, podem nao ser percebidas no dia a dia de uma
industria. Quando h4, principalmente, pequenas perturbacdes, talvez elas ndo sejam percebidas
visualmente pelos funciondrios. Assim, com a ndo deteccdo imediata, o processo pode sofrer
perdas financeiras, de produtos e de qualidade. Serd utilizado o cendrio das rolhas metdlicas,
0 mesmo Vvisto no capitulo 3, para simular as alteracdes, com o objetivo de determinar o
desempenho do grafico de controle, na pratica, para essa mesma indudstria em particular. Isto,
significa que o desempenho do gréifico para a média serd determinado a partir dos dados reais, os

estimadores dos pardmetros do processo.
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4.2 Desempenho na presenca de alteracoes

Nesta se¢do serd apresentado o desempenho do grafico da média em relacdo a altera-
¢oes ocorridas na média do processo, no desvio padrao do processo e ocorridas conjuntamente

na média e no desvio padrao.
4.2.1 Alteracdo na média do processo

Sendo X a altura das rolhas metélicas, a média do processo € dada por u = 6,0086 e
o desvio padrao dado por o = 0,0166, como levantado na secao 3.3. A fim de desenvolver a
andlise de desempenho do gréfico de controle para a média diante de algumas perturbagdes, serd
utilizado alguns valores de varia¢do 0 e essa andlise serd feita observando a probabilidade de
detec¢do e o NMA para cada &, com os resultados apresentados na Tabela 5.

A demonstracdo da probabilidade de detec¢cdo da perturbagcdo para a média do

processo é dada por

0 =P(deteccao)
—P[X ¢ (LIC,LSC)|w]
—1— P[X € (LIC, LSC)| ]
—1 — {P[(LIC; < X < LSCg) ]}
=1—{P[(ux —30x) — 1)/0x <Z < (Ux —30%) + 1)/ 0x]}
1~ {Pl(uy — 305 — (1+80))/05) < Z < (ti + 30y — (1 + 65))/0y)]}
—1- {P[(—3% —56/%) <7< (3% - 50/%)]}
1 {P[3-8Vn<Z <38}
=1—[F(3—06+vn)—F(-3-8n)]
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Tabela 5 — Desempenho do grafico de con-
trole para X com altera¢io na média do

processo
& | Prob. de detecciio | NMA;
0,25 0 Infinito

0,50 1,159247e-32 1.0008e+15
0,75 1,736244e-11 57.595.575
1,00 5,406571e-08 18.496.010
1,25 3,167124e-05 31.574,39

1,50 0,003599455 277,8198
1,75 0,084565720 11,82512
2,00 0,475082300 2,10490
2,25 0,894350200 1,11813
2,50 0,994803900 1,00522
2,75 0,999946700 1,00005
3,00 0,999999999 1

Fonte: Elaboragao prépria

E possivel observar que para pequenas variacdes de & a probabilidade de detecgio
¢ muito baixa e 0 NMA; muito alto, o que condiz com a situacdo, visto que quanto menor
a probabilidade de detectar a alteragdo, maior serd a quantidade média de amostras retiradas
até a percep¢do. Com & = 1,50 ha um aumento bastante considerdvel na probabilidade, de
3,167124e — 05 para 0,003599455, assim como uma diminui¢do considerdvel no NMA,, de
31.574,39 para 277,8198, e a partir de 6 = 2,00 os resultados aparecem mais expressivos,
chegando a probabilidade de detec¢do quase 1 e NMA; = 1 para 6 = 3,00.

As Figuras 8 e 9 trazem, respectivamente, os graficos a probabilidade de deteccdo e

o NMA quando existe uma alteragdo na média do processo, de acordo com os dados da Tabela 5.

Figura 8 — Probabilidade de detecc@o com alteracao (Delta) na média

1.0

Frobabilidade

00 02 04 06 08

05 1.0 1.5 20 25 3.0

Delta (&)

Fonte: Elaboragao prépria
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O grafico mostra um certo padrdo constante entre os deltas 0,25 e 1,5. Logo ap0ds, a
probabilidade segue aumentando até 6 = 2,5 onde se chega a quase 1 em 6 = 3,0.
Para uma melhor visualizagio grafica do NMA,, a Figura 9 trazos 6 = 1,5 a 6 = 3,0.

Os valores faltantes podem ser observados na Tabela 5.

Figura 9 — NMA; com alteragdo (Delta) na média

NMA
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|
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Fonte: Elabora¢ao prépria

Nota-se a grande redugdo entre os deltas 1,5 e 2,0, revelando que mesmo com apenas

0,5 de diferenca entre os deltas, o NMA, pode ter bastante diferenca entre eles.
4.2.2 Alteracdo no desvio padrdo do processo

Sera considerada a mesma situacgdo, ou seja, 4 = 6,0086 e 0 = 0,0166 para analisar
o desempenho no grafico de X com alteracdo no desvio padrio do processo. A alteragio,
como jd mencionado, é representada por 6 = A0, com A > 1 e a demonstragdo do célculo da

probabilidade de detec¢do ou alarme falso para o desvio padrdo do processo € dada por
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0 =P[X ¢ (LIC,LSC)|o1]
=1-P[X € (LIC,LSC)|o]
=1—{P[(LICy < X < LSCx)|o1]}
=1 —{P[(LICx — )/ 0x <Z < (LSCx — i)/ o]}

=1~ {Plluy ~30y )/ 7 <2< (g + 30y~ )/ ]}

—1 - {Pl(-300)/ A2 <7< (30022
o . AC c . Ac
:1_{]3[(_3%)/% <Z< (3%)/%]}
:1_{P[_T3 <Z< %]}
3 -3
=1— [F(I) —F(T)]

A Tabela 6 traz os resultados obtidos para certas variacdes de A.

Tabela 6 — Desempenho do gréfico de con-
trole para X com altera¢do no desvio pa-
drdo do processo

A | Prob. de deteccio |  NMA,

1,5 3,432699e-12 2,91316e+11
2,0 1,797039e-07 5.564.709
2,5 2,974627e-05 33.617,6500
3,0 0,0005023 1.990,7890
4,0 0,0090633 110,3345
5,0 0,0368222 27,1575
6,0 0,0818981 12,2103
7,0 0,1358988 7,3584
8,0 0,1919492 5,2097
9,0 0,2461083 4,0632
11,0 0,3426350 2,9186
18,0 0,5380694 1,8585

Fonte: Elaboracao prépria

Colocou-se a varia¢do de A até 18,0 para mostrar que, como ocorrido para alteragdo
na média, o NMA, para alteracdo no desvio padrdao também vai tendendo a 1, onde esse resultado
podera ser obtido com um lambda maior. Nota-se a quantidade exorbitante de amostras até a
primeira detec¢@o quando a variagdo estd entre 1,5 ¢ 2,5. Com A = 3,0 a quantidade do NMA,
continua alta, mas bem menor em comparac¢do com os lambdas anteriores. A partir de A = 5,0 0
NMA, segue a diminuir, enquanto a cada variacdo, a probabilidade de detec¢@o vai aumentando,

chegando a quase 54% com A = 18,0.
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As Figuras 10 e 11 trazem graficamente a probabilidade de deteccdo e o NMA,

quando existe uma alteracdo no desvio padrao do processo, de acordo com os dados da Tabela 6.

Figura 10 — Probabilidade de detec¢do com alteragdao (Lambda) no desvio
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Fonte: Elabora¢ao prépria

Para melhor visualizacdo grafica do NMA,, a Figura 11 traz os lambdas a partir de

Figura 11 — NMA, com alteragdo (Lambda) no desvio padrao
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Fonte: Elaboragado prépria

Observa-se que, em relagdo a probabilidade de detec¢cdo com alteragao no desvio
padrao, acontece 0 mesmo comportamento observado na alteragdo na média do processo, ou

seja, quanto maior a varia¢do, maior a probabilidade de deteccao e menor o NMA,.
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4.2.3 Alteracdo na média e desvio padrdo do processo simultaneamente

Considerando, novamente, u = 6,0086, 6 = 0,0166, uy = u+dce oy =A0, a
Tabela 7 apresenta alguns resultados de desempenho do gréfico de controle para X com alteragio

na média e desvio padrdo do processo simultaneamente, onde foi utilizado o seguinte cédlculo

0 =P[X ¢ (LIC,LSC)|m,01]
=1 —PP_(E (LIC,LSC)|uy,01]
=1—{P[(LICy < X < LSCx)|u1,01]}

(

=1—{P[(LICx — 1)/0x < Z < (LSCx — 1)/ 0%]}
(
(

=1—{P[(uy —30%) — (L+60)/ox < Z < (ug+30y) — (L +60)/0%|}
=1~ {P[(tg —30%) - (u+66>/7 <z< (uy+36y) ~(u+80)/ 7))

1o B0 ‘f VAN T AR +f V)
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Tabela 7 — Desempenho do grafico de con-
trole para X com alteracdo na média e des-
vio padrdo do processo simultaneamente

8 | A | Prob. de deteccio | NMA,

1,0 | 3,0 0,0398 25,1071
5,0 0,1474 6,7850
7,0 0,2391 4,1821
9,0 0,3209 3,1166

1,5 | 3,0 0,1876 5,3295
5,0 0,2975 3,3613
7,0 0,3566 2,8042
9,0 0,4053 2,4675

2,0 | 3,0 0,4918 2,0334
5,0 0,4951 2,0199
7,0 0,4979 2,0082
9,0 0,5076 1,9700

2,5 13,0 0,8011 1,2483
5,0 0,6940 1,4409
7,0 0,6418 1,5580
9,0 0,6156 1,6244

301 3,0 0,9565 1,0455
5,0 0,8478 1,1796
7,0 0,7685 1,3013
9,0 0,7177 1,3932

Fonte: Elaboragao prépria

As Figuras 12 e 13 trazem, respectivamente, a probabilidade de detec¢do e o NMA;

quando h4 alteracdo na média e desvio padrao conjuntamente.

Figura 12 — Probabilidade de detec¢do com alteragdo (Delta) na média e
alteracdo (Lambda) no desvio padrdao conjuntamente
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Fonte: Elaboracéo prépria
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Figura 13 — NMA, com alteracao (Delta) na média e alteracao (Lambda) no
desvio padrdao conjuntamente
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Fonte: Elaboragao prépria
A Figura 14 traz o mesmo grafico da Figura 13 em uma escala menor para ser
possivel observar melhor o aumento no NMA;, mesmo que sucinto, quando 6 = 2,5 ¢ 6 = 3,0.

Figura 14 — NMA, com alteracdo (Delta) na média e alteracao (Lambda) no
desvio padrao conjuntamente - Diminui¢do na escala
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Fonte: Elaboragao prépria
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E possivel observar, a partir da Tabela 7, que para § = 1,0, § =1,5e¢ § =2,0 a
probabilidade de detec¢ao aumenta e 0 NMA; diminui de acordo com que o A aumenta, mesmo
que para 6 = 2,0 a diferenca entre as probabilidades e os NMA; seja pouca em comparagdo aos
outros deltas. Para 8 =2,5 ¢ & = 3,0 ocorre um processo contrario, a probabilidade de detecgao
estd diminuindo e o NMA, aumentando. Fato curioso e atipico, que se explica pela dependéncia
longitudinal entre a média e o desvio padrdo, onde grandes variagdes acabam interferindo nas
probabilidades, fazendo com que elas diminuam e assim o NMA, aumente. A Figura 12 e Figura
13 traz a comparacao entre os deltas com as variacdes nos lambdas, em que € possivel ver com
mais precisdo a queda na probabilidade de detec¢do quando 6 =2,5 e 6 = 3,0. Ja na Figura 13
fica menos perceptivel o pequeno aumento que teve devido os valores do NMA; para os outros

deltas.



37

5 CONCLUSAO

O trabalho teve como objetivo geral determinar o desempenho do grafico de controle
3-D para a média na presenga de alteragdes na média e desvio padrdo do processo em uma
abordagem pratica. De um modo geral, através dos resultados obtidos, esse modelo de gréafico
mostrou-se eficiente em analisar processos paralelos e detectar quando ha alarme falso ou quando
realmente ha alteracdes. Além de mostrar-se uma boa alternativa ao modelo de Shewhart, visto
que diminui a quantidade de graficos necessarios para 0 monitoramento.

De acordo com os objetivos especificos estabelecidos no trabalho, foram obtidos
bons resultados. Com relac@o ao primeiro objetivo especifico, mostrou-se uma aplicagdo do
grafico 3-D para dados reais de uma industria, onde se conseguiu analisar o processo e detectar
indicios que o mesmo estd fora de controle. Para o segundo objetivo, foi determinado a estrutura
probabilistica para o grafico 3-D quando h4 alteracdo na média do processo, no desvio padrdo do
processo e em ambos simultaneamente. No terceiro objetivo, conseguiu-se determinar o NMA
para os dados com diversos valores de 0 e A, mostrando, assim, o desempenho do grafico na
presenca de falhas no processo.

Além disso, o trabalho contou com a utilizacao do software R (R Core Team, 2021),
ferramenta que ajudou bastante na andlise de dados e constru¢do dos gréficos, além de ser um
software de dominio publico e bem conhecido no meio académico.

Com os objetivos especificos sendo alcancados, assegura-se que o objetivo geral
também foi. O grafico de controle 3-D mostra-se ser uma ferramenta clara e objetiva diante
um processo em que se almeja detectar se hd falhas na producao. Foi possivel mostrar seu
desempenho diante diferentes valores para alteracdes no processo, desempenho esse que, de
modo geral, foi positivo, pois para uma situagdo especifica de alteracdo na média e desvio padrao
simultaneamente, o grafico mostrou um desempenho curioso, que pode render um estudo mais

aprofundado sobre esse acontecimento.
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APENDICE A - PROGRAMACAO NO R PARA A CONSTRUCAO DOS GRAFICOS
3-D

O seguinte codigo do software R foi utilizado para a confeccao dos gréficos 3-D da

aplicacao.

# Lendo o banco de dados #

dados <- dados_rolhas_metalicas[,2:22]

# Estatistica descritiva #
xbarra <- round(apply(dados,2,mean),3)

xbarrabarra <- round(mean(xbarra),6)

s <- round(apply(dados,2,sd),3)

sbarra <- round(mean(dp),6)

rm <- ¢(0.008888889,0.025185185,0.008518519,1.77636e-15,0.004444444,
0.003703704,0.015925926,0.038518519,0.044444444,0.014814815,
0.024814815,0.01,0.011111111,0.008888889,0.007037037,0.005925926,
0,0.004814815,0.005925926,0.010740741)

rmbarra <- round(mean(rm),6)

# Construcgdo dos graficos 3-D#

# Grafico para a média #
LSC <- xbarrabarra + (3x(rmbarra/d2))
LC <- xbarrabarra

LIC <- xbarrabarra - (3x(rmbarra/d2))

plot (xbarra,xlab="Subgrupos",ylab="Média",type="0",
ylim=c(5.95,6.05), pch = 16)
abline (h=LSC,col="red")

abline(h=LIC,col="red")



abline(h=LC)

# Grafico para a amplitude mével #
LSC2 <- D4x*rmbarra
LC2 <- rmbarra

LIC2 <- D3*rmbarra

plot (xbarra,xlab="Subgrupos",ylab="Amplitude Moével",type="o",
ylim=c(0,0.05), pch = 16)

abline (h=LSC2,col="red")

abline(h=LIC2,col="red")

abline (h=LC2)

# Grafico para o desvio padrdo #
LSC3 <- B4dxsbarra
LC3 <- sbarra

LIC3 <- B3*sbarra

plot (xbarra,xlab="Subgrupos",ylab="Desvio Padrdo",type="o",
ylim=c(0,0.025), pch = 16)

abline (h=LSC3,col="red")

abline (h=LIC3,col="red")

abline (h=LC3)

40



41

APENDICE B - PROGRAMACAO NO R PARA O DESEMPENHO DO GRAFICO
3-D

O seguinte cédigo do software R foi utilizado para o cédlculo do desempenho do

grafico 3-D na presenca de alteracoes.

## Alteragdo na média ##

# Estatisticas #

n <- 27

c4 <- round((4x(n-1))/(4*n - 3),4)

sbarra <- 0.0166

sigmax <- round(sbarra/c4,4)

sigmaxbarra <- round(0.0166/(c4 * sqrt(n)),4)
LSC <- 6.0424

LIC <- 5.9749

xbarrabarra <- 6.0086

# Probabilidade de detecgdo e NMA #

probdetec_delta <- function(delta){
F_LSC <- (LSC - (xbarrabarra + delta * sigmax))/sigmaxbarra
F_LIC <- (LIC - (xbarrabarra + delta * sigmax))/sigmaxbarra
probdetec <- 1 - (pnorm(F_LSC) - pnorm(F_LIC))

return(probdetec)

NMA_delta <- function(delta){
F_LSC <- (LSC - (xbarrabarra + delta * sigmax))/sigmaxbarra
F_LIC <- (LIC - (xbarrabarra + delta * sigmax))/sigmaxbarra
probdetec <- 1 - (pnorm(F_LSC) - pnorm(F_LIC))
NMA <- 1/probdetec
return(NMA)



probdetec0.25 <- probdetec_delta(0.25)
NMAO.25 <- NMA_delta(0.25)

probdetec0.5 <- probdetec_delta(0.5)
NMAO.5 <- NMA_delta(0.5)

probdetec0.75 <- probdetec_delta(0.75)
NMAO.75 <- NMA_delta(0.75)

probdetecl.0 <- probdetec_delta(1.0)
NMA1.0 <- NMA_delta(1.0)

probdetecl.25 <- probdetec_delta(l.25)
NMA1.25 <- NMA_delta(1.25)

probdetecl.5 <- probdetec_delta(1.5)
NMA1.5 <- NMA_delta(1.5)

probdetecl.75 <- probdetec_delta(l.75)
NMA1.75 <- NMA_delta(1.75)

probdetec2.0 <- probdetec_delta(2.0)
NMA2.0 <- NMA_delta(2.0)

probdetec2.25 <- probdetec_delta(2.25)
NMA2.25 <- NMA_delta(2.25)

probdetec2.5 <- probdetec_delta(2.5)
NMA2.5 <- NMA_delta(2.5)

probdetec2.75 <- probdetec_delta(2.75)
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NMA2.75 <- NMA_delta(2.75)

probdetec3.0 <- probdetec_delta(3.0)
NMA3.0 <- NMA_delta(3.0)

# Graficos #

delta <- ¢(0.25,0.5,0.75,1.0,1.25,1.5,1.75,2.0,2.25,2.5,2.75,3.0)

pdetec <- c(probdetec0.25,probdetec0.5,probdetec0.75,probdetecl.0,
probdetecl.25,probdetecl.5,probdetecl.75,probdetec2.0,
probdetec2.25,probdetec2.5,probdetec2.75,probdetec3.0)

plot(delta,pdetec, type = "o", col = "#E31A1C", xlab = "Delta",

ylab = "Probabilidade", ylim = c(0,1), pch = 16)

NMA <- c(NMA1.5,NMA1.75,NMA2.0,NMA2.25,NMA2.5,NMA2.75,NMA3.0)

deltaNMA <- ¢(1.5,1.75,2.0,2.25,2.5,2.75,3.0)
plot(deltaNMA,NMA, type = "o", col = "#E31A1C", xlab = "Delta",
ylab = "NMA", pch = 16)

## Alteragdo no desvio padrdo ##

# Probabilidade de detecgdo e NMA #

probdetec_lambda <- function(lambda){
F_LSC <- (LSC - xbarrabarra)/((lambda * sigmax)/sqrt(n))
F_LIC <- (LIC - xbarrabarra)/((lambda * sigmax)/sqrt(n))
probdetec <- 1 - (pnorm(F_LSC) - pnorm(F_LIC))

return(probdetec)

NMA_lambda <- function(lambda){
F_LSC <- (LSC - xbarrabarra)/((lambda * sigmax)/sqrt(n))



F_LIC <- (LIC - xbarrabarra)/((lambda * sigmax)/sqrt(n))
probdetec <- 1 - (pnorm(F_LSC) - pnorm(F_LIC))

NMA <- 1/probdetec

return(NMA)

probdetecl.5 <- probdetec_lambda(1l.5)

NMA1.5 <- NMA_lambda(1.5)

probdetec2.0 <- probdetec_lambda(2.0)
NMA2.0 <- NMA_lambda(2.0)

probdetec2.5 <- probdetec_lambda(2.5)
NMA2.5 <- NMA_lambda(2.5)

probdetec3.0 <- probdetec_lambda(3.0)
NMA3.0 <- NMA_lambda(3.0)

probdetec4.0 <- probdetec_lambda(4.0)
NMA4.0 <- NMA_lambda(4.0)

probdetec5.0 <- probdetec_lambda(5.0)
NMA5.0 <- NMA_lambda(5.0)

probdetec6.0 <- probdetec_lambda(6.0)
NMA6.0 <- NMA_lambda(6.0)

probdetec7.0 <- probdetec_lambda(7.0)
NMA7.0 <- NMA_lambda(7.0)

probdetec8.0 <- probdetec_lambda(8.0)
NMA8.0 <- NMA_lambda(8.0)



probdetec9.0 <- probdetec_lambda(9.0)
NMA9.0 <- NMA_lambda(9.0)

probdetecl11.0 <- probdetec_lambda(11.0)
NMA11.0 <- NMA_lambda(11.0)

probdetec18.0 <- probdetec_lambda(18.0)
NMA18.0 <- NMA_lambda(18.0)

# Graficos #

delta_dp <- ¢(1.5,2.0,2.5,3.0,4.0,5.0,6.0,7.0,8.0,9.0,11.0,18.0)
pdetec_dp <- c(probdetecl.5,probdetec2.0,probdetec2.5,probdetec3.0,
probdetec4.0,probdetec5.0,probdetec6.0,probdetec?.0,probdetec8.0,

probdetec9.0,probdetecll.0,probdetec18.0)

NMA_dp <- c(NMA1.5,NMA2.0,NMA2.5,NMA3.0,NMA4.0,NMA5.0,NMA6.0,NMA7.0,

NMA8.0,NMA9.0,NMA11.0,NMA18.0)

plot(delta_dp,pdetec_dp, type = "o", col = "#E31A1C", xlab = "Lambda",

ylab = "Probabilidade", pch = 16)

delta_dpNMA <- c(4.0,5.0,6.0,7.0,8.0,9.0,11.0,18.0)

NMA_dp <- c(NMA4.0,NMA5.0,NMA6.0,NMA7.0,NMA8.0,NMA9.0,

NMA11.0,NMA18.0)

plot(delta_dpNMA,NMA_dp, type = "o", col = "#E31A1C", xlab = "Lambda",
ylab = "NMA", pch = 16)

## Alteragdo na média e desvio padrdo simultaneamente ##
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# Probabilidade de detecgdo e NMA #

probdetec_deltaelambda <- function(delta,lambda){
F_LSC <- (LSC - (xbarrabarra + delta * sigmax))/((lambda * sigmax)/sqrt(n))
F_LIC <- (LIC - (xbarrabarra + delta * sigmax))/((lambda * sigmax)/sqrt(n))
probdetec <- 1 - (pnorm(F_LSC) - pnorm(F_LIC))

return(probdetec)

NMA_deltaelambda <- function(delta,lambda){
F_LSC <- (LSC - (xbarrabarra + delta * sigmax))/((lambda * sigmax)/sqrt(n))
F_LIC <- (LIC - (xbarrabarra + delta * sigmax))/((lambda * sigmax)/sqrt(n))
probdetec <- 1 - (pnorm(F_LSC) - pnorm(F_LIC))
NMA <- 1/probdetec
return(NMA)

# Delta 1.0 #
probdetecl.0e3.0 <- probdetec_deltaelambda(1.0,3.0)
NMA1.0e3.0 <- NMA_deltaelambda(1.0,3.0)

probdetecl.0e5.0 <- probdetec_deltaelambda(1.0,5.0)
NMA1.0e5.0 <- NMA_deltaelambda(1.0,5.0)

probdetecl.0e7.0 <- probdetec_deltaelambda(1.0,7.0)
NMA1.0e7.0 <- NMA_deltaelambda(1.0,7.0)

probdetecl1.0e9.0 <- probdetec_deltaelambda(1.0,9.0)
NMA1.0e9.0 <- NMA_deltaelambda(1.0,9.0)

pdetec_mdpl.0 <- c(probdetecl.0e3.0,probdetecl.0e5.0,
probdetecl.0e7.0,probdetecl.0e9.0)



NMA_mdp1.0 <- c(NMA1.0e3.0,NMA1.0e5.0,NMA1.0e7.0,NMA1.0e9.0)

# Delta 1.5 #
probdetecl.5e3.0 <- probdetec_deltaelambda(1.5,3.0)
NMA1.5e3.0 <- NMA_deltaelambda(1.5,3.0)

probdetecl.5e5.0 <- probdetec_deltaelambda(1.5,5.0)
NMA1.5e5.0 <- NMA_deltaelambda(1.5,5.0)

probdetecl.5e7.0 <- probdetec_deltaelambda(1.5,7.0)
NMA1.5e7.0 <- NMA_deltaelambda(1.5,7.0)

probdetecl.5e9.0 <- probdetec_deltaelambda(1.5,9.0)
NMA1.5e9.0 <- NMA_deltaelambda(1.5,9.0)

pdetec_mdpl.5 <- c(probdetecl.5e3.0,probdetecl.5e5.0,
probdetecl.5e7.0,probdetecl.5e9.0)

NMA_mdpl.5 <- c(NMA1.5e3.0,NMA1.5e5.0,NMA1.5e7.0,NMA1.5e9.0)
# Delta 2.0 #
probdetec2.0e3.0 <- probdetec_deltaelambda(2.0,3.0)

NMA2.0e3.0 <- NMA_deltaelambda(2.0,3.0)

probdetec2.0e5.0 <- probdetec_deltaelambda(2.0,5.0)
NMA2.0e5.0 <- NMA_deltaelambda(2.0,5.0)

probdetec2.0e7.0 <- probdetec_deltaelambda(2.0,7.0)
NMA2.0e7.0 <- NMA_deltaelambda(2.0,7.0)

probdetec2.0e9.0 <- probdetec_deltaelambda(2.0,9.0)
NMA2.0e9.0 <- NMA_deltaelambda(2.0,9.0)
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pdetec_mdp2.0 <- c(probdetec2.0e3.0,probdetec2.0e5.0,
probdetec2.0e7.0,probdetec2.0e9.0)

NMA_mdp2.0 <- c(NMA2.0e3.0,NMA2.0e5.0,NMA2.0e7.0,NMA2.0e9.0)
# Delta 2.5 #
probdetec2.5e3.0 <- probdetec_deltaelambda(2.5,3.0)

NMA2.5e3.0 <- NMA_deltaelambda(2.5,3.0)

probdetec2.5e5.0 <- probdetec_deltaelambda(2.5,5.0)
NMA2.5e5.0 <- NMA_deltaelambda(2.5,5.0)

probdetec2.5e7.0 <- probdetec_deltaelambda(2.5,7.0)
NMA2.5e7.0 <- NMA_deltaelambda(2.5,7.0)

probdetec2.5e9.0 <- probdetec_deltaelambda(2.5,9.0)
NMA2.5e9.0 <- NMA_deltaelambda(2.5,9.0)

pdetec_mdp2.5 <- c(probdetec2.5e3.0,probdetec2.5e5.0,
probdetec2.5e7.0,probdetec2.5e9.0)

NMA_mdp2.5 <- c(NMA2.5e3.0,NMA2.5e5.0,NMA2.5e7.0,NMA2.5e9.0)
# Delta 3.0 #
probdetec3.0e3.0 <- probdetec_deltaelambda(3.0,3.0)

NMA3.0e3.0 <- NMA_deltaelambda(3.0,3.0)

probdetec3.0e5.0 <- probdetec_deltaelambda(3.0,5.0)
NMA3.0e5.0 <- NMA_deltaelambda(3.0,5.0)

probdetec3.0e7.0 <- probdetec_deltaelambda(3.0,7.0)
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NMA3.0e7.0 <- NMA_deltaelambda(3.0,7.0)

probdetec3.0e9.0 <- probdetec_deltaelambda(3.0,9.0)
NMA3.0e9.0 <- NMA_deltaelambda(3.0,9.0)

pdetec_mdp3.0 <- c(probdetec3.0e3.0,probdetec3.0e5.0,
probdetec3.0e7.0,probdetec3.0e9.0)

NMA_mdp3.0 <- c(NMA3.0e3.0,NMA3.0e5.0,NMA3.0e7.0,NMA3.0e9.0)

# Graficos #

lambda_mdp <- ¢(3.0,5.0,7.0,9.0)

plot(lambda_mdp,pdetec_mdpl.0, type = "o", col = "#FD8D3C", xlab = "Lambda",
ylab = "Probabilidade", ylim = c(0.03,1), pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,pdetec_mdpl.5, type = "o", axes = FALSE,col = "#FC4E2A",
xlab = "",ylab = "", ylim = c(0.03,1), pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,pdetec_mdp2.0, type = "o", axes = FALSE,col = "#E31A1C",
xlab = "",ylab = "", ylim = c(0.03,1), pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,pdetec_mdp2.5, type = "o", axes = FALSE,col = "#BD0026",
xlab = "",ylab = "", ylim = ¢(0.03,1), , pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,pdetec_mdp3.0, type = "o", axes = FALSE,col = "#800026",

xlab = "",ylab = "", ylim = c(0.03,1), , pch = 16)

plot (lambda_mdp,NMA_mdpl.0, type = "o", col = "#FD8D3C", xlab = "Lambda",
ylab = "NMA", ylim = c(1,25.107063), pch = 16)
par (new = TRUE)



plot(lambda_mdp,NMA_mdpl.5, type = "o", axes = FALSE,col = "#FC4E2A",
xlab = "",ylab = "", ylim = ¢(1,25.107063), pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,NMA_mdp2.0, type = "o", axes = FALSE,col = "#E31A1C",
xlab = "",ylab = "", ylim = c(1,25.107063), pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,NMA_mdp2.5, type = "o", axes = FALSE,col = "#BD0026",
xlab = "",ylab = "", ylim = c(1,25.107063), , pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,NMA_mdp3.0, type = "o", axes = FALSE,col = "#800026",
xlab = "",ylab = "", ylim = ¢(1,25.107063), , pch = 16)

# Com escala menor #

plot(lambda_mdp,NMA_mdpl.0, type = "o", col = "#FD8D3C",

xlab = "lambda",ylab = "NMA", ylim = c(1,8), pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,NMA_mdpl.5, type = "o", axes = FALSE,col = "#FCAE2A",
xlab = "" ylab = "", ylim = c(1,8), pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,NMA_mdp2.0, type = "o", axes = FALSE,col = "#E31A1C",
xlab = "" ylab = "", ylim = c(1,8), pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,NMA_mdp2.5, type = "o", axes = FALSE,col = "#BD0026",
xlab = "" ylab = "", ylim = c(1,8), , pch = 16)

par (new = TRUE)

plot(lambda_mdp,NMA_mdp3.0, type = "o", axes = FALSE,col = "#800026",
xlab = "",ylab = "", ylim = c(1,8), , pch = 16)
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ANEXO A - CONSTANTES PARA OS CALCULOS DOS LIMITES DE CONTROLE

A Tabela 8 apresenta os valores das constantes necessdrias para os calculos dos

limites de controle.

Tabela 8 — Fatores para o cdlculo de limi-
tes de controle

0,9594 2,704 0,118 1,882 0,076 1,924
0,9650 2,847 0,185 1,815 0,136 1,864
0,9693 2970 0,239 1,761 0,184 1,816
10 09727 3,078 0,284 1,716 0,223 1,777
11 09754 3,173 0321 1,679 0256 1,744
12 09776 3,258 0,354 1,646 0,283 1,717
13 09794 3,336 0,382 1,618 0,307 1,693
14 09810 3,407 0,406 1,594 0,328 1,672
15 09823 3472 0428 1,572 0,347 1,653
16 09835 3,532 0,448 1,552 0363 1,637
17 09845 3,588 0466 1,534 0,378 1,622
18 09854 3,640 0482 1,518 0,391 1,608
19 09862 3,689 0,497 1,503 0,403 1,597
20 09869 3,735 0,510 1,490 0415 1,585
21 09876 3,778 0,523 1,477 0425 1,575
22 09882 3,819 0,534 1466 0434 1,566
23 09887 3,858 0,545 1,455 0443 1,557
24 09892 3,895 0,555 1,445 0451 1,548
25 09896 3,931 0,565 1,435 0459 1,541

Fonte: Werkema (2006)

n C4 dz B3 B4 D3 D4
20,7979 1,128 0 3,267 0 3,267
30,8862 1,693 0 2,568 0 2,575
4 09213 2,059 0 2,266 0 2,282
5 09400 2,326 0 2,089 0 2,115
6 09515 2,534 0,030 1,970 0 2,004
7

8

9
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