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WHITE PAPER SOBRE O ASSISTENTE DO MINITAB

Este artigo é parte de uma série de artigos que explicam a pesquisa conduzida pelos
estatisticos do Minitab para desenvolver os métodos e verificacdes de dados usados no
Assistente no Minitab Statistical Software.

Cartas de controle para
variaveis

Visao geral

As cartas de controle sdo usadas para monitorar regularmente um processo, a fim de
determinar se ele esta sob controle. O Assistente do Minitab inclui duas cartas de controle
amplamente utilizadas para monitorar cartas com dados continuos:

e Cartas Xbar-R ou Xbar-S. Estas cartas sdo usadas quando os dados sao coletados em
subgrupos. O Minitab usa o desvio padrdo combinado para estimar o desvio padrao
dentro do subgrupo. A carta R fornece uma estimativa efetiva da variagdo para
subgrupos de tamanho até aproximadamente 10 (AIAG, 1995; Montgomery, 2001).
Para tamanhos de subgrupos maiores, a carta S oferece uma estimativa melhor dos
desvios padrdo dentro de subgrupo individuais. Para acompanhar as convengdes
passadas do Minitab e sermos conservadores, recomendamos uma carta S quando o
tamanho do subgrupo for maior do que 8. Para tamanhos de subgrupo menores ou
iguais a 8, as cartas R e S oferecem resultados semelhantes.

e Carta I-MR. Esta carta é usada quando nao existem subgrupos. O Minitab usa um
método de amplitude movel média de comprimento 2 para estimar o desvio padrao.

Os limites de controle para uma carta de controle normalmente sdo estabelecidos na fase de
controle de um projeto Seis Sigma. Uma boa carta de controle deve ser sensivel o suficiente
para sinalizar rapidamente quando uma causa especial existir. Esta sensibilidade pode ser
avaliada calculando-se o nimero médio de subgrupos necessario para sinalizar uma causa
especial. Da mesma forma, uma boa carta de controle raramente indica um "falso positivo"
quando o processo esta sob controle. A taxa de falsos positivos pode ser avaliada
calculando-se o percentual de subgrupos considerados "fora de controle" quando o
processo esta sob controle.
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Em geral, as cartas de controle sdo otimizadas quando cada observagdo vem de uma
distribuicdo normal, cada observacao é independente e e apenas variabilidade de causas
comuns existe dentro dos subgrupos. Portanto, a Carta de Relatério do assistente executa
automaticamente as verificagdes de dados a seguir para avaliar estas condigoes:

e Normalidade

e Estabilidade

e Quantidade de dados
e Dados correlacionados

Neste artigo, nds investigamos como uma carta de controle de variaveis se comporta
quando estas condic¢des variam e quando nés descrevemos como estabelecemos um
conjunto de orientagdes para avaliar os requisitos para estas condigdes.
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Verificacoes dos dados

Normalidade

As cartas de controle ndo sao baseadas na suposi¢ao de que os dados do processo sao
distribuidos normalmente, mas os critérios usados nos testes para causas especiais sao
baseados nesta suposicdo. Se os dados forem rigorosamente assimétricos ou se os dados
ficarem concentrados nas extremidades da distribui¢do (“com caudas pesadas”), os
resultados do teste podem ndo ser precisos. Por exemplo, o grafico pode indicar falsos
positivos a uma taxa mais alta do que o esperado.

Objetivo

Nos investigamos o efeito de dados ndo normais nas cartas Xbar e |. Nosso objetivo era
determinar como a ndo normalidade afeta a taxa de falsos positivos. Especificamente,
queriamos determinar se dados ndo normais aumentam significativamente a taxa na qual
uma carta indica que pontos estdo fora de controle quando o processo esta realmente no
controle (falsos positivos).

Método

Realizamos simula¢des com 10.000 subgrupos e diferentes niveis de ndo normalidade e
registramos o percentual de falsos positivos. As simula¢des permitem o teste de varias
condicdes para determinar os efeitos da ndo normalidade. Nos escolhemos a distribuicao
assimétrica a direita e as distribui¢cbes simétricas com caudas pesadas porque estes sao
casos comuns de distribuicdes ndo normais na pratica. Consulte o Anexo D para obter mais
detalhes.

Resultados

CARTA XBAR (TAMANHO DO SUBGRUPO = 2)

Nossa simulacdo mostrou que a taxa de falsos positivos ndo aumenta significativamente
quando os dados sd@o ndo normais no caso de o tamanho do subgrupo ser 2 ou mais. Com
base neste resultado, n6s ndo verificamos a normalidade para as cartas Xbar-R ou Xbar-S.
Mesmo quando os dados sao altamente assimétricos ou extremamente pesados na cauda, a
taxa de falsos positivos para o teste 1 e o teste 2 é menor do que 2%, o que ndo é
notavelmente mais alto do que a taxa de falsos positivos de 0,7% para a distribuicdo normal.

CARTA I (TAMANHO DE SUBGRUPO = 1)

Nossa simulacdo mostrou que a carta | é sensivel a dados ndo normais. Quando os dados
sdo nao normais, a carta | produz uma taxa de falsos positivos que é 4 a 5 vezes mais alta do
que quando os dados sao normais. Para tratar a sensibilidade da carta | para dados néo
normais, o Assistente faz o seguinte:

e Executa um teste de Anderson-Darling se os dados puderem ser altamente ndo-
normais, como indicado por um ndmero de pontos maior do que o esperado fora
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dos limites de controle (ou seja, 2 ou mais pontos e 2% ou mais dos pontos estdo
fora dos limites de controle).

e Se o teste de Anderson-Darling sugerir que os dados sé@o ndo normais, o Assistente
transforma os dados utilizando o lambda ideal de Box-Cox. O teste de Anderson-
Darling é realizado nos dados transformados. Se o teste nao rejeitar a hipotese nula
(de que os dados sdo normais), o Assistente sugere a utilizagdo dos dados
transformados se o processo produzir naturalmente dados ndo normais.

A transformacdo de Box-Cox é eficiente somente para dados ndo normais que forem
assimétricos a direita. Se a transformacdo nao for eficiente para seus dados ndo normais,
talvez seja necessario considerar outras opgdes. Além disso, como o teste de Anderson-
Darling e a transformacao de Box-Cox sdo afetadas pelas observagdes extremas, vocé deve
omitir os pontos com causas especiais conhecidas antes de transformar seus dados.

Quando procurar pela normalidade, o Cartdo de Relatério do Assistente para a carta | exibe
os indicadores de status a seguir:

Status Condicdo
u Se < 2 pontos ou < 2% dos pontos estiverem fora dos limites de controle na carta I
ou

O teste de normalidade de Anderson-Darling para os dados ou para os dados transformados de
Box-Cox falha em rejeitar a hipdtese nula (de que os dados sdo normais) em alfa = 0,01.

A Se as condigOes acima nao forem sustentadas.

Estabilidade

Para cartas de controle de variaveis, podem ser executados oito testes para avaliar a
estabilidade do processo. O uso simultaneo destes testes aumenta a sensibilidade da carta
de controle. Entretanto, é importante determinar a finalidade e o valor agregado de cada
teste porque a taxa de falsos positivos aumenta quanto mais testes forem adicionados a
carta de controle.

Objetivo

Noés desejavamos determinar qual dos oito testes para estabilidade deveria ser incluido com
as cartas de controle de variaveis no Assistente. Nosso primeiro objetivo era identificar os
testes que aumentam significativamente a sensibilidade para as condi¢des fora de controle
sem elevar significativamente a taxa de falsos positivos. Nosso segundo objetivo era garantir
a simplicidade e praticidade da carta. Nossa pesquisa se concentrou nos testes para a carta
Xbar e carta |. Para as cartas R, S e MR, nés usamos somente o Teste 1, que sinaliza quando
um ponto cai fora dos limites de controle

Método

Nos realizamos simulagdes e uma revisao da literatura para avaliar como a utilizagdo de uma
combinacao de testes para estabilidade afeta a sensibilidade e a taxa de falsos positivos das
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cartas de controle. Além disso, nos avaliamos a prevaléncia das causas especiais associadas
ao teste. Para obter mais detalhes sobre os métodos usados para cada teste, consulte a
secdo Resultados abaixo e o Anexo B.

Resultados

Descobrimos que os testes 1, 2 e 7 foram os mais Uteis para avaliacao da estabilidade da
carta Xbar e da carta I:

TESTE 1: IDENTIFICA PONTOS FORA DOS LIMITES DE CONTROLE

O teste 1 identifica pontos > 3 desvios padrao da linha central. O teste 1 é reconhecido
universalmente como necessario para a deteccdo de situacdes fora de controle. Ele tem uma
taxa de falsos positivos de somente 0,27%.

TESTE 2: IDENTIFICA OS DESLOCAMENTOS NAS MEDIAS

O teste 2 sinaliza quando 9 pontos em sequéncia caem no mesmo lado da linha central. Nés
realizamos uma simulacdo usando 4 médias diferentes, definidas para multiplos do desvio
padrdo, e determinamos o nimero de subgrupos necessarios para detectar um sinal. Nos
definimos os limites de controle com base na distribuicdo normal. Descobrimos que
adicionar o Teste 2 aumenta significativamente a sensibilidade da carta para detectar
deslocamentos pequenos na média. Quando o teste 1 e o teste 2 sdo usados juntos, é
necessario um numero significativamente menor de subgrupos para detectar um
deslocamento pequeno na média do que seria necessario se o teste 1 fosse usado sozinho.
Portanto, adicionar o teste 2 ajuda a detectar situagdes fora de controle e aumenta a
sensibilidade o suficiente para garantir um pequeno aumento na taxa de falsos positivos.

TESTE 7: IDENTIFICA OS LIMITES DE CONTROLE QUE SAO LARGOS DEMAIS

O teste 7 sinaliza quando 12-15 pontos em sequéncia caem dentro de 1 desvio padrdo da
linha central. O teste 7 é usado somente para a carta Xbar quando os limites de controle sao
estimados a partir dos dados. Quando este teste falha, a causa é geralmente uma fonte
sistémica de variagdo (estratificagdo) dentro de um subgrupo, que é muitas vezes o resultado
da ndo formacao de subgrupos racionais. Como a formagao de subgrupos racionais €
fundamental para garantir que a carta de controle possa detectar com precisao as situagdes
fora do controle, o Minitab usa um teste 7 modificado ao estimar os limites de controle a
partir dos dados. O teste 7 indica uma falha quando o nimero de pontos em sequéncia esta
12 e 15, dependendo do nimero de subgrupos:

k = (nimero de subgrupos) x Pontos
0,33 necessarios
k<12 12
k>12ek=<15 Inteiro > k
k> 15 15
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Testes nao incluidos no Assistente

TESTE 3: K PONTOS EM SEQUENCIA", TODOS CRESCENTES OU DECRESCENTES

O teste 3 é projetado para detectar deslocamentos na média do processo (Davis e Woodall,
1988). No entanto, quando o teste 3 é utilizado além dos testes 1 e 2, ndo ha um aumento
significativo da sensibilidade da carta para detectar deslocamentos na média do processo.
Como nos ja decidimos usar os testes 1 e 2 com base em nossos resultados de simulacéo, a
inclusdo do teste 3 ndo agregaria nenhum valor significativo a carta.

TESTE 4: PONTOS K EM SEQUENCIA, ALTERNANDO ACIMA E ABAIXO

Embora este padrao possa ocorrer na pratica, recomendamos que vocé procure por
tendéncias ou padrdes incomuns em vez do teste para um padrdo especifico.

TESTE 5: K DE K=1 PONTOS > 2 DESVIOS PADRAO DA LINHA CENTRAL

Para garantir a simplicidade da carta, excluimos esse teste porque ele ndo identifica de modo
singular situacdes de causa especial.

TESTE 6: K DE K+1 PONTOS > 1 DESVIO PADRAO DA LINHA CENTRAL

Para garantir a simplicidade da carta, excluimos esse teste porque ele ndo identifica de modo
singular situaces de causa especial.

TESTE 8: K PONTOS EM SEQUENCIA > DE 1 DESVIO PADRAO DA LINHA CENTRAL

Para garantir a simplicidade da carta, excluimos esse teste porque ele ndo identifica de modo
singular situaces de causa especial.

Quando procura por estabilidade, o Cartdo de Relatério do Assistente exibe os indicadores
de status a sequir:

Status Condicdo
N3ao ha falhas nos testes na carta para a média (carta I ou carta Xbar) e o grafico de variagdo
(carta AM, R ou S).

Os testes usados para cada carta sao:
e (Cartal: Teste 1 e Teste 2.

e Carta Xbar: Teste 1, Teste 2 e Teste 7. Teste 7 é realizado somente quando os limites de
controle sdo estimados a partir dos dados.

e Cartas AM, Re S: Teste 1.

A Se a condigdo acima ndo vigorar.
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Quantidade de dados

Se nao existem valores conhecidos para os limites de controle, eles podem ser estimados a
partir dos dados. Para obter estimativas precisas dos limites, vocé deve ter dados suficientes.
Se a quantidade de dados for suficiente, os limites de controle podem estar longe dos
limites "verdadeiros" devido a variabilidade da amostra. Para aprimorar a precisdo dos
limites, é possivel aumentar o niUmero de observagdes.

Objetivo

Investigou-se o nimero de observacdes que sdo necessarias para se obter limites de
controle precisos. Nosso objetivo foi determinar a quantidade de dados necessarios para
assegurar que os falsos positivos devido ao teste 1 ndao fossem mais do que 1%, com 95% de
confianca.

Método

Quando os dados sdo normalmente distribuidos e ndo ha nenhum erro devido a
variabilidade de amostragem, o percentual de pontos acima do limite de controle superior é
0,135%. Para determinar se o numero de observagdes é adequado, seguimos o método
descrito por Bischak (2007) para garantir que a taxa de falsos positivos devido aos pontos
acima do limite de controle superior nao fosse superior a 0,5%, com 95% de confianca.
Devido a simetria dos limites de controle, esse método resulta em uma taxa de falsos
positivos total de 1%, devido ao teste 1. Consulte o Anexo C para obter mais detalhes.

Resultados

No6s determinamos que, para quase todos os tamanhos de subgrupos, 100 observagdes
totais sdo suficientes para se obter limites de controle precisos. Embora os tamanhos de
subgrupo de 1 e 2 necessitassem de um pouco mais de observacdes, a taxa de falsos
positivos ainda estava razoavelmente baixa (1,1%) com 100 observagdes. Portanto, para
simplificar, usamos o corte de 100 observacdes totais para todos os tamanhos de subgrupos.

Com base nestes resultados, o Cartdo do Relatorio do Assistente mostra os indicadores de
status a seguir na verificacdo da quantidade de dados:

Status Condigao

Numero de observagdes < 100.

u Numero de observagbes > 100.
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Dados correlacionados

A autocorrelacdo é uma medida da dependéncia entre os pontos de dados que sdo
coletados ao longo do tempo. A maioria dos dados de processo apresentam pelo menos um
pequeno grau de autocorrelagdo. Se a autocorrelagdo for moderada ou alta, ela pode levar a
resultados de testes incorretos. Normalmente, os dados autocorrelacionados exibem
autocorrelagdo positiva, o que pode reduzir a variagao dentro do subgrupo e conduzir a uma
maior taxa de falsos positivos.

Objetivo

Nos investigamos a relacdo entre a autocorrelagdo e a taxa de falsos positivos. Nosso
objetivo foi determinar o nivel de autocorrelacdo que gera uma taxa de falsos positivos
inaceitavel. Para simplificar, consideramos autocorrelagdo para lag 1 porque a autocorrelacao
para lag 1 é provavelmente maior que a autocorrelacdo para lags > 2.

Método

Usando um modelo padrao para um processo autocorrelacionado, realizamos simulacdes
com¢ =0,2,04,05,06e0,8 (¢ éa autocorrelacdo do lag 1) para trés tamanhos de
subgrupo (n = 1, 3 e 5). Usamos um conjunto inicial de 10.000 subgrupos para estabelecer
os limites de controle. Em seguida, registramos o percentual de falsos positivos para um
adicional de 2.500 subgrupos. Realizamos 10.000 iteragdes e registramos o percentual médio
de falsos positivos. Consulte o Anexo D para obter mais detalhes.

Resultados

Nossas simulacdes mostraram que mesmo niveis moderados de autocorrelagdo aumentam
significativamente a taxa de falsos positivos. Quando a autocorrelacdo € > 0,4, a taxa de
falsos positivos € muito alto e o grafico de controle ndo tem significado. Para solucionar este
problema, o Assistente executa um teste de autocorrelacao se os dados puderem ser
autocorrelacionados, como indicado por um nimero de pontos fora dos limites de controle
maior do que o esperado (quando 2 ou mais pontos e 2% ou mais dos pontos estao do fora
dos limites de controle). Nesse caso, os primeiros testes do Assistente, se for uma
autocorrelagdo entre os pontos de dados sucessivos (lag = 1), é significativamente maior do
gue 0,2. Se a autocorrelacao for significativamente maior do que 0,2, o Assistente testa se a
autocorrelagdo entre os pontos de dados sucessivos (lag = 1) é significativamente maior do
que 0/4.
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Quando procura por dados correlacionados, o Cartdo de Relatério do Assistente exibe os
indicadores de status a seguir:

Status Condigao
O numero de pontos fora dos limites de controle ndo é maior do que o esperado, ou seja, < 2
pontos ou < 2% dos pontos estdo fora dos limites de controle.

O numero de pontos fora dos limites de controle é maior do que o esperado, mas um teste de
autocorrelagdo = 0,2 contra a autocorrelagdo > 0,2 ndo rejeita a hipdtese nula no nivel alfa =
0,01. Portanto, ndo ha evidéncias suficientes para concluir que exista pelo menos um nivel
moderado de autocorrelacao.

f Se as condigdes acima nao forem sustentadas.

Observagdo: se a hipdtese nula de que a autocorrelacdo = 0,2 for rejeitada, realizamos um
teste de acompanhamento de autocorrelagdo = 0,4 contra a autocorrelagdo > 0,4. Se a
autocorrelagdo = 0,4 teste for rejeitada, nds aumentamos a gravidade da mensagem de
cautela.

Para obter mais detalhes sobre o teste de hipotese para autocorrelacao, consulte o Anexo D.
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Anexo A: Normalidade

Simulacao Al: Como a nao normalidade afeta a
taxa de falsos positivos

Para investigar como dados ndo normais afetam o desempenho da carta | e da carta Xbar,
realizamos uma simulacao para avaliar a taxa de falsos positivos associados a distribui¢cdes
de dados ndao normais. Concentramos nossa atencao na distribuicdo assimétrica a direita e
em distribui¢des simétricas com caudas pesadas, porque elas sao as distribuicdes ndo
normais comuns na pratica. Em particular, examinamos 3 distribuicdes assimétricas (qui-
quadrado com df = 3, 5 e 10) e 2 distribuicbes com caudas pesadas (t com df = 3 e 5).

Nos estabelecemos os limites de controle usando um conjunto inicial de 10.000 subgrupos.
Registramos o percentual de falsos positivos por mais de 2.500 subgrupos. Em seguida,
realizamos 10.000 iteracdes e calculamos o percentual médio de falsos positivos utilizando
os testes 1 e 2 para causas especiais. Os resultados sao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 % de falsos positivos para o teste 1, teste 2 para a carta | (n=1) e carta Xbar (n=2, 3,
4 oub)

Tamanho do subgrupo

Distribuicao n=1 n=2 n=3 n=4 n=>5

Normal (0, 1) 0,27, 0,39 0,27, 0,39 0,27, 0,39 0,27, 0,39 0,27, 0,39
Chi (3) 2,06, 1,17 1,18, 0,79 0,98, 0,62 0,86, 0,57 0,77, 0,53
Chi (5) 1,54, 0,83 0,93, 0,60 0,77, 0,53 0,67, 0,50 0,61, 0,47
Chi (10) 1,05, 0,60 0,67, 0,50 0,56, 0,46 0,50, 0,44 0,45, 0,43
t(3) 2,18, 0,39 1,30, 0,39 1,22, 0,39 1,16, 0,39 1,11, 0,39
t (5) 1,43, 0,39 0,93, 0,39 0,80, 0,39 0,71, 0,39 0,66, 0,39

Cada célula na Tabela 1 indica a taxa de falsos positivos calculados para os testes 1 e 2,
respectivamente. Por exemplo, a célula associada com a distribuicao normal padrdo (Normal
(0, 1)) eacartal (n = 1) indica que a carta | tem uma taxa de falsos positivos de 0,27% para o
teste 1 e 0,39% para o teste 2, quando os dados sdo normalmente distribuidos.

Comparando as taxas de falsos positivos para a carta Xbar (n = 2, 3, 4, 5) entre as
distribuicdes normais e ndo normais, é possivel observar que a taxa de falsos positivos ndo
aumenta significativamente quando a suposi¢ao de normalidade é violada. Mesmo com
distribuicdes altamente assimétricas (qui-quadrado, 3) e distribuicGes com caudas pesadas (t,
3), a taxa de falsos positivos para os testes 1 e 2 combinados € inferior a 2,0% (contra 0,7%
para uma distribuicdo normal) para tamanhos de subgrupo pequenos, como 2, por exemplo.
Assim, podemos concluir, em termos praticos, que a carta Xbar é resistente a violagdes da
suposicao de normalidade.
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Para a carta |, a Tabela 1 mostra uma taxa de falsos positivos de aproximadamente 3,2% para
os testes 1 e 2 combinados quando a distribuicao é fortemente assimétrica (qui-quadrado,
3); esta taxa de falsos positivos é quase 5 vezes maior do que a taxa de falsos positivos
esperada quando os dados sdo normalmente distribuidos. A taxa de falsos positivos para os
testes 1 e 2 combinados é de 2,6% para distribuicGes com caudas pesadas (t, 3), que é quase
4 vezes a taxa esperada quando os dados sdo normalmente distribuidos.

Portanto, os dados para a carta I-MR devem primeiramente ser testados quanto a
normalidade. Se a hipotese nula do teste de qualidade de ajuste de Anderson-Darling para a
normalidade for rejeitada (existe evidéncia estatisticamente significativa de que os dados
ndo seguem uma distribuicdo normal), é possivel usar uma transformacao de Box-Cox para
normalizar os dados. No entanto, a transformacao Box-Cox é eficaz somente quando os
dados sdo assimétricos a direita. Para outros casos de dados ndo normais sdo necessarios
mais estudos para determinar o melhor curso de acdo. Além disso, como o teste de
Anderson-Darling e a transformacao Box-Cox sao afetados por observagdes extremas,
pontos com causas especiais conhecidas devem ser omitidos dos calculos antes de realizar a
analise.
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Anexo B: Estabilidade

Simulacao B1: Como a adicao do teste 2 ao teste 1
afeta a sensibilidade

O teste 1 detecta pontos fora de controle sinalizando quando um ponto é maior do que 3
desvios padrdo da linha central. O teste 2 detecta deslocamentos na média sinalizando
quando 9 pontos em sequéncia caem no mesmo lado da linha central.

Para avaliar se o uso do teste 2 com o teste 1 melhora a sensibilidade das cartas da média
(carta | e carta Xbar), estabelecemos limites de controle para uma distribuicao normal (0, SD).
Nos deslocamos a média da distribuicdo por um multiplo do desvio padrao e, em seguida,
registramos o nuUmero de subgrupos necessarios para detectar um sinal para cada uma das
10.000 iteracdes. Os resultados sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 NUmero médio de subgrupos até a falha de um teste 1 (Teste 1), falha de um teste
2 (Teste 2) ou falha do teste 1 ou teste 2 (Teste 1 ou 2). O deslocamento na média é igual ao

multiplo do desvio padrdo (SD) e a simulacdo foi realizada para tamanhos de subgrupo (n) =
1,3e5.

n=1 n=3 n=5
Turno Teste | Teste Teste 1l Teste Teste | Teste 1l Teste | Teste | Teste 1
1 2 ou 2 1 2 ou 2 1 2 ou 2
0,5SD 154 84 57 60 31 22 33 19 14
1SD 44 24 17 10 11 7 4 10 4
1,5SD 15 13 9 3 9 3 1,6 9 1,6
2SD 6 10 5 1,5 9 1,5 1,1 9 1,1

Como visto nos resultados para a carta | (n = 1), quando ambos os testes sdo usados (coluna
do Teste 1 ou 2) sdo necessarios, em média, 57 subgrupos para detectar uma mudanca de
0,5 desvio padrdo da média, em comparagdo com uma média de 154 subgrupos necessarios
para detectar uma mudanca de 0,5 desvio padrdao quando o teste 1 é usado sozinho. Da
mesma forma, a utilizacdo de ambos os testes aumenta a sensibilidade para a carta Xbar (n =
3, n = 5). Por exemplo, para um subgrupo de tamanho 3, sdo necessarios, em média, 22
subgrupos para a deteccdo de um deslocamento de 0,5 desvio padrao, quando ambos os
testes 1 e 2 sdo utilizados, enquanto sdo necessarios 60 subgrupos para detectar um
deslocamento de 0,5 desvio padrao, quando o teste 1 é utilizado sozinho. Portanto, a
utilizacdo de ambos os testes aumenta significativamente a sensibilidade para deteccao
pequenos deslocamentos na média. A medida que o tamanho dos deslocamento aumenta, a
adicdo do teste 2 ndo aumenta significativamente a sensibilidade.
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Simulacao B2: Qual a eficiéncia do teste 7 na
deteccao da estratificacao (varias fontes de
variabilidade nos subgrupos)?

O teste 7 normalmente sinaliza uma falha quando um nimero de pontos entre 12 e 15 em
sequéncia caem dentro de 1 desvio padrdo da linha central. O Assistente utiliza uma regra
modificada que se ajusta ao nimero de pontos necessarios com base no nimero de
subgrupos dos dados. Nos estabelecemos k = (nimero de subgrupos * 0,33) e definimos os
pontos em sequéncia necessarios para uma falha do teste 7, como mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 Pontos em sequéncia necessarios para uma falha no teste 7

k = (nimero de subgrupos) x Pontos
0,33 necessarios
k<12 12
k>12ek<15 Inteiro > k
k> 15 15

Usando cenarios comuns para o estabelecimento de limites de controle, foi realizada uma
simulacao para determinar a probabilidade de que o teste 7 indique uma falha utilizando os
critérios acima. Especificamente, queriamos avaliar a regra para a deteccao de estratificagdo
durante a fase em que os limites de controle sdo calculados a partir dos dados.

Selecionamos aleatoriamente m subgrupos de tamanho n de uma distribuicdo normal com
um desvio padrdo (SD). Metade dos pontos em cada subgrupo teve uma médiaigualaOe a
outra metade teve uma média igual ao deslocamento SD (0 SD, 1 SD ou 2 SD). Foram
realizadas 10.000 itera¢des e registrada a porcentagem de cartas que mostraram pelo menos
um sinal do teste de 7, como mostrado na Tabela 4.

Table 4 Porcentagem de cartas que tiveram pelo menos um sinal do teste 7

; m = 50 m =75 m = 25 m = 38 m = 25
Nuamero de subgrupos
n=2 n=2 n=4 n=4 n==6
Tamanho do subgrupo
15 em 15 em 12 em 13 em 12 em
Teste sequéncia sequéncia sequéncia sequéncia | sequéncia
0SD 5% 8% 7% 8% 7%
Turno 1SD 23% 33% 17% 20% 15%
2SD 83% 94% 56% 66% 50%

Como pode ser visto na primeira linha Deslocamento da tabela (deslocamento = 0 SD),

quando nao ha nenhuma estratificacdo, uma porcentagem relativamente pequena de cartas
tem, pelo menos, um teste 7 com falha. No entanto, quando existe estratificagdo
(deslocamento = 1 SD ou deslocamento = 2 SD), uma porcentagem muito maior de cartas
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(na ordem de 94%) tem pelo menos uma falha no teste 7. Desta forma, o teste 7 pode
identificar a estratificacdo na fase em que os limites de controle sdo estimados.
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Anexo C: Quantidade de dados

Formula C1: NUmero de observacoes necessarias
com base em um IC de 95% para o limite de
controle superior

Quando os dados sdo normalmente distribuidos e ndo existe nenhum erro devido a
variabilidade amostral, a porcentagem de observagdes acima do limite superior de controle é
0,135% para um um processo sob controle. Para determinar se ha observacdes suficientes
para garantir que a taxa de falsos positivos fique razoavelmente baixa, seguimos Bischak
(2007) e calculamos um limite inferior de 95% de confiancga para o limite superior de controle
da seguinte forma:

h

Wp

LSE, = i +

em que

[ = estimativa da linha central

h=30
z, 1 — cZ
wy=1- 2" _*
n
Cy E

¢, = constante ndo viciada para uma carta Xbar
n = numero de observacdes
k = tamanho do subgrupo

z, = fda inversa avaliada em p = 0,95 para a distribuicdo normal com média = 0 e desvio
padrao = 1

No6s definimos Wi = 2,65 g, 0 ge produz uma taxa de falsos positivos de 0,5% acima do limite
14

de controle e resolve para n.

Para a carta |, estimamos o usando uma amplitude mével média com comprimento 2;
portanto, bastou usar o nimero de observagdes da carta Xbar com tamanho do subgrupo
igual a 2 para determinar a quantidade de dados necessaria. Com base nestes calculos, o
numero de observagdes necessarias para diferentes tamanhos do subgrupo sdo mostrados
na Tabela 5.
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Tabela 5 NUmero de observacdes necessarias para varios tamanhos de subgrupo

Tamanho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 |14 15
do

subgrupo

Numero de 114 114 84 72 70 66 63 64 63 60 66 60 65 56 60

observagoes

Observacdo O numero de observagdes deve diminuir a medida que o tamanho do
subgrupo aumenta. No entanto, as excecdes a esta regra aparecem na Tabela 8. Estas
excegdes ocorrem porque o nimero de subgrupos foi arredondado para o niUmero inteiro
seguinte antes de ser multiplicado pelo nUmero de observacdes em cada subgrupo, a fim de
calcular o numero total de observacdes necessarias.

Os resultados da Tabela 5 mostram que o nimero total de observagdes necessarias € menor
ou igual a 100 para todos os tamanhos de subgrupos, exceto quando o tamanho do
subgrupo € 1 ou 2. No entanto, mesmo quando o tamanho do subgrupo é 1 ou 2, a taxa de
falsos positivos é de apenas cerca de 1,1%, com 100 observacdes. Portanto, 100 observacdes
€ um valor de corte eficaz para todos os tamanhos de subgrupos.

A analise acima assume que cada subgrupo tera a mesma quantidade de variagdo de causa
comum. Na pratica, os dados coletados em diferentes pontos no tempo podem ter
diferentes quantidades de variabilidade de causa comum. Portanto, talvez vocé queira extrair
amostras do processo em mais pontos no tempo do que o necessario para aumentar as
chances de ter uma estimativa representativa da variacao do processo.
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Anexo D: Autocorrelacao

Simulacao D1: Como a autocorrelacao afeta a taxa
de falsos positivos

Definimos um processo autocorrelacionado usando o modelo a seguir:
Xe=p+ 1 — W+ &
em que
x¢ = Observagdo no tempo t
u = média do processo
¢ = correlacao entre dois pontos consecutivos
& termo de erro no tempo t; € ~ Normal (0, 1)

Para simplificar, consideramos somente a autocorrelagdo para lag 1 porque é provavel que a
autocorrelagdo para lag 1 que seja maior do que autocorrelacao para lags > 2.

Utilizando-se o modelo acima, foi realizada uma simula¢dao com ¢=0,2,0,4,0,5,06 e 0,8 e
com trés tamanhos de subgrupos (n = 1, 3 e 5). Usamos um conjunto inicial de 10.000
subgrupos para estabelecer os limites de controle e, em seguida, registramos a porcentagem
de falsos positivos por mais de 2.500 subgrupos. Realizamos 10.000 iteragdes e registramos
o percentual médio de falsos positivos que utilizam os testes 1 e 2 para cada combinacao de
autocorrelagdo e tamanho de subgrupo. Os resultados sao apresentados na Tabela 6 abaixo.

Tabela 6 Porcentagem média de falsos positivos para o teste 1, teste 2 para um processo
com autocorrelacao (¢) e tamanho de subgrupo (n)

¢
Tamanho do 0,2 0,4 0,5 0,6 0,8
subgrupo
n=1 0,73, 1,08 2,01, 2,99 3,38, 4,98 5,77, 8,34 17,94, 23,83
n=3 1,48, 0,57 5,35, 0,98 9,07, 1,39 14,59, 2,19 33,91, 7,91
n=5 1,49, 0,50 5,48, 0,68 9,40, 0,86 15,24, 1,18 35,52, 3,84

Observe que, conforme o valor de ¢ aumenta, a taxa de falsos positivos aumenta. Na
verdade, até mesmo niveis moderados de autocorrelacao (¢ = 0,4) levam a aumentos
significativos na taxa de falsos positivos. Quando a autocorrelagdo é > 0,4, o grafico de
controle mostra uma grande porcentagem de falsos positivos, de forma que os resultados
da carta sdo quase insignificantes.
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Formula D1: Teste para autocorrelacao

Para determinar o nivel de ¢ de autocorrelagdo nos dados, seguimos Bowerman (1979) e
realizamos um teste para avaliar a hipotese nula de ¢ = r contra a hipdtese alternativa de
¢ > r usando a seguinte estatistica de teste:
RO
2=
se ®
em que

m

-1
1
;(xi — ) (iar — 1)

m

¢ =

Q

m = numero de observacoes

6 = variancia da amostra
sea, = ym

Ao calcular a autocorrelagdo dos dados em cartas Xbar, ndo incluimos a dependéncia entre o
ultimo ponto de um subgrupo e o primeiro ponto do subgrupo seguinte porque a inclusao
dessas comparagoes levaria a uma subestimaticao da autocorrelacao. Seguindo Bowerman
(1979), calculamos o valor-p com base em uma distribuicdo normal padrao.
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