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RESUMO

A melhoria da qualidade na indistria tem merecido cada vez mais
atencic da comunidade cientifica pelc diferencial competitive que
pode proporcionar. Um deos piloneiros nesta &rea, o© engenheiro
japonés Genichi Taguchi, apresentou no inicio da década de 1960
uma metodologia baseada em uma idéia inovadora: a de que se obtém
melhoria de qualidade através da zredugdo de wvariabilidade.
Através de experimentos realizados fora da 1linha de producio,
egssa metodologia wvisa identificar fatores que possam ser
ajustados adequadamente, de forma a reduzir a wvariabilidade do
processo industrial. Um elemento importante desta metodologia é
a estatistica, também chamada de medida de performance, utilizada
na andlise desses experimentos. Abordando tanto aspectos
tedricos como aplicados, esse texto faz um estudo comparativo
entre a medida de performance proposta por Taguchi {chamada razéo
sinal-ruido) e algumas alternativas propostas na literatura.
Palavras-chave: Métodos de Taguchi, Razdc Sinal-Ruido, Qualidade

Industrial, Fator de Ruido, Experimentos Fatoriais



ABSTRACT

Quality improvement in industry deserves an increasing attention
from the scientific community for the competitive differential it
may bring. OCne cof the pioneers in this area, the Japanese
engineer Genichi Taguchi, presented in the beginning of the
1960°s a novel methodology, based in the fact that variability
reduction results 1in quality improvement. Through off-line
experiments, this methodology seeks to find process factors that
can be readjusted 1in order to reduce wvariability. A key
component of this methodology is the statistic, aiso known as
performance measure, to be used in the experiment analysis.
Focusing both theoretical and applied aspects, this text makes a
comparative study between the performance measure proposed by
Taguchi (called signal-to-noise ratio) and some alternatives
proposed in the literature.

Keywords: Parameter Design, Taguchi Methods, Signal-To-Noise

Ratio, Industrial Quality
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Introdugédo

A percepcdo de que a redugdo da variabilidade em processos
industriais é ponto chave para a melhoria da qualidade deve-se a
Genichi Taguchi, engenheiro japonés, um dos grandes responsaveils
pelo renascimento da indistria do Japdc apds a 22 Guerra Mundial.
A fim de obter reducdo de wvariabilidade, Taguchi propés uma
metodologia de féacil compreensdo e aplicagdo por parte dos

engenheircs de processo industriais.

0 principal objetivo deste trabalho €& tragar um estudo
comparativo entre a metodclogia de Taguchi e algumas das criticas
feitas a ela, tanto do ponto de vista tedrico quanto do pratico,
no que se refere & estatistica utilizada para medir a
variabilidade na andlise dos experimentos. Em grande parte, os
autores destas criticas foram estatisticos que, ao se debrugarem
sobre o assunto, identificaram oportunidades para refinamento da

metodologia de Taguchi.

O trabalho é constituido de trés blocos principais: (i} o estudo
da validade das medidas propostas por Taguchl (razdo sinal-ruido:
SN), apontando as situacbes em gue s8o apropriadas; {(ii)
apresentacdo das diversas propostas sugeridas a partir da década
de 1980 para contornar os problemas existentes e ndo resolvidos
pelo uso de SN; (iii) comparar SN com essas novas propostas

através da analise de conjuntos de dados gerados via simulacfes.

O publico alvo, para o qual esta tese fol escrita, s8o as
indGstrias e seus engenheiros, interessados em reduzir a
variabilidade de seus processos, utilizando planejamento de

experimentos.



A estrutura desta dissertacdo é a seguinte: os Métodos de Taguchi
s80 apresentades no capitulo 1; o capitulo 2 é dedicado & andlise
de efeitos de dispersdo; as simulacdes e as andlises associadas
encontram-se no capitulo 3; o estudo de capacidade comparativo
entre as diversas alternativas propostas sera feito no capitulo

4; e, no capitulo 5, estdc apresentadas as conclusdes.



Capitulo 1

Métodos de Taguchi

1.1 Histérico

Nas décadas aque sucederam a 22 Guerra Mundial, a inddstria
japonesa estava destruida e sem condi¢des de competir com uma
inddstria americana forte e saudavel, vinda de um grande
desenvolvimento ocorride durante & guerra. 0 Jap&o tinha gue
lidar com problemas sérios, come falta de matéria-prima de
qualidade e maguindrio obsoleto. Nesse ambiente, a inddstria
japonesa encontrou um conjunto de técnicas desenvolvidas nos EUA
durante a guerra, chamadas de Controle Estatistico de Processos.
A utilizac8o dessas técnicas ndc sé impulsionou as inddstrias,
tornando-~as competitivas, como também iniciou a formagdo e o
desenvolvimento de profissionais altamente qualificados e
voltados & melhoria de processos. Em seguida, novas metodologias
foram criadas - em grande parte baseadas em técnicas estatisticas
- com o objetivo de fabricar produtos competitivos e de alta
qualidade, ainda gue baratos. A chave para obtencioc de produtos
com tals caracteristicas é a reduco e o controle da

variabilidade do processo associado.

Um importante personagem nesse preocessce de transformacdo da
indastria japonesa em uma indastria competitiva e de alta
cqualidade ¢ Genichi Taguchi (1887, introducgéo). Na busca pela
reducdo de variabilidade, Taguchi foi guem primeiro despertou
para o fato de que se deve procurar o ajuste dos fatores de que
se tem controle para gue O processo se torne robusto as variacgdes

impostas por fatores ndo controlédveis (ou seja, fontes de



variac8@o ndo controlédvels, gque na maioria das vezes nem s3o
identificdveis), em contraposicdoc 2 abordagem em voga na época,
de tentar “domar” os fatores ndo controlaveis. Observe-se gque

obter um processo robusto sob o aspecto descrito acima significa

dizer gque a variabilidade serd reduzida (ou, idealmente,
minimizada), pois © processo estard ‘imune” aos efeitos dos
fatores néo controlaveis, que provocam o aumento de
variabilidade.

Para dar conta deste problema utilizac8o de experimentac8o é
natural, com ¢ objetivo de que sejam determinadas as condigdes
étimas para a operagédo do processc, pois diversas condicdes devem
ser testadas, a fim de se estudarem os efeitos dos diversos
fatores nele envelvidos. Dai a utilizag8o da técnica estatistica
conhecida como Planejamento dJde Experimentos para estudar a
relacdo entre os fatores envolvidos no processo de fabricac8o e

sua variabilidade.

Os Métodos de Taguchl, que ser8co definidos na préxima secdo,
possuem forte carater pratico, podendo facilmente ser absorvidos
pelos engenheiros responséveis por Iimplementar mudangas gue
resultam em melhorias da qualidade. Diversas empresas de grande
porte se beneficiaram do uso de sua metodelogla no Japdo e nos

Fatados Unidos.

A medida que os chamados Métodos de Taguchli se popularizaram,
também dJdespertaram a atengdc da comunidade estatistica, gque
passou a estudd-los em profundidade a partir de meados da década
de 1980 (o painel de discussdo editado por Nair (1%92), em uma
das publicac¢des mais conceituadas do mundo académico nesta &area,
mostra a importdncia gque o assunto ganhou). Esse fol o ponto de

partida para que esses métodos comecassem a ser mais bem
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compreendidos e também melhorados - por gue ndo também eles?
Entre os diversos elementos dos Métodos de Taguchi discutidos e
criticados pela comunidade cientifica, um tem merecido atencdo
especial e sido alvo de grande debate nos Ultimos anos: a razdo
sinal-ruido (SN, signal-to-ncoise ratio), que nada mais é do que a

estatistica utilizada para medir a variabilidade do processo,

também chamada de medida de performance, utilizada na
identificac8o dos efeitos de disperséo. Esta estatistica, em
particular, serd o alvo de nossos estudos, ainda que o0S

principais elementos da metodologia de Taguchi sejam apresentados

no préximoe capitulo.

B, ainda, muito importante observar que ao longc dessas duas
décadas o principio bésico proposto por Taguchi (1987) permaneceu
intacto: o de gque se deve criar um processo robusto a
variabilidade atraveés do ajuste apropriado dos fatores

controléveis.

1.2 Definigdo

Os Métodos de Taguchi, como definidos por Taguchi (1987) e
discutidos em Nair (1992), serdo entendidos nesse texto como
sendo um conjunto de aces que té&m por objetivo a reducdo de
variabilidade da caracteristica de qualidade de interesse {segdo
1.3). E que esse conjunto de acbes € compreendido por: selecgdo
de fatores controlaveis e ndo-controlévelis para fazer parte de um
experimento (seg8c 1.4), escolha do plano experimental, a partir
de arranjos ortogonais (segdoc 1.5), andlise do experimento,
utilizando como variavel resposta a razdo sinal-ruido (secgdo 1.7)
e utilizacdo do procedimento de otimizacdo em dois estagios
(secdo 1.8) a fim de obter a configuragdo dos fatores que permita

a minimizacldo da funcdo perda (sec8o 1.6} e, conseglientemente, a
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minimizacio de wvariabilidade. Nesse texto, quando a visgdo de
Taguchi for exposta, o conjunto de referéncias (compostos dessa
dissertac8o e dos textos indicados no inicio do pardgrafo) contém
o assunte abordado, excetuando-se 08 casos em gue uma referéncia

é explicitada.

Em outras palavras, a metodologia de Taguchi consiste em tomar
algumas variévels do processo, no jargdco estatistico chamadas
fatores, e realizar um experimento com 0 processo de fabricacdo,
para gue a partir dele sejam determinados novos nivels de
operacdo dos fatores controldvels envolvidos, em gQgue a
variabilidade do processo seja menor. Nesse sentido, dizemos que
o processo fol otimizado. Na obtencdo de um processo otimo,
precisamos, em primeiro lugar, detectar guais s3o os fatores
influentes na dispers@o do processo e, em seguida, ajustar esses
fatores nos niveis em que produzam menor dispersfo. O experimento
permite, também, definir quais s8o os fatores influentes no nivel
do processo, de forma a ajusté-los de uma maneira tal, gque sua
performance seja a melhor possivel frente as especificagdes do

processo.

Serdo apresentados a segulr os principais elementos envolvidos na
implementacdo do Método de Taguchli e suas definicdes, de forma a
permitir um melhor entendimento de nosso ponto central de estudo,

a razdo sinal-ruido.

1.3 Caracteristica de Qualidade

Define-se como caracteristica de gualidade a caracteristica de um
produto pela qual & possivel determinar se um produto atende ou

ndc as especificagdes do cliente. Tanto no experimento qguanto na
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elaborac8o das cartas de controle, essa serid a caracteristica do
produto medida. Um mesmo produto pode apresentar diversas
caracteristicas de qualidade. No capitulo 3, onde apresentamos a
simulac8o de operacdo de uma fébrica de tijolos de metal, ha
interesse em gue o comprimento do tijoclo e sua rugosidade sejam
controlados e melhorados simultaneamente, pois © comprador dos
tijolos avalia os fornecedores disponiveis no mercado segundo

essas 2 caracteristicas.

As caracteristicas de gqualidade podem ser estdticas ou dinémicas.
Caracteristicas de qualidade estdticas s8c aguelas cujo valor
alvo & fixo. Exemplos de caracteristicas de qualidade desse tipo
gdo: di@metro do eixo de um certo tipo de caminhdo, wviscosidade
de um lubrificante, etc. As caracteristicas de qualidade
dinfmicas =80 mais complexas ¢ resultam em diferentes wvalores,
dependendo do wvalor de entrada. Um exemplo tipico é a
temperatura de um ambiente controlada através de um aparelho de
ar condicionado. Regula-~se ¢ termostato no valor desejado, e
espera-se gue a temperatura do ambiente atinja este wvalor. Um
aparelho de ar condicionado € t3o melhor gquantoc mais préximas
forem as temperaturas ajustadas das temperaturas reals,
independente dos niveis desejados. Em outras palavras, o
aparelho deve responder aos estimulos de entrada de forma
precisa, atingindo, para cada valor de entrada, um diferente
valor de saida. A otimizag3o de caracteristicas de gqualidade do
tipo dinémico ndo serada estudada nesse texto por se tratar de
problema explorado na literatura apenas por Taguchi (1987), o que

inviabiliza um estudc comparativo.

Quanto ao objetivo de otimizacdo, as caracteristicas de qualidade

estdticas podem se apresentar de trés formas:



e Nominal-the-best (no alvo € o melhor): a especificagdo, neste
caso, exige gue se atinja um determinado wvalor alvo. Por
exemplo, a cremosidade de um sorvete ou a largura das ranhuras
de um pneu.

o Smaller-the-better (guanto menor, melhor): o alvo, neste caso,
ndo é fixe. E apenas desejdvel que a caracteristica apresente
o menor valor possivel, idealmente nulo. Exemplos sdo: tempo
decorrido até gue sala a primeira c¢oépia de uma magquina
copiadora, defeitos na imagem de uma televisdo e corrosdc de
metais.

e Larger-the-better (guanto maior, melhor): esse caso € ©
inverso do anterior. Alguns exemplos sdo: capacidade de tragdo
de um pneu, rendimento de uma reacdo gquimica ou resisténcia

corrosiva da pintura de um carro.

1.4 Estrutura dos Fatores

Existem duas categorias de fatores associados a um Dprocesso
industrial: controldveis e ndo-controldveils. Os Métodos de
Taguchi dedicam-se ao estudce dos fatores controlaveis, pois esses
sdo os gque efetivamente serio manipulados durante o processo de
fabricacio. Quanto aos ndo-controléveis, eles podem, guando
possivel, ser controlados durante o experimento para avaliag8o de
seu impacto RO pProcesso. Un exemplo de fator ndo-controlavel
pode ser a temperatura do ambiente de uma linha de produgdo, que
eventualmente permite controle no ambiente experimental, mas gque,
normalmente apresenta custos elevadissimos para seu controle no

ambiente de producio.

Os fatores controldveis podem ser subdivididos em:



e Fatores de Ruido: esses fatores, quando variados, induzem no
processo alteracdo na sua dispersdo. Isso significa dque,
quando identificados, procuraremos ajustéd-los nos niveis em
gue produzem a menor dispersdo do processo. Eventualmente
esses fatores podem atuar também sobre a locagdoc do processo.
Em caso de conflitec na determinacio do nivel dotimo, a
definicdo do nivel a ser ajustado depende do tipo de
caracteristica de qualidade. Por exemplo, no caso de nominal-
the-best, © nivel do fator serd agquele em gque minimiza a
dispersdo - neste caso, © ajuste da locacdo deverid ser feito
por outro{s) fator{es) de locagdc. J& no caso de smaller-the-
better e larger-the-better deve-se priorizar o ajuste pelo
seu efeito na locagdo do processo.

e Fatores de Sinal: tém influéncia somente sobre a locagd3o da
caracteristica de qualidade medida.

¢ Fatores de custo : ndo influenciam a dispers@c nem a locagio
em gue O processo opera. Portanto, podem ser ajustados nos
niveis em gue sejam mais baratos, reduzindo assim os custos de

fabricacdc do produto.

1.5 Plano Experimental

C planc experimental proposto por Taguchi €, na préatica, uma
composicdo de dois planos experimentais distintos, descritos a
seguir: o primeiro plano experimental contém apenas os fatores
controldveis do experimento e € chamado arranjo interno. 0
segundo planc contém apenas fatores nfo-controlédveis e € chamado

arranjo externo.

A escolha de planos fatoriais € natural, pois héd uma tipica

estrutura de £fatores. No entanto, Ifregientemente o engenheiro



estd interessado em estudar um grande numero de fatores, cujo
numero de combinacBes entre eles pode chegar a casa dos milhares.
Por i1isso €& muito comum a utilizacdo de planos fatorials
fracionados nas aplicagfes industriais de que tratamos aqui.
Para referéncia sobre planos fatoriais e planos fatoriails

fracionados, veja Box, Hunter e Hunter (1987, capitulo 12).

Para dar forma aos arranjo interno e externo, Taguchi utiliza os
arranjos ortogonais (para referéncia veja Montgomery (1991)), que
formam uma categoria de planos fatorials e fatoriais fracionados.
0 plano experimental completo é wuma unido entre os arranjos
externo e interno, em gue cada subexperimento do arranio interno
& executade c¢om todas asg combina¢fSes do arranjo externo. Os
arranjos ortogonais s&o usualmente denotados por L;, em que i
corresponde ao niamero de corridas experimentais {ou
subexperimentos) . Para um experimento do tipo L; é possivel
estimar até (i-1) efeitos principais sem confundimento com outros

efeitos principais.

Abaixo segue um exemplo de plano experimental, em que o© arranijo
interno € um planc do tipo Lg, e neste caso contém os fatores de
A a G; o arranjo externo é um plano do tipo 14, e contém os
fatores de H a J. Note-se que osg dois arranijos ortogonais sdo
plancs fatoriais fracionados saturados (Box, Hunter e Hunter

(1987), pag. 388).

10



Tabela 1.1. Exemplo de combinac8o entre 0s arranios interno e

externo utilizados por Taguchi {dados hipotéticos)

Arranjo Interno (Lsg) Arranijo Externo (Li)
(H,I,J)
A B C D E F G {-,=-,-) (=,+,+%) A(+,=,+) (+,+,-)
o T o T 1.2 1.5 1.9 1.4
_ - - + + + + 2.3 1.8 1.6 1.5
_ + " - - + + 1.9 2.1 1.4 1.7
- + + + + - - 1.3 2.3 1.5 1.9
+ - + - + - + 2.1 1.7 1.4 1.8
+ - + + - + - 2.1 1.4 1.7 2.3
+ + - - + + - 1.9 2.1 1.4 1.7
1 -+ - - X 1.8 1.6 1.5 1.4

¥onte: Dados ficticios

Em cada linha da tabela acima foram realizadas gquatro corridas
experimentals, mas estas ndo s&o replicacSes das combinacBes dos
fatores de A a G, pois s8oc resultado de quatro diferentes
combinacBes dos fatores de H a J. ou seja, o wvalor 1.5,
sublinhado na tabela, tem diferente combinacg3o dos fatores de H a

J do que o valor 1.2, imediatamente & sua esquerda.

Os arranios ortogonais possuemn algumas caracteristicas

interessantes, expostas abaixo:

i. No caso de experimentos fatoriais fracionados saturados, os
arranjos ortogonais s80 planos de efeitos principais, ou
seja, estimam-se os efeitos principais sem confundimento com

outros efeitos principais.
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Nenhum fator é beneficiado, pois em cada par de colunas todas
as combinacdes de fatores ocorrem; e elas ocorrem © mesmo
numeroc de vezes.

iii. As somas de quadrados correspondentes a cada fator sdo
independentes sob as hipdteses usuals da anadlise de varifncia
(normalidade e homocedasticidade).

iv. As estimativas dos efeitos principais podem ser utilizadas
para realizar predi¢Ses da resposta para qualcuer combinacdo
de niveis dos fatores. Um fato importante é gque a varidncia
do erro de predico € a mesma para gqualquer combinacd3o do

plano fatorial completo.

Para maior discussio da eficiéncia desses planos e propostas
alternativas para melhor escolha do planc experimental, consulte

Montgomery (1991, pég. 538).

1.6 Fungdo Perda

Para Taguchi, o conceito de cqualidade estad associado,
gquantitativamente, a perda imposta & sociedade causada pelo
produto ou servigo, cuja performance é abaixo das expectativas.
Em outras palavras, s&8o as perdas sofridas pela sociedade
(cliente, fabricante ou outro), gquande um produto nfo atinge o
desempenho esperado {(por exemplo, quando um produto ¢é enviado
para reparo no periodo da garantia ou o incbémodo sentido pelo

cliente ao, freglientemente, levar seu carro novo ao conserto).

Assim, podemos definir a funcic perda como sendo a medicdo da
perda associada & auséncia de qualidade (ou desempenho fora do
valor alvo) para cada um dos valores possiveis da caracteristica

de qualidade.
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Para quantificar a fungdo perda, Taguchi utiliza uma aproximacio
por série de Taylor de segunda-ordem em torno do valor alvo t.

Logo, a expressdo da funcé8o perda tem a seguinte forma:

ey -8 Ly - v
11! * 21 !

Ly) = Lit) + (1.1)

onde L é a funcdo perda e v é a medida da caracteristica de

qualidade.

No entanto, L({t)=0, pois quando a performance atinge o wvalor
alvo, a perda é nula, pela prépria definig8o de funcgdo perda. E,
também, L (t)=0, por ser minimo local, também pela definicdo da

funcido perda.

Ent&c temos:

L"(t)y - £)°
L(y)a——ﬂma—t———-=k1(1/’"t)2, (1.2)
L,’(t) rd -~ 3 El
onde k,= Y € uma constante econfmica, gque wvaria conforme o

processo e as caracteristicas do produto, também chamada de

coeficiente de perda de cqualidade.

Segundo Taguchi, hé& vantagens na especificag8c de um critério
para definir a perda associada & falta de gualidade, pois faz com
que © problema de reduzir a variabilidade fique mais objetivo,
além de promover uma base de comparagdo para a variagdo de

diferentes caracteristicas de gualidade.
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De todo modo, a quantificac8o dessa perda € dificil, porgue um
mesmo produto pode ser usado por pesscas diferentes, em

diferentes aplicac¢bes, em ambientes completamente distintos.

Conceltualmente, a minimizac8c da funcdc perda (equacdo 1.2)
associada ao processce € o objetivo do métode proposto por
Taguchi. No entanto, na prédtica, a funcdo perda ndo é utilizada,
e sim alguma medida gque represente a variabilidade do processo,
come veremos no proéximo capitulo. Na secdo 2.2.1, analisaremos
os casos em que hd relacdo entre a func8o perda e a estatistica
que mede a variabilidade, propostas por Taguchi. No entanto,
devido a complexidade em se determinar a funcio perda (lembre-se
que a equagdo 1.2 é apenas uma aproximac¢8o e podem existir outras
formas possivels, conforme as caracteristicas do processo de
interesse) e seu apelo pouco pratico, sua utilizagdo fica

restrita e sujeita a diversas criticas.

De toda forma, é importante observar que a introducdo do conceito
e a importédncia dada a proximidade do alvo & originada da idéia
de minimizagdo da funcdo perda; e que esta feol uma importante
evoluc8o do conceito, 34 obsoleto, de gque basta gque © produto
esteja dentro das especificacdes para gque ele tenha boa

cqualidade.
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1.7 Razio Sinal-Ruido (SN)

O conceito de raz8o sinal-ruido tem sua origem na engenharia
elétrica, especificamente, na &rea de comunicacdes. Na
transmigs8o de dades e, em particular, no médulo receptor, &
importante fazer a melhor distinc8o possivel entre a mensagem
transmitida (sinal) e a wvariacdo aleatdria prépria do sistema
(ruido), que faz com que o sinal seja erroneamente interpretado
pelo mdédulo receptor. A guantidade SN é definida como a razdo
entre a poténcia média do sinal e a poténcia média do ruido.
Assim, o sistema é t3o melhor quanto maior for sua razio sinal-
ruido, pois de forma mais clara é possivel separar a mensagenm do

ruido.

Taguchi adaptou esse conceito e o introduziu em sua metodologia,
a fim de atingir seu objetivo de determinar quais s3oc os fatores
de ruido e seus nivels otimos, maximizando SN. A razdo sinal-
ruido é calculada para cada linha do arranjo ortogonal. Existem
diversas fdrmulas propostas para a razdco sinal-ruido (veija
Taguchi (1987), capitulos 22 a 25), e a escolha de uma delas
depende do objetivo do experimento no gue se refere a

caracteristica de gualidade.

Para sistemas estéticos, temos, para cada tipo de caracteristica
de qualidade, as seguintes formas mais comuns para SN (Taguchi

(1988), péag. 10, 11;:

2
Nominal-the-Best: SNT:IORg[X—)

' 1.3
22 { )
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2
Smaller-the-Better: SN, = -10 log{zy (1.4)
n

Larger-the-Better: 5N, = -10 log(z (yyz)/n) {(1.5)

Nas equacdes acima V é a média aritmética das observacBes em uma
combinacdo dos fatores do plano experimental, s é o desvio-padrdo
dessas mesmas observagdes e n €& ¢ numero de subexperimentos

disponiveis.
1.8 Otimizagdc do Processc em Dois Estagios

A otimizacgdo do processo, conforme proposta por Taguchi, tem a
interessante caracteristica de ser facilmente assimilada pelos
engenheiros do processe, pols contém forte apelo intuitivo e
simples aplicacgéo. A otimizacZdc do processo se da em dois

estdgios e estd descrita abaixo:
Procedimento 1.1

l. Determinar os fatores cujos efeitos 880 estatisticamente
significantes scbre a razfo sinal-ruido através do uso da
Andlise de Varidncia de SN. Esses fatores s8o os de ruido
ativos e devem, portanto, ser ajustados nos niveis onde SN é
méaximo.

2. Dentre todos os fatores gque possuem efeitos significantes
sobre a média, escolher agquele cuio efelitoc sobre SN seja o
menor. Esse fator serd determinado como o de sinal, e que
idealmente ndo deve ter efelito sobre SN. Ele, portanto, seréa
responsavel pelo ajuste da média ao valor apropriado,

dependendo da caracteristica de ¢ualidade envolvida. Os
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fatores restantes s&o os fatores de custo, podendo ser

ajustados nos nivels em que s3o mais baratos.

Como dito anteriormente, Taguchi n&o minimiza a funcdo perda
quadrética, mas, sim, maximiza SN. Veremos mais adiante em que
circunsténcias a maximizacdo de SN leva & minimizacdo da funcdo

perda quadratica.
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Capitulo 2

Analise de Efeitos de Dispersao

2.1 BAnalise de Efeitos de Dispersic em Experimentos Sem

Replicagdes

A metodologia proposta por Taguchl permite cue, para cada
combinacdo do arranjo interno, seja calculada a razdo sinal-ruido
ou outra medida de variabilidade. No entanto, como discutido por
Montgomery (1991), a combinacdo dos arranjo interno e externo
demanda um numero elevado de sub-experimentos, nem sempre a
disposicdo do engenheiro ou pesquisador responsavel pelo
experimento que, principalmente nos estagios iniciais de
experimentacgdo, tem interesse em incluir um grande ntmero de

fatores no plano experimental.

Assim, surge a necessidade de se realizar experimentos sem
replicacBes. E é importante gue se observe gue com a utilizacgdo
da express8oc “sem replicacgbes”, queremos dizer gue neste
experimento ndo € possivel calcular a razdo sinal-ruido ou outra
medida de variabilidade para cada linha do plano experimental.
Esperamos, neste ponto, eliminar gualguer tipe de confusdoc que
possa advir do fato do plano experimental de Taguchili também ndo

possuir replicacgdes genuinas.

Box e Meyer (1986) apresentam uma metodologia de identificacgdo
dos efeitos de dispersdo em duas etapas. Na primeira etapa, os
efeitos de locac8o sd8o identificados e os residuos deste ajuste
sdo calculados. Na segunda etapa, analisam-se o0s residucs com o

objetivo de identificar os efeitos de dispers8o. Como se vé, a
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identificac8o dos efeitos de dispersdo estéd diretamente ligada &
identificac8o dos efeltos de locac8o. Por isso, corre-se o risco
de se obter uma andlise de efeitos de dispersio viesada em
decorréncia da md ldentificac8o dos efeitos de locac&c (para uma

discussdo mals profunda veja Brenneman e Nair (2001)).

Apresentaremos a seguir a metodologia de Box e Meyer (1986),
baseada no principio de Pareto, segundo o qual a maior parte dos
efeitos é devida a uma pequena parcela de fatores. 0 principio
pode ser utilizado tanto na identificacdo de efeitos de locagdo
como de disperséo. A andlise do experimento é iniciada com a
remocdc dos efeitos de locagdo através de ajuste de regressdo
pelo método de minimos quadrados. Em seguida, sobre os residuos
desta regressdo, faz-se uso de técnicas exploratdérias apenas,
para a identificacdo dos efeitos de dispers@o, pois n&oc é
possivel a realizagdo de testes de significéncia na auséncia de
estimativas para o erro-padrdo dos efeitos. Box e Meyer (1986)
propdem, entdo, a utilizac8o de ferramentas gréaficas, de onde sdo
identificados os fatores cujos efeitos sdo significantes quanto &
dispersdo. Uma vez detectados esses fatores significantes, os
demailis sdo eliminados da andlise, gerando assim pseudo-
replicacdes para o experimento, de ondé é possivel calcular a

ANOVA correspondente para tais fatores.

Para esta fase exploratdéria, Box e Meyer (1986a) sugerem a
utilizacdo do gréafico de Daniel (1959), também conhecido como
grafico de probabilidades normais, Jjuntamente com o gréfico de
probabilidades posteriores de Bayes para a identificag8o dos
fatores cujos efeitos sdo significantes. Este texto fard uso
apenas do gradfico de Daniel (1959), pois se trata da ferramenta
mais amplamente aceita e de mais féacil utilizacdo, sendo

encontrada em qualguer software estatistico existente no mercado.
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2.1.1. Identificagdc dos Efeitos de Dispersdo Ativos

Os seguintes passos devem ser seguldos na identificacdo de

efeitos de dispers8o ativos em experimentos sem replicacdo:

1. Identificac8o dos fatores de locac8o ativos através dos
métodos usuais {ver Montgomery(1991))

2. Ajustar, pelo método de minimos quadrados, o modelo
identificadoc no passo 1 e calcular os residuocs produzidos por
esse ajuste.

3. A partir dos residuos encontrados, calcular para cada fator i1
a seguinte estatistica:

s (i+)

: 2.1
s*(i-) 2.1

Fi:
onde s(i+) & o desvio-padrdo do i-ésimo fator no nivel +1 e

s(i-) é calculado de forma andloga para o nivel -1. F; denota
que os desvios-padrdo sdo calculados scbre os residuos do
ajuste por minimos quadrados no passo 2.

4. Observar no gréfico de probabilidades normais se algum dos 1ln

L]

F: apresenta-se desalinhado dos demais pontos. 0Os pontos que

estiverem desalinhados sZo os efeitos de dispersdo ativos.

0 objetivo da remocd@o dos efeitos de locagdo antes da
identificac8o dos efeitos de dispersdo € evitar gue esta Gltima
contenha viés originado de uma eventual relacdo entre locac3o e

dispersdo no processo em guestdo.

Em outras palavras, ajusta-se o modelo de efeitos de locagdo por
minimos quadrados e, a partir dos residuos, calculam-se s?(i+) e
g2(i-), o desvio-padrdo dos residuos da i-ésima coluna cujos

niveis sdo +1 e ~1 respectivamente.
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A utilizacdo do gréafico de Daniel (1959) &€ simples e se basela na
hipdétese nula de que todos os efeitos s8o0 inativos e normalmente
distribuidos, com média 0 e variadncia o©° . Assim, os fatores
inativos estardo alinhados nesse grafico, enguanto os fatores

ativos estardo posicionados fora da reta, nas suas extremidades.

2.2 BAnadlise de Efeitos de Dispersdo em Experimentos com

Replicagoes

0 estudo desenvolvido neste capitulo seri estritamente
direcionado ao problema de otimizar caracteristicas de qualidade
do tipo nominal~the-best, onde utilizaremos a notagdo SN para a
razdo sinal-ruido associada a este problema. A otimizacio de
processos smaller-the-better e larger-the-better n#oc demanda
estudo t&c aprofundado, por se tratar de problema essencialmente
de locac¢8o, Jé& vastamente estudado na literatura. Para efeito de
ilustracdo, no entanto, este problema serd abordade de forma
pratica no capitulo 3. E importante ressaltar que, neste texto,
o termo “com replicacSes” representa a possibilidade de cédlculo
de alguma medida de variabilidade. Por vezes, como comentado
anteriormente, podemos ter um plano experimental, resultado da
combinacdo entre os arranjos interno e externo, em gue as medidas

geradas para 0 arranjo interno n&o s&o replicac¢des verdadeiras.

Os primeiros estudos desenvolvidos por estatisticos, a fim de
compreender mais profundamente os métodos de Taguchi, comecaram
em meados da década de 19%80. Atencdc especial fol dedicada a
medida de performance utilizada na identificac8o e estimagdo dos
efeitos de dispersdo, a razdo sinal-ruido (SNr), pois como ndo

hé&, por parte de Taguchi, justificag8o tedrica para seu uso, era
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importante conhecer o que essa medida realmente representava no

contexto de otimizacdo do processo.

0 artigo de Ledn et al (1987) formaliza o contexto em gque SNy tem
validade tedrica e vail além, sugerindo um método para elaboracio
de medidas de performance para identificacdo de efeitos de
dispersdo de maneira geral, mas sempre utilizando a
caracteristica de gualidade em sua métrica original. Montgomery
(1991) simplifica bastante a questdc ao propor a utilizacdo de
log(s) (onde s é o desvio-padrio) como medida de performance. A
segdc 2.2.3 aborda a proposta de Box (1988), em que ele
generaiiza a proposta de Montgomery (1991), sugerindo, em
primeiro lugar, a eliminac¢8o da dependéncia entre média e desvio-
padrdo através do uso de transformagdes, para, a partir da
varidvel transformada, realizar a andlise de efeitos de dispersé&o

com a medida log(s).

As trés abordagens serdo discutidas a seguir.

2.2.1 Estudo e Extensdo de SN,

2 demonstracdo da validade de SNy a segulr deve-se a Leon et. al
{1987), que estabeleceram um método geral para a determinac8o de
uma medida de performance gue seja independente de ajustes,
batizada pelos autores de PerMIA (Performance Measures

Independent of Adjustment). A exposigGido do método segue abaixo.

Seja x o vetor de fatores do plano experimental (gue pode ser
fatorial completo ou fracionado) e gue contém os diversos niveis
incluidos no experimento. Esse vetor pode ser subdividido em
duas partes, tal que x=(x;,%:}), onde x; representa os fatoresg de

ruido e seus nivels no experimento e %; og fatores de sinal e
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seus niveis no experimento. Mostraremos a seguir gue somente na
situac8o em gque a média e o desvio-padrdo da caracteristica de
qualidade do processo sob estudo sdoc proporcionais e, além disso,
gue a funcdo perda é do tipo quadratica, € que a maximizacgio de
SNy através da escolha adequada dos niveis de x; induz &

minimizac8o dessa funcdo perda.

E importante observar que, gquando buscamos a minimizacdo da
funcdo perda ou a maximizacdoc de SN.;, estamos na busca pela
selecdo dos niveis dos fatores que proporcionam tal otimizacéo,
pois os fatores do experimento 3ja& estdo fixados. Por isso,
estamos diante de um exercicio de detectar fatores (dentre os
fatores incluidos no experimento) cujo os efeitos s8o ativos com
respeito a uma medida (nesse caso, a razdo sinal-ruido),
associado a selecdo dos niveis em que esses fatores devem ser
ajustados de forma a proporcionar a maximizacdo desta mesma

medida.

Seja vy a caracteristica de qualidade medida no experimento e t o
alvo a ser atingido. Sabendo-se que a média e o desvio-padrio sdo
proporcicnais, podemos escrever y através de uma fatoragdo de

duas fungdes u(.) e &(), da seguinte forma:

v =u(x,,x,)eN,x,), (2.2)

onde E(y)=pu(x;,X,) ¢ uma fungdoc estritamente mondtona nos niveis
de cada fator de sinal do vetor x; para cada fator de dispersdo
do vetor x1. N €& a componente aleatdria que representa o ruido,

A fatoracdo de vy nas funcgles u(.) e &() é feita de tal forma, tal

que E(y)=u(x,,%,), implicando imediatamente em E[&(N,x,)]=1.

23



A prova constard da apresentacdo de um procedimento alternativo
{(procedimento 2.1) ac de Taguchi (procedimento 1.1}, baseado na
equacido 2.2 e na funcio de perda quadratica {(eguacgdo 1.2), e da
posterior demonstracdo de gue tanto o procedimento 1.1 guanto o

procedimento 2.1 sdo eguivalentes.

Define-se a fungdo P(x;) como sendo P(x,)=min, R(x,,x,), onde a

funcéo R{x:,X2) é a funcdo risco, ou seja,
R(x1, %) = E[L(y)] = ki E(y-t)?, (2.3)

e também se reconhece R(x;,%;) como sendo o erro guadratico médio
{(EQM). Como mencionado anteriormente, P(x;) sendo o minimo em X
da funcdo risco representa a escolha dos niveis dos fatores que
compdem x; de tal maneira que R(x;,X;) seja minimo. Assim, P(xi1)

tem a seguinte forma:

P(x,)=min, [k, (v -t)’] (2.4)
Em seguida, definimos um novo procedimento, da seguinte forma:
Procedimento 2.1

Passo 1. Achar x;° que minimize P(x,)=min, R(x,,x,) .

Passo 2. Achar x," que minimize R(xi,x2).

E sempre possivel encontrar um par (% ,% ), pois esse par
representa 0s niveis dos fatores do experimento que minimizaréo
P(x;) e R(x: ,X;), respectivamente. No pior caso, o par (x;",%Xz")
produzird resultados equivalentes nas fungBes P(xi) e R(x:", %2},

(o que representa gue possuem efeitos nulos) e entdo as fungdes
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j& se apresentardoc em seu minimc. Casc contrario (pelo menos um
fator cujo efeito seja significante), € possivel escolher o nivel
desse(s) fator(es) qgue permite{(m) a minimizacfo das funcdes P(x;)

e R(x;",%). Portanto, aplicando o procedimento 2.1, temos:

R(x;,x,)2min,_R(x,,X,)
> min,_ R(x;,x,) (pelopasso1.) (2.5)
= R(x;.X;) (pelo passo 2.)

Mostraremos & segulr a eguivalénecia entre os procedimentos 1.1 e
2.1 sob perda guadratica. Para tanto, basta mostrar que P(x;,) é

uma fungdo decrescente da equagdo 1.3, sob perda quadritica.

Sob o modelo dado pela equagdo 2.2, temos a seguinte funcdo

risco:
R(X,,X,) = E (X, X, )6(N,x,) — t}’ = 4* (x,,%,)07 (x,) + [u(x,,x,) —t]*, (2.6)

onde o7(x,)=var[é(N,x,)], conforme a equacdo 2.2, e ki;=1 na funcéo
perda quadratica, por conveniéncia. Assim, a fim de minimizar a
func8o risco em relacldo aos niveis do conjunto de fatores X,

temos:

R(X,,X,) _ 2du(x,,x,)
oK, oK,

{ux, x1+ 07 (xp)] -} (2.7)

Jgualando a zero a expressdo acima para obtengdo do minimo, e

(X, X,)
ox,

considerando que #0, pois E(y) €& funcdco estritamente

mondtona em Xp, temos:
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t

y(xi,x;(xl))=m, (2.8)
onde x2 (x1) é definido por R(x,,X;(x,))=min, R(X,.X,).
Substituindo a equacdo 2.8 na equacdc 2.6, temos:
t2
P(x,)=min, R(x,,X,)]= (2.9)

(1+0%(x,))"

Note-se, ©porém, que a razdo sinal-ruido de Taguchi para

caracteristicas de qualidade ™no alvo é melhor” (equag8o 1.3)

pode ser escrita como funcdo de az(xl), da seguinte forma:

SN, = 10log[E? (v)/var(v)]
= 10log[1® (x,,%,)/ 1 (x,,%,)07 (x,)] - (2.10)
=-10log o (x,)

ap(x,) _ t?
90’ (%) |1+ 0% (x|

E, ainda, como temos que >0, podemos dizer que

a funcdo P(x1) € funcdo mondtona crescente em o'z(xl), e logo,
fungdo mondtona decrescentel em SNp. Como conseqgiiénecia, guando se
obtém a minimizagdo de P(x;) atinge-se a maximizacdo de SN;.
Concluimos entdo gue existe equivalénecia entre os procedimentos
propostos por Taguchli e por Ledn et. al (1987) gquando a média é
proporcicnal & wvarifncia e a funcdc perda é do tipo quadratico.
Nesse caso, pode-se intercambiar o usco de SNy e de P(x;) como

medida de performance.
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Pode-se generalizar a utilizagdo desse método para diversos tipos
de funcdo perda e de relactes de dependéncila entre média e
variéncia. A desvantagem desse método € gque ele pressupde que
ndo sé6 a forma funcional da caracteristica de qualidade, mas
também a forma da funcdo perda sejam conhecidas. Como jé&
digcutido, s8¢ rarcs 0s casos em gue essas duas fungdes podem ser

definidas com clareza.

2.2.2 Proposta de Montgomery

A primeira proposta alternativa a metodologia de Taguchi é a
encontrada no livro de Montgomery (1991, pag. 110). Por meio das
replicacdes € possivel calcular o desvio-padrd@c (s) para cada
linha do planc experimental. A medida de performance utilizada é
log(s), com o objetivo de obter uma distribuic8do malis suave para
o desvio-padrido e poder fazer uso do gradfico de probabilidades
normais. Se todos os valores de s estiverem entre 0 e 1, pode-se
utilizar -log{s) como medida de performance,. A transformacdo
logaritmica € recomendada por, usualmente, ser capaz de eliminar

a assimetria da distribuicgdo do desvio-padrdo.

A anidlise dos fatores ativos com relacdo aos efeitos de disperséo
deve ser feita inicialmente através do grafico de probabilidades
normais. Uma vez detectados os efeitos ativos, esses poderdo ser
estimados por meic da ANOVA com as pseudo-replicacgdes geradas a

partir da eliminacdo dos efeitos ndo ativos.

A questd3o nesse caso € se admitir se, em gualguer pProcesso
industrial, a média ndo apresenta dependéncia com a wvarilncia.
Talvezr realmente esta seja a realidade em grande parte dos casos
estudados, mas héd ainda clara necessidade de se evoluir para uma

metodologia em que cada experimento utilize os seus préprios
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dados para estimar a forma da dependéncia entre média e desvio-
padréo, produzindo assim medidas de performance para
identificagdo dos efeitos de dispers3o apropriadamente adaptadas
as caracteristicas do processo em estudo. A préxima secdo busca

exatamente essa generalizacdo.

2.2.3 0 Uso de Transformacgdes

Este capitulo €& baseado nos artigos de Box (1988) e Nair e
Pregibon (1986), autores que, na esséncia, perseguem a mesma
idéia de Taguchi, mas a implementam de maneira diferente. A
discussdo em torno da utilizac8o de transformacles £ mais
profunda no texto de Box (1988). Por outro lade, a metodologia
sugerida por Nair e Pregibon (1986) tem apelo intuitivo mais
forte e é de mais facil implementacdc - por isso serd ela a
apresentada neste texto. Ambos o©os artiges fazem criticas
analiticas e filosdéficas a utilizacdo da metodologia de Taguchi.
A principal critica filoséfica refere-se & busca de um tipo de
anédlise mais flexivel, adaptada a cada processc em que &

aplicada, ao invés de utilizar medidas de performance pré-

estabelecidas.

Na secdo 2.2.2 concluimos gue, ao contrario do gue pensava
Taguchi, &SNy nido remove a dependéncia entre média e wvarifncia
para qualguer processo. Portanto, efeitos de dispersdo podem ser
detectadeos com viés se a relacdo de dependéncia entre média e
varidncia né8o forem proporciocnais. Box (1988) e Nair e Pregibon
(1986) advogam que o desvio-padrido ou uma fungdo mondtona dele
(como a wvarié@ncia ou log(s), onde s € o desvio-padrdo das
replicactes para uma combinacio de fatores do experimento) deve
ser usado como medida de performance, pols ¢ estatistica

suficiente para medir a variabilidade, e o uso de qgualguer outra
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estatistica seria menos eficiente. No entanto, um cuidado deve
ser tomado antes do célculo da medida de performance: o de
remover, por meioc de uma transformac8o adequada da caracteristica
de qualidade, a relagido de dependénecia entre média e desvio-

padrio, quando ela existir.

A clagse de transformagdes sugerida por Nair e Pregibon (1986},

extraida de Bartlett (1947), é a seguinte:

ke
v={y *,sek,#2 (2.11)
logy, sek, =2

onde Y é a nova variavel transformada e y €& a variavel original.

Os tipos mais comuns de transformacdes, de acordo com o valor de

ks, sdo:

Tabela 2.1. Coeficiente k; para as transformages mais comuns

ko 0 1 2 4
Transformacéo v -f; Log v |1/y
0 problema chave, nessa nova abordagem, & determinar a

transformacdo a ser aplicada na caracteristica de cqualidade (que
se traduz na escolha do k; adequado), pois, com a escolha
adequada da transformag¢do elimina-se a dependéncia entre média e
desvio-padrdc e, assim, identificam-se corretamente os efeitos de
dispersdo através de log(s). Segundo Nair e Pregibon (1986), a
determinacdo de k; pode ser feita com um grafico de média contra
desvio-padr&o na escala log-log. A utilizacdo de um grafico na

escala log-log é recomendada por facilitar a determinacdo de ki,
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pois a inclinagdc da reta no grafico nessa escala é uma

estimativa do préprio k:.

Em resumo, a abordagem de Taguchi conduz a solugfo do problema
para uma definic8o da melhor medida de performance disponivel,
para gue, ao mesmo tempe, se elimine a dependéncia entre média e
desvio-padrdo e se reduza a variabilidade. Box (1988) e Nair e
Pregibon (1986), ao invés de Dbuscarem formas funcionais,
pretendem privilegiar que os dados “falem” por si mesmos,
extraindo informagdo do préprio experimento para determinar uma
transformacdo que elimine a dependéncia entre média e desvio-
padrdo e farendo uso de uma sé medida de performance: o desvio-

padréo.

2.2.4 A Pratica de pooling na ANOVA

Em experimentos para reducgdo da variabilidade com replicacdes, os
efeitos de dispers&oc s8o efetivamente identificados e estimados
em planos experimentais sem replicag¢des, pois para cada

combinac8o de fatores calcula-se uma sé medida de variabilidade.

Uma prética muito comum na andlise de experimentos sem
replicagBes é o pooling da ANOVA, em que as somas de gquadrados
dos fatores de menor efeitoc s8o somadas, dando origem a uma
pseudo~soma de quadrados dos errcos, permitindo, assim, o calculo
das estatisticas F de cada um deos fatores e os respectivos testes
de significéncia. E sabido gque esses testes s3o apenas

aproximados e apresentam viés.

Para justificar o pooling na ANOVA, normalmente se argumenta gue
se por acaso algum fator for considerado como significante
erroneamente, 1sso ndo comprometerd a otimizacdco, pols um fator

inativo seréd eventualmente ajustado a outro nivel, cujo efeito
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também & inerte. A primeira consegliéncia indesejavel da adocio
de tal pratica ¢é que eventualmente se pode perder uma
oportunidade de redugfoc de custos. A segunda, mais dificil de se
guantificar, mas ndo menos danosa, ¢é discutida a seguir. O
processo de experimentacgdc € continuo, ocu seja, as informagdes de
um experimento alimentam o planejamento do préximo. Portanto,
podem haver desvios do melhor caminho a se seguir no aprendizado
continuo sobre o processo se adotam-se conclusBes extraidas de

andlises viesadas.

A utilizacdo de métodos exploratdrios, como o grafico de
prcobabilidades normails, é recomendada para situacgdes como essa.
O uso de graficos, nessa fase da andlise do experimento, tem a
vantagem adicional de ter maior apelo intuitivo aos engenheiros

de processo.

A utilizacéo de técnicas estatisticas deve estimilar a
criatividade de engenheiros e pesgulsadores, ao invés de
substitui-la. Por isso deve-se procurar associar todas as
téonicas disponiveis, mesmo que simples e informais, para prover

informacdes adeguadas & correta andlise do experimento.

2.2.5 Avaliacdo das Mudancas Efetuadas nc Processo

A identificac8c de fatores de ruido através da andlise de um
experimento, na maior parte das vezes, nos leva a solugdes de
ajuste dos fatores do processo em niveilis diferentes dos
utilizados antes da anédlise do experimento. Isto significa dizer
cque temos uma oportunidade de melhoria do processo, gque sé ocorre
se operarmos sobre ele uma nmudancga. Mudancas desta ordem
normalmente geram inseguran¢a tanto para a equipe que as propde

(experimentadores) tanto para a equipe que efetivamente responde
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pelo processo, € gue passard a operda-lo de maneira diferente.
Para que estes dols grupos ganhem confianga nas mudangas que se
deseja implementar e garantir gue os resultados obtidos pelo
experimento podem ser reproduzidos na linha de producdo, as
mudangcas devem ser testadas. Assim, & possivel obter a
confirmacdo de que as mudancas sugeridas pela anédlise do

experimento efetivamente resultam em melhoria do processo.

0 Metodo de Taguchi sugere gue sejam realizados novos
experimentos, chamados experimentos confirmatdrios, a fim de
checar a eficacia da({s) mudanca({s), testando o papel dos fatores

no processo e seus efeitos.

Uma alternativa & realizac8o de experimentos confirmatdrios é a
comparac8o entre a performance do processo nas condigdes
anteriores a0 experimento e a performance do pProcesso nas
condicdes sugeridas pela ané&lise do experimento. A vantagem de
se testar apenas uma nova condicio de operac8o € gque ela tem
implementacdo mais simples. Além disso, guase sempre consumira

menos recursos do que a realizacdo de um novo experimento.

Mas como se mede a performance do processo tal como é operado
antes da realizacg8c do experimento para comparar com  a
performance do processo apds feitas as mudancas sugeridas pelo
experimento? Sugerimos neste texto a utilizagdo do gréafico de
controle (Mitra(l986), capitulo 6) associado & analise dos
indices de capacidade Cp, Cpx e Copn (Mitra(1986), capitule 8 ou

Montgomery (1991, capitulo 9}}.

O grafico de controle é uma ferramenta exploratdria que permite a
monitoragdo da atividade de um processo. As medidas de uma

caracteristica de qualidade s8o coletadas e representadas no eixo
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vertical, enguanto o© eixo  Thorizontal representa amostras
individuais ou sub-grupos (em ordem cronoldgica) dos dguals se
amostrou a caracteristica de cgualidade. Amostras de um certo
tamanho (4 ou 5 observacdes, por exemplo) s8c selecionadas
segiiencialmente, e uma estatistica baseada na caracteristica de
qualidade (por exemplo, comprimento} é calculada com base no
nimero de observacBes na amostra {(por exemple, média). Essas
estatisticas s8o entdo colocadas no grafico na ordem em gue as

amostras foram retiradas.

Quando dados s8o coletados do processo nas duas condicdes que
desejamos confrontar (recomenda-se a selecdo de pelo menos dez
individuos ou sub-grupos para cada condicdo) € possivel observar
eventuais alteragdes no processo, Jue esperamos gue sejam
melhorias, no nivel e/ou na variabilidade da caracterigtica de
qualidade. 0 gréfico de controle também tem um papel muito
importante no que se refere a avaliacdo da estabilidade do

processo nos dois momentos em questdo.

Diz-se que um processo ¢ estdvel se nd3o héd alteragdes no seu
nivel durante o periodo de observacdo. E importante observar que
a magnitude da variabilidade nfo estd relacionada a estabilidade
do processo. Em outras palavras, um processo estdvel € um

processo que estéd sob a agdo de causas comuns de variagio apenas.

Para propormos uma mudanca ao processo, € necessario gue este se
encontre estédvel antes da mudanca, pois de outra forma néo
reremos certeza de gque foi a mudancga introduzida no processo a
responsavel pela melhoria observada. Igualmente importante é a
avaliac3c da estabilidade do processo apds as mudangas sugeridas

pelo experimento, pols ¢é a garantia de que houve impacto
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duradouro sofrido pela caracteristica de qualidade no processo

sob estudo.

Mas ndo € sguficiente observarmos apenas a estabilidade ldo
processo antes e depols das mudancas efetuadas. Temos gque
avaliar ainda se as mudancas efetuadas causaram também impacto
positivo na caracteristica de cqualidade - sugerimos duas

maneiras, gque devem ser usadas em conjunto, para fazer isto.

A primeira delas é feita pelo confronto, no mesmo grafico de
controle, das observagles feitas antes da mudanca e apds a
mudanca sugerida pela andlise do experimento. Visualmente,
deveremos ser capazes de enxergar forte altera¢do na média do

processo e/ou forte redugdo na amplitude dos limites de controle.

A segunda é através da andlise de capacidade do processo, onde oS
indices de capacidade avaliam a performance do processo
utilizando como referéncia os limites de especificagdo definidos
pelo cliente, comparando-os com os limites de wvariacdo do
pProcesso. A andlise de capacidade somente pode ser feita em
Drocesscs gue se encontram sob contreole. Quando a variabilidade
do processo é menor do gue a variabilidade aceita pelo cliente, ©
processo é dito capaz. Ha& também indices de capacidade que levam
em consideracdo a locacdo do processo para avaliar sua
capacidade. Mas qualquer que seja o indice, se ele for maior do

gue 1, o processo & dito capaz.

Os indices Cp {indice de capacidade potencial) e Cg (indice de
capacidade efetiva) s8o os mais populares. Também utilizaremos
neste texteo, ao longo da analise dos experimentos simulados, no

capitulo 3, o indice de capacidade de Taguchi (Cyp).
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0 indice de capacidade potencial, Cp, tem a seguinte forma:

LSE—-LIE
® 6o

onde LSE denota o limite superior de especificag¢do, LIE o limite

' (2.12)

inferior de especificag8o e 0 é o desvio-padrdo do processo. O
indice C, compara a variabilidade do processo com a variabiliade

especificada pelo cliente.

0 indice Cpx incorpora informagdo sobre a média do processo, e
deve ser utilizado guando o nivel do processo ndo estd no alvo.

A férmula de Cp é:

C,. =min{CPs,CPI}, (2.13)

LSE-— , , , , — LIE
m~§—4g {indice de capacidade superior) e CPlzéiggfm
o

onde CPS=
(indice de capacidade inferior). LSE e LIE s3o respectivamente os
limites superiores e inferiores de especificac8o, M é a média do

processo e 0 seu desvio-padrdo.

0 dndice de capacidade de Taguchi, Cpn, também incorpora a
locacdo do processo, medindo a varibilidade em torno do wvalor
alve t. Sua forma estd descrita abaixo

_ LSE-LIE
= 6T

onde LSE e LIE g80 respectivamente os limites superiores e

C : (2.14)

inferiores de especificac8o, e t é o desvio-padrd8c em torno do

alvo t, e é dado pela férmula:
o =gl —of [=Elx - u) [+ (-t =0 + (-1, (2.15)

onde U é a média do processo e ¢° é sua variéncia.
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Mitra(1986, capitulo 9) contém um estudo comparativo destes
indices em diversas situacdes, onde descreve suas caracteristicas

e avalia suas vantagens e desvantagens.
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Capitulo 3

Andlise de Experimentos Simulados

0 objetivo deste capitulo é avaliar as metodologias estudadas nos
capitulos anteriores, simulande situacdes reais enfrentadas por
um pesquisador interessado em reduzir a wvariabilidade de um

processo industrial.

Utilizaremos o programa simulador Mid-State Brick Factory (veja
referéncia na bibliocgrafia) para gerar os dados. Esse programa
simula o funcionamento de uma fébrica de tijolos de metal, onde

concentraremos nossa atencgdo no processo de corte dos blocos.

0 programa simulador permite a geragdo de dados para quatro
diferentes caracteristicas de gqualidade referentes aos blocos de
metal: comprimento, rugosidade da superficie, ntmero de entalhes
e a existéncia ou ndo de rebarbas, das guals utilizaremos, para
efeito de experimentagdo, apenas as duas primeiras. Na geracdo
dos dados, pode-se escolher os intervalos de tempo entre coletas
de amostras e o numero de unidades a serem amostrados de cada

vezZ.

E possivel manipular doze fatores no total, divididos em trés
categorias. Os nomes dos fatores estdo entre parénteses:

i} Sistemas de medicgdo: pode-se gselecionar diferentes
sistemas de medigdo para o comprimento (length gage) e
para a rugosidade (micro gage).

ii) Fornecedores: pode-se selecionar diferentes fornecedores

para as barras (brick vendor) que, guando cortados,

37



iii)

Abaixo

originar&o os blocos, e para a serra (saw blade supplier)
que corta os blocos.

Ajuste da maqguina: pode-se controlar sete fatores da
maguina que corta os Dblocos. Estes fatores sé&o:
velocidade da serra (length), velocidade de aproximacéo
da serra (speed), press8o do grampo de fixag&o da barra
(clamp pressure), pressdo do liguido refrigerante da
serra {coolant  pressure), concentracdo do liguido
refrigerante da serra (coolant conc.), ajuste da guia da
serra (guide setting), posigdio da barra (part position} e

freqgliéncia de mudanca da serra (blade chg/freq.)

segue a tela do programa Mid-State Brick Factory que

possibilita o ajuste dos fatores descritos acima.

Figura

3.1. Tela de ajuste dos fatores da etapa de corte dos

blocos no procegso de fabricacdo de tijolos do software Mid-State

Brick Factory
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Utilizaremos sete dos doze fatores disponivels para realizar os

experimentos.
suas regiles de variacdo:

Tabela 3.1.

seus valores maximos e minimos para operacdo da magquina

Estes fatores estio listados abaixo juntamente com

Fatores utilizados no experimento acompanhados de

Fator Valor |Valor
Minimo |[Maximo
Velocidade da serra (speed) 50 600
Velocidade de aproximacgdoc da serra (feed rate) 2 6
Pressdo do fixador do bloco {clamp pressure) 10 50
Pressdc lig. Refrigerante (cooclant pressure) - 68
Concentrac8o lig. Refrigerante (ccoolant conc.) - 10
Guia da serra (guide setting) 0,01 0,03
Posicdo da barra (part position) FLAT SIDE

Analisaremos um experimento com 3 replicacges e um outro sem

replicacgdes.
dados,

do experimento. Serdo otimizadas duas

gualidade simultaneamente: © comprimento
(micro) dos tijolos.

qualidade do tipo nominal-the-best, com

especifica¢do variando entre 3,97 e 4,03,

(length)

valor

Este dltimo fol derivado do primeiro conjunto de
pols se tomou a primeira replicacdo para montar os dados

caracteristicas de

e a rugosidade

O comprimento é uma caracteristica de

alvo 4 e

.

A rugosidade € uma

caracteristica de qualidade do tipo smaller-the-better e seu

valor ndoc pode ultrapassar 250.

Portanto,

otimizac8o do

processo para o comprimento seré baseada na andlise de efeitos de

dispersdo, enguanto para a rugosidade

locagdo.
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Os 5 fatores fixos no experimento e o0s respectivos niveis estdo

descritos abalxo:

Blade Chg / Freqg : 200

Saw Blade Supplier : TOUGHY
Brick Vendor: WRIGHTO1
Length Gage : ACME

Micrc Gage: GMO15

O capitulo estd estruturado da seguinte forma: a sec8o 3.1
apresenta o experimento e as varidveis envolvidas. A secgdo 2.2
analisa o experimento com replicaces; e, na secdo 3.3 o

experimento sem replicagbes € analisado.

3.1. Descrigdoc do Experimento Com e Sem Replicacgdes

Os 7 fatores incluidos no experimentc, acompanhados dos nivels em
que serdo testados e da condigdo atual do processo, est&o

apresentados na tabela a seguir:

Tabela 3.2. Condigdes iniciais de operaclo da magquina e niveis

utilizados na experimentacdo

Fatores Niveis do Experimentc! CondicgSes
-1 +1 Iniciais
Speed 1060 600 100
Feed Rate 2 6 4
Clamp Pressure 10 50 29.5
Coolant Pressure 30 68 68
Coolant Conc. 0.5 2,8 0,5
Guide Setting 0,01 0,03 0,02
Part Position FLAT SIDE SIDE
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O experimento seréd conduzido seguindo um plano experimental
fatorial fracionado 2%, com a seguinte estrutura de
confundimento: D = AB E = AC F = BC G = ABC. Note-se que
alguns efeitos principais se confundem com interacBes de 2%

ordem.

A escolha do plano descritc acima em detrimento da utilizacdo dos
arranjos 1interno e externo combinados se d& por duas razdes
principais: (i) Montgomery (1991, pag. 538) discute a eficiéncia
de planos simples em comparac8o com o cruzamento de dois planos
diferentes. E possivel concluir a partir do texto gque, com ©
consumo dos mesmos recursos, ou unidades experimentais, somos
capazes de ganhar mais informagdo a cerca do processo gquando
utilizamos planos fatoriais ou fatoriais fracionados usuais; (ii)
A elaboragdo de wum sé plano fatorial fracionado permite
comparacdo de resultados obtidos pelas diversas técnicas e também

pelos experimentos executados com e sem replicacdes.

A ordem de coleta fol aleatorizada através de sorteio e depois os
dados foram coletados, um a um, em intervalos de 30 minutos, ou
seja, foram registradas, no total, 24 corridas experimentais para
cada uma das caracteristicas de qualidade em questdo. 0 plano
experimental, acompanhado das medidas coletadas para e}

comprimento e rugosidade, estd apresentado abaixo.
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Tabela 3.3. Dados experimentais para © experimento com 3

replicagdes
Ordem Speed Feed Clamp Cootant Coolant  Guide Pant Comprimento Rugosidade
Exp. Rate Pregsure Prassure Conc Setting _ Position —
1 100 2 10 68 2.8 3.03 SIDE 3.9826 4.0050 3.9927] 198.18 209.82 200.24
2 600 2 10 68 0.5 0.01 FLAT 3.97298 40008 4.0143] 177.99 1658% 178.6%
3 100 B 10 30 0.5 0.03 FLAT 40016 4.0153 3.9702 | 236.62 25846 245.55
4 8600 & 10 30 2.8 0.01 SIDE 4.{1565 3.9964 4.0150] 171.53 204.84 181.69
5 100 2 50 30 28 0.01 FLAT 3.9956 3.9930 3.89%4 1 190.81 181.29 213.67
-] 800 2 50 30 05 0.03 SIDE 39906 39985 4.0000%} 173.74 18032 17041
7 100 6 50 68 0.5 0.01 SIDE 3.9903 3.9926 3.8948 | 240.51 23835 247.02
8 800 8 50 88 2.8 0.03 FLAT | 3.8884 3.9943 40064 | 183.95 164.33 178.41

Os dados do experimento sem replicacdes s8o extraidos da tabela
acima, tomando-se a primeira coluna & esqguerda de cada
caracteristica de qualidade como sendo a Unica replicacdo

disponivel.

Apds a coleta dos dados, a andlise completa do experimento foi

realizada no software Minitabl3 (veja referéncia na
bibliografia). As andlises seguem sempre um mesmo roteiro,
apresentando, nessa ordem, (i) o gradfico de efeitos principais,

{ii) o grafico de probabilidades normais, {(iii} a tabela de
estimativa dos efeitos e (iv) a tabela de andlise de variéncia
(ANOVA) dos efeitos determinados como significantes através da
andlise das ferramentas de (i) a (iii). A segiiéncia de menus

utilizado em cada um deles é:

(i) Gréfico de Efeitos Principais: 8Stat > DOE > Factorial >
Factorial Plots > Main Effects Plot

(ii) Grafico de Probabilidades Normais: Stat > DOE > Factorial >
Analyze Factorial Design > Graphs > Normal Effects Plot

(iii) Tabela de Estimativa dos Efeitos: Stat > DOE > Factorial >
Analyze Factorial Design

({iv) Tabela de Analise de Vari8ncia: Stat > DOE > Factorial >

Analyze Factorial Design
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3.2 Analise do Experimento Com 3 Replicacgées

0 experimento com replicacgles sera analisado segundo as trés
diferentes abordagens da sec8o 2.2 para a variavel comprimento:
(1} wutilizando SNy de Taguchi; (ii) utilizando 1log(s), o
logaritmo do desvio padrdo, na varidvel original e ({(iii)
aplicando uma transforma¢do para eliminar a dependéncia entre
média e desvio-padrdc para utilizar o mesmo log(s) do item
anterior sobre a varidvel transformada - em conjunto com a
andlise de dispers@o para o comprimento, analisaremos também os
seus efeitos de locacdo para um ajuste apropriado ao alvo. Para
a varidvel rugosidade faremos uma comparacfo entre a utilizacdo
de SNz (equacgdo 1.4) e ¥ (média aritmética das replicagBes de
uma combinacdo dos fatores do experimento) como varidveis-

resposta do experimento.

Iniciamos a analise do experimento pelo grafico da distribuigédo
dos dados experimentais. O grafico abaixo mostra que a variavel
comprimento possul efeitos de dispersdo malis marcantes do que os
efeitos de locagdo, pois as barras apresentam amplitudes bem
variadas, enguanto seus centros ndo apresentam forte

desalinhamento.
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Figura 3.2. Gréafico da distribuic8o das unidades experimentais da

variavel comprimento

A variavel rugosidade, por sua vez, apresenta mais claramente
efeitos de locacgdo, pois hé& algumas barras cujas linhas centrais

estfio em um patamar bem superior ao de outras barras.
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Figura 3.3. Gréfico da distribuigdo das unidades experimentais da

varidvel rugosidade
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3.2.1 Analise de Dispersdo Para o Comprimento

A) Razdo Sinal-Ruido de Taguchi (SNi)

A varidvel comprimento é do tipo nominal~the-best. Ja& wvimos na

secdo 1.7 que a medida de performance a ser utilizada é:

—2
Y
SN, = 1010g(;5—) .

Para cada lirha do experimento (ou combinacdo de fatores) seréd
possivel calcular a medida SNg. O grafico abaixo, chamado
grafico de efeitos principais (Box, Hunter e Hunter, 1987)),
apresenta os sete fatores do experimento, onde em cada ponto do
grafico €& apresentada a média de SNr para as observagdes cujo os
nivelis estdo indicados. Por exemplco, © primeiro ponto & esquerda
do gréafico corresponde ao cédlculc da média de SNy para as linhas
do experimento onde o fator speed se apresenta em seu nivel 100.
Assim, pela comparacgdo da média de SNr guando speed é 100 contra
a média de SNy quando speed é 600 é possivel determinar o efeito
sobre SNy guando variamos speed de 100 para 600. Se esse efeito
for significante sobre SNy, dizemos que este é um fator de
dispersdo para o comprimento e escolheremos, para a nova
configuragdo da mégquina, o nivel de speed que produz o maior
valor de SNy, visando assim, a maximizac8o da raz8o sinal-ruido,

e conseqglente reducdo de variabilidade.

O gréfico de efeitos principais abaixo sugere a existéncia de

trés fatores de ruido: speed, clamp pressure e part position.
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Gréfico de Efeffos Principais (médias) para SN(T) de Comprimento
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Figura 3.4. Grafico de efeitos principais para SNr do comprimento

0 gréfico a seguir, chamado de gréfico de probabilidades normais
ou grafico de Daniel (1959), é construido tomando-se, para cada
fator, a média de SNy nos niveis +1 e -1, respectivamente
denctados por MSL"\?";(H)eg_l\—I;(ml) {observe que esses 8380 os valores
expressados no grafico de efeitos principais acima) e entéo
fazende a diferenca ei=_s—1\1:(+i)—§ﬁ?(-1) para cada fator i do
experimento. As quantidades e; s8o chamadas efeitos do i-ésimo
fator e sdo apresentadas no gréafico abaixo. O grafico revela os
efeitos ativos sobre SNy através dos pontos desalinhados. Em
concordéncia com o grédfico de efeitos principais, temos os

seguintes trés efeitos ativos: speed, clamp preéessure e part

position.
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Gréfico de Probabilidades Nommais para os Efeitos: SN(T) de Comprimento
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Figura 3.5. Gréfico de probabilidades normais para os efeitos

sobre a varidvel SN. do comprimento

A tabela 3.4 contém a estimativa dos efeitos ativos, cujos
fatores estdo destacados na figura 3.5. A tabela abaixo também
apresenta os coeficientes do modelo de regressfoc ajustado para os
niveis dos fatores codificados, ou seija, as varidveis
independentes se apresentam apenas na forma +1I e -1. Esta

regressdo e calculada pelo método de minimos quadrados.

Observe que os trés fatores speed, clamp pressure e part position

apresentam efeitos significantes ac nivel de 10%.

Tabela 3.4 Estimativas dos efeitos e coeficientes para SNy do comprimento

{nivelis codificados)

Fator Efeito Coef. E.P. Coef. T P
Intercepto 54.247 1.069 53.79 0.000
Speed 4,797 -2.398 1.009 -2.38 0.076
Clamp Pr. 16.515 5.258 1.008 5.21 0.006
Part Pos. 6.127 3.063 1.009 3.04 GC.03¢
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A tabela 3.5 apresenta a analise de wvariéncia (ANOVA) para o
modelo contendo apenas os trés fatores significantes, J&
discutidos nas figuras 3.4 e 3.5 e também na tabela 3.4. 0
valor-p de 1,4% leva a conclusfo de que o modelo € significante a

5%.

Tabela 3.% Andlise de vari@ncia para SN; de comprimento {niveis ccdificados)

Fonte GL 5Q 5Q Aj. oM Ag. F P
Efeitos Principais* 3 342,22 342.22 114.075 14.02 0.0614
Residuos 4 32.55 32.55 §.137

Total 7 374.77

* Fatores incluidos no modelo: speed, clamp pressure e part position

Conclusdo Para Analise de SNy de Comprimento:

Apds a identificac8o dos fatores de ruido, nos voltamos para o
grafico de efeitos principais (figura 3.4), a fim de determinar
o nivel em gque esses fatores devem ser ajustados para que SNp
seja maximo (ou a variabilidade seja minima). A andlise do
grafico revela que devemos ajustar da seguinte forma os fatores
de ruido (os respectivos niveis estdo entre parénteses): speed

(100), clamp pressure (50) e part position {(SIDE).

B) Log{s) - Montgomery

Analisaremos agora a primeira alternativa ao uso de SNy: a
utilizacdo de log(s) como variavel resposta do experimento. 0
grafico de efeitos principails abaixo sugere a existéncia de trés

fatores de ruido: speed, clamp pressure e part position.
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Gréfico de Efeftos Principals para o log(s) do Comprimento
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Figura 3.6. Grafico de efeitos principais para a variavel log(s)

do comprimento

0 grafico de probabilidades normals a seguir também aponta como

fatores de ruido speed, clamp pressure e part position.

Grafico de Probabilidades Normais para os Efeitos: log(s) do Comprimento
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1.0
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o
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=
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Figura 3.7. Gréfico de probabilidades normais para a variavel

log(s) do comprimento
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A tabela de estimativa dos efeitos abaixo revela que os trés
fatores sugeridos pelos métcdos graficos como fatores de ruido

sdo significantes a 10%.

Tabela 3.6 Estimativas dos efeitos e coeficientes para log(s) do comprimento

(niveis codificados)

Fator Efeito Coef. E.P. Coef. T P
Intercepto ~4.860 0.1159 -41.93 0.9000
Speed 0.553 6.277 0.115¢ 2.39 0.075
Clamp Pr. -1.212 ~0.606 0.115¢ -5.23 0.006
Part Pos. -0.705 -0.352 0.1159 -3.04 0.038

E a tabela ANOVA abaixo também revela modelo significante a 5%.

Tabela 3.7 Andlise de wvaridncia para log{s) do comprimento (niveis
codificados)

Fonte GL 50 SQ Aj. oM A5, F P
Efeitos Principais~* 3 4.5433 4.5433 1.5144 14.09 0.014
Residuos 4 0.4300 0.4300 0.1075

Total 7 4.8732

* Fatores incluidos no modelo: speed, clamp pressure e part positicon

Uma vez identificados os fatores de ruido, voltamos ao grafico de
efeitos principais para log{s) e buscamos os niveis em que esses

fatores apresentam log(s) minimo.

Conclusdo Para Analise de log(s) do Comprimento:

Apdés a identificacdo dos fatores de ruido, nos voltamos para o
gridfico de efeitos principais (figura 3.6), a fim de determinar
o nivel em que esses fatores devem ser ajustados para que log(s)
seja minimo. A andlise do grafico revela que devemos ajustar da

seguinte forma os fatores de ruido (os respectivos niveis estdo
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entre parénteses): speed (100), clamp pressure (50) e part

position (SIDE}.

C) Uso de Transformacdes

Segundo a metodologia proposta por Nair e Pregibon (1986),
devemos avaliar a necessidade de efetuar uma transformacdo
estabilizadora da varidncia, eliminando a dependéncia entre média

e desvio-padr8oc. O gradfico sugerido para fazer tal avaliac8o vem

a seguir:
P 1.3885 .
=
a
E a7
[=1
£
S
o 13885 —
il .
o
=3 —
g 13855 . . » L] .
2
&h
£ 13845 —

T T 7
-8 -5 -4

log(s} do Comprimento
Figura 3.8. Gréfico da média vs. desvio-padrdo do comprimento

(escala log-log)

Observe-se que o grafico de média versus desvio-padrdo na escala
log-log ndo revela haver forte dependéncia entre eles. Portanto,

ndo hé necessidade de se fazer transformagdc sobre a variavel

original.

Conclusdo Para Analise Via Usc de Transformagdes:
Como essa metodologia consiste em utilizar como varidvel resposta

log(s) da variavel transformada, e que nesse casoc ndo houve
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necessidade de transformag¢8o, a andlise € equivalente aguela
feita na secdo anterior. Portanto, concluimos que, para obter
reducdo de variabilidade, os ajustes a serem feitos nos fatores
de ruido s&o: speed (100), clamp pressure (50} e part position

(SIDE) .

3.2.2 Analise de Locagdoc Para o Comprimento

A analise de locagdoc para ¢ comprimento serd baseada na média da
varidvel comprimento. 0 objetivo da andlise ¢ utilizar um
eventual efeito de 1locacdo para ajustar a media ao alvo

especificado.

0 grafico de efeitos principais para o comprimento ndo apresenta

nenhum fator cujo efeito se destagque em relacdc aos demais.

Grafico de Efeitos Principais para o Comprimento

@ &0 PR ® » @ of b o @ oF oF

4.00081

RNV ANA AN
N NARR

399501

Comprimento

Pressure Pressura <onc. Setting Pesition

Figura 3.9. Grafico de efeitos principais para a varidvel

comprimento
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A tabela de estimativa dos efeitos é fornecida abaixo a fim de
confirmar a inexisténecia de efeitos de locacgcdo para o

comprimento.

Tabela 3.8 Estimativas dos efeitos e coeficientes para o comprimento (niveis

codificados)

Fator Efeito Coef. E.P. Ceoef. T p
Intercepto 3.99776 0.002639 1514.72 0.000
Speed ¢.00500 0.00250 0.002839 0.95 G.358
Feed Rate 0.00145 6.00072 0.002639 0.27 0.787
Clamp Pr. -0.00470 ~0.00235 0.002639 ~-0.8% 0.386
Coolant Pr. -0.00300 -0.00150 0.002639 ~-0.57 0.578
Coolant Conc. 0.00370 0.00185 0.00263%8 0.70 0.483
Guide Set. -0.0027% -0.00138 0.002638 -0.52 0.810
Part Pos. -0.00182 -~0.00091 0.00263¢% -0.34 0.735

Observe-se que © valor-p do modelo completo € 87,3% na ANOVA
abaixo. Portanto, n&o h& como ajustar, por meic dos fatores

testados, o alvo da especificacdo.

Tabela 3.2 2nalise de varidncia para o comprimento (niveis codificados)

Fonte GL S0 SQ Aj. oM Aj. F P
Efeitos Principais* 7 0.0004%8647 0.00049647 0.00007092 0.42 0.873
Regiduo 16 0.00267485 0.00267485 0.00016718

Erro Puro 16 0.00267485 (.00267485 (0.00016718
Total 23 0.00317132

* Todos os fatores fazem parte deste medelo

H& gque se considerar solucBes de engenharia para fazer os
ajustes, se necessarios, gque s8o0 perfeitamente aplicaveis a
caracteristica em questdo, como, por exXemplo, submeter os tijolos

a um segundo corte caso seu comprimentc esteja muito acima da

especificacédo.
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3.2.3 Analise de Locagdo Para a Rugosidade

A) Razdo Sinal-Ruido de Taguchi (SNg)

A varidvel rugosidade e do tipo smaller-~the-better, ou seja, o0s
fatores significantes para SNz s8o fatores de sginal. Portanto,

faremos uso da equacioc 1.4 como varidvel resposta do experimento,

que tem a seguinte forma:

2
SN, = -10 109{2 4

I

0 grafico de efeitos principais abaixo sugere a existéncia de

trés fatores de sinal de significantes: speed, feed rate e

coolant conc.

Grafico de Efeitos Principais para SN(S) da Rugosidade

& &° & o ® P @ 0% 9% o o o %

454 — \
T “ .// r-""/‘ / - \1\
462 \ /

SN(8} da Rugosidade

Speed FeedRate  Clamp Coolant Sonlant Guide Part
Pressure Pressure Core. Setiing Pasition

Figura 3.10. Gréafico de efeitos principails para a varidvel SNg da

rugosidade
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O gréfico de probabilidades normais confirma a identificacdo dos

mesmos trés fatores de sinal para SNg da rugosidade.

Grafico de Probabilidades Normais para os Efeitos: SN(S) da Rugosidade

1.5
Speed *
1.0
0.5

0.0— .

Escores Normais

0.5

-1.0-
Feed
15— Fate

Efeito

Figura 3.11. Gréafico de probabilidades normalis para a variavel

SN da rugosidade

A seguinte tabela de estimativa dos efeitos mostra serem os trés
fatores identificados nas figuras 3.10 e 3.11 como sendo fatores

de sinal como sendo significantes a 1%.

Tabela 3.10 Estimativas dos efeitos e coeficientes para 8N da rugosidade

(niveis codificados)

Fator Efeito Coef. E.P. Coetf. T P
Intercepto -45.584 0.07853 -577.66 0.000
Speed 1.88 0.94 0.07953 11.83 0.000
Feed Rate -1.04 -0.52 ¢.07953 -6.57 0.003
Cool. Conc. 0.73 0.36 0.07953 4.57 0.010
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A tabela ANOVA abaixo confirma a significéncia do modelo,

apresentando valor-p inferior a 1%.

Tabela 3.11 Andlise de varifincia para SN; da rugosidade (niveis codificados)

Fonte GL SQ S0 Aj. DM Aj. F P
Efeitos Principais* 3 10.3215 1¢.3215 3.44050 68.00 0.001
Residuo 4 G.2024 0.2024 0.05059

Errc Puro 4 0.2024 0.2024 0.05059
Total 7 10.5238

* Fatores que fazem parte do modelo: speed, feed rate e cooclant conc.

Apds a identificag8o dos fatores significantes para SNy da
Rugosidade, voltamos nossa atengdo ao grafico de efeitos
principais (Figura 3.10), a fim de avaliar em gue nivel os
fatores i1dentificados devem ser ajustados para promover reducdo
no nivel da rugosidade - os niveis escolhidos s8o agueles em gue
SN da rugosidade € maior, a fim de maximizar a razdo sinal-

ruido.

Conclusic Para Analise de SNg:
Os fatores de sinal e os respectivos niveis em que SNy da
rugosidade devem ser ajustados s8o: speed (600), feed rate (2) e

coolant conc. (2,8).

B) Modelagem Através da Média

A modelagem através da média da rugosidade resulta no seguinte
grafico de efeitos principais, que sugere a existéncia dos mesmos

trés fatores de sinal: speed, feed rate e coclant conc.
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Gréafico de Efeitos Principais para a Rugosidade
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Figura 3.12. Gréafico de efeitos principais para a varidvel

rugosidade

0 grafico de probabilidades normails abaixo confirma o
diagnéstico: s8o trés os fatores de sinal: feed rate, speed e

coolant conc.

Grafico de Probabilidades Normais para os Efeitos Padronizados: Rugosidade
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Figura 3.13. Grafico de probabilidades normals para a variavel

rugosidade
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A tabela de estimativa dos efeitos a seguir revela que os trés

fatores de sinal identificados através das figuras 3.12 e 3.13

s8o significantes a 1%.

Estimativas dos efeitos e coeficientes para a rugosidade {(niveis

Tabela 3.12

codificados)

Fator Efeito Coef. E.P. Coef. T P
Intercepto 189.72 2.111 94.62 0.000
Speed -44 .15 -22.08 2.1311 ~10.46 0.000
rFeed Rat 25.77 12.89 2.111 6.1% 0.000
Cool. Co ~-19.48 -9.74 2.111 -4.61 0.000

0 modelo contendo apenas o8 trés fatores assinalados acima é

significante, segundo a tabela ANOVA a seguir:

Tabela 3.13 BAndlise de varifncia para a rugosidade (niveis codificados)

Fonte GL SQ SQ Aj. OM A7. F P
Efeitos Principais* 3 17857.5 17857.5 598%.8 55.98 0.000
Residuo 20 2138.5 2138.5 106.9

Erro Puro 20 2138.5 2138.5 106.9
Total 23 20095.9

* Fatores que fazem parte do modelo: speed, feed rate e coolant conc.

Conclusdo Para Andlise de ¥ :
Através da andlise da figura 3.12, os fatores de sginal e os
respectivos nivels em que a média ¢é minima sdo: Speed (600), Feed

Rate (2) e Coolant Conc (2,8).

3.2.4 Analise Conjunta Para Comprimento e Rugosidade

0 quadro abaixo resume o resultado das andlises para cada uma das

caracteristicas de gualidade noc experimento com replicagdes.
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Todas as metodologias, em cada uma das variéveis, foram
concordantes nos resultados. No entanto, hé conflito no nivel
sugerido para o fator Speed. Nessa situag8o, um critério ndo
estatistico deve ser utilizado na eliminagdo do conflito, como,
por exemplo, a escolha da caracteristica mais importante para o

comprador dos tijolos.

Tabela 3.14. Resultado do experimento para cada variavel resposta

e resultade final para ajuste da magquina

Fatores Comprimento | Rugosidade |Resultado
{dispersdo) (locacdo)
Speed 160 600 100
Feed Rate P 2
Clamp Pressure 50 50
Coclant Pressure 68%*
Coolant Conc. 2,8 2,8
Guide Setting 0,02*
Part Position SIDE SIDE

* A-duste do fator de acordo com a configuragdo original da

maguina

Consideraremos, nesse caso, que Iinteressa mais ac comprador gue
ocorra reducgdo de variabilidade do comprimento em comparac8o com
a reducdo no nivel de rugosidade dos tijolos. Assim, o fator

speed serd ajustado em 100.

3.3 Andlise do Experimento Sem Replicacdes

J& vwvimos que © experimento sem replicacBes wval fazer uso da
primeira replicac¢8do para cada corrida experimental do conjunto de

dados original. Os objetiveos mantém-se 0g mesmos. Iniciaremos

59



pela andlise dos efeitos de dispersdo para © comprimento e, enm
seguida, nos voltaremos a andlise dos efeitos de locagdo para a

rugosidade.

A tabela com osg dados utilizados segue abaixo:

Tabela 3.15. Dados experimentais para © experimento sem
replicagles
Ordem Speed Feed Clamp Coolant Coolant  Guide Part  Comprimento Rugosidade
Exp. Rate  Pressure Pressure Cong. Setting Position

1 100 2 10 68 2.8 0.03 SIDE 3.9926 189.18
2 690 2 10 68 05 0.01 FLAT 3.9728 177.99
3 100 6 10 30 0.5 0.03 FLAT 4.0016 236.62
4 600 8 10 30 28 0.01 SIDE 4.0158 171.53
5 100 2 50 30 28 0.01 FLAT 3.9956 190.81
6 600 2 50 30 0.5 0.03 SIDE 3.9906 173.74
7 100 6 50 68 0.5 0.01 SIDE 3.9903 240.51
8 600 8 50 68 2.8 0.03 FLAT 3.9894 183.95

3.3.1 Analise de Locagio para o Comprimento

Como wvisto no capitulo 3, comecamos a andlise do experimento sem

replicacdes pela remoc¢do dos efeitos de locagdo.

0 grafico de efeitos principais para a média do comprimento segue

abaixo:
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Gréfico de Efeitos Principais para o Comprimento
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Figura 3.14. Gréfico de efeitos principais para a varidvel

comprimento

S80 4 os fatores de maior efeito: feed rate, coolant pressure,
coolant conc. e part position. C grafico de probabilidades

normais aponta serem os mesmos guatro fatores significantes.

Gréfico de Probabilidades Normais para os Efeitos: Comprimento
{nivel de significancia = 10)
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Figura 3.15. Gréfico de probabilidades normais para a variédvel
comprimento
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Segundo a tabela de estimativa dos efeitos, os guatro fatores
diagnosticados como fatores de sinal nas figuras 3.15 e 3,16 s3o
gignificantes a 10%. Todos egsses fatores ser8o considerados
significativos c¢com © objetivo de zremover, da melhor forma

possivel, os efeitos de locacdo existentes.

Tabela 3.16 Estimativas dos efeitos e coeficlentes para o comprimente (niveis

codificados)
Fator Efeito Coef, E.P. Coef. T P
Intercepto 3.989356 0.001472 2713.78 (£.000

Feed Rat 0.01127 0.00564 0.001472 3.83 0.021
Cool.Pre -0.01453 -0.00726 0.001472 -4.94 0.016
Ceool .Con 0.00843 0.00471 0.001472 3.20 0.04%
Part Pos ¢.00738 £0.0038% 0.001472 2.5 0.087

A tabela ANOVA abaixo confirma a significlncia do modelo.

Tabela 3.17 &Andlise de variincia para o comprimento (niveis codificados)

Fonte GL SQ SO Aj. oM A7, F P
Efeitos Principaisg* 4 0.00096265 0.00096265 0.00024066 13.89 ¢.028
Residuos 3 0.00005197 0.00005197 ©.00001732

Total 7 0£.001C1462

* Fatores incluideos no modelo: feed rate, coolant pressure, coolant conc. e

part position

3.3.2 Analise de Dispersdo para o Comprimento

Uma vez o modelo ajustado atraves do método de minimo quadrados,
dele s3doc extraidos os residuos do ajuste. A partir desses
residuos, foram calculadas as varidncias amostrais para cada um
dos fatores nos dois niveis existentes no experimento. 0

resultado encontra-se no gquadro abaixo:
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Tabela 3.18.

Logaritmo da raziio entre as varifncias nos niveis

(+) e (=)
Speed Feed Clamp Coolant Coolant Guide Part
Rate  Pressure Pressure Conc. Setting Position
s‘?(-) *10° 4.40 8.52 B8.66 4.40 B.66 8.54 16.80
s%(+) * 10° 4,52 8.54 866  4.52 8.66 8.52 0.52
Ln [s5(+)/s%()] 0.03 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 -3.47
0 valor da estatistica F ©para o fator part position é
discrepante em relagdo aos demals. No grafico a seguir pode-se
observar a diferenca de variabilidade entre os niveis dos
fatores.
Efeitos de Dispersdo para 0 Comprimento
20
5
5 -610
s*10

Figura 3.16. Gréfico dos efeitos da varifncia do comprimento

Part position desempenha o papel de

comprimento,

de menor variéncia.
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3.3.3 Analise de Locagdoc para a Rugosidade

0 gréfico de efeitos principais para a rugosidade indica gque

existem trés fatores de sinal: speed, feed rate e coolant conc.

Gréafico de Efeitos Principais para a Rugosidade

& & q & R @ 5 PLI &

215 -

AN N

186

Rugoesidade

175
Speed Feed Rme  Glamp Coolant Coolart Guida Part
Pressue Prossun Core. Seting Position
Figura 3.17. Gréafico dos efeitos principais da variavel
rugosidade

0 grafico de probabilidades normais € concordante em apontar os

mesmos trés fatores como fatores de ginal para a rugosidade,
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Gréfico de Probabilidades Normais para os Efeitos: Rugosidade
(nivel de significancia = .10)
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Figura 3.18. Grafico de probabilidades normais da variédvel
rugosidade
A tabela de estimativa dos efeitos a seguir confirma a

significédncia dos fatores diagnosticados como fatores de sinal

nas figuras 3.17 e 3.18.

Tabela 3.19 Estimativas dos efeitos e coeficientes para a rugosidade (niveis

codificados)

Fator Efeito Coef. E.P, Coef. T P
Intercepto 196.79 2.006 98.11 0.000
Speed ~39.98 -19.89 2.006 -9.97 0.0061
Feed Rat 22.72 11.36 2.006 5.66 0.005
Cool.Con -20.85 -10.42 2.006 -5.20 0.007

E a ANOVA atesta a signific@ncia do modelo gquando retirados os

fatores inertes.
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Tabela 3.20 Andlise de wvaridncia para a rugosidade (niveis codificados)

Fonte GL: 80 SO Aj. OM Adj. F P
Efeites Principais® 3 5098.26 5098.26 1699.42 52.80 0.001
Residuo 4 128.75 128.75 32.19

Erro Puro 4 128.75 128.75 32.19
Tetal 7 5227.02

* Fatores gque fazem parte do modelo: speed, feed rate e coolant conc.

Assim, concluimos a existéncia de trés fatores de locacdo para a
rugosidade que, para gue tenha sua média seja minimizada, faz uso
do seguinte ajuste da maquina: speed (600), feed rate (2) e

coolant conc. (2,8).

3.3.4 Analise Conjunta das Caracteristicas de Qualidade

Comprimento e Rugosidade No Experimento Sem Replicacgdes

O quadro abaixo resume o resultado das andlises para cada uma das
caracteristicas de qualidade. N&c houve divergéncia em nenhum
dos métodos aplicados para a mesma caracteristica de qualidade

nem entre as caracteristicas.

Tabela 3.21 2Anélise conjunta das caracteristicas de qualidade,

segundo a andlise do experimento sem replicacles

Fatores Comprimento |Rugosidade]Resultado
Speed 600 600
Feed Rate 2 2
Clamp Pressure 29,5%
Coolant Pressure 68*
Coolant Conc. 2,8 2,8
Guide Setting G,02~%
Part Position SIDE SIDE

* Ajuste do fator de acorde com a configuragdo original da
maguina
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Capitulo 4

Estudo de Estudo

Resultados Obtidos

Capacidade -~ Comparativo  dos

0 estude de capacidade a seguir foi realizado a partir de trés
fébrica de tijolos: a

também

diferentes condicles de operacdo da

primeira delas ¢ a configurag8o original da mdguina,

chamada de condigdo inicial; as outras duas configuracdes

referem-se aos resultados obtidos pelo experimento sem

replicacBes e pelo experimento com 3 replicacdes. Conforme o

capitulo anterior, as trés configuragdes estdo descritas abaixo:

Tabela 4.1. Trés configuracdes a serem comparadas no estudo de

capacidade
Fatores Condicgéo Sem Com 3
Inicial Replicac8es | Replicacdes

Spead 100 600 100
Feed Rate 4 2 2
Clamp Pressure 29,5 29,5« 50
Coolant Pressure 68 68%* 68*
Coolant Conc. 0,5 2,8 2,8
Guide Setting 0,02 0,02%* 0,02%
Part Position SIDE SIDE SIDE

* Fatores ajustados nos niveis iniciais por ndc serem fatores de

ruido nem de sinal

Os dados utilizados para medir a performance GO Dprocessc nas
configuracdes acima foram capturados sempre da seguinte forma: 6
(seis) unidades amostrais foram coletadas a cada 30 minutos, por

dois dias inteiros de operacgio. Em cada uma das trés coletas a
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fadbrica foi reinicializada, para gque os dados coletados fossem
referentes aos dias 1 e 2 da fédbrica, eliminando o efeito de

deterioragdo de performance gue ocorre com © passar dos dias.

Para as duas caracteristicas de qualidade a andlise se dard da
seguinte forma: em primeiro lugar avaliaremos a estabilidade do
processo na sua condicdo inicial e nas condicgdes propostas, a fim
de garantir a validade do estudo de capacidade. Em seguida, os
histogramas contendo os indices C, ,Cpx e Con Serdo apresentados
para avaliacdo do impacto na mudanca na configuracdo da maqgquina.
E por 1ultimo serfo mostrados, lade a lado, os graficos de
controle na condigdc inicial e nas condicdes de cada um dos
resultados propostos, gqual sejam: experimento sem e com 3

replicagdes.

4.1 Caracteristica de Qualidade Comprimento

Na apresentagdo feita do software Mid-State Brick Factory, feita
no capitulo 3, vimos ¢que os limites de toler8ncia para o
comprimento sdc 4%003. O grédfico de controle para o processo

ajustadeo na sua configuracdo inicial estéd apresentado abaixo:
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Grafico X-barra/R para Comprimento
Condicéo Inicial
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Figura 4.1. Grafico de controle do processo na configuracdo

inicial para o comprimento

A andlise do grafico revela gQue o processo encontra-se estédvel e

que, portanto, pode-se prosseguir a andlise de capacidade.
0 histograma contendo os mesmos dados do gréfico de controle

anterior, acompanhado dos indices de capacidade, estd apresentado

abaixo.
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Andlise de Capacidade para Comprimento

Condicao inicial
LSL Target ustL
Process Data

ust 4,03000 H | i Within
Targat 4.00000 I I b
LsL 387000 F P Ol
Mean 3.99537 ; E
Sampie N 168 ! i
Sthev (Within} 00097784 ; :
StDev{Owerall) 00096476 i i

! |

i ]
Potential (Within) Capability | ;
Cp 1.02 | i
CPU 1.18 { i
CPL 0.86 |

] ]
Cpk 088 I T T x | i
Cpm 0.94 336 387 398 3.99 4.00 4.0 402 4,03

Overall Capahility Observed Performance Ep. "Within" Performance Exp. "*Owerall” Performance

Pp 1.04 PPM«<LSL 595238 PPM< LSL 4737.85 PPM < LSL 427448
PPU 1.20 PPM= USL G.00 PPM> USL 198.87 PPM> USL 165,58
PPL 088 PPM Total 595238 PPM Total 4936.72 PPM Totat 4440.08
Ppk 0.88

Figura 4.2. Histograma e estatisticas de capacidade para o

comprimento na condigdo inicial

Na condig8o inicial, a capacidade potencial do processo (Cp) €
1,02, o gue sgignifica que o processo & capaz. No entanto, o
indice Cpx, qQue representa a capacidade efetiva do processo em
estudo, & (0,86, Isgo indica que, apesar de o© processo
potencialmente ser capaz de produzir unidades dentro das
especificacdes exigidas, ndo € isso gue se observa nas condigles
atuais de operacdo. 0 grafico é bem claro em demonstrar que é
necessario fazer um ajuste no nivel do processo para cima,
elevando a média do processc para o valor alvo. 0 indice de
capacidade de Taguchi (Cgr) € 0,94, maior do que Cpk. Isso indica
que a variabilidade em torno da média fol capaz de compensar o

afastamento da média, produzindo um indice Cyy mais prdéximo de Cp.

Analisaremos agora o grafico de controle do processo apdés o

ajuste segundo a analise do experimento sem replicac¢es.
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Grafico X-barra/R para Comprimento
Experimento Sem Replicagcbes
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Figura 4.3. Gréfico de controle do processo para a variavel

comprimento segundo ajuste proposto pela andlise do experimento

sem replicagbes

A andlise do grafico revela gque o processc encontra-se estavel e

que, portanto, pode-se prosseguir a andlise de capacidade.

0O histograma contendo os mesmos dados do grafico de controle

anterior, acompanhado dos indices de capacidade, estd apresentado

abaixo.
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Andlise de Capacidade para Comprimento
BExperimento Sem Replicagbes

LSL UsL
Process Lata
usL 403000 | Within
Ta:ge‘ ) P e e
= 297000 i Owenall
Mean 3896420 3
Sample N 168 |
Stev (Within) 0,0085310 |
Sthev (Quarall)  0,0084850 |
|
|
Potertial {Within) Capabiity !
p 1,17 |
[o21] 1,40 |
R 0,95 |
: |
Cok 0% i T T ; T 1
Com . 398 397 388 3,99 4,00 401 402 4,08
Overad Capabity Coserved Performance Exp. “Within* Performance Exp. "Overal” Ferformance
P 1,18 PM < LS 395238 PPM < LS 2771 PPM < LSL. 218960
PR 1,41 PR > USL 0,00 PPM = LS 13,57 PPV > USE, 1227
L 0,85 PPN Tota) 50952,38 PPN Total 229069 FPM Total 2181,67
Ppk 0,85

Figura 4.4. Histograma e estatisticas de capacidade para a
varidvel comprimento apédés mudangas sugeridas pela analise do

experimento sem replicac¢des

0 indice de capacidade potencial do processo aumentou de 1,02
para 1,17. Ou seja, houve leve redugdo na variabilidade do
processo. A performance efetiva do processo sofreu pequena
melhora, com o indice Cpx indo de 0,86 para 0,895. Esta leve
melhora também foi refletida no indice Cpn, gue foi de 0,94 para

0,97.

Abaixo encontra-se o grafico de controle comparativo do processo
antes e depois das modificagdes provocadas pela anidlise do

experimento sem replicagdes.

72



Grafico X-barra/R para Comprimento
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Figura 4.5. Grafico comparative de X-barra/R para a varidvel
comprimento antes e apds mudancas sugeridas pela anédlise do

experimento sem replicagdes

As condigdes propostas pela andlise do experimento sem
replicacgOes nao resultaram em expressiva reducgio na
variabilidade. Algumas observacdes importantes sdo necessérias:
o UGnico fator identificado como fator de ruido no experimento sem
replicacdes € concordante com os fatores de ruido encontrados no
experimento com 3 replicacgles. No entanto, esse £fator (part
position), ndo teve sua configuragdo alterada em relagdo a
configuracgdo original, pois a méguina j& estava ajustada no nivel
SIDE para este fator. Portanto, apesar de, nesse Ccaso
especifico, ndo termos obtido redugdo de wvariabilidade, pudemos
constatar que a informac¢do produzida pela andlise do experimento
& confiavel, e gue houve ganho de aprendizado na execucdo do

experimento, pois sabe-se que o bloco ndo pode ser cortado na
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posicdo FLAT sob pena de aumento na variabilidade do processo

para o0 comprimento.

Anglisaremos ageora o grafico de controle do processo apdés o

ajuste segundo a andlise do experimento com 3 replicagfes.

Grafico X-barra/R para Comprimento
Experimento Com 3 Replica¢tes
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Figura 4.6. Grafico de controle do processo para a variavel

comprimento apds mudancas sugeridas pela andlise do experimento

com 3 replicagtes

A andlise do grafico revela gue o processo encontra-se estavel e

que, portanto, pode-se prossegulr & andlise de capacidade.

O histograma contendo os mesmos dados do gréafico de controle

anterior, acompanhado dos indices de capacidade, estd apresentado

abaixo.
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Andlise de Capacidade para Comprimento
Experimento Com 3 Replicagtes

LSl USL.
Process Data
usL 4,03000 i j— ST
Target * | jmm—— Ly
LSt 397000 ' i
Mean 3.99431 5 i
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CPU 207 ! !
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Overadl (LT} Capability Obsened Performance Expeciad ST Performance Expected LT Performance

Pp 172 PPM< LSL 0.00 PPM< LSL 1186 PPM<LSL 14.45
PPU 208 PPM> USL 0.00 PPM 3 USL 0.00 PPM> USL 000
PR 1.39 PPM Total 000 PPMTotal 1186 PPMTotal 1445
Ppk 139

Figura 4.7. Histograma e estatisticas de capacidade para a
variével comprimento apds mudangas sugeridas pela andlise do

experimento com 3 replicagdes

Nesse caso, o indice C, apresentou aumento expressivo, indo de
1,02 para 1,74, demonstrando forte reducdo na variabilidade do
processo. 0 indice Cpx seguiu a mesma tendéncia, indo de 0,86
para 1,41. Esse ajuste resultou em um processo com capacidade
potencial melhor, além de ter tornado a performance efetiva capaz
de produzir unidades dentro das especificacdes - o indice de ndo-
conformidade fica abaixo de 0,007%. A reducdo de variabilidade
também provocou aumento no indice Cpq (de 0,94 para 1,23), apesar
do ainda existente ligeiro afastamentc da média do processo do

alvo em relacdo a condicdo inicial de operacéo.

E importante notar gque ainda hé& oportunidades em se melhorar o

processo através do adequado ajuste no nivel do processo.
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Os gréaficos de controle abaixo reforgam os comentdrios
anteriores, mostrando forte reducdo de variabilidade, refletida
tanto pelos limites de controle do grafico de X-barra guanto

pelos limites de controle de R.

Gréfico X-barra/R para Comprimento
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c i
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Condi¢ao Inicial Ajuste "Com 3 Replicagbes"

Figura 4.8. Gréafico comparativo de X-barra/R para a varidvel
comprimento antes e apdés mudancas sugeridas pela andlise do

experimento com 3 replicacles
4.2 Caracteristica de Qualidade Rugosidade

No que tange aos limites de especificacdo da variavel rugosidade,
a tnica exigénecia é de que ela seja menor gue 250, ndo havendo
valor alvo definido neste caso. O gréafico de controle para o

processo ajustado na sua configuracdo inicial estd apresentado

abaixo:
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Grafico X-barra/R para Rugosidade
Condic&o Inicial
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Figura 4.9. Gréfico de controle do processo na configuracgéo

inicial para a varidvel rugosidade

A andlise do grafico revela que © processo encontra-se estéavel e

gue, portanto, pode-se prossegulr a andlise de capacidade.

0 histograma contende os mesmos dados do grafice de controle

anterior, acompanhado dos indices de capacidade, estd apresentado

abaixo.
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Andlise de Capacidade para Rugosidade

Condigao Inicial
Usl
Process Data
UsL 250,000 i Ftran
Targst . e
LsL . ! Owrall
Mean 220.293 :
Sampte N 168 i
Siev{Within) 10,0153 i
StDeviOwralll 10,1085 |
]
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Fp . PPM < LSl * PPM<LSL * PPMcL St .
PPU .98 PPM = USL 0.00 PPM > USL 1507.66 PPM > USL 1648.8C
PPL - PPN Tolal 0.00 PRMTolal 150766 FPM Total 164880
Pok 0,98

Figura 4.10. Histograma e estatisticas de capacidade para a

variavel rugosidade na condic&o inicial

Os indices (C, e Cpx) s8o coincidentes nesse caso, pois ndo temos
valor alveo definide. © wvalor dos dois indices € 0,99, mostrando
um Processo gquase capaz. Ndo héd sentido em se calcular o indice

Com quando néo existe alvo definido.

Analisaremos agora o grafico de controle do processo apds o

ajuste segundo a analise do experimento sem replicacdes.
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Grafico X-barra/R para Rugosidade
Experimento Sem Replicagbes
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Figura 4.11%1. Grafico de controle do processo para a varidvel

rugosidade apds mudancas sugeridas pela andlise do experimento

sem replicagles

A andlise do grafico revela gue o processo encontra-se estavel e

que, portanto, pode-se prossegulir & andlise de capacidade.

O histograma contendo os mesmos dados do grafico de controle

anterior, acompanhado dos indices de capacidade, estd apresentado

abaixo.
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Andlise de Capacidade para Rugosidade
Experimento Sem Replica¢bes
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Figura 4.12. Histograma e estatisticas de capacidade para a
varidvel rugosidade apds mudancas sugeridas pela analise do

experimento sem replicacgdes

Diferente da andlise para a varidvel comprimento, em gue o
experimento sem replicac8es ndo apresentou resultados
expressivos, a andlise para a varidvel rugosidade melhorou a
capacidade do processo de maneira acentuada, elevando os indices

0 grafico de controle abaixo ratifica o comentério anterior,

mostrando de forma acentuada como o nivel do processo sofreu

forte cueda.
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Grafico de X-barra/R para Rugosidade
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Figura 4.13. Gréficoc comparativo de X-barra/R para a varidvel
rugosidade antes e apds mudangas sugeridas pela andlise do

experimento sem replicagdes

Analisaremos agora © grafico de controle do processo apés o

ajuste segundo a andlise do experimento com 3 replicac¢des.
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Gréfico X-barra/R para Rugosidade
Experimento Com 3 Replicagtes
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Figura 4.14. Grafico de controle do processo para a variadvel

rugosidade apdés mudangas sugeridas pela andlise do experimento

com 3 replicagdes

A andlise do grafico revela que o processo encontra-se estavel e

gue, portanto, pode-se prossegulr a andlise de capacidade.

0 histograma contendo os mesmos dados do gradfico de controle

anterior, acompanhado dosg indices de capacidade, estd apresentado

abaixo.
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Andlise de Capacidade para Rugosidade
Experimento Com 3 Replicagtes

Process Daia UsL
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Figura 4.15. Histograma e estatisticas de capacidade para a
varidvel rugosidade apds mudancas sugeridas pela andlise do

experimento com 3 replicacdes

O experimento com 3 replicacgdes melhora a capacidade do processo

e leva os iIndices C, e Cpx de 0,99 para 2,72. Para a wvariavel
rugosidade, ambos 0s experimentos promoveram regultados
contundentes -~ lembrando gue esta & uma caracteristica de

qualidade em gue a melhora de qualidade se traduz em um problema

de efeitos de locacgédo.

O gréafico de controle comparative, abaixo, aponta a expressiva
reducdo no nivel do processo apdés © ajuste segundo as
recomendacdes feitas pela anéalise do experimento com 3

replicagoes.
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Grafico X-barra/R para Rugosidade
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Figura 4.16. Grafico comparativo de X-barra/R para a variéavel
rugosidade antes e apds mudangas sugeridas pela analise do

experimento com 3 replicac¢des
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Capitulo 5

Conclusdes

Taguchi (1987) fol pioneiro na busca da reducd3o de variabilidade
como forma de melhorar processos industriais. A base de sua
teoria continua sendeo amplamente utilizada nd8oc sé& pelos
engenheiros de processo que fazem uso de seus métodos, mas também
pelos cientistas, hoje, debrucados em resolver © mesmo problema.
No entanto, seus metodos tém sofrido véarias criticas (Box (1988),
Box e Meyer (1986), Ledn et. al (1987) e Nair e Pregibon (1986)
s8o alguns exemplos), principalmente por se apresentarem na forma
de “receita de bolo”, nfc estimulando & busca das caracteristicas

préprias do processo para sua melhoria.

No asgpecto tedrico, vimos gque podem existir situagdSes em que a
maximizacdoc da razdo sinal-ruido ndoc leva & otimizacdo do
processo, € isto porgue a razdo sinal-ruido elimina a dependéncia
entre média e desvio-padrdo apenas no caso em gue eles sdo
proporciocnais. Nair e Pregibon (1986) e Box (1988) atacam o
ponto central deste problema, propondo a utilizagdo de
transformag¢des para eliminar a dependéncia entre média e desvio-
padrdo. Eliminada esta dependéncia, deve-se utilizar o proprio
desvio-padr&c (ou uma funcdo mondtona dele) para avaliar a
variabilidade. Os ganhos na utilizac8o desta metodologia
aparecem de duas maneiras: ndo sd ela € mals geral e, portanto,
tem aplicag8o mais ampla, como também conduz © experimentador a

conhecer melhor o processo sob sua gestio.
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Quanto ao aspecto préatico, além da comparacic entre metodologias,
uma outra discussdc interessante é a da utilizacido de replicacdes

nos experimentos.

Comecemos pela comparagdo dos resultados encontrados nas andlises
dos experimentos sem e com replicagdes. No caso da wvariavel
comprimento, onde temos um problema de identificagdo de efeitos
de dispersdo, o) experimento sem replicacBes foi menos
informativo, como esperado, do dque o experimento com 3
replicacbes. No entanto, produziu informag¢des importantes sobre
o processo, de maneira confidvel. Quando da identificac8oc de
efeitos de locagdo (para a variliavel rugosidade), o experimento
sem replicacdes foi t8c efetivo gquanto o experimento com 3
replicacdes para reduzir o nivel do processo. Os experimentos
sem replicacdes revelaram-se menos informativos, mas sem por isso
deixarem de ter importéncia, principalmente em ambientes onde os
recursos disponivels para a experimentac8o s8o escassos. Esta é
a razio pela gqual as linhas mais recentes de pesquisa (Brenneman
e Nair (2001, por exemplo}, tém procurado desenvolver
metodologias mais eficientes para andlise de experimentos deste

tipo, procurando extrair malor quantidade de informacdes,

A comparagdo entre as diversas metodologias apresentadas nesta
dissertacdo, do ponto de vista prédtico, revelou n#c haverem
divergéncias na identificac8o dos efeitos de dispersdc do
processo, ou seja, todos o8 métodos utilizados sugeriram

exatamente © mesmo ajuste do processo de fabricacdo de tijolos

apds as andlises dos experimentos. Mas € importante notar gue,
de acordo com Ledn et al. (1987), a maximizagdoc de SNy funciocna
quando a média e desvio-padri@o forem proporcionais. Apesar de

este nioc ter sido o caso com a varidvel comprimento, SNy foi
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capaz de otimizar o processo da mesma forma, mostrando sua

robustez aco desvio da situacio tedrica ideal.

Essa pode ser uma razdo pela qual os Métodos de Taguchi, tal qual
foram propostos inicialmente, continuam populares - grande parte
dos processos encontrados na pratica tém solugdo similar com
aquelas obtidas através das alternativas propostas mais
recentemente por renomados estatisticos, mostrande a robustez do

métodoc na prética.

No entanto, 08 argumentos de que se deve sempre procurar acumular
conhecimento acerca da estrutura dos processos, € Jgue esses
conhecimentos s&0o de grande utilidade na experimentacdo
seqgiiencial sobre um processo, s8o fortes demals para que nos
acomodemos e apliquemos uma receita pré-fabricada, ainda que ela

funcione.

Essa € a razfo pela qual este estudo sugere aocs engenheiros de
processo gue busquem o conhecimento estrutural dos processos sob
sua gestdo, e, desta maneira, conduzam a andlise do experimento
segundo a pratica de Taguchi apenas como uma forma de validar os

resultados obtidos.

Alguns tépicos envolvendo melhoria de processos industriais
através da utilizac8o de planejamento de experimentos e gue podem
servir de objeto para futuras pesquisas s8o: identificac8o de
fatores de ruido em experimentos sem replicacdes, identificacio
de fatores de ruido através do uso de modelos lineares

generalizados ou através do uso de superficies de resposta.
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