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RESUMO

As cartas de controle baseada em modelos sdo ferramentas uteis para monitorar
processos quando as caracteristicas de qualidade (CQ) variam em fung@o de freqiientes ajustes
em uma ou mais variaveis de controle (VC) do processo. No entanto, quando ha
multicolinearidade entre as VC do processo, os modelos de regressdo podem apresentar erro no
teste de significancia dos coeficientes do modelo. Este artigo propde uma carta de controle
baseada em modelos Beta por componentes principais (CCMBCP) para monitorar CQ do tipo
fragdo em fung¢do das VC multicolineares ¢ uma analise de diagnostico das alteragdes
identificadas pela CCMBCP. A CCMBCP foi validada em um estudo de caso simulado. O
resultado da analise de sensibilidade, via simulacdo de Monte Carlo, indicaram que a CCMBCP
apresenta desempenho satisfatorio para monitorar variaveis do tipo fracdo em fungdo de VC
multicolineares.

PALAVRAS CHAVE: Controle estatistico de qualidade, Carta de controle baseada em
modelos, Carta de controle por componentes principais.
Aplicacio a Industria.

ABSTRACT

Model-based control charts are useful tools for monitoring processes when the quality
characteristics (QC) frequently vary with adjustments in one or more control variables (CV) of
the process. However, when there is high multicollinearity among the VC processes, regression
models may have shown error to significance test of the coefficients model. This paper proposes
a Beta model-based control charts by principal components (BMCCPC) to monitor the type
fraction quality characteristics in function of multicolineares CV and a diagnostic analysis of the
changes identified by CCMBCP. The CCMBCP was validated in a simulated case study. The
sensitivity analysis by Monte Carlo simulation indicates that the CCMBCP presents satisfactory
performance for monitoring of the type fraction quality characteristics in function of
multicolineares CV.

KEYWORDS: Statistical quality control, model-based control charts, principal components
control charts.
Industrial Application.

983



XLIISBPO b A 1

1. Introducio

O controle estatistico do processo (CEP) vem sendo utilizado para monitorar a
qualidade dos produtos em diversos processos industriais, devido principalmente a sua
capacidade em distinguir entre causas comuns e causas especiais de variagdo. Tradicionalmente
utilizam-se cartas de controle (CC) para monitorar as caracteristicas de qualidade (CQ) do
processo.

As CC propostas inicialmente por Shewhart requerem que os dados monitorados sejam
independentes e identicamente distribuidos em torno de um modelo de referéncia com média
constante. Entretanto, é freqiiente observar processos onde as CQ variam em fungfo de alteragdes
do ajuste das variaveis de controle (VC) do processo, gerando assim um modelo de referéncia
distinto para cada novo ajuste.

Uma alternativa proposta na literatura sdo as cartas de controle baseadas em modelos,
onde inicialmente ¢ realizada a previsdao do valor da CQ por um modelo de regressdo em fungdo
do seu relacionamento com as VC do processo. Ao invés de monitorar a média das CQ, as cartas
de controle baseadas em modelos monitoram os residuos entre as CQ observadas ¢ as CQ
previstas pelo modelo.

Trabalhos propondo aplicagdes de CC para monitorar CQ mensuradas em fragdo do
tipo percentual ou proporcao utilizando modelos de regressdo sdo escassos na literatura. Uma
abordagem recente desenvolvida propde uma CC baseada em modelos Beta (CCMB). A CCMB
¢ uma CC para os residuos deviance do modelo de regressdo Beta que modela CQ do tipo fragdo
em fungdo das VC do processo.

No entanto, a adequacdo dos modelos de regressdo da CQ em fungdo das VC esta
restrita a um cenario onde a correlagdo linear entre as VC ndo ¢é significativa. Quando ha
multicolinearidadade (i.e. correlacdo linear acentuada entre as VC), os modelos de regressdo
podem apresentar efeitos erroneos nas estimativas da variancia e covariancia de seus coeficientes
e prejudicar o teste de significancia das VC e a conseqiiente adequag@o do modelo (NETER et al.,
2005).

Uma alternativa usual consiste em utilizar regressdo por componentes principais (RCP).
A analise de componentes principais (ACP) ¢ uma técnica de analise multivariada que visa
transformar um grupo de varidveis correlacionadas em varidveis latentes, denominadas
componentes principais (CPs). Os CPs representam variaveis ortogonais e sdo obtidos através da
combinacgdo linear das VC. Geralmente, poucos CPs sdo suficientes para representar as principais
estruturas de correlagdo nos dados. A RCP é uma regressdo da CQ em fungdo dos CPs ortogonais
ao invés das VC originais. Aplicagdes de RCP também sdo escassas na literatura e estdo restritos
aos modelos de regressao com CQ continua.

Este artigo propde uma CC baseada em modelos Beta por componentes principais
(CCMBCP) para monitorar CQ do tipo fragdo em funcdo das VC multicolineares.
Adicionalmente, este trabalho propde uma abordagem posterior para diagnostico de alteragdes
apontadas pela CCMBCP, que consiste em utilizar CC Shewhart para monitorar os escores dos
CPs (CCCP) que s@o resultantes de alteragdes em uma ou mais VC.

2. Revisao de Literatura

2.1. Modelos de regressio Beta

A fragdo de itens ndo-conformes as especificagdes em um determinado conjunto de
observagdes, ou lotes de itens produzidos, ¢ uma importante informag¢do a respeito do
comportamento do processo de producdo de uma empresa, pois a producdo de itens ndo-
conformes em um processo acarreta a empresa, custos diretos e indiretos. Em virtude da
variabilidade inerente ao processo, a modelagem das informagdes permite conhecer a relagdo
existente entre as caracteristicas de qualidade e as variaveis de controle do processo, € o
comportamento do processo devido a possiveis alteragdes.

A ocorréncia da fragdo de itens ndo-conformes as especificagdes tem sido comumente
modelada como distribuicdo Binomial, com pardmetros n e p. Se n e p forem satisfatoriamente
grandes a aproximacdo da distribui¢do Binomial pela Normal ¢é satisfatoria. Entretanto, ha
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processos em que a fragdo de itens ndo-conformes € muito pequena ou a distribuicdo dos dados ¢
assimétrica, tornando inapropriada a aproximacao. Kieschnick & McCullough (2003) mostra que
a aproximag¢do da distribuicdo Binomial pela Beta ¢ mais apropriada, devido a variedade de
forma (simétrica ou assimétrica) que a densidade de probabilidade Beta pode assumir.

O modelo de regressdo Beta (MRB) apresenta uma estrutura de regressdo baseada em
trés componentes: (i) Componente aleatoria — supde-se que a caracteristica de qualidade (y))
segue a distribuicdo de probabilidade Beta; (i7) Componente sistematica — que especifica uma
soma linear dos coeficientes desconhecidos das variaveis de controle, conhecido como preditor
linear (7); (iii) Funcdo de ligacdo — que permite modelar a média da caracteristica de qualidade
em relagdo as demais variaveis de controle através de uma func¢do conhecida como g(.).

Ferrari & Cribari-Neto (2004) se baseiam na suposicdo de que as proporgdes seguem
uma distribui¢do de probabilidade Beta, para realizar uma parametrizacdo da esperanca
matematica E(y) = p /(p+q) e da variancia V(y) = pq / [(p+¢)* + (p+q+1)] da variavel y, utilizando
os parametros (p e ¢g) da distribui¢do de probabilidade Beta.

A componente aleatdria especifica uma varidvel aleatéria y; cuja distribuigdo dos valores
seguem a distribui¢ao de probabilidade Beta, de parametros p e ¢. E sua funcdo densidade possa
ser escrita na forma,

N R AV R ) BT
f(y,p’q)_{r(p)r(q)y (l y) , O<y<1l,p>0,4g> 07} (1)

onde I'(p) uma fungdo gama avaliada no ponto p, ou seja, com F( p): J: yrerdy , p>0.

A segunda e terceira componentes expressam a estrutura do modelo de regressdo Beta
conforme a forma,

g =m=po+ pxi + ... + fxic (2)
onde 7 € o preditor linear, /s coeficientes desconhecidos, k¥ numeros de variaveis de controle,
2(.) a funcdo de ligacdo e u a média da caracteristica de qualidade. Para apresentar o modelo de
forma mais compacta, a equacao (1) pode ser reescrita em notagdo matricial:

yi=gu) *e& (3)
os erros aleatorios € sdo os residuos do modelo de regressao, definidos pela diferenca entre os
valores observados (y;) € os valores estimados ( J,).

A estimagdo dos coeficientes desconhecidos (f) para os MRB ¢ obtida a partir da
maximizac¢do do logaritmo da fun¢@o de verossimilhanca, utilizando o algoritmo de otimizagdo
nao-linear de quasi-Newton (BFGS). Neste trabalho utiliza-se o coeficiente de determinacao R’e
o critério de informagdo de Akaike (AIC), para decidir o melhor modelo ajustado, com um
numero reduzido de parametros.

2.2. Carta de Controle baseada em Modelos Beta

A carta de controle baseada em modelos Beta (CCMB) proposta neste trabalho tem por
finalidade monitorar processos com caracteristicas de qualidade mensuradas em razdo ou fragdo
de itens ndo-conformes, as quais sdo habitualmente ndo-normais e de forma assimétrica. Esta
carta de controle utiliza o MRB para estimar a caracteristica de qualidade do tipo fragdo de itens
ndo-conformes em funcdo das varidveis de controle. Os residuos deviance gerados pelo método
de estimag@o por maxima verossimilhanca sido plotados na carta de controle a fim de monitorar o
quanto o valor dos residuos estd distante do valor estimado pelo MRB e detectar mudangas
devido a causas especiais.

A CCMB apresenta algumas vantagens: (i) facil interpretacdo do controle estatistico;
(if) os residuos deviance monitorados sdo ndo-correlacionados; e (ii7) o modelo de regressdo
admite relagdo ndo-linear entre as variaveis de interesse.

A adequacdo de um modelo de regressdo pode ser avaliada pelo comportamento dos
residuos e adequabilidade dos dados utilizados na constru¢do do modelo. Modelos com bom
desempenho estatistico apresentam pequena discrepancia entre os dados reais e seus respectivos
valores estimados. Hawkins (1991) salienta que, conforme o modelo de regressdo é ajustado, o
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desempenho das cartas de controle é aperfeicoado Segundo Jearkpaporn et al. (2005), o ajuste
inadequado do modelo de regressdo pode afetar o desempenho das cartas de controle no
monitoramento do processo.

Suponha um conjunto de s caracteristicas de qualidade y,, y,,..., s em funcdo de um
conjunto de k variaveis de controle xy, x;,..., X, com k coeficientes desconhecidos £y, f,..., fx, € i
amostras de tamanho n. Assumindo que uma funcdo de ligagdo logif relaciona tais variaveis, tem-
se que,

yi~logit(w)=PBx;+e comj=1.,5s;t=0.kei=1 ..,n 4

As relagdes entre as ¢ variaveis de controle (x;) e cada j caracteristicas de qualidade (y)
sdo determinadas pela constru¢do de j modelos de regressdo Beta. Estes j modelos sdo utilizados
para predizer os valores estimados e, por conseguinte, gerar os residuos deviance (rd}).

Os residuos deviance sdo plotados em j cartas de controle, com limites de controle

P . ; qs - A s 2(— ,
estatisticos calculados a partir da média amostral 7, e variancia amostral s (rdj) dos residuos.

Desta forma, os limites de controle e linha central da carta de controle baseada em modelos Beta

sdo dados por:
LSC=r,, +w,[szii7dj )
LC=F,, (%)

LiC=7,, —w,lszifd/. )

onde w ¢ uma constante que define a largura dos limites de controle correspondente ao nivel
desejado do nimero médio de amostras (NMA) e j = [, ..., s. O NMA determina o niimero de
amostras até a ocorréncia de um alarme falso quando o processo estd sob controle. Uma vez
determinado os limites de controle, as CCMB com residuos deviance podem ser utilizados para
monitorar as caracteristicas de qualidade mensuradas em fragoes de itens ndo-conformes.

2.3. Carta de Controle via Componentes Principais

Esta secdo apresenta a base teorica para construgdo das CC para os CPs. As cartas de
controle por componentes principais (CCCP) propostas constituem-se numa adaptacdo da
tradicional CC de Shewhart para monitoramento dos escores dos CPs ao invés das VC originais
(JACKSON, 1991).

Considere a VC X; de interesse a ser monitorada em um determinado processo e n
observagdes preliminares independentes (Xiq, -+, Xpt) retiradas do processo sob controle
estatistico. Suponha também que X; siga uma distribuicdo Normal, com média p, = pg; € desvio-
padrdo oy = 0g¢. Na pratica os valores de g, € 0¢ sd0 estimados a partir da amostra preliminar
através da média X; e do desvio padrdo s; amostrais.

Considerando que as observagdes da VC X estejam centradas (i.e., por = 0), 0s

limites de controle da CC de Shewhart sdo dados por LC = +w - \/Q, onde w ¢ o niimero de
desvios, determinado a partir da probabilidade desejada de alarme falso para a CC. Como o
desvio padrao do processo é estimado, w é obtido através da distribuigdo t com n-1 graus de
liberdade. O monitoramento da observacao da tésima VCs X, € entdo realizado incluindo cada
nova observagdo na CCt de Shewhart, parat=1, ... )k.

As CCCPs sdo derivadas da ACP descrita na secdo anterior e aplicadas no
monitoramento simultdneo de k VC correlacionadas. Considere agora uma matriz X, de dados
padronizados, contendo em suas linhas n amostras preliminares k-variadas das VC X;, num
processo em controle estatistico, para t =1,...,k. E construida uma CCCP para monitorar os
escores médios de cada CP. Obtém-se z; = Xu; e considerando que as n observagdes
(X1 ***,Xpe) da VC X, estejam padronizadas (i.e., Hot(nxt) = 0 € Opr(ex1) = 1), os limites de
controle da CCCP sdo dados por,

LO=+wh, )

onde A; representa a variancia do tésimo CP ¢ w o nimero de desvios, determinado a
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partir da probabilidade desejada de alarme falso para a CC. Como A; é estimado a partir da
amostra preliminar, w é obtido através da distribui¢@o t com n-1 graus de liberdade.

O monitoramento dos escores do tésimo CP para cada nova amostra das VCs ¢é
realizado a partir da CCCPt, colocando na CC o escore z; (Z1¢, ***, Zne) devido ao tésimo CP, para
i=1,..,net=1,..,1, calculado através da equagdo (7),

z=U'x (7)

onde z = [z,,2,, -+, 2] é 0 vetor contendo os 1 escores referentes a nova observagio; a
matriz U = [uy|uy]| -+ |u;] contém nas suas colunas os 1 autovetores associados, € U’ representa a
sua transposta.

3. Carta de Controle baseada em Modelos Beta por Componentes Principais

A carta de controle baseada em modelos Beta por componentes principais (CCMBCP)
proposta neste trabalho tem por finalidade monitorar processos que mensuram CQ do tipo fragéo
em fun¢do de VC multicolineares. Inicialmente aplica-se a ACP para estimar os CPs das VCs
multicolineares. Esta carta de controle utiliza o MRB para estimar a CQ do tipo fracdo em fungao
dos CPs ortogonais. Os residuos deviance gerados pelo método de estimagdo por maxima
verossimilhanga sdo plotados na carta de controle a fim de monitorar o comportamento do
processo ¢ detectar alteragdes devido a causas especiais. Adicionalmente, utilizam-se as cartas de
controle baseada em componentes principais (CCCP) para diagnosticar quais VC influenciaram
na alteragdo do processo.

4. Aplicacdo da CCMBCP

A aplicacdo da carta de controle proposta contemplou um estudo de caso simulado
representa um processo de manufatura com a CQ frag@o de produtos ndo conformes definida por
Y e as VC definidas por X;; X; X5 e X4. A simulagdo consistiu na geragdo de 200 observagdes
das quatro VC com distribuicdo Normal 4-variada e da CQ com distribuicao Beta.

A Tabela 1 apresenta a matriz de correlacdo entre a CQ Y e as VC do estudo simulado.
Nota-se que todas as VC sdo correlacionadas com a CQ, evidenciando que ha relagdo de causa e
efeito entre as VC e a CQ. As variaveis de controle X; ¢ X, e as varidveis X; e X4 sdo
significativamente correlacionadas entre si, evidenciando multicolinearidade entre as VCs.

Na modelagem inicial das CQ em funcdo das VC, apresentada na Tabela 3, o modelo de
regressao Beta apresenta as VC (X;; X,; X5 e X4) como ndo significativas para explicar a CQ
fracdo ndo conforme (Y), baseado no teste de Wald com 5% significancia. Conforme a Tabela 2,
o fator de inflagdo da variancia (FIV) confirma a presen¢a de multicolinearidade existente entre
as VC (FIV > 5), evidenciando a interferéncia na modelagem dos dados do processo.

Tabela 1: Matriz de correlagio entre a CQ e as VC do estudo simulado
Y X; X, X; Xy
0,818 0,812 0,641 0,452

Y ! (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)
X 0,818 | 0,916 0,096 0,160
! (0,000) (0,000)  (0,240)  (0,236)
X 0,812 0,916 . 0,035 0,027
2 (0,000)  (0,000) (0,110)  (0,182)
X 0,641 0,096 0,035 | 0,884
3 (0,000)  (0,240)  (0,110) (0,000)

0,452 0,160 0,027 0,884
(0,000)  (0236)  (0,182)  (0,000)
Significante quando p < 0,05.

X, 1

Fonte: Tabela elaborada pelo autor (2009)
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Tabela 2: Estimativas dos coeficientes, erros padrdes e valores de FIV para as VC do MRB

30/08 A 03/09

BENTO GONGALVES = RS

Variavel Estimativa Erro padrao Wald-test Pr(>|w)) FIV
Intercepto -2,2573 0,01288 -175,19 <0,0001 ---
X 0,3277 0,30405 1,078 0,281 26,3
X -0,1140 0,30587 -0,373 0,709 26,3
X -0,1510 0,32668 -0,462 0,644 26,3
Xy 0,2471 0,32745 0,755 0,450 26,3
R, 0,300
AIC -207,87

Fonte: Tabela elaborada pelo autor (2009)

A aplicacdo da técnica de ACP objetiva eliminar a multicolinearidade existente e
capturar a dire¢do da variabilidade das VC do processo. A técnica permite obter 1 componentes
principais (CPs) ortogonais, sendo cada CP formado por uma combinacao linear distinta das 4
VC originais. Aplicando ACP nas VC correlacionadas do estudo, obtém-se as estimativas de
variabilidade, os percentuais de variacdo individual e acumulada, e os autovetores dos CPs,
conforme a Tabela 3. Os autovetores do CPs representam a carga e a dire¢do da variabilidade das
VC em cada CP.

Tabela 3: Estimativas da variabilidade e dos autovetores dos CPs
Parametro CP, CpP, CP; CP,
Desvio-padrio 1,401 1,328 0,295 0,052
Percentual de Variagdo 0,526 0,392 0,058 0,024
Percentual acumulado 0,526 0,918 0,976 1,000
Variaveis
Xi 0,70752  -0,00739  -0,03548  -0,05387
X, 0,70660  -0,00561 -0,01021 -017002
X; 0,00691 0,76507 -0,08980 0,06045
X4 0,00810 0,77553 0,14964 -0,28583

Fonte: Tabela elaborada pelo autor (2009)

Na modelagem das CQ em funcdo dos CPs, o modelo de regressdo Beta apresenta os
dois primeiros CPs (CP1 e CP2) como significativos para explicar a CQ fragdo (Y), baseado no
teste de Wald com 5% de significancia, conforme a Tabela 4.

Tabela 4: Estimativas dos coeficientes, erros padrdes para os CP do MRB

Parametro  Estimativa  Erro padrao Wald-test Pr(>|w)) FIV

Intercepto -2,2574 0,01290 -174,973 <0,0001 -
CcpP, 0,1526 0,00928 16,440 <0,0001 1,0
Ccp, 0,0658 0,00942 6,988 <0,0001 1,0
CP, 0,2787 0,70911 0,5119 0,6091 1,0
CP, 0,4564 1,78326 0,8173 0,4148 1,0
R,’ 0,7204
AIC -509,25

Fonte Tabela elaborada pelo autor (2009)

A partir do modelo de regressdo Beta ajustado por CPs obtém-se os residuos deviance
(rd) do modelo, e as respectivas estimativas de média e varidncia amostral dos residuos. Estas
estimativas sdo utilizadas para calcular os limites de controle e linha central da CCMBCP,
conforme equagdo (5). Ademais, sdo utilizadas também as estimativas de média e variancia os
escores dos CPs (CP1 e CP2) para calcular os limites de controle e linha central da CCCP a partir

da equacao (6).
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Para ilustrar o monitoramento de novas observagdes em um processo sob controle,
foram geradas 100 novas observagdes das quatro VC com distribuicdo Normal 4-variada
multicolineares e da CQ com distribuigdo Beta. A partir das novas observacdes foram obtidos os
escores dos dois CPs significativos e os valores preditos pelo MRB por CP estabelecido na Fase
L.

Na Fase II, sdo estimados os novos residuos deviance referentes as novas observagoes.
Estes residuos deviance sdo plotados na CCMBCP a fim de monitorar o comportamento do
processo e detectar possiveis alteragdes devido a causas especiais. Na Fase III, os escores dos
CPs sdo plotados nas respectivas CCCPs a fim de diagnosticar quais VC influenciaram na
possivel alteracdo do processo.

A Figura 1 ilustra o comportamento dos residuos deviance do MRB por CP e dos
escores dos CP1 e CP2 para as 100 novas observagdes. Nota-se que a CCMBCP para os residuos
deviance e as CCCPs para os escores dos CP1 e CP2 apresentam comportamento aleatorio,
dentro dos limites de controle, caracterizando um processo sob controle.

2500 3000
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- I ‘
=
2 B} . 100 AR [
H & g M / |
£ osw S g 0000 UL I
s 2 2 [
)
% g £ oo
§ osm H H I !
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Figura 1: Carta de controle CCMBCP (a) para os residuos e carta CCCP para os CP1 (b) e CP2 (c)
Fonte: Elaborado pelo autor (2009)

Para o processo fora de controle foram induzidas alteragdes aditivas nas VC em estudo,
sendo, X; =X;+o,t=1,..,1;
z=Ux
z1 =, (X1 + @) + a X, + -+ ai Xy
Zy = by (X1 + @) + by Xy + -+ b X,
= b+ 4t
z1=LX o)+ LX, + -+ X

®)

A alteragdo aditiva considerou dois tamanhos: um sigma (1c) e trés sigmas (3c). Por
exemplo, uma alteragdo aditiva com tamanho lo indica que a média de X; ¢ modificada de py,
para Uy + 1oy, onde oy € o desvio-padrdo amostral da tésima VC, isto implica que, a média
dos escores dos 1 CPs serdo também alteradas.

As Figuras 2 e 3 ilustram o comportamento dos residuos deviance do MRB por CP e
dos escores dos CP1 e CP2 para as 100 novas observagdes com as alteragdes propostas. As
alteragOes induzidas consistiram em: (i) alteragcdo em X ; (i) alteragcdo em X, ; e (iii) alteracdo em
ambos X; e X,. As alteragdes nas VC X; e X, objetivaram avaliar a estrutura de correlagéo
proposta e as altas cargas em CP1 e CP2, respectivamente.

Nas Figuras 2 e 3(a), (b) e (c), observa-se que as cartas CCMBPC para os residuos
deviance detectam pontos fora dos limites de controle, sinalizando causas especiais. As cartas
CCCP1 mostram as altera¢des induzidas na VC X1, evidenciando o deslocamento da média do
processo. As cartas CCCP2 apresentam o comportamento dos escores dentro dos limites de
controle, embora, com uma leve alteragdo na variabilidade.
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Figura 2: Carta de controle CCMBCP para os residuos e carta CCCP para os CP1 e CP2 segundo alteragaolc

Fonte: Elaborado pelo autor (2009)

As Figuras 2 e 3(d), (e) e (f) mostram que as cartas CCMBPC detectam os residuos
deviance fora dos limites de controle, sinalizando causas especiais, as cartas CCCP1 apresenta o
comportamento dos escores dentro dos limites de controle, embora, com uma leve alteracdo na
variabilidade e as cartas CCCP2 mostram as alteragdes induzidas na VC X4, evidenciando o
deslocamento da média do processo.

Nota-se que as cartas CCMBPC detectam os residuos deviance fora dos limites de
controle, sinalizando causas especiais e as cartas CCCP1 e CCCP2 mostram as alteragdes
induzidas nas VC X, e X4, evidenciando o deslocamento da média do processo, sem alteracdo na
variabilidade (ver Figuras 2 e 3(g), (h) e (i)).
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Figura 3: Carta de controle CCMBCP para os residuos e carta CCCP para os CP1 e CP2 segundo alteragédo 3¢
Fonte: Elaborado pelo autor (2009)

4.1. Analise de Sensibilidade da CCMBCP

Foi realizado um estudo de simulagdo de Monte Carlo, utilizando o software livre R”
v.2.9.0, para analisar a sensibilidade da carta CCMBCP em um processo sob controle e outro fora
de controle. Para o processo sob controle foi calculado o numero médio de amostras até a
presenga de uma falsa causa especial (NMA,;). O maior valor de NMA, indica uma menor
probabilidade de alarmes falsos no processo. O NMAO pode ser escrito em fungdo da
probabilidade de erro tipo I (o), que ¢ a probabilidade da carta de controle detectar uma alteragao
no modelo de referéncia monitorado quando o processo esta sob controle estatistico.

Para o processo fora de controle foi calculado o numero médio de amostras até a
deteccdo de causas especiais (NMA;). O menor valor de NMA, representa um menor niimero
médio de amostras coletadas até a detecgdo da alteragdo induzida. O NMA, pode ser escrito em
funcdo da probabilidade de erro tipo II (y), que € a probabilidade da carta de controle ndo detectar
uma alteracdo no modelo de referéncia monitorado quando o processo esta fora de controle
estatistico (MONTGOMERY, 2005).

O célculo dos valores de NMAO e NMAI consistiu na geracao de 10.000 observagoes
das quatro VC com distribui¢do Normal 4-variada multicolineares e da CQ com distribuigdo Beta
e na estimacdo dos escores dos CPs, dos valores preditos e dos residuos deviance pelo MRB por
CP. A simulago do processo sob controle foi realizada 5.000 vezes, sendo computada a média e
o erro-padrdo dos percentuais de pontos fora dos limites de controle estatistico (pf(%)). (0]
nimero médio de amostras até o falso alarme (NMA,) para a carta CCMBCP foi calculado
conforme:
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NMA, = - (8)

em que o € a probabilidade de alarmes falsos definido por ps(%).

A simulagdo de um processo fora de controle foi realizada 5000 vezes induzindo
alteracdes aditivas nas VC propostas, sendo calculada a média e erro-padrdo do percentual de
pontos entre os limites de controle até a detec¢do da causa especial (ps(%)). O niimero médio de
amostras até a detec¢@o da causa especial (NMA1) para a carta CCMBCP, pode ser expresso por:

NMA; = —— ©)
L7 a-py,

em que B € a probabilidade de alarmes verdadeiros definido por ps(%).

A simulagdo foi desenvolvida com o valor de w = 3 para o célculo dos limites de
controle, obtendo para um processo sob controle um NMA, = 357 (1,782) e para um processo
fora de controle com mudanga em X; um NMA; = 3,218(0,024), com mudanga em X; um
NMA, = 3,038(0,039) e com mudanga em X; e X; um NMA, = 1,819(0,017).

A CCMBCP proposta apresentou desempenho satisfatorio no monitoramento da fragao
nao conforme em fun¢do dos CPs, pois obteve um valor grande de NMA para um processo sob
controle e um valor pequeno de NMA; conforme as alteracdes induzidas de descontrole.

6. Consideracdes Finais

O objetivo deste artigo foi propor uma carta de controle baseada em modelos Beta por
componentes principais (CCMBCP) para monitorar caracteristicas de qualidade do tipo fragdo,
com valores restritos ao intervalo [0,1], em funcdo das variaveis de controle multicolineares.
Inicialmente foi apresentado um referencial tedrico sobre modelos de regressdao Beta, carta de
controle baseada em modelos Beta, andlise de componentes principais e carta de controle baseada
em componentes principais. Na seqiiéncia foi proposta a CCMBCP e os passos para a sua
implantagao.

A CCMBCP foi aplicada em um estudo de caso simulado de um processo de
manufatura com uma CQ com distribuicdo Beta e quatro VC com distribuicdo Normal 4-variada
multicolineares. A simulagdo de Monte Carlo foi realizada para um processo sob controle e outro
fora de controle, induzindo diferentes alteracdes aditivas. Este estudo permitiu analisar o
desempenho da carta CCMBCP na deteccdo de alteracdes induzidas no processo e a analise de
diagnostico utilizando as cartas CCCP.

Os resultados da andlise de sensibilidade indicaram que a CCMBCP apresenta
desempenho satisfatorio no monitoramento de CQ do tipo fracdo em fungdo de VC
multicolineares, Adicionalmente, a andlise de diagnostico via CCCP proposta contribuiu na
identificacdo das fontes de alteragdo do processo.

Conclui-se que CCMBCP pode ser uma ferramenta adequada para o monitoramento de
CQ do tipo fragdo, com valores restritos ao intervalo [0,1], que ndo seguem a distribuicdo Normal
e que dependam de freqiientes ajustes nas VC, sendo estas multicolineares.
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