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RESUMO

A gestdo de parametros criticos (CPM, do inglés Critical Parameters Management) estuda a
conversdo das demandas dos clientes em especificacdes criticas para o produto, permitindo que a
equipe de desenvolvimento concentre os esfor¢os nas caracteristicas mais relevantes do produto
desde as fases inicias do Processo de Desenvolvimento de Produto (PDP). A definicdo das
especificacdes criticas do produto nas suas fases preliminares de desenvolvimento resultard num
PDP mais consistente e, por sua vez, em um produto final com menos chance de reparos em seu
projeto. O objetivo desse artigo é a proposicdo de uma abordagem utilizando simulagdo e anélise
de regressdo para identificacdo dos pardmetros criticos na fase preliminar a constru¢do do
protétipo do produto, isto €, quando existem poucas informacdes sobre o produto. Esta
abordagem serd apresentada a partir de um estudo de caso envolvendo um novo produto sob
desenvolvimento.

PALAVRAS-CHAVE: Gestao de Parametros Criticos, Andlise de regressao, PDP.

ABSTRACT

The management of critical parameters (CPM) is studying the conversion of customer demands
in critical specifications for the product allowing the development team to concentrate efforts on
the most relevant characteristics of the product since the early stages of Product Development
Process (PDP). It is known that as soon as they are defined the critical specifications of the
product, this will result in a PDP more consistent and turn into a final product with less chance of
repairs in your project. The aim of this paper is to propose an approach using simulation and
regression analysis to identify the critical parameters in the preliminary phase before the
construction of the prototype product, ie when there is little information about the product. This
approach will be presented from a case study involving a new product under development.

KEY WORDS: Critical Parameters Management, Regression Analysis, PDP.
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1. Introducao

Desenvolver um produto consiste em um processo pelo qual uma organizagdo transforma
as informagdes de oportunidades de mercado e de possibilidades técnicas em dados para a
fabricacio de um produto comercial (CLARK e FUJIMOTO, 1991). O processo de
desenvolvimento de produtos (PDP) contempla um fluxo de informagdes entre os diversos
setores funcionais envolvidos. Estabelecer a comunicacdo entre estes setores ao longo do
desenvolvimento de produtos envolve uma série de praticas e ferramentas. As ferramentas sao
vistas como facilitadores, por meio delas as organizacdes podem reestruturar seu processo de
desenvolvimento de produtos (ARAUJO, 1997).

As informagdes sobre atributos demandados do produto sdo estudadas na gestdo de
requisitos. O entendimento dos requisitos prioritarios no produto apresenta o primeiro passo para
uma boa execucdo do projeto de um produto, uma vez que associa as necessidades dos clientes
com as especificacdes do produto e metas de desempenho (VRINAT, 2007). Entende-se por
requisito do produto o atributo necessdrio do produto que tenha valor e utilidade para o cliente
(YOUNG, 2003). A gestdo dos requisitos parte da estratégia da empresa até o conceito do
produto e, quando detalhado, os requisitos desdobram-se em pardmetros, assim, aqueles que tém
impacto significativo nos requisitos do produto sdo denominados de pardmetros criticos.

No entanto, o acompanhamento dos pardmetros criticos ao longo do projeto de
desenvolvimento é um desafio em face da crescente complexidade no PDP diante das novas
tecnologias, novos materiais, novas e mais sofisticadas solu¢des em produtos. Além disso, manter
o controle sobre esses requisitos proximos de seus respectivos valores metas ao longo do PDP
apresenta a meta da gestdo de parametros criticos (CPM, do inglés Critical Parameters
Management). Além disso, o CPM é uma abordagem revoluciondria para a gestdo de
desenvolvimento de produtos, uma vez que alinha as decisdes estratégicas e modelos
matematicos na mesma ferramenta, estudando a conversdo das demandas do mercado em
especificacdes criticas para a funcionalidade do produto. Contudo, o maior desafio para a
implementacio do CPM ¢€ realizar uma mensuracdo das informagdes a cerca do produto,
buscando a relacdo matemadtica de quais pardmetros criticos impactam no produto final
(CREVELING et al., 2003; JUDD, 2005; VRINAT, 2007).

O emprego do CPM pode iniciar ainda na fase de geracdo do conceito do produto,
capacitando uma estruturacdo de ferramentas e métricas entre as fases do PDP, uma vez que
fornece suporte para o mapeamento dos SSC’s (Sistema, Subsistemas e Componentes) do
produto. Desta forma, permite que a equipe de desenvolvimento concentre esforcos nas
caracteristicas mais relevantes do produto desde as fases inicias do desenvolvimento de um
produto (CREVELING et al., 2003; ROZENFELD et al., 2006).Verifica-se que o CPM é um
assunto atual na comunidade de desenvolvimento de produtos e envolve inclusive técnicas,
ferramentas e métodos cldssicos utilizados no PDP, como o QFD (do inglés Quality Function
Deployment) e o DOE (Design of Experiments) (ROZENFELD et al., 2006; VRINAT, 2007).

Percebe-se que no desenvolvimento de novos produtos, na fase de conceituacdo, a equipe
ndo tem o produto fisico para conducdo de testes. A primeira representacio fisica do produto
ocorre em geral no protdtipo, no qual experimentos estatisticos podem ser conduzidos no
protétipo. Contudo, o protétipo € uma das solu¢des possiveis de um produto, definido por meio
de um método de selecdo de conceito como, por exemplo, Matriz de Pugh (ULRICH;
EPPINGER, 2000; JUDD, 2005). Autores defendem que quanto mais a montante o conhecimento
dos parametros e de sua interferéncia no produto final, maior € o ganho de tempo e qualidade no
produto e no projeto (ECHEVESTE, 2003). Sabe-se que o quanto antes forem definidas as
especificacdes criticas do produto, isso resultard num PDP mais consistente e por sua vez, em um
produto final com menos chance de reparos em seu projeto. Desta forma, propde-se mapear os
parametros criticos antes mesmo da elaborag¢do do protétipo, tendo apenas o conceito do produto
e as especificacOes-meta dos requisitos do produto. Quando a empresa dispde de um simulador
virtual de produtos, este ajudaria a mostrar as varias e possiveis configuragdes do produto antes
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mesmo da elaboragdo do protétipo de um produto. Porém, em vdrias empresas inexiste esta
ferramenta.

Por essa razdo, este artigo realiza uma simulacido estatistica para os valores dos
pardmetros do produto com base nas suas especificacdes-meta e opinido de especialistas. A
intencdo é maximizar as informagdes identificadas nas fases iniciais de desenvolvimento do
produto sobre os requisitos por meio da geracdo de um banco de dados multivariado. Este banco
¢ considerado correlacionado, uma vez que os requisitos (mensurados por varidveis) nao sio
interdependentes entre eles. Esse banco de dados multivariado serd utilizado na modelagem
estatistica para a identificacdo dos pardmetros criticos de um novo produto. Assim, o objetivo
deste artigo € a proposicdo de uma abordagem utilizando simula¢do e andlise de regressdo para
identificacdo dos parametros criticos na fase preliminar a constru¢io do protétipo do produto, isto
é, quando existem poucas informacdes sobre o produto.

A aplicacdo desta proposicdo desenvolvida surge para suprir uma lacuna identificada na
literatura, ou seja, um exemplo que demonstre como encontrar os pardmetros criticos a partir de
uma andlise dos SSC’s do produto. A lacuna supracitada parte do estudo de autores que abordam
o tema com enfoque no PDP, com discussdes de gestdo de requisitos e de pardmetros criticos,
apresentando como proceder (sugestdes de ferramentas) até o detalhamento do projeto do
produto, contudo estes autores nio apresentam um exemplo didatico, faltando na literatura um
detalhamento da aplicacdo da gestdo de parametros criticos no PDP (PAHL e BEITZ, 1996;
ULLMAN, 1997; CREVELING et al., 2003; ROZENFELD et al., 2006; BACK et al., 2008).

O restante deste artigo estd organizado da seguinte maneira. Na se¢do 2 sdo descritos os
procedimentos metodoldgicos usados na construcdo desse texto. A secdo 3 apresenta uma revisao
sobre CPM. A secdo 4 descreve a metodologia proposta para a determinacdo de parametros
criticos utilizando como pano de fundo um estudo de caso. Conclusdes encerram o artigo na
secdo 5.

2. Procedimentos metodologicos

O procedimento metodolégico empregado neste artigo percorreu trés etapas. Inicialmente
realizou-se uma pesquisa bibliogrifica, que teve como base uma investigacdo em periddicos
nacionais e internacionais, teses, dissertacdes e livros relacionados a gestdo de parametros
criticos. A pesquisa apontou elementos para um melhor entendimento do problema a partir da
discussdo do referido tema. Pesquisaram-se artigos e trabalhos provenientes das bases de dados
Emerald, Elsevier, Scielo, Wiley InterScience e Google Scholar. Em um segundo momento,
realizou-se entrevistas com académicos da drea da estatistica e do PDP a fim de elaborar um
procedimento/abordagem para a identificacdo dos pardmetros criticos por meio de modelagem
estatistica e opinido de especialistas com base na simula¢do dos dados de um novo produto. E por
fim, selecionou-se um exemplo no qual os autores deste artigo pudessem acompanhar as fases de
desenvolvimento. Uma empresa de produtos eletronicos foi selecionada por conveniéncia, a qual
disponibilizou os dados e uma equipe de especialistas (engenheiros) para acompanhar a pesquisa.
Esta empresa desenvolve equipamentos de manufatura similares a outros exemplos comuns na
industria de bens e servicos de manufatura. Com base no estudo pritico, realizou-se um
levantamento dos requisitos de um novo produto até o mapeamento dos seus respectivos
sistemas, subsistemas e componentes (SSC’s).

3. Gestio de Parametros Criticos (CPM)

Um método de organizacgio dos requisitos em parametros criticos proposto por Creveling
et al. (2003) € o DFSS (Design for Six Sigma). O DFSS é uma metodologia baseada em
ferramentas analiticas para auxiliar no desenvolvimento de novos produtos. Esta metodologia
considera as exigéncias do mercado e dos clientes, e verifica quantitativamente o quanto as
especificacdes estdo sendo atendidas por meio do célculo de indices de capacidade entre as fases
do PDP.
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Desta forma, Creveling et al. (2003) apresentam o CPM como uma nova visdo para a
gestdo de requisitos em um contexto de DFSS. O DFSS ¢ inspirado no Programa de qualidade
Seis Sigma, o qual trabalha na reag@o e correcdo de problemas no dominio do processo, enquanto
que o DFSS trabalha na prevencdo de problemas por meio da constru¢do de qualidade no
planejamento de um produto (SMITH, 2001). O CPM ¢ uma dimensdo do DFSS que concentra
esforcos nas caracteristicas criticas do produto que, quando controladas e ajustadas, poderdo
garantir melhorias no produto final. Para Judd (2005) a gestdo de parametros criticos € um
método de suporte ao PDP. A captura sistemética do conhecimento proveniente do desempenho
do produto adiciona valor ao programa de desenvolvimento do produto e grande valor para a
companhia, pois fornece a possibilidade de reusar, compartilhar e distribuir este conhecimento do
desempenho do produto por toda a organizacao.

Cada fase do CPM tem como entrada e saida varidveis mensurdveis que representam 0s
pardmetros. Os pardmetros podem ser definidos como varidveis mensuraveis que caracterizam os
sistemas, subsistemas e os componentes. Os sistemas sdo influenciados por varidveis dos
componentes. A Figura 1 ilustra o desdobramento dos Sistemas, Subsistemas e Componentes
(SSC’s) de um produto genérico, na qual as exigéncias partem das demandas do mercado, que
sdo aquelas caracteristicas que geralmente sdo percebidas pelos clientes. Essas demandas sdo
convertidas em requisitos do cliente que sdo medidas por meio de requisitos do produto. Nesse
caso, os requisitos do produto sio variaveis representadas por Y, isto €, as varidveis resposta que
sdo dependentes das varidveis explicativas (X’s) (independentes) dos subsistemas.

DEMANDAS DOS CLIENTES

PRODUTO

Requisitos dos SISTEMAS

SISTEMA 1 SISTEMA 2 SISTEMA n
Ys1 Ys2 T Ysn

Yoo = f (Xss1 + Xss2 + ... + Xssn)

Xsst Xss2 Xssn
SUBSISTEMA 1 SUBSISTEMA 2 SUBSISTEMA n
Yss1 Yss2 Yssn

Componente n
Xcan

Figura 1: Gestdo de parametros criticos

O relacionamento entre essas varidveis é dado pela funcdo de transferéncia
sistema/subsistema, que estuda matematicamente as relacdes entre as varidveis

Y, = f (X5 Xggr> Xgg30---0 X g;) € 0 mesmo ocorre com os subsistemas/componentes, isto &,
Yoo = (X Xcps Xegsees X ) - Onde, i = 1,...k; k: nimero de varidveis; Si: sistema i; SSi:
subsistema i; C;: componente i; Yg: varidvel resposta do sistema i, Ysg: varidvel resposta do
subsistema i; Xsg;: varidvel explicativa do subsistema i e X¢;:varidvel explicativa do componente i.
Em um primeiro nivel, as varidveis resposta (Ys;’s) dos sistemas sdo influenciados por varidveis
explicativas dos subsistemas (Xss5;s). Em outro nivel, mais abaixo, as varidveis resposta (Yss;’s)
dos subsistemas sdo influenciados pelas varidveis explicativas dos componentes (Xc;’s). Dos
componentes, chega-se as exigéncias do processo de manufatura (CREVELING et al., 2003).

Uma técnica estatistica que pode ser util para auxiliar na gestdo dos pardmetros criticos
no PDP é a Andlise de Regressdo. A andlise de regressdo é uma ferramenta utilizada para estudar
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as relacdes entre duas ou mais varidveis, e predizer o valor de uma varidvel resposta (dependente
- Y) por meio de um conjunto de varidveis explicativas (independentes X’s) (MONTGOMERY;
RUNGER, 2007). A andlise de regressdo € utilizada para criar uma equagdo ou funcdo de
transferéncia a partir das medi¢des das entradas e saidas dos sistemas (CREVELING et al., 2003;
VRINAT, 2007). O tipo de andlise de regressdo pode ser quadrdtica, linear, entre outras. A
Equacdo 1 é o caso de regressdo linear miltipla com efeito aditivo e sem efeito de interacdo
(GUJARATI, 2000; MONTGOMERY, 2006). Vale destacar a interpretacdo, de uma forma geral,
dos s da Equagéo 1 e 2, ou seja, a cada aumento de uma unidade na varidvel X;, a varidvel Y
aumenta, em média, £ unidades, mantendo as demais varidveis X;’s constantes.
Y=a+B X, +6,X,+..+BX, +¢€ (Eq.1)

Onde: Y € a varidvel resposta (dependente); o é a constante (intercepto entre a reta € o
eixo ortogonal); i = 1,...,k; k é o nimero de varidveis; B’s sdo os pardmetros (coeficientes da
regressdo); X;’s sdo as varidveis explicativas (independentes) e € € o erro ou residuo.

A Equacio 2 considera no modelo as relacdes ndo-lineares entre a varidvel resposta e as
variaveis explicativas e o efeito de interacdo entre as varidveis explicativas. A simbologia é a
mesma que a mostrada na Equacdo 1.

Y=a+BX, +B,X,+B.X +B,X;+[X X, +..+BX X,.X +¢€ (Eq.2)

Analisando o CPM numa perspectiva da equacio de regressdo, esta representa a fungdo
de transferéncia (FIGURA 1). Neste caso, o Ys’s correspondem as varidveis resposta dos
sistemas e 0s Xg5's as varidveis independentes dos subsistemas e, num nivel mais abaixo, os
Yssi's representam as varidveis respostas dos subsistemas e os X¢;’s as varidveis independentes
dos componentes. Assim, as varidveis (Xgs;’s) dos subsistemas irdo predizer as varidveis resposta
(Ys;’s) dos sistemas, uma vez que as varidveis (X¢;’s) dos componentes predizem as varidveis
resposta (Yss;’s) dos subsistemas, enfatizando quais sdo os parametros criticos de um determinado
produto. As fungdes de transferéncia podem assumir a forma do tipo linear, quadrdtica, etc. Vale
salientar que os coeficientes (B’s) da regressao associados aos X;’s representam o impacto destas
varidveis na varidvel resposta (Y). Isso significa, em termos priticos, o quanto uma alteracdo em
alguma varidvel do subsistema Xgg;, dentro de um determinado intervalo, pode influenciar, em
média, a varidvel resposta estudada do sistema (Ys;). As varidveis explicativas quando incluidas
em um modelo de regressdao podem ser significativas para o modelo e influenciarem na varidvel
resposta (Y), assim, estas varidveis sdo denominadas de pardmetros. E os parimetros que, no
modelo de regressdo, apresentarem maiores s sdo ditos pardmetros criticos.

4. Fases e aplicacdo de um procedimento para identificacio dos pariametros criticos

Esta secdo apresenta um exemplo do desenvolvimento de um novo produto eletrdnico
denominado balanca dindmica de carcagas pertencente a uma empresa de grande porte e lider.

A Figura 2 ilustra o desdobramento dos SSC’s da balanga dindmica de carcagas
relacionado com as varidveis correspondentes. Este relacionamento € derivado da aplica¢do da
Matriz das Caracteristicas das Partes do QFD, a qual relaciona os componentes do produto
com as varidveis de qualidade correspondentes, porém, esta matriz ndo serd apresentada
neste artigo pelo limitado ndmero de paginas. Desta forma, definem-se quais sdo as
varidveis de qualidade relacionadas com os componentes do produto e seus subsistemas e
sistema.
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Xss1

SISTEMA - Balanga

Dinamica

Ys = f (Xss1,Xss2,Xss3,Xs54)

SUBSISTEMA

Eletronico de
controle Ysst1

Yss1 = f(Xc1, Xc2)

COMPONENTE Programas do clp
- Terceirizado

COMPONENTE Cabos
- Terceirizado

COMPONENTE Sensores
Xci: Grau de Protegéo IPXY

| |COMPONENTE Quadro elétrico

Xe1: Grau de Protegédo IPXY
Xca: Tensdo (Volts)

COMPONENTE Indicador de peso
Xe1: Grau de Protegédo IPXY
Xca: Tensdo (Volts)

COMPONENTE Botoeira
Xci: Grau de Protegéo IPXY
Xca: Tensdo (Volts)

SUBSISTEMA Carro

longitudinal de
pesagem

COMPONENTE Guias longitudinais
Xci1: Dureza (hc - Rockwell C)
Xecz: Perpendicularidade c/a face
referéncia entre os furos do carro
com rolamentos lineares (Graus)

COMPONENTE

Carro com rolamentos lineares

Xcs: Espessura da camada de
galvanizagao (mm)

Xca: Diadmetro interno do alojamento
dos rolamentos lineares (mm)

Xc2: Perpendicularidade c/a face
referéncia entre os furos do carro
com rolamentos lineares (Graus)

COMPONENTE Célula de carga
Xes: Grau de Protegao IPXY
Xcs: Capacidade de pesagem (Kg)

COMPONENTE Pino indexador
Xcs: Espessura da camada de
galvanizagdo (mm)

Xei: Dureza (he - Rockwell C)
Xcr: Folga entre o pino e a bucha
(mm)

COMPONENTE Trilho suporte da
carretilha

Xc3: Espessura da camada de
galvanizagao (mm)

Xcs: Profundidade do rebaixo do
trilho de célula de carga (mm)

Xsss
SUBSISTEMA Yssa = f(Xc1,Xcz; Xca, Xca, Xes; Xcs)
Movimentag&o
pneumatica Ysss

L_|COMPONENTE Cilindro de retorno do carro

Xeci: Vida util (nam. de ciclos do cilindro)

Xcz2: Perpendicularidade c/a face referéncia
entre os furos do carro com rolamentos
lineares (Graus)

Xc3: Quantidade de agua no ar comprimido (%)
Xca: Pressdo de trabalho (Bar.)

I COMPONENTE Cilindro indexador

Xei: Vida util (nam. de ciclos do cilindro)

Xc3: Quantidade de agua no ar comprimido (%)
Xca: Pressao de trabalho (Bar.)

COMPONENTE Preparagéo de ar
Xc3: Quantidade de agua no ar comprimido (%)
Xca: Pressao de trabalho (Bar.)

COMPONENTE Vélvulas

L_{Xcs: Grau de Protegdo IPXY

Xce: Tensdo (Volts)

Xcs: Quantidade de agua no ar comprimido (%)
Xca: Pressao de trabalho (Bar.)

Figura 2: Desdobramento das varidveis associadas aos SSC’s

Xssa

SUBSISTEMA | Yssa= f (Xc1,Xc2, Xcs, Xea, Xes, Xce)

Estrutura da

balanga | Yss4

COMPONENTE Perfil do transportador

Xci: Rigidez do trilho (mm deformagao / Kg)

Xcz: Espessura da camada de galvanizagdo (mm)
Xes: Largura interna entre as cantoneiras (mm)
Xca: Rigidez da fixagdo (mm deformagao / Kg)

COMPONENTE Suporte das guias longitudinais
Xc2: Espessura da camada de galvanizagao (mm)
Xcs: Diametro interno do suporte das guias (mm)

COMPONENTE Trilho de entrada

Xci: Rigidez do trilho (mm deformagao / Kg)

Xcz: Espessura da camada de galvanizagdo (mm)
Xce: Dureza (hc - Rockwell C)

L_|COMPONENTE Trilho de saida

Xeci: Rigidez do trilho (mm deformagao / Kg)
Xcz: Espessura da camada de galvanizagdo (mm)
Xce: Dureza (hc - Rockwell C)

COMPONENTE Fixagéo

—1Xc2: Espessura da camada de galvanizagdo (mm)

Xca: Rigidez da fixagdo (mm deformagao / Kg)
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Assim, observando a Figura 2, em um primeiro nivel, o sistema é influenciado por varidveis
(Xss’s) dos subsistemas (eletronico de controle; carro longitudinal de pesagem; movimentacdo
pneumdtica e estrutura da balanga). Em outro nivel, os subsistemas s@o influenciados pelas varidveis
Xci's dos componentes (programas de CLP, sensores, cabos, quadro elétrico, indicador de peso,
botoeira guias longitudinais, carro com rolamentos lineares, célula de carga, pino indexador, trilho
suporte da carretilha, cilindro de retorno do carro, cilindro indexador, preparacio de ar, vdlvulas, perfil
do transportador, suporte das guias longitudinais, trilho de entrada e fixagao).

4.1 Desenvolvimento de um procedimento para identificar os parametros criticos

Esta fase realiza-se na fase de detalhamento do projeto do PDP e serd uma aplicagdo do
procedimento apresentado na Figura 3, sendo responsdvel por avaliar os SSC’s e entender a relacio
entre os pardmetros criticos dos componentes até os sistemas.

»

1. Escolher um Subsistema do produto. 4. Simular os dados (X’s e Y) com base nas
especificagdes-meta e opinido de especialistas
levantadas no passo 2 e 3. Formando assim um
banco de dados multivariado. Algumas
suposicdes serdo consideradas para essas

simulagdes:
a) X's tém distribuigdo Normal;
2. Obter as especificagdes-meta das variaveis b) Y tem distribuiggo Normal;
explicativas (X's) e da variavel resposta () ¢) X's e Y tém distribuigéo Multinormal com as
correspondentes ao subsistema escolhido. variancias e covariancias obtidas no passo 3.
i
v 5. Ajustar um modelo de regresséo aos dados
3. |dentificar, por meio de opini&o de simulados no passo 4.

especialistas, as relagdes entre as variaveis
explicativas (X's) com a variavel resposta (Y) do
subsistema escolhido, e a partir disso estimar o
tipo de correlagéo entre as varidveis. Obtendo as
matrizes de correlagdes e covariancias das
variaveis.

6. Identificar os parametros criticos por meio da
analise de regressado executada no passo 5.

7. Validar o modelo com especialistas.

Figura 3: Procedimento para identificar os parametros criticos por meio de modelagem estatistica

O procedimento apresentado na Figura 3 € aplicado a um exemplo de desenvolvimento de um
novo produto (balanga dindmica de carcacas) em que as varidveis serdo amostradas por meio de
simulagd@o estatistica com base nas suas especificacdes-meta e opinido de especialistas, uma vez que
inexiste o protétipo do produto em estudo. Pode-se afirmar que o procedimento mostrado na Figura 3
¢ para o exemplo em se estuda um subsistema por vez.

4.1.1 Escolher um subsistema do produto

Escolheu-se um subsistema, neste caso, o Carro Longitudinal de Pesagem, que esta destacado
na Figura 6 e possui a fun¢do principal de pesar a carcaga, no intuito de verificar quais sdo os
pardmetros criticos para o correspondente subsistema. O proximo passo € definir as especificacdes-
meta das varidveis dos componentes relacionadas ao subsistema em estudo.

4.1.2 Obter as especificacoes das variaveis explicativas (X¢;’s) e da variavel resposta (Yss;)
correspondentes ao subsistema escolhido

As especificagdes-meta das varidveis explicativas (X¢;’s) e da varidvel resposta (Yss2)
relacionadas ao correspondente subsistema foram definidas com base em normas, neste exemplo, uma
fonte importante foi uma norma do Inmetro (OIML R51-1 / 2006) (FIGURA 4). Essas especificagdes-

965



XLIISBPO ST CATE 1

meta serdo consideradas para se realizar a simulacdo de um banco de dados das varidveis explicativas
e da varidvel resposta relacionadas ao subsistema.

Variaveis explicativas (X . s ) correspondentes ao Tipo de - -
Subsistema ’():arro Lon(gitfjldir)\al de PZSagem Va‘:iével Valor Minimo_{ Valor Maximo
X ¢s: Grau de protegao IPXY Atributo 95% com IP67 P67

X ¢4 Dureza (Hc) Nominal 45 He 55 He

X ¢, Perpendicularidade com a referéncia entre os furos do )

carro com os rolamentos lineares (Graus) Norminal 89.9° %0.1°

X c6: Capacidade de pesagem (Kg) Nominal 2Kg 300 Kg

X ¢c3: Espessura da camada de galvanizagdo (mm) Nominal 0,07 mm 0,1 mm

X ¢7: Folga entre o pino e a bucha (mm) Nominal 0,02 mm 0,05 mm

X g Profundidade do rebaixo do trilho da célula de carga (mm) |Nominal 2mm 4 mm
?;0;1) Diametro interno do alojamento dos rolamentos lineares Nominal 75 mm 75,025 mm
Variavel Resposta (Y g, ) Tipo Valor Minimo | Valor Méximo
Precis&o de pesagem (Gramas) Nominal 0g 100 g

Figura 4: Especificagdes-meta das varidveis explicativas e da varidvel resposta do subsistema carro longitudinal
de pesagem

Uma vez identificadas as especificagdes-metas das varidveis correspondentes ao subsistema
em estudo, a préximo passo ¢ identificar as relacdes entre essas varidveis.

4.1.3 Identificar as relacdes entre as variaveis explicativas (X¢;’s) e com a variavel resposta (Yss;)
do subsistema por meio de uma opiniao de especialistas

Por meio de entrevistas especialistas verificou-se que o relacionamento das varidveis
explicativas (X¢;’s) dos componentes, sendo i = 1,...,8, com a varidvel resposta precisdo de pesagem
(Yss2) relacionadas ao subsistema carro longitudinal de pesagem € linear. Esta constatacdo partiu de
um questionamento com estes especialistas, o qual investigou a relacdo de cada X¢;, sendo i = 1,...,8,
na precisdo de pesagem dentro do intervalo de especificagdes-meta das respectivas varidveis. Deste
modo, o questionamento partiu das especificacdes-meta dos X¢’s e do Y solicitando-se aos
especialistas qual seria o comportamento do Y5, aumentando ou diminuindo os valores de cada
varidvel (X¢;) relacionadas com o subsistema em estudo dentro dos seus intervalos de especificagdes.
Deste modo, tornou-se possivel desenhar/construir uma curva que mostrasse como cada X¢; se
relaciona com o Yisp.

Constata-se que as varidveis explicativas que mais influenciam na precisdo de pesagem sdo
respectivamente: capacidade de pesagem (Kg), profundidade do rebaixo do trilho da célula de carga
(mm), perpendicularidade com a face referéncia do carro com rolamentos lineares (graus), dureza
(Hc), didmetro interno do alojamento dos rolamentos lineares (mm), grau de protecdo IP67, folga entre
0 pino e a bucha (mm) e espessura da camada de galvanizacdo. Esta constatacdo partiu de uma
conversa com os especialistas, que informaram, pelos seus conhecimentos a cerca do assunto, as
variaveis que mais poderiam influenciar na precisdo de pesagem. Para o prosseguimento do estudo
serdo utilizadas as cinco varidveis mais importantes, segundo os especialistas, para a precisdo de
pesagem, sdo elas: a capacidade de pesagem (Kg), a profundidade do rebaixo do trilho da célula de
carga (mm), a perpendicularidade com a face referéncia do carro com rolamentos lineares (graus), a
dureza (Hc) e o didmetro interno do alojamento dos rolamentos lineares (mm).

Assim, o nimero de varidveis relacionadas ao subsistema em estudo (Carro Longitudinal de
Pesagem que possui a fungdo principal de Pesar) que serdo simuladas serdo cinco e nio oito como
indica na Figura 2, pois foram consideradas as varidveis explicativas mais importantes para a varidvel
resposta, as quais foram ponderadas pelos especialistas no passo 3 deste procedimento.

Outro questionamento realizado aos especialistas foi em relacdo a importancia de cada
variavel explicativa (X¢;) na precisdo de pesagem (Yss;), por conseguinte, estas importancias foram
transformadas em correlacdes entre as varidveis, auxiliando no preenchimento da Matriz de
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Correlacdes mostrada na seqiiéncia. Procedeu-se também com uma investigacdo do relacionamento
entre as varidveis explicativas (X¢;’s) por meio do preenchimento, pelos especialistas, de uma matriz
de relacionamentos a fim de finalizar o preenchimento da Matriz de Correlagdes (FIGURA 5). Estes
relacionamentos entre 0s X¢;’s também foram transformados em correlagdes entre as varidveis Xc;’s.

Assim, realizou-se uma andlise das correlagdes entre as varidveis explicativas (X¢;’s), sendo
i=1,2,4,6, 8, e a varidvel resposta (¥ss;) precisdo de pesagem por meio de entrevistas com os
especialistas, resultando em uma Matriz de Correlagdes (FIGURA 5). Portanto, por meio dos
questionamentos descritos anteriormente, estimaram-se as correlagdes lineares entre as cinco varidveis
mais importantes anteriormente descritas e a precisdo de pesagem.

YSSZ XCI XCZ XC6 XCS XC4
Yoo 1 06 0,7 08 08 05]
X406 1 0 06 0 0

X070 10 0,3
""Xx,08 06 0 1 0 0
X4/08 0 0 0 1 0
X405 0 03 0 0 1

Figura 5: Matriz de Correlacdes das varidveis a serem simuladas

Com base na suposi¢do de Normalidade das varidveis em estudo estimaram-se as variancias
das mesmas, para tal considerou-se 66 de desvio dentro da amplitude (valor maximo permitido menos
o valor minimo permitido) das especificacdes-meta de cada varidvel. Assim, as varidncias de cada
varidvel foram estimadas, ou seja, a diagonal principal da Matriz de Covariancias foi preenchida. E
invertendo a férmula do coeficiente de correlagio linear (EQUACAO 3) chegou-se na férmula da
covariancia (EQUACAO 4), a qual forneceu os valores das covaridncias entre as varidveis,
completando assim a Matriz das Covariancias (FIGURA 6), a qual servird de informacgdo de entrada
para a simulacdo dos dados na fase posterior.

_ Cov(X,Y)

Cov(X,Y) = rx[S2 x+[S? (Eq. 4)

Onde r: coeficiente de correlacdo linear; Cov (X,Y): covariancia entre X e Y; Sy,: variancia do
X e Sy,: variancia do Y. Note que estes célculos foram realizados para o Yss,, Xc1. Xc2, Xcs, Xcs € Xy
formando assim a Matriz de Correlagdes e a Matriz de Covariancias das cinco varidveis em estudo e
da varidvel resposta precisdo de pesagem.

(Eq. 3)

Yso X Xco X ce X cg Xy
Yy, [ 277,78 16,67 0,39 662,22 444 0,03
X | 1667 278 0 4967 0 0
oy X2 0390 0,001 0 0 4167E-05
X | 662,22 49,67 0 2466,78 0 0
Xo| 444 0 0 0 011 0
Xl 003 0 4167E-05 0 0 1,736E-05 |

Figura 6: Matriz de Covariancias das variaveis a serem simuladas

Essas matrizes e as demais informacdes coletadas com os especialistas serdo utilizadas para a
realizacdo da simulacdo e andlise das varidveis.
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4.1.4 Simular os dados (X¢;’s e Yss,) com base nas informacoes levantadas nos passos 2 e 3

Os dados foram simulados com base nas especificacdes-meta (FIGURA 4) e na opinido de
especialistas, considerou-se: a Matriz de Covariancias entre as varidveis explicativas e entre a variavel
resposta e o relacionamento das varidveis explicativas com a varidvel. O resultado € um banco de
dados normal multivariado de tamanho 100 formado por cinco varidveis relacionadas ao subsistema
carro longitudinal de pesagem.

Algumas suposicdes foram consideradas nessas simulagdes: (a) As varidveis explicativas
(X¢i’s) tém distribuicdo Normal; (b) A varidvel resposta (Yss2) tem distribuicio Normal; (c) As
variaveis X¢;’s € Y5z tém distribuicdo Multinormal com as varidncias e covariancias obtidas no passo
3. Sendo i =1, 2, 4, 6, 8. A suposi¢do de normalidade das varidveis X.;’s (a) foi considerada para
atingir aos objetivos deste trabalho, visto que se espera que a balanca seja utilizada pelos animais com
medidas (pesos) apresentando variacdes em igual propor¢cdo acima ou abaixo de seus valores-alvo.
Adicionalmente, essa justificativa pode ser estendida para a varidvel Y, (b) sendo pertinente assumir
que a precisdo de pesagem tenha variacOes proporcionais acima e abaixo do seu valor médio.
Conseqiientemente, é razodvel supor que este conjunto de varidveis (explicativas e resposta) pertenga a
distribui¢cdo multivariada Multinormal (d), uma vez que a distribuicdo univariada destas varidveis é
supostamente Normal (JURAN; GRYNA, 1993).

Além disso, técnicas do controle estatistico da qualidade baseiam-se na aproximacio para a
distribuicdo normal, pois conforme Montgomery (2004), esta distribui¢do € considerada, com
freqiiéncia, como o modelo probabilistico apropriado para varidveis do setor industrial. Estas varidveis
geralmente estdo associadas a um grande volume de dados, sendo assim a medida que o tamanho de
amostras aumenta, supde-se um comportamento segundo a distribui¢cdo Normal.

Os dados foram simulados com auxilio do software R 2.6.0 e considerou-se as suposi¢des
anteriormente descritas.

4.1.5 Ajustar um modelo de regressao aos dados simulados no passo 4

O modelo de regressao linear multipla ajustado para os dados simulados no passo 4, a 1%, ¢
apresentado na Equagdo 5 e pode ser visualizado também na Figura 7. O modelo ajustado foi gerado
no software R 2.6.0.

Y, =10270 41,949 Dureza +0,2355CapacidadePesagem + 18,49 Pr ofundidade

(Eq. 5)
Modelo de Analise de Regressao estimado para os dados simulados
Variaveis Coeficientes [ Erro | vajort [  Pr>|t])
estimados | padrao
Intercepto 10270 4636 2,214 0,0292 *
Dureza (X ¢;) 1,949 0,4234 4,604 | 0,000013 ***

Perpendicularidade com a referéncia entre os furos do carro

. -22,68 12,41 -1,827 0,0708 .
com rolamentos lineares (X ¢, )

Capacidade de pesagem (X c;) 0,2355 001419 | 1658 | <2e-16™*
Profundidade do rebaixo do trilho da célula de carga (X ¢4) 18,49 1,523 12,136 | <2e-16***
Diametro interno (X ¢, ) -167,1 115,4 -1,448 0,1508

Significativos: 0 “*** 0,001 ** 0,01 ** 0,05’ 0,1 ' 1
Figura 7: Modelo de regressdo estimado para os dados simulados

O modelo estimado apresenta um R2=0,9126, isto é, 91,26% da variabilidade da precisdo de
pesagem € explicada pelo conjunto de varidveis utilizadas no modelo, ou seja, pela capacidade de
pesagem, dureza e profundidade do rebaixo do trilho da célula de carga. Pela andlise de variincia
verifica-se que o modelo estd bem ajustado aos dados (Estatistica F = 196,4 e p-valor < 0,001).

Por meio de uma andlise adicional verificou-se que os pressupostos do modelo de regressao
sdo atendidos. Assim, o ajuste linear foi adequado, as variancias sdo constantes, nao ha autocorrelagao
entre os residuos e os residuos sdo normais (Teste de Nomalidade Lilliefors D = 0,0413 e p-valor =
0,9442), este p-valor indica aderéncia dos residuos a normalidade. Mostrando assim, que a Equacédo 5
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¢ eficaz na predicdo da varidvel resposta precisdo de pesagem, uma vez que os pressupostos do modelo
de regressdo linear multipla foram atendidos.

Cabe comentar que as interagdes entre as varidveis explicativas ndo foram consideradas na
elaboracdo do modelo por motivos de simplificacio do mesmo. Para estudos futuros sugere-se
considerar as interagdes possiveis, por meio de entrevistas com especialistas a fim de prospectar sobre
o tipo de relacionamento entre os Xc;’s. Por outro lado, as interagdes e modelos mais complexos

podem ser estimados nas fases posteriores a macro-fase de desenvolvimento do produto, quando é
possivel realizar experimentos fisicos no produto.

4.1.6 Identificar os parametros criticos por meio da analise de regressao executada no passo 5

Uma vez identificado o modelo estatistico para os dados simulados, procede-se com a
identificacdo dos pardmetros criticos. Segundo o modelo apresentado na Figura 7 e na Equagdo 5
verifica-se que os pardmetros mais criticos para a precisdo de pesagem (g) do produto em estudo sdo a
profundidade do rebaixo do trilho da célula de carga (mm), a dureza (Hc) e a capacidade de pesagem
(Kg). Observa-se que a cada aumento de uma unidade na profundidade do rebaixo do trilho da célula
de carga a precisdo de pesagem aumenta, em média, S4=18,49 unidades, mantendo as varidveis dureza
(Hc) e capacidade de pesagem (Kg) constantes. Verifica-se também, que a cada aumento de uma
unidade na dureza a precisdo de pesagem aumenta, em média, £1=1,949 unidades, considerando as
demais varidveis que ingressaram no modelo como constantes, e a cada aumento de um unidade na
capacidade de pesagem a precisdo de pesagem aumenta, em média, £3=0,2355 unidades, mantendo as
variaveis dureza (Hc) e profundidade do rebaixo do trilho da célula de carga como constantes. Sendo
assim, importante monitorar e atuar nestes pardmetros a fim de obter o melhor produto para o
mercado.

4.1.7 Validar o modelo com especialistas

O modelo estimado foi validado com base na opinido de especialistas, a fim de verificar de
fato se representa o subsistema estudado e a respectiva varidvel resposta. Assim, por meio de uma
nova entrevista com os especialistas verificou-se que o modelo estimado corrobora de fato o que havia
sido afirmado anteriormente pelos especialistas, que as varidveis mais criticas para este subsistema sdo
a capacidade de pesagem, profundidade do rebaixo do trilho da célula de carga e a dureza do material
da guia longitudinal, sendo assim os parametros mais criticos a serem considerados no subsistema em
estudo quando a varidvel resposta for a precisdo de pesagem.

5. Conclusoes

O objetivo deste artigo foi propor de uma abordagem/procedimento utilizando simulacio e
andlise de regressdo para identificacdo dos pardmetros criticos na fase preliminar a constru¢do do
protétipo do produto. Através de um estudo de caso envolvendo uma balanca dindmica de carcacas
pode-se ilustrar o procedimento descrito nesse artigo, utilizando de maneira simplificada apenas um
subsistema como referéncia.

A metodologia proposta basicamente utiliza os dados da Matriz das Caracteristicas das Partes
do QFD e as importéncias, atribuidas pelos especialistas, das varidveis explicativas do subsistema
investigado na varidvel resposta. A partir disto as importancias sdo convertidas em correlacdes entre as
variaveis e, mediante algumas suposicdes sobre as varidveis, amostras foram simuladas e os pesos das
variaveis explicativas na varidvel resposta foram estimados através de um modelo de regressao.

Importante destacar que através do procedimento proposto pode-se estimar as varidveis mais
influentes na resposta numa fase anterior a constru¢do do protétipo, isto é, quando nio se tem dados
reais a respeito das varidveis relacionados aos SSC’s. Espera-se que o resultado desta andlise possa
servir de guia para as etapas seguintes a constru¢do do protétipo.

Finalmente, ressalta-se que a metodologia proposta pode ser estendida considerando
simultaneamente todos os subsistemas desdobrados na andlise do produto sob desenvolvimento. Neste
caso, a modelagem das relagdes entre as varidveis torna-se mais complexa.
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