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RESUMO

A competitividade na atualidade se faz presente em diversos ramos da manufatura de
produtos e uma companhia para ser competitiva neste meio deve fazer investimentos
constantes em qualidade. Investir em qualidade envolve uma complexa rede que vai desde
a satisfacdo do cliente ao adquirir um produto, modernizacdo de maquinario por parte das
indastrias, preocupagdo com 0 meio ambiente e treinamento constante das partes que
compdem uma empresa, ou seja, da alta diretoria até ao chdo de fabrica. Se faz necessério
a conscientizacdo de que alta qualidade esta associada a baixos custos, e isto é possivel,
pela utilizacdo de uma ferramenta utilizada na area de engenharia de qualidade denominada
de funcdo perda média de Taguchi. Pela sua utilizacdo, pode-se medir a perda monetaria
existente devido ao desvio de uma caracteristica funcional do seu valor nominal (target),
mesmo que tal caracteristica se encontre dentro dos limites de especificacdo. Assim sendo,
se a companhia prezar pela manufatura de seus produtos, centralizando e minimizando a
variabilidade da producdo de determinada caracteristica funcional, prova-se pela funcao
perda média de Taguchi que alta qualidade efetivamente esta atrelada a baixos custos.
Outra ferramenta utilizada na area de qualidade é a razdo sinal-ruido, idealizada também
por Taguchi, onde a mesma mensura a robustez de um produto frente a fontes de ruido,
pois quanto mais insensivel a essas fontes um produto for, mais robusto e confiavel ele
sera. Confiabilidade e robustez estdo altamente correlacionadas a produtos de alta
gualidade. Como esses indicadores ndo possuem estimacao por intervalos de confianca e
nao se conhecem suas distribuicbes de probabilidade, se propde nessa tese, a utilizacdo e
analise do método estatistico de reamostragem bootstrap para estimacdo das suas
variabilidades, suas distribuicbes bootstrap e seus intervalos de confianca através de
simulacdo. O estudo se estende com 0s mesmos objetivos de estimacao para os indices de

capacidade potencial do processo Cp, Cpk e Cpkm, onde os mesmos s@o muito conhecidos

e utilizados como ferramentas do controle estatistico de qualidade. Como suas distribui¢cdes
nao sao conhecidas aplicou-se 0 método bootstrap para estimacado das mesmas bem como
para seus intervalos de confianca. Efetuaram-se cinco técnicas de estimacéo de intervalos
de confianca a bootstrap, onde cada uma tem sua peculiaridade e condicao para validacédo
do seu uso. Para se efetuar as simulagdes e célculos propostos, utilizou-se de um programa
(fungédo) cujo algoritmo foi desenvolvido no software Matlab. Aplicou-se o algoritmo em trés
amostras, onde cada uma delas representa uma das caracteristicas funcionais possiveis,
obtendo para as mesmas as suas respectivas distribuicbes bootstrap, variabilidade e
intervalos de confianga. O método se mostrou confiavel para os calculos propostos, sendo
gue se obtiveram com éxito todos os objetivos propostos.

Palavras-chave: Qualidade. Fungéo perda de Taguchi. Raz&o sinal-ruido. Capacidade de

processo. Distribuicdo bootstrap. Intervalo de confianga boostrap.



ABSTRACT

The competitiveness nowadays it is made present in several branches of the manufacture of
products and a company to be competitive in this environment should make constant
investments in quality. To invest in quality involves a complex network that is going from the
customer satisfaction when acquiring a product, machinery modernization on the part of the
industry, concern with the environment and constant training of all the parts that a company
has, in other words, from the high management to the factory ground. It is necessary the
understanding that high quality is associated at low costs, and that is possible, by the use of
a tool in the area of engineering of quality denominated of medium loss function of Taguchi.
Definitely for its use, the existing monetary loss can be measured due to the variances of a
functional characteristic of its nominal value (target), even if such characteristic is inside of
the specification limits. In other words, if the company respects for the manufacture of their
products, centralizing and minimizing the variability of production of the certain functional
characteristic, it is proven by the medium loss function of Taguchi that high quality indeed is
tied at low costs. Besides that, another tool used in the quality area is the signal to noise
ratio, also idealized by Taguchi, where its measures the robustness of a product before to
noise sources, because the more insensitive to those sources a product are, more robust
and reliable it will be. Reliability and robustness are highly correlated to products of high
guality. As those indicators has not estimate for trusty intervals and it does not know each
other its distributions of probability, it is proposed in this doctoral dissertation, the utilization
and analysis of the statistical method of re-sample bootstrap for the estimation of their
variability, its distributions bootstrap and its trust intervals through simulation. The study
extends with the same estimate objectives for the rates of potential capacity of the

processt, Cpk andekm , by which the same ones are very known and used as tools of the

statistical control of quality. Such as its distributions are not known the method bootstrap was
applied to estimate of the same ones as well as for its trusty intervals. Therefore was
conducted five techniques of estimate of trusty intervals the bootstrap, by which one has its
peculiar and condition for validation of its use. So to make the simulations and proposed
calculations, it was used by a program (function) whose algorithm was developed in the
Matlab software. The algorithm was applied in three samples, by which one of them
represents one of the possible functional characteristics, obtaining for the same ones its
respective distributions bootstrap, variability and trusty intervals. The method was shown
reliable for the proposed calculations, and it was obtained with success all the proposed
objectives.

Keywords: Quality. Taguchi’'s loss function. Signal to noise ratio. Process capability.
Bootstrap distribution. Bootstrap confidence interval.
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1 INTRODUCAO

Para uma companhia ser competitiva na venda de seus produtos e servigos,
deve-se investir na melhoria constante da qualidade de manufatura dos seus
produtos. O objetivo da melhoria constante é oferecer produtos de alta qualidade
para o consumidor. Quando se fala em alta qualidade, a primeira imagem que nos
vem a mente é a de um produto com um design agradavel, resistente, funcional e de
facil manuseio. Porém, definir qualidade nédo é tao simples quanto se parece, pois
cada pessoa possui um conceito do que vem ser um produto de alta qualidade.

Apesar de nédo ser de facil definicdo, pode-se dizer que alta qualidade esta
intimamente ligada a satisfacdo do cliente, e mesmo estando intimamente ligada a
sua satisfacao, tal conceito ndo se restringe somente aos mesmos. A qualidade de
um produto também esta correlacionada com as companhias envolvidas no
processo, ou por melhor dizer, a toda sociedade. Envolve toda a sociedade nos
seguintes aspectos: retrabalho e refugo (sucata), custos com garantia, insatisfacéo e
reclamacao de clientes, tempo e dinheiro gastos por clientes, perda de clientes para
concorrentes. Os cinco aspectos citados estdo diretamente relacionados a ma
gualidade e ao seu impacto na sociedade.

Retrabalho e refugo impactam diretamente na perda de matéria-prima,
energia e tempo por parte das industrias. Os custos com garantia geram um
adicional as industrias, que por sua vez estdo diretamente relacionados com a
insatisfacdo e reclamacao de clientes que perdem seu tempo e seu dinheiro levando
a companhia a perder uma fatia no mercado.

Desta forma, as companhias para se manter no mercado, devem investir em
gualidade e mensurar financeiramente a mesma, pois desta forma pode-se justificar
o0 investimento feito de maneira direta.

O conhecimento dos custos totais envolvidos no processo produtivo € de
extrema importancia para as industrias. Quando se trata de custo, ndo se leva em
consideracdao somente o custo direto do processo produtivo, mas também, todos os
custos indiretos envolvidos desde a manufatura, até a entrega e utilizacdo do
produto pelos clientes.

Neste ambito confrontam-se duas diferentes filosofias no que diz respeito a

definicdo de um produto com alta qualidade. Uma delas levando em consideragéo



somente o0 processo produtivo e seus limites de especificagdo para definicdo de
gualidade superior. A outra levando em consideracdo o processo produtivo e as
perdas geradas pela manufatura de um produto que possua um desvio do valor alvo
para uma determinada caracteristica funcional. E importante quantificar a perda
imposta pelo desvio de uma determinada caracteristica do seu valor alvo, podendo-
se assim justificar o investimento em alta qualidade, desde a manufatura até a
entrega do produto.

A perda devido ao desvio do valor alvo nem sempre fica evidente no
momento da compra de um bem, ou seja, no ato da compra a qualidade tende a ser
incerta, pois esta sO vai se mostrar apés algum tempo de uso e de comparacédo com
outros produtos similares ao adquirido. Neste contexto, a quantificacdo em unidades
monetarias devido ao desvio de alguma caracteristica funcional de um produto, além
de justificar investimentos em alta qualidade, também serve para medir a “ma”
gualidade do mesmo. A quantificacdo é realizada através da funcdo perda de
Taguchi para caracteristicas mensuraveis do produto.

Almeida e Toledo (1989) afirmam que “a perda é definida como o valor
esperado da perda monetaria causada por desvios da caracteristica de desempenho

”

em relacdo ao valor desejado (ou esperado).” Sendo assim, fica implicito que
gualquer variacdo de alguma caracteristica funcional do produto implica em uma
perda para o consumidor, podendo esta ser uma perda monetaria, um simples
inconveniente ou até mesmo um dano fisico.

Outro conceito introduzido por Taguchi para verificacdo da qualidade de um
produto € a robustez do mesmo em relacéo a variacao de fatores externos (fontes
de ruidos). As fontes de ruidos que podem ser variadas sistematicamente em um
experimento sdo denominadas de fatores de ruidos. O objetivo do experimento,
neste caso, € verificar quais sdo os valores ideais dos parametros de projeto que
minimizem a acdo das fontes externas na variabilidade de alguma caracteristica
funcional tornando o produto robusto. A medida de robustez idealizada por Taguchi
€ denominada de razéo sinal-ruido.

Em conjunto com a funcéo perda de Taguchi e a razao sinal-ruido, pode-se

fazer uma analise da capacidade de um processo atender as especificacdes atraves

dos indices Cp, Cpk e Cpkm, onde os mesmos verificam a uniformidade de um



processo produtivo, visto que 0 mesmo € indispensavel para a manutencdo de
gualidade de um produto.

A funcéo perda de Taguchi, a razéo sinal-ruido, os indices C,, C, e C,

em conjunto com outras técnicas estatisticas ja existentes sdo ferramentas
importantes para a obtencdo de produtos com qualidade superior e devem ser

utilizadas amplamente para a obtencdo da mesma.

1.1 JUSTIFICATIVA

Quase todo processo produtivo possui caracteristicas funcionais
mensuraveis, onde as mesmas sdo alvo de analise para manutencdo da qualidade
de um produto. A manutencao desta qualidade é feita através de amostras, visto que
pode ser muito caro, ou até mesmo impossivel, utilizar-se da populacdo. Assim,
utilizam-se de conceitos estatisticos para diagnosticar, monitorar, modelar e
melhorar processos produtivos.

Segundo Chaves Neto (2013), as técnicas estatisticas podem ser Uteis em
todo ciclo produtivo, pois sdo amplamente empregadas na quantificacdo da
variabilidade do processo, ha analise desta variabilidade em relacdo as
especificacdes do produto e, no auxilio a administracdo na eliminacdo ou reducéo
dessa variabilidade.

Segundo Samohyl (2009), através dos conceitos estatisticos pode-se
escolher o tamanho de uma amostra e verificar qual ferramenta € a mais apropriada
para a solucdo de um determinado problema, onde o0 mesmo € recriado através de
um experimento.

De acordo com Marques e Marques (2009) “pode-se dizer que toda ciéncia
gue manipula dados experimentais necessita de Estatistica como método de andlise
destes dados, para que o pesquisador possa tirar conclusées que tenham validade
cientifica.” Desta maneira, medidas estatisticas obtidas a partir de amostras tém
como principal objetivo representar o mais fielmente possivel um parametro através
de uma estimativa. A estimativa do parametro em questao pode ser efetuada através

de alguns meétodos, tais como: método da maxima verossimilhanga, método dos



4

momentos, método dos minimos quadrados e através de simulagbes
computacionais. Através de simulacdes consegue-se fazer inferéncias estatisticas a
respeito de uma medida de incerteza qualquer.

A deducao de informagdes relativas a uma populagdo, mediante a utilizagéo
de amostras aleatérias dela extraidas, diz respeito a inferéncia estatistica
(MARQUES; MARQUES, 2009).

Ao longo de aproximadamente trinta anos os métodos de simulacdo e
reamostragem ndo paramétrica tornaram-se poderosas ferramentas para estimacao
de medidas de incerteza, criacdo de intervalos de confianca, testes de hipéteses
entre outros. Segundo Hesterberg (2006), os métodos baseados em simulacao
computacional podem ser utilizados para fazer do abstrato algo mais palpavel,
fornecendo alternativas visuais para procedimentos classicos estatisticos.

Um dos métodos de simulagcdo e reamostragem muito conhecido é o
bootstrap, introduzido por Bradley Efron em 1979. A justificativa para a grande
utilizacdo e sucesso desse meétodo estatistico de reamostragem € determinada pela
existéncia de solucdes baseadas em consideracfes assintoticas para varios
problemas, de forma que € possivel aplicar o método bootstrap em situacdes onde
existam poucas observacdes amostrais ou que dependam da suposicdo de
Gaussianidade.

Nesse contexto surge a pergunta: Por que ou quando se deve usar o

bootstrap? Segundo Schmidheiny (2012) deve-se usa-lo por duas razfes principais:

13) Quando a distribuicdo assintotica € muito complicada de se obter;
2%) Pelo fato do bootstrap obter “melhores” aproximacbes para

determinadas propriedades.

No segundo caso, pode ser demonstrado que as aproximacdes que utilizam
0 bootstrap convergem mais rapidamente para determinadas estatisticas do que as
aproximacdes feitas pelas teorias assintéticas. Essas aproximacdes utilizando-se do
bootstrap sdo denominadas de refinamentos assintéticos.

No que se diz respeito a inferéncia estatistica pode-se citar que “O bootstrap
oferece uma solugdo muito poderosa para inferéncia estatistica quando a estatistica
tradicional ndo pode ser aplicada” (DUTANG et al.,2008).
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Neste contexto pode-se utilizar o bootstrap para estimacdo da distribuigéo,
dos intervalos de confianca e da variabilidade para a funcao perda de Taguchi, raz&o
sinal-ruido e dos indices C,, C, e C, visto que o mesmo né&o é feito atualmente,
tornando esses indicadores de qualidade e robustez de produtos (servigos) mais
confidveis, sendo que os resultados obtidos em uma amostra poderdo ser
estendidos para a populacao.

Desta forma esses indicadores, em conjunto com o método bootstrap e suas
inferéncias, podem e devem ser utilizados no controle estatistico de qualidade, uma
vez que este envolve todos os setores de uma empresa visando a obtencédo de
produtos em niveis econdmicos plausiveis e que satisfacam seus respectivos

consumidores.
1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

Analisar o0 uso do meétodo bootstrap para realizacdo de inferéncias

estatisticas nos indicadores de qualidade funcdo perda de Taguchi, raz&o sinal-ruido

e indices C,, C, e C,, para uma determinada caracteristica funcional de um

produto.
1.2.2 Objetivos Especificos
Para uma determinada caracteristica funcional de um produto:
1) Estimar a variabilidade, os intervalos de confianca de 95% e 99% e as
distribuicbes de probabilidade da funcdo perda média de Taguchi por meio do

método bootstrap ;

2) Estimar a variabilidade, os intervalos de confianca de 95% e 99% e as

distribuicbes de probabilidade da raz&o sinal-ruido por meio do método bootstrap ;
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3) Estimar a variabilidade, os intervalos de confianca de 95% e 99% e as

distribuicbes de probabilidade dos indices de capacidade do processo Cp, Cpk e

Cm por meio do método bootstrap .

1.3 ESTRUTURA DA TESE

Além dessa introducéo, esta tese apresenta uma Fundamentacdo Tedrica no
capitulo 2, que é composta de uma Revisdo de Literatura onde sdo abordados os
principais livros e vérios artigos recentes. No capitulo 3 sdo descritos o Material e os
Métodos a serem usados. No capitulo 4 sdo descritos os Resultados e Analises
referentes aos objetivos propostos. No capitulo 5, denominado de Consideragdes
Finais, apresentam-se as conclusdes referentes aos objetivos propostos e, adiante,

se apresenta as Referéncias Bibliograficas e o Apéndice.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 SIGNIFICADO DE QUALIDADE

O conceito de qualidade nao é novo. Essa noc¢éao foi evoluindo ao longo do
tempo, dadas as especificidades que cada periodo apresentou na histéria do
desenvolvimento humano (PALADINI, 1995).

O conceito de qualidade ndo é algo que seja de facil definicdo, visto que
cada pessoa possui uma definicdo propria de acordo com o que julga ser mais
importante em um produto ou servi¢co oferecido. Alguns julgam importante o visual
ou apresentacdo de um produto, outros as funcionalidades ou até mesmo a
resisténcia as quedas do mesmo, entre outros.

Segundo Toledo (1987) qualidade é uma das palavras mais difundidas no
meio empresarial e, ainda assim, existe pouco entendimento sobre a mesma. Os
proprios tedricos da area admitem a dificuldade de uma definicdo precisa do que
vem a ser qualidade, visto que a mesma possui diferentes conceitos para cada
pessoa e cada situacéo especifica.

Oakland (1994) afirma que o conceito de qualidade depende da percepc¢ao
individual do individuo, ou seja, o que é considerado de qualidade superior para
algumas pessoas pode ndo suprir as necessidades de outras.

Outra questdo que deve ser considerada, como fazendo parte de um
conjunto de determinacdes que definem a qualidade superior de um produto é com
relacdo aos meios de comercializacdo, pois o produto (servico) deve chegar na
guantidade, local, tempo e preco adequado atendendo a expectativa do cliente.

Um produto de qualidade, na visdo do consumidor, € aquele que atende as
suas necessidades e que esteja dentro de sua possibilidade de compra, ou seja,
tenha preco justo (CSILLAG, 1991).

E ainda assim, ap0s adquirir o produto, o cliente deve se tornar cada vez
mais satisfeito com o mesmo, pois isso refletira em um nimero baixo de solicitacbes
de assisténcias técnicas e reclamagfes, tendo como uma das consequéncias o

aumento de vendas do mesmo no mercado.
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Robles Junior (1996) define controle da qualidade total (Total Quality Control
— TQC) como a preocupacdo em todos os processos industriais e administrativos
gue a empresa se utiliza para satisfacéo do cliente.

Seguindo a mesma linha de raciocinio para denominar qualidade superior,
Juran e Gryna (1991) conceituam qualidade como a adequacéo do cliente ao uso do
produto. Neste conceito, torna-se claro que quanto melhor a adequacgéo ao produto,
melhor é a qualidade do mesmo.

Outra definicdo de qualidade € a seguinte: “qualidade € uma caracteristica
do processo de producao que deve ser medida pela proporcdo de bens ou servigos
produzidos que atingem as propriedades especificadas do projeto” (CHAVES NETO,
2013). Esta é a definicdo técnica de qualidade, e pode ser considerada como
inerente do processo de producdo. Esta definicho também é conhecida como
filosofia da meta final, na qual ndo se leva em consideracdo as exigéncias do
consumidor, mas somente caracteristicas do projeto e os limites de tolerancia do
mesmo, ou seja, considera-se qualidade como uma medida de fracdo de
defeituosos.

Taguchi considera essa medida incompleta e ndo considera que todos os
produtos que atendam as especificacdes de projeto possuam a mesma qualidade,
assim, definiu qualidade de uma maneira “mais completa” que a definicdo de
gualidade dada pela filosofia da meta final.

A definicdo de qualidade, segundo Taguchi, € o prejuizo sofrido pela
sociedade como consequéncia da variacao funcional do produto (ou servico) e seus
efeitos adversos a partir do momento em que o produto (ou servico) € recebido pelo
consumidor (CHAVES NETO, 2013).



FIGURA 2.1 — CAUSAS DO PREJUIZO SOFRIDO PELA SOCIEDADE

Perda para a
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Desvios da Caracteristica
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FONTE: O AUTOR

Variacdo funcional é definida como o desvio do desempenho do produto,
geralmente causada por ruidos como demonstra a figura 2.1, com relacdo ao seu
valor nominal, sendo este, o valor desejado pelo consumidor para um melhor
desempenho do produto (servico).

Pela filosofia da meta final basta que as especificacbes estejam dentro dos
limites de tolerancia do projeto para que o produto seja definido como de qualidade
superior, ou seja, se existir uma variacao funcional, e esta estiver dentro dos limites
de tolerancia, o produto é considerado de qualidade igual aquele que supostamente
possui as especificacfes nos valores nominais de projeto. Os custos gerados por
este conceito sao relacionados aos produtos que ndo atendem as especificacdes, ou
seja, custos com retrabalho e sucateamento.

De acordo com a filosofia de Taguchi, quanto mais proximo uma
caracteristica funcional do produto estiver do valor nominal de projeto, maior sera a
qualidade do mesmo, independentemente de estar ou ndo dentro dos valores de
tolerancia do projeto, pois 0 mesmo leva em consideragdo essa variacdo funcional.

Quanto menor a variagcdo funcional, menor o prejuizo sofrido pela sociedade e
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consequentemente maior a qualidade do produto, ou seja, se produz um produto
mais uniforme com relagédo a algumas caracteristicas do mesmo.

Os custos gerados por produtos que atendam as especificagbes, mas que
possuam uma grande variagdo funcional (ndo uniformidade com relacdo a algumas
caracteristicas) serdo detectados somente quando o produto estiver nas maos do
consumidor, gerando custos de acionamento de garantia, reparo do produto e assim
por diante.

A diferenca entre o conceito convencional de qualidade e o conceito de
Taguchi é que para o primeiro, qualidade superior de um produto ou servigo implica
em custos mais elevados ao passo que para o outro, qualidade superior implica em
custos menores tanto para os fabricantes quanto para os consumidores. Desta
maneira verifica-se que o conceito de qualidade superior ndo € algo trivial de se
definir.

Sendo assim, de acordo com a filosofia de Taguchi um produto com
gualidade superior é barato, com alta confiabilidade e desempenho consistente, pois
os fatores causadores da variacdo funcional de alguma caracteristica do mesmo séo
minimizados.

Tornar um produto confiavel e consequentemente de qualidade, € torna-lo
insensivel ou pouco sensivel a acdo de fatores externos (ruidos). Com isto,
desenvolve-se um conceito em engenharia de qualidade, denominado de projeto
robusto. No projeto robusto utiliza-se da pesquisa e do desenvolvimento para criar e
produzir produtos, com custo minimo, alta qualidade e confiabilidade, de tal maneira
gue 0s mesmos sejam insensiveis ou pouco sensiveis aos ruidos.

De acordo com Ribeiro e Elsayed?! (1993, apud Caten, 1995), os objetivos da

engenharia de qualidade séo:

1) minimizar os desvios do valor alvo (target);
2) maximizar a robustez ao ruido;

3) maximizar a robustez a possiveis oscilacbes em fatores controlaveis.

'RIBEIRO, J. L.; ELSAYED, E. A. A gradient loss function for process optimization. IE Working
Paper, p. 1-23. Departament of Industrial Engineering Rutgers University. USA: 1993
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Neste trabalho é considerado um produto (ou servigo) de qualidade superior
aquele que for robusto e que estiver de acordo com a definicdo de qualidade de
Taguchi. Sendo assim, as medidas da funcdo perda de Taguchi, da razao

sinal-ruido e dos indices C,, C, e C,, tornam-se indispensaveis nesse processo.

pkm

2.2 FUNCAO PERDA DE TAGUCHI

De uma maneira geral as empresas classificam os custos com qualidade em
trés categorias:

1) Custos com prevencao, que dizem respeito a manutencdo do sistema de
gualidade;

2) Custos de avaliacao, referentes aos custos para manutencdo do sistema
de garantia de qualidade;

3) Custos com falhas internas e falhas externas, que correspondem aos
custos referentes a perdas de fabricacdo, refugo, retrabalho, garantia do produto,
reparo do produto e assim por diante.

O conhecimento dos custos envolvidos em um processo produtivo é de
importancia para as industrias, pois somente assim pode justificar investimentos em
gualidade. Com isso surgem as perguntas: Qual o custo da auséncia da qualidade?
O aperfeicoamento continuo do produto é eficaz na reducédo dos custos?

Essas perguntas podem ser respondidas de forma quantificada através da
funcdo perda de Taguchi, onde a mesma exprime numericamente as perdas
monetarias oriundas de desvios do desempenho do produto em relacdo ao valor
nominal de projeto. Tais desvios levam a uma perda para o consumidor, para o
fabricante do produto e para a sociedade.

De acordo com Taguchi, Elsayed e Hsiang (1990), a relacdo entre qualidade
e preco de um produto € de extrema importancia, pois 0 preco representa uma perda
para o consumidor na hora da compra e ma qualidade representa uma perda

adicional durante o seu uso.
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Segundo Almeira e Toledo (1989) essa perda é definida como o valor
esperado da perda monetaria causada por desvios das caracteristicas de
desempenho em relacéo ao valor desejado (ou especificado).

Taguchi, apud Nakagawa (1993), desenvolveu um método que permite
quantificar o impacto da ma qualidade, em unidades monetérias, através da funcéo
perda. Desta maneira, se consegue medir o impacto das perdas em um produto néo
somente para o consumidor, mas também para a sociedade a longo prazo.

O tempo desperdicado no reparo de pequenas falhas, aluguel de maquinas
em substituicdo a uma que esteja sendo reparada, diminuicdo no lucro devido ao
fato de uma linha de producédo estar parada, sdo exemplos de perdas para o
consumidor. No que diz respeito ao fabricante, tem-se perdas com inspecéao,
retrabalho, sucateamento, custos com garantia, perdas de clientes em potencial,
entre outros.

Segundo a filosofia de Taguchi, a perda para a sociedade é composta de
custos que podem ser identificados de forma direta e de forma “indireta”. Os custos
gue podem ser identificados de forma direta dizem respeito a aqueles que séo
verificados no processo produtivo de um bem, ou na execucdo de um servico, que
envolve desde gasto com matérias-primas, mao de obra, maquinario, sucateamento,
reposicao de produto, reposicao de algum servico mal feito e assim por diante. Os
custos “indiretos” ou subjetivos sdo aqueles que ndo se consegue ver de maneira
direta o valor monetario envolvido em um processo de baixa qualidade e geralmente
estdo relacionados com insatisfacdo do cliente, visto que a quantificagdo monetéaria
das perdas s6 sera diretamente identificada, quando o produto ou servico perder
mercado para seus concorrentes. Assim, através da funcéo perda demonstra-se que
alta qualidade esté livre de custos associados a baixa qualidade.

Tal afirmacédo € amplamente verificada na indUstria japonesa e americana,
gue através da funcdo perda conseguiram quantificar os beneficios obtidos pela
reducdo de variabilidade de uma caracteristica do produto em torno do seu valor
alvo.

De acordo com Ealey (1988), com a utilizacdo da funcao perda, consegue-se
justificar investimentos na melhoria da qualidade, priorizando-se o desenvolvimento

do produto e consequente equilibrio entre custo e qualidade.
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“A funcao perda de Taguchi reconhece o desejo do consumidor em adquirir
produtos que sejam mais duradouros, em todos 0s aspectos, e o desejo do
fabricante em fabricar produtos com custo menor” (ROSS, 1991).

Sendo assim, tal funcdo mede a qualidade e pressupde que 0 objetivo seja
produzir itens, sob um processo controlado, de tal forma que se atendam as
expectativas do consumidor com a menor variabilidade possivel de alguma
caracteristica do mesmo, levando em consideracdo o prejuizo sofrido pela
sociedade de uma maneira geral. Assim, de uma maneira geral, isto quer dizer que
tanto da parte do fabricante quanto da parte do consumidor existe prejuizo, como
exemplificado anteriormente.

Com esta filosofia procura-se produzir um bem ou servigo minimizando essa
perda para a sociedade, ou seja, procurar-se-a produzir bens mais uniformes ou
bens que possuam uma variagdo funcional minima. “Taguchi afirma que a perda
para a sociedade, como um todo, € minima quando o desempenho do produto
atende ao valor nominal (desempenho desejado) e a quantificacdo desta perda em
valor monetario faz com que todos compreendam a importancia do aperfeicoamento
do processo de producao do produto (servi¢o), desde o operario mais simples até o
presidente da empresa” (CHAVES NETO, 2013).

Segundo Byrne e Taguchi (1987) a perda ocorre também quando acontece
uma falha no produto, mesmo que o mesmo esteja dentro das especificacdes, e a
perda aumenta continuamente conforme a caracteristica funcional do produto se
afasta do valor alvo.

R. N. Kackar (1989) ampliou o conceito de perda para a sociedade em seu
trabalho Taguchi’s Quality Philosophy, incorporando como perda para a sociedade
situacfes durante a fabricacdo de um produto ou execucdo de um servico. Tais
perdas podem ser vistas como matéria prima gasta, tempo com mao de obra,
poluicdo ambiental e assim por diante.

Uma comparacdao entre a filosofia da meta final e a filosofia de Taguchi pode

ser melhor visualizada através das figuras 2.2 e 2.3.
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FIGURA 2.2 — FILOSOFIA DA META FINAL
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FIGURA 2.3 — FUNCAO PERDA DE TAGUCHI
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FONTE: O AUTOR

A figura 2.2 tem L(y)=0 para ye[u-d,u+d] e Lly)=P para
yeé[,u—d,y+d], assim, representando a filosofia da meta final em termos de

qualidade. A figura demonstra que produtos que estejam dentro dos limites de
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tolerancia do projeto[y—d,y+d] para alguma caracteristica funcional s&o

considerados de qualidade superior, independente de estarem préximos, ou ndo, do
valor nominal de projeto para determinada caracteristica. Verifica-se presenca de um
custo P para os produtos que estiverem com a caracteristica funcional fora do
intervalo de tolerancia, e tal custo, geralmente representa um custo relacionado ao
refugo ou reposicdo do produto, visto que essa filosofia leva em consideracao
somente o que diz respeito ao processo de producao (fabricante).

Em compensacdo na figura 2.3 observa-se que independentemente da
caracteristica funcional estar dentro dos limites de tolerdncia, existe um custo
envolvido, e que este aumenta conforme o valor da caracteristica observada vai se

afastando do valor nominal . Essa funcdo denominada de funcdo perda de

gualidade, proposta por Taguchi, aponta o custo devido a variacdo no desempenho
do produto como proporcional ao quadrado do desvio d. Se observa que “a fungao
oriunda desta idéia € chamada de funcdo perda quadratica” (CHAVES NETO,
2013).

De acordo com Ealey (1988), Taguchi encontrou a representacdo quadratica
dessa funcdo e demonstrou que a mesma € eficiente e que permite fazer uma

estimacéo realista para baixa qualidade (desvio do valor nominal ).

A funcdo perda quadratica € uma aproximacdo da expansao da série de

Taylor em torno do valor alvo u, excluindo-se os termos de maior ordem. Assim,

tem-se que

L"(x)

’ (y - u) +---termos de maior ordem  (2.1)

onde L(y) representa a perda; u representa o valor alvo; y representa a
caracteristica mensurada em relagéo ao valor u e (y—,u) o desvio de y em relacéo

ao valor alvo.
Assim para todos os valores da caracteristica mensuravel y, a perda pode

ser expressa como uma funcdo de y-—u, e ainda, assume-se que sua perda é

minima quando y = u.



16

Quando se assume que a perda é minima para y = i, temos que L'(,u) =0,
e ainda, considerando-se perdas devido a variagdo em relagéo ao valor alvo u , tem-
se que L(u)=0.

Ignorando os termos de maior ordem da expansdo da série de Taylor em

torno do valor alvo u, a série (2.1) torna-se

L(y)= %ﬂ)(y —u)f (2.2)

ou ainda
L(y) = k(y - ) (2.3)
onde k= Lz(lﬂ) € uma constante que representa a proporcdo da importancia

financeira da caracteristica de qualidade testada para o cliente, em termos do valor
alvo u. A equagédo (2.3) representa a fungéo perda nominal-é-melhor vista adiante
nesta tese.

Taguchi, assim, reconheceu a funcdo perda como uma funcdo continua,
pois nessa filosofia a perda ndo acontece de maneira subita e a sua representacao
guadratica possui as quatro caracteristicas seguintes.

(1) L(y) € minimo quando y = u;
(2) Ly

(3) L(y) aumenta lentamente enquanto o valor mensuravel de y esta nas

) aumenta na medida em que y se distancia do valor alvo
proximidades do valor alvo u, e comeca a aumentar mais rapidamente quanto mais
se afastade u;

(4) L(y) é expresso em unidades monetarias.

Dessa maneira Taguchi desenvolveu férmulas padrdes para cada um dos

trés tipos de caracteristicas continuas mensuraveis de qualidade.
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Pelas figuras 2.2 e 2.3 observou-se uma diferenca significativa com relacéo
aos custos envolvidos quando y é igual a A ou igual a B.
De acordo com a figura 2.2, observou-se que no ponto A o produto (servico)

€ considerado de qualidade igual aos que estédo dentro do intervalo [y—d,,u+d], ou

seja, ndo possui nenhum custo envolvido e consequentemente nenhum prejuizo
para a sociedade, pois a mesma ndo esta levando em conta a variagao funcional de
alguma caracteristica e suas consequéncias no que diz respeito a qualidade.

No ponto B verificou-se, na figura 2.2, que existe um custo P (custo de
refugo ou reposi¢cédo) envolvido no processo, pois 0 mesmo encontra-se fora do

intervalo [,u—d, ,u+d] e 0 produto (servico) € considerado ndo conforme ou

defeituoso.

No entanto, na figura 2.3 verificou-se uma filosofia diferente da encontrada
na figura 2.2, e isto fica evidenciado comparando os pontos A de ambas as figuras.

No ponto B da figura 2.3 observou-se que além do custo de reparo,
sucateamento ou reposicdo, de um produto defeituoso representado por P, existe
um custo adicional que seria a representacdo do prejuizo sofrido pela sociedade
como um todo.

Do ponto de vista comparativo entre as duas filosofias representadas pelas
figuras 2.2 e 2.3, verificou-se que em relacdo ao custo P, existe uma pequena
diferenca de custos comparando os pontos A e B da figura 2.3 em relacdo aos
custos referentes aos pontos A e B da figura 2.2. Com isto confirma-se a
necessidade de se produzir bens uniformes e com sua caracteristica funcional no
valor alvo, reduzindo os prejuizos de uma maneira geral para o fabricante, para o
consumidor e para a sociedade.

De acordo com Ross (1991) outro atributo da funcdo perda, fora quantificar
em valores monetérios a perda de qualidade, € auxiliar na fixacdo de niveis de
tolerancia nas fabricas.

De uma maneira sucinta, pode-se afirmar que para tal, € necessario
conhecer o custo gerado por um produto que esteja fora das especificacdes e o
valor nominal de projeto para determinada caracteristica do produto. Assim,
aplicando-se a fungdo perda, de acordo com o tipo de tolerancia utilizada para a
caracteristica funcional do produto, podem-se fixar niveis de tolerancia nas fabricas

para se realizar um reajuste em determinada caracteristica do produto, antes mesmo
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dele sair para o mercado. Com isso evita-se gastos com garantia e “prejuizos”
indiretos, tal como, descontentamento dos clientes.

Assim verifica-se que a funcdo perda € uma poderosa ferramenta para
quantificar de maneira direta a perda de qualidade de um produto (servi¢o), além de
ser utilizada como uma ferramenta para fixacdo de limites de tolerancia de fabrica.
Com isso, se evita custos de sucateamento, troca de produto, acionamento da
garantia, entre outros custos indiretos referentes a baixa qualidade.

Taguchi definiu trés tipos de funcdo perda, que estdo de acordo com o tipo
das caracteristicas funcionais analisadas no produto. Tais funcbes perda séo
denominadas de: 1) Funcdo Perda Nominal-é-Melhor (NTB); 2) Funcdo Perda
Menor-é-Melhor (STB); 3) Funcao Perda Maior-é-Melhor.

2.2.1 Funcgéo Perda Nominal-é-Melhor (NTB)

A funcao perda nominal € melhor esta representada na figura 2.3 onde a

variavel em questdo y assume o seu valor nominal de projeto em u, onde L(y)
assume o valor nulo para y= u, ou seja, hao existe perda. A funcao perda, neste

caso, € representada por:

L(y) = k(y— ) (2.4)

Esta funcdo € denominada de funcdo perda quadratica. De acordo com a
funcao perda (2.4), em conjunto com a figura 2.3, observa-se que existe uma perda

conforme a variavel y se afasta de u .

A constante de proporcionalidade k é denominada de coeficiente de perda
de qualidade (representa a proporcdo da importancia financeira para o cliente em

termos do valor alvo ), e seu valor pode ser calculado considerando-se a
tolerancia funcional do produto e a perda do consumidor devido a esse desvio.
Tolerancia funcional (AO) é definida como o desvio maximo permissivel de

alguma caracteristica funcional em relacéo ao valor alvo. Se o valor mensuravel (da
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caracteristica em questao) estiver fora deste intervalo, o funcionamento do produto é
afetado, gerando custos aos consumidores, ou seja, perdas para a sociedade.

Perda do consumidor (P) € uma perda média gerada quando o valor da

caracteristica medida excede o limite de tolerancia do produto. Tal perda representa
um custo médio para o consumidor de reparo ou reposicdo do produto, associado a
uma insatisfacdo. Sendo assim, torna-se complicado mensurar a perda do
consumidor, pois a mesma além do custo referente ao reparo (reposicdo do
produto), também pode contemplar custos indiretos, tais como, o tempo gasto pelo
consumidor levar o produto para reparo, combustivel gasto pelo mesmo, desgaste
do veiculo, tempo de espera para o reparo, tempo sem usar o produto adquirido e

assim por diante.
Tanto a tolerancia funcional (AO) quanto a perda do consumidor (P) podem

ser determinados pelo marketing, servicos e informacgdes de clientes.

Assim, para o calculo de k, de acordo com a definicdo de tolerancia funcional

e perda do cliente temos que L(A,)=P, Ag=u+d ou Ag=p—d.
Desta maneira, pode-se demonstrar que L(y)=k(y—u)’ = L(A,)=k(A, - )

= P:k(,u+d —,u)2 = P =kd?, que resulta em

k=— (2.5)

L(y)=—(y - uf (2.6)

Este tipo de funcdo perda, onde o valor nominal € o melhor, € empregada
para muitos produtos, pecas, elementos e componentes quando se deseja que uma
caracteristica do produto (servico) esteja centrada no seu valor alvo. Pode-se citar
como exemplo para aplicacdo dessa funcdo perda de qualidade a dimensdo de um

produto, viscosidade entre outros.
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Frequentemente os fabricantes precisam avaliar a qualidade média do seu
produto, em relacdo a uma caracteristica do mesmo, ao longo de um periodo de
tempo. Esta pode ser mensurada através do desenvolvimento da fungéo perda
média para n unidades de um produto (servi¢o). Isto pode ser realizado de dois
modos.

O primeiro deles, quando se esta trabalhando com algum produto, é utilizar
sua distribuicdo de frequéncia com seu respectivo histograma. Assim, tem-se a
perda associada a cada valor de y, bem como a frequéncia para aquele respectivo

valor de perda. Com isso, pode-se calcular a perda L(y) para cada valor v,

denominado de L(yi), e multiplicd-lo pela sua frequéncia, denominada de f;.

L(y;)f, e divide-se pelo total de produtos

b
Admitindo-se b classes, efetua-se
i=1

b
amostrados Z f. =n. O resultado obtido é denominado de perda média, que nada
i=1

mais é do que a média aritmética para uma distribuicdo de frequéncias com b

classes da fungao perda L(y).
O segundo método para se estimar a perda média para n produtos, é
desenvolvido usando-se a média aritmética de (y—y)z, que € denominada de desvio

médio quadratico (MSD — Mean Square Deviation). Assim, tem-se que

2

(yl _/u)Z +(y2 _/u)z +"'+(yN _lu)

MSD = (2.7)
n
ou
Z(Yi _,U)z
Uma forma equivalente de se escrever (2.8) é
=\2 =\2 =\2
YT/ ) Ve ) e I D 29)

ou
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MSD=;+(V—;¢)Z (2.10)

Assim, tem-se que y é a média aritmética da caracteristica funcional vy,

definida por

n

ZYi

=12 2.11
y . (2.11)

e a variancia em torno da média y € dada por

= (2.12)

Neste caso, em especifico, utiliza-se a variancia populacional no lugar da
amostral por estar se usando para o calculo do MSD o valor n. Assim, pode-se

reescrever (2.10) como
MSD = o2 +(V - u)’ (2.13)

O valor do desvio médio quadratico (MSD) em (2.13) representa uma
medida da variancia (variabilidade em torno da média) e o desvio do valor médio em

relacéo ao valor nominal .

Desta forma, a funcdo perda média, definida por E(y) pode ser escrita

como

L(y)=k[MmsD] (2.14)

ou

2

+(y3 _/u)z +"'+(yN _ILI)ZJ

E(y): k |_(y1 - ILI)Z + (yz - /u) ¥

(2.15)
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gue é equivalente a

L(y)=K|o? +(y- pF | (2.16)

onde o é a variancia relativa a média y; y € o valor da média aritmética de y no
conjunto amostral; k € o coeficiente de perda de qualidade; (y - ) é o desvio da
média das amostras em relacdo ao valor nominal .

Matematicamente pode-se provar que a funcdo (2.8) e (2.10) sé&o

equivalentes. Assim, tem-se que

(2.17)
onde: o}, é a variancia de y com base em u; o.; € a variancia dey com base em
v, (y—,u)2 € 0 quadrado da diferenca média em z.

A funcgéo (2.17) pode ser reescrita como

=L =1 +(y - p) (2.18)

20— af =2y 9P +n(y - u) (2.19)

Assim, desenvolvendo os quadrados dos termos, tem-se

n n

(2 =20, +12)= (2 29y, + 72 )+ n(y? - 20 + 1?) (2.20)

i=1 i=1

gue de acordo com a propriedade distributiva, tem-se

n

Syt -2ud y +Ng® =Yy =27y, +ny® +ny - 20 +np’ (2.21)
i=1 i=1 i=1l

i-1



Reduzindo os termos semelhantes, tem-se

oYy, =253y, +2ny? - 2045
= i=1

i=1

e simplificando (2.22), tem-se

— 1 Y ==Yy +ny: —ny
i=1

i=1

Por definicdo

Assim (2.23) fica,

com isso tem-se que

entao

23

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)

(2.27)
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Assim, prova-se que (2.8) e (2.10) sdo equivalentes para o calculo da funcéo
perda média.

2.2.2 Funcéo Perda Menor-é-Melhor (STB)

A funcao perda menor-é-melhor é analoga a funcdo perda nominal-é-melhor,
sendo a principal diferencga entre elas o tipo de variavel utilizada por ambas. No caso

menor-é-melhor a variavel utilizada é do tipo ndo negativa, ou seja, y=0VyeR.

Assim, pode-se afirmar que a func@o perda menor-é-melhor é idéntica a nominal-é-

melhor para =0, sendo este o melhor valor para produtos (servicos) com alguma

caracteristica funcional maior ou igual a zero.

Alguns exemplos podem ser citados para este tipo de funcdo perda, tais
como: o tempo de espera para uma determinada refeicdo a ser servida, consumo de
algum tipo de combustivel, quantidade de impurezas em uma determinada solucéo,
perda por friccdo, desgaste entre outros.

A funcéo perda menor € melhor possui a forma quadratica

L(y)=ky” (2.28)

A figura 2.4 demonstra o comportamento da funcéo perda descrita em
(2.28).
FIGURA 2.4 — FUNCAO PERDA MENOR E MELHOR

—

o=

—

-

0 d v

FONTE: O AUTOR
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De maneira analoga a funcdo perda nominal é melhor, a constante de
proporcionalidade k € denominada de coeficiente de perda de qualidade, e seu valor
pode ser calculado considerando a perda do consumidor em relagcdo a tolerancia
funcional para a funcdo perda em questdo. Assim para a perda do consumidor, tem-

se que L(AO)=P, onde A,=d. Assim, pode-se demonstrar que

L(A,)=kd? = P=kd?, resultando em

K=— (2.29)

L(y)=—y? (2.30)

De maneira analoga a utilizada na funcao perda nominal-é-melhor, pode-se
demonstrar que a funcdo perda média para o caso menor-é-melhor, considerando

1 =0, pode ser escrita como

L(y)=K|o? + 7% (2.31)
onde: o € a variancia relativa a média y; y € o valor médio de y no conjunto
amostral; k é o coeficiente de perda de qualidade.

Em (2.31) considera-se o MSD dado por MSD=06" +¥°, onde a mesma é

estimada por

n

S-vF [y,
MSD = ——— | 1L (2.32)

ou
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MSD = =L (2.33)

Assim, pode-se afirmar que (2.32) e (2.33) sé@o equivalentes, ou seja

iZ:‘,yf iZ:',(yi—V)z iZ:,yi 2

n n n (2.34)

A metodologia empregada para a prova da equivaléncia de (2.33) e (2.34) é
analoga a prova da equivaléncia de (2.8) e (2.10).

2.2.3 Fungéo Perda Maior-é-Melhor (LTB)

A funcéo perda maior é melhor é utilizada quando o produto (servi¢co) possuli
alguma caracteristica funcional cujo valor ideal seja ndo negativo, ou seja,

y>0vVyeR e sempre assume o maior valor possivel. Assim, a variavel

representativa dessa caracteristica funcional € mais fielmente representada pela
funcao perda maior-é-melhor (LTB).

Os exemplos para este tipo de funcdo perda sdo aqueles em que o valor de
alguma caracteristica do produto (servico) assuma o0 maior valor possivel. Sendo
assim, tem-se como exemplo a forca de ruptura de um cabo, a forca de aderéncia de
uma cola, resisténcia de uma blindagem, entre outros exemplos que exijam o maior
valor possivel de alguma caracteristica funcional.

A funcéo perda que representa este caso € dada por
1
L(y)= k(y—) (2.35)

e de maneira analoga as outras duas funcdes perda, representadas em (2.4) e
(2.28), pode-se calcular o coeficiente de perda de qualidade k utilizando como base
uma determinada perda associada (perda do consumidor) a um valor especifico de y

(tolerancia funcional).
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A figura 2.5 demonstra o comportamento da fungdo perda descrita em
(2.35), sendo que quanto maior o valor que y assume menor é a perda.

FIGURA 2.5 - FUNCAO PERDA MAIOR E MELHOR

—
—
-

0

FONTE: O AUTOR

De acordo com a figura 2.5, quando A,=d tem-se que a perda L(AO)= P

Assim, substituindo esses valores em (2.35) encontra-se o valor de k. Entéo

L(A,)= k(AiZJ —P= k(dizj , que resulta em

0

k = Pd? (2.36)

Assim, pode-se reescrever (2.35) como

_pgr[ L 2.37
L) por{ L (2:37)

Pode-se demonstrar que a funcédo perda média para o caso maior-é-melhor
pode ser escrita como
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— 1&1
Lly)=k| =) — 2.38
(v) {n y} (2.38)
considerando-se para este caso 0
MSD:lZi2 (2.39)
NS Y,

A maneira equivalente de representar (2.39) é

L(y)= k[%}{u (3;22 ﬂ (2.40)

onde: o2 é a variancia relativa a média y; y é o valor médio de y no conjunto

amostral; k é o coeficiente de perda de qualidade (ROSS, 1991).

2.2.4 Funcéao Perda Assimétrica

Além das trés funcdes perdas ja vistas, pode-se ter uma quarta funcao perda
denominada de funcao perda assimeétrica.
Essa funcado perda pode ser exemplificada na figura 2.6, e suas funcdes séo

dadas por
L(y)=ki(y - ) para y<u (2.41)

L, (y)=K,(y - uf para y>u (2.42)

De maneira analoga as fungbes de perda vistas anteriormente, pode-se

calcular os valores dos coeficientes de perda de qualidade k, e k,. Assim, tem-se
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P P
que kl:d_ e kzzd—, de maneira que as funcdes (2.41) e (2.42) podem ser
1 2

reescritas como

P
L,(y)= d—(y ~uf paray<u (2.43)
1
e
P )
Lz\(y) = d_(y - /U) para y = u (2.44)
2

FIGURA 2.6 — FUNCAO PERDA ASSIMETRICA

ty) |

u—d u u+d, Y

FONTE: O AUTOR

2.2.5 CONSIDERACOES A RESPEITO DA FUNCAO PERDA

De acordo com as funcdes perdas média (2.16), (2.31) e (2.38) pode-se
observar que as funcdes perdas sdo compostas basicamente por dois elementos: a
variancia de alguma caracteristica funcional e a posicdo relativa da média desta

caracteristica em relacdo ao valor nominal.
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Utilizando como exemplo a funcdo perda média para o caso nominal-é-
melhor, descrita em (2.16), observa-se que para se minimizar a perda para a
sociedade, deve-se centralizar a caracteristica funcional em questdo no valor
nominal de projeto e, também, deve-se minimizar a variancia desta mesma
caracteristica, ou seja, quanto mais uniforme for determinada caracteristica de um
produto, menor sera a perda por parte da sociedade. Este conceito de uniformidade
€ estendido para as outras funcdes perdas também.

De acordo com Ross (1991) a fungcdo perda exige dois aspectos do
gerenciamento dentro de uma fabrica, sendo que o primeiro aspecto, a variancia, é o
trabalho concernente a engenheiros de produto e de processo, e deve ser
implantado antes do inicio da producéo e aperfeicoamento do produto (servigo) no
decorrer do tempo.

O segundo aspecto, que seria a centralizagcdo da distribuicdo, utilizando
como referéncia o valor nominal, seria de responsabilidade do pessoal da area de
producédo em suas atividades diarias.

Estes dois aspectos definem o controle de qualidade fora da linha de
producéo (off-line), que seria a fase de projeto, e o controle de qualidade na linha de
producéo (online), que seria a fase de producdo. Ambos os aspectos fazem parte do

ciclo de qualidade representada pela figura 2.7.

FIGURA 2.7 — CICLO DE QUALIDADE

Cliente

Fabricante Projetista

FONTE: ROSS, P. J. (1991)
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2.3 CONTROLE DE QUALIDADE FORA DA LINHA DE PRODUGCAO
(OFF-LINE)

O controle de qualidade fora da linha de producdo tem como principal
objetivo minimizar a variabilidade de algumas caracteristicas funcionais de um
produto (servi¢o) na fase de projeto.

A fase de projeto pode ser dividida em trés fases: 1) Projeto por sistemas ou
concepcao do projeto; 2) Projeto por parametros; 3) Projeto por tolerancias.

De acordo com Ross (1991):

O objetivo do desenvolvimento de um produto ou processo é aperfeicoar caracteristicas de
desempenho do produto de acordo com as necessidades e expectativas do consumidor. O
propésito da experimentacdo consiste na reducdo do produto ou processo:
subsequentemente, podem ser tomadas decisdes quanto aos parametros que afetam o
desempenho do produto ou processo. A funcdo perda quantifica a necessidade de
entendimento de quais fatores de projeto que influenciam na média e variagdo da
caracteristica de desempenho do produto ou processo. Ajustando adequadamente a média

e reduzindo a variacdo, as perdas referentes ao produto sdo minimizadas.

Assim, de acordo com a citacdo, se reforca a importancia do controle de
gualidade fora da linha de producéo e da importancia da utilizacado da funcéo perda

de Taguchi.

2.4 CONTROLE DE QUALIDADE NA LINHA DE PRODUCAO (ONLINE)

De acordo com Peace (1993), os esfor¢cos no controle de qualidade online
envolvem todo o sistema de manufatura de um produto. Neste ponto sdo utilizadas
as técnicas que monitoram a producdo, medem a qualidade de saida do produto,
fornecem sinais de problemas em potencial e que permitem a acédo corretiva direta.

O controle de qualidade na linha de producdo (online) é responsavel pela
manutencdo e consisténcia de qualidade de produto para produto, ou seja, cada

produto deve ter as suas caracteristicas funcionais centralizadas no valor nominal de
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projeto. Com isso, existe minimizagdo da variacdo dessas caracteristicas de unidade
para unidade e consequente aumento na qualidade e confiabilidade do produto em
guestdo, sempre considerando o equilibrio entre qualidade alta e custos baixos.

O controle de qualidade na linha de producdo é de responsabilidade do
pessoal da area de producdo em suas atividades diarias e as ferramentas mais
utilizadas para tal sdo as técnicas utilizadas no Controle Estatistico do Processo
(CEP).

2.5 DEFINICAO DE PROJETO ROBUSTO

Uma vez definido o controle de qualidade fora da linha de producéo, faz-se
necessario a definicdo de projeto robusto em engenharia de qualidade.
A figura 2.8 representa um diagrama de parametro (P-diagram) muito util na

representacéo de um processo, de um produto ou de um sistema.

FIGURA 2.8 — P-DIAGRAM

Fatores de controle (C)

|

Sinal de entrada (M) ——| Produto/Processo/Sistema ———= Resposta de saida (y)

|

Fatores de ruido (N)

FONTE: ADAPTADO TAGUCHI, G.; JUGULUM,R.; TAGUCH]I, S. (2004)

Na figura 2.8 é feita uma representacdo em blocos da transformacdo de
energia entre o sinal de entrada (M) e a resposta de saida (y), sendo que a meta é
maximizar tal transformacdo de energia pelo ajuste de fatores de controle (C) na
presenca de fatores de ruido (N). Pode-se afirmar que um sistema consiste em uma
gama de atividades ou fungcbes que sao designadas para realizacdo de uma

determinada operacéo, com o intuito de produzir um resultado desejado através da
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minimizag&o das variacOes funcionais dos fatores de ruidos. Esta € a idéia chave de
um projeto robusto.

Sistemas em engenharia sao projetados para produzir resultados especificos
para os clientes, e tais sistemas sdo governados por uma relacdo ideal entre a

entrada e a saida denominada de funcéo ideal, conforme figura 2.9.

FIGURA 2.9 — FUNCAO IDEAL E REALIDADE

Funcéo ideal J Realidade

Resposta de saida
Resposta de saida

y:
y=

|

M = Entrada de energia M = Entrada de energia

FONTE: ADAPTADO TAGUCHI, G.; JUGULUM,R.; TAGUCHI, S. (2004)

A idéia em um projeto robusto é aproximar a realidade do estado ideal (ideal
function), minimizando a perda de energia no processo.

Projeto robusto de um produto diz respeito a procedimentos aplicados
durante as fases de pesquisa e desenvolvimento, que tem como principal objetivo,
alta qualidade a um custo minimo.

Existem variacbes que infelizmente ndo podem ser controladas pelos
fabricantes, e como exemplo, pode-se citar a variagdo da temperatura em um
ambiente. Dentro de uma fabrica varios testes podem ser feitos em um ambiente
com temperatura controlada, porém quando o mesmo é colocado no mercado existe
esse fator de variacdo de temperatura envolvido. A pergunta que se faz é: Como
eliminar essa variacdo, visto que ela ndo é controlada pelo fabricante? A resposta
estd em ndo eliminar essa variacdo, mas tornar o produto ou servico pouco sensivel

a essa variagao. Assim, exige-se um novo conceito de qualidade onde as fontes de
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variagdo ndo sdo eliminadas ou muitas vezes nem controladas, j& que o mesmo
pode se tornar muito dispendioso. Este conceito foi intitulado de projeto robusto.

De acordo com Creveling e Fowlkes (1995), uma definicdo fundamental de
produto robusto pode ser enunciada como: Um produto ou processo é dito robusto
quando é insensivel aos efeitos da variabilidade, mesmo que as fontes de ruidos,
propriamente ditas, ndo tenham sido totalmente eliminadas. De acordo com Taguchi
et al. (2000), outra definicdo de projeto robusto € o estado em que a tecnologia,
produto ou o desempenho do processo € minimamente sensivel a fatores que
causam variabilidade (ou no ambiente de producdo ou no ambiente do usuario) e
envelhecimento com 0 menor custo de producgéo da unidade.

Estes procedimentos, para tornar um produto robusto, sdo aplicados em
delineamento de experimentos, com o intuito de reduzir de maneira econémica a
variabilidade de uma funcdo do produto em seu ambiente de uso, e também para
garantir que o mesmo tenha um desempenho 6timo quando estiver sendo usado
pelo consumidor, assim como nos experimentos feitos antes de sua producédo e
comercializacéo.

Uma vez que projeto robusto se preocupa em melhorar a qualidade de um
produto reduzindo os efeitos das causas de variabilidade sem elimina-las, faz-se

pertinente definir projetos por parametros e projetos por tolerancias.

2.5.1 Projeto por Parametros e Projetos por Tolerancias

Uma das maneiras de se conseguir que um produto se torne insensivel ou
pouco sensivel as variacdes, devido a fatores de ruido, € utilizar-se de um conceito
intitulado por Taguchi como projeto por parametros.

De acordo com Ross (1991) este tipo de projeto é utilizado para
aperfeicoamento da qualidade sem controlar ou eliminar as causas de variagao.
Assim, 0 conceito de projeto por parametros € uma metodologia utilizada em projeto

robusto.
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Em sua metodologia, Taguchi considera que o projeto de um produto
(servico) é dividido em trés fases, sendo estas: 1. Projeto do sistema; 2. Projeto por
parametros; 3. Projeto por tolerancias.

O projeto do sistema ou concepc¢ao do projeto é a fase em que a equipe de
desenvolvimento do produto (servico) define um sistema que funcione sob
determinadas condic¢fes iniciais. Tais condi¢des devem ser controladas pela equipe
de tal maneira a representar o mais fielmente possivel alguma situacao real.

Esta é a fase em que se desenvolvem novos conceitos e idéias com o intuito
de se fornecer ao consumidor um novo produto ou, até mesmo, algum produto ja
conhecido, mas com aperfeicoamento, sendo esta etapa muito importante para
manter o fabricante competitivo no mercado, visto que sempre existe a necessidade
de melhoria e inovacdo para tal. Assim, no projeto de um produto, pode-se citar
como exemplo o desenvolvimento de um protétipo de um produto, onde 0 mesmo
deve atender as necessidades dos clientes e possuir desvios minimos dos valores
nominais para o qual foi projetado. Nesta fase € que se escolhem os materiais,
pecas e componentes para constituicdo do produto e é nesta fase também que a
equipe pode utlizar alguma tecnologia que se tenha mostrado robusta
anteriormente.

Resumindo, é nessa etapa que a equipe de desenvolvimento do projeto do
produto analisa uma variedade de concepcfes, tecnologias, projetos, arquiteturas
com o objetivo de tomar a decisdo 6tima com relacdo a viabilidade de cada um dos
projetos.

O projeto por parametros tem como principal objetivo uniformizar as
caracteristicas de desempenho do produto, isto sempre atrelado a nenhum custo ou
a um custo minimo. Como o préprio nome ja diz, o projeto por parametros tem como
objetivo identificar, analisar e fixar parametros para algumas caracteristicas
funcionais, de tal maneira que a mesma se torne pouco sensivel ou até mesmo
insensivel as fontes de variacées sem perder a qualidade.

Um exemplo que pode ser citado, para justificar a utilizacdo do projeto por
parametros, € que o desempenho de um produto pode ser afetado por variaveis
ambientais, tais como a temperatura e a umidade. Tais variaveis sdo fontes de
variabilidade externa, que podem levar o produto a uma deterioracao precoce e a

reducdo do desempenho de alguma caracteristica funcional. Neste caso, o0 projeto
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por parametros é muito utilizado para melhorar a robustez, e consequentemente o
desempenho, de um produto quando este é utilizado em campo.

De acordo com Simpson et al. (2000), no projeto por parametros, existem
dois tipos de fatores que afetam uma caracteristica funcional de um produto: os
fatores de controle e os fatores de ruido. Ambos os fatores serdo definidos
posteriormente neste presente trabalho.

O projeto por tolerancias procura aperfeicoar a qualidade de um produto
aumentando ou reduzindo o intervalo de tolerancia de algum parametro quando
necessario, de tal maneira que o produto (servico) tenha um desempenho
satisfatorio do ponto de vista do consumidor, a um custo minimo. Para tal, é feito um
balanceamento criterioso entre a reducédo de qualidade e o aumento no custo da
manufatura, pois a utilizacao de tolerancias mais apertadas pode levar a custos mais
altos com matérias primas e com processos de manufaturas. Esses conceitos estdo
intimamente relacionados com o controle de qualidade fora da linha de producéo.

De uma maneira geral, quando algum problema é detectado na fase de
desenvolvimento de um produto, o projetista vai diretamente para a fase de projeto
por tolerancias sem passar pela fase de projeto por parametros. Isto pode levar a um
aumento no custo do produto, visto que se fosse feito ajustes nos valores dos
parametros relacionados as caracteristicas funcionais em questdo, o custo seria
menor.

Os projetos por parametros e por tolerancia adquirem um significado
adicional em conjunto com o conceito de funcdo perda, visto que ambos sé&o
empregados para reduzir as perdas para a sociedade como um todo. Isto fica
evidenciado, como visto anteriormente, ao se aplicar a funcdo perda. Assim,
utilizando-se de tais projetos, temos que as verdadeiras caracteristicas de
desempenhos criticos podem ser identificadas e minimizadas em termos de namero.

Assim, verifica-se que 0s problemas encontrados estdo intimamente
relacionados com variacbes em alguma caracteristica funcional do produto ou

processo, definindo-se entao fatores de ruidos em controle de qualidade.
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2.5.2 Fatores de Controle e Fatores de Ruido

De acordo com o conceito de projeto robusto, Taguchi distingue os fatores de
desenvolvimento de um produto em dois grupos principais: Fatores de controle e
fatores de ruido.

Fatores de controle s&o os fatores que podem ser facilmente controlados e
gue sao estabelecidos pelo fabricante, portanto ndo podem ser modificados de
maneira direta pelo consumidor. Podem-se citar como exemplos, a escolha de uma
matéria-prima para confec¢do de um produto, pecas utilizadas na fabricagcdo de um
motor, temperatura de um molde em um processo de injecdo para moldagem entre
outros que ndo podem ser modificados pelo consumidor, pois estes fatores, dizem
respeito, a priori, ao fabricante.

No seu ambiente de uso, a qualidade de um produto pode variar e ter seu
desempenho afetado por diversas razbes. As causas dessa variabilidade sao
denominadas de fatores de ruido. Segundo Simpson et al. (2000) os fatores de ruido
séo os fatores que séo dificeis, impossiveis ou muito caros de se controlar.

De acordo com Ross (1991) os fatores de ruido sdo aqueles sobre os quais
o fabricante ndo possui controle direto, mas que variam de acordo com o ambiente e
habito do consumidor. Assim, fatores de ruido sé&o definidos como qualquer coisa
gue faca com que uma caracteristica funcional desvie-se do seu valor nominal.

Portanto, no desenvolvimento de um produto torna-se necessario conhecer a
natureza do ruido e entendé-lo, visto que no delineamento e desenvolvimento de um
produto se busca maximizar o desempenho de todas as suas caracteristicas
funcionais frente a variabilidade.

Sao definidos trés fatores de ruido: 1. Fatores de ruido externo; 2. Fatores
de ruido interno ou de deterioracdo; 3. Fatores de ruido do produto ou de unidade
para unidade.

Os fatores de ruido externo sdo aquelas fontes de variabilidade que vem de
fora do produto, tais como, fatores ambientais, umidade, temperatura, oscilacdo na
energia elétrica, magnetismo em redes de alta tensdo entre outros. Assim, o ruido
externo esta diretamente ligado a variacdo de qualidade de um produto devido a

acao externa de algum agente.
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Os fatores de ruido interno estédo ligados com a deterioracdo do produto ou
processo. E muito comum haver uma deterioragdo do desempenho devido ao tempo
de uso de um produto e ao préprio material que ele é composto. Pode-se citar como
exemplos de fatores de ruidos internos a deterioracdo de filamentos em lampadas
incandescentes, desgaste de pecas mecanicas em carros, voltagem em uma pilha e
assim por diante.

A qualidade de um projeto esta intimamente relacionada com o efeito sobre
as caracteristicas de desempenho de um produto que os fatores de ruido externo e
interno causam, lembrando que ambos os fatores estao interligados com o controle
de qualidade fora da linha de producéao.

Os fatores de ruido do produto ou de unidade para unidade tem como
resultado a impossibilidade de se produzir dois itens exatamente iguais, onde o
processo de fabricacdo e os materiais utilizados sdo as maiores fontes de variacao
do mesmo. Esse tipo de fator se manifesta em processos de fabricacdo nao
uniformes e tendenciosos. Tem-se como exemplos a espessura de uma peca
mecanica, a resisténcia de resistores, espessura de tecidos entre outros.

De acordo com Creveling e Fowlkes (1995) o resultado da presenca de
ruidos é usualmente caracterizado como um problema de confiabilidade e a falha de
um produto pode ser caracterizada em relacdo ao tempo. Neste caso distinguem-se
trés categorias: 1) Falhas no inicio da vida; 2) Falhas durante a vida normal do
projeto; 3) Falhas no fim da vida. Métodos classicos de confiabilidade descrevem
essas falhas em um gréafico denominado de “curva da banheira”, demonstrada na
figura 2.10.

FIGURA 2.10 - CURVA DA BANHEIRA

Falha no inicio da vida Falha no final da vida

- e

Unidade para unidade

Deterioracédo

Taxa de falha

Externo

Tempo de servico

FONTE: ADAPTADO CREVELING, C. M.; FOWLKES, W. Y. (1995)
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A figura 2.10 relaciona os trés tipos de fatores de ruido em relacdo ao seu
tempo de vida.

Sempre se deve ter em mente que a qualidade da producdo esta
diretamente ligada com a uniformidade do processo de fabricacdo, ou seja, esta

relacionada aos fatores de ruido e a robustez do produto frente a esses fatores.

2.5.3 Fator de Ajuste, Fator de Escala e Métrica

Neste ponto se torna necessario introduzir as definicdes de fator de ajuste,
fator de escala e métrica, visto que os mesmos serdo citados no decorrer desta tese.

Um fator de ajuste € aquele fator que pode ser utilizado para direcionar o
valor da resposta média no sentido do valor nominal de projeto. Fator de escala
ocorre quando um fator de ajuste possui a propriedade de fazerem ambos, a média
e 0 desvio padrao, aumentarem ou diminuirem proporcionalmente a ele.

Assim, um exemplo da utilizacdo do fator de escala na otimizacdo de um
processo que segue uma tolerancia de nominal-é-melhor (NTB) é dividido em duas
fases.

Em uma primeira fase, a variabilidade (desvio-padrdo) poderia ser
determinada para um determinado valor do fator de escala, reduzindo o0 mesmo, o
maximo possivel. A segunda fase consiste em ajustar determinada caracteristica
funcional no valor alvo projetado, mesmo que o0 desvio padrdo Vvarie
proporcionalmente a medida que se ruma ao valor alvo.

Apesar de nado ser o ideal aumentar a variabilidade ao passo que se desloca
para o valor alvo, esse € um preco que se paga para minimizar a funcdo perda,
desde que se tenha exaurido todos 0s recursos possiveis para a reducdo da
variabilidade.

Métricas de controle de qualidade indicam de forma simplificada o momento
em que um modelo estatistico ndo esta apresentando um desempenho satisfatorio,
e pelo fato de todo modelo utilizar como base um conjunto de dados histéricos para
a situacdo estudada, o mesmo com o passar do tempo pode sofrer alteracdes.

Essas alteracdes podem prejudicar o desempenho do modelo e, 0 mesmo, precisar
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de uma “calibracédo”. Esta “calibracdo” e monitoracdo da aderéncia (assertividade)
do modelo séo feitas utilizando-se as métricas de controle de qualidade.
Uma métrica muito utilizada e conhecida € o coeficiente de variacdo de

Pearson, cuja equacéao € dada por

cV (%)= Zx100 (2.45)
)7
e estimada por
CV (%)= > x100 (2.46)
y

Onde S representa o desvio padréo (variabilidade) e Y o valor médio do processo

em questao.

2.6 RAZAO SINAL-RUIDO

A avaliacdo de desempenho de um produto é parte importante do processo
de medicao de qualidade do mesmo. Se o desempenho é avaliado apenas por uma
lista especifica de problemas detalhados e difusos, o processo de melhoria da
gualidade torna-se muito superficial. Neste caso, torna-se imperativo desenvolver
uma métrica eficiente para avaliacdo do desempenho de um produto.

Tal métrica deve levar em consideracao dois tipos de saida de um sistema
de producao de um produto, a saida do sistema que se deseja alcancar e a saida do
sistema que é indesejavel. Desta maneira a métrica deve englobar simultaneamente
0s aspectos desejaveis e indesejaveis do desempenho em um unico valor.

Com isso, torna-se de extrema importancia estudar o efeito da variacdo de
alguma caracteristica do produto (servi¢co) com o intuito de verificar a sua influéncia
no desempenho do mesmo.

Taguchi et al. (2004) idealizou uma transformacéo dos dados na repeticdo
de um experimento, de tal maneira que essa transformacao represente a medida da

variacao existente e sua influéncia em alguma caracteristica funcional do produto ou
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processo. Essa transformag¢do € denominada de razdo sinal-ruido (S/N) e, essa
relagdo combina diversas repeticbes com o intuito de verificar o quanto de variagao
esta presente no desempenho do produto.

De acordo com Bendell (1988) a razdo sinal-ruido foi uma das maiores
fontes de criticas e confusdo da metodologia de Taguchi, onde sua medida quer
demostrar simplesmente uma medida de desempenho a para escolha de niveis de
controle que melhor lidam com o ruido.

Segundo Taguchi et al. (2004) a razdo sinal-ruido é uma medida de
robustez, uma vez que mede a transformacdo de energia no produto e tem como
escala o decibel (dB).

Basicamente a razdo sinal-ruido mede a magnitude da verdadeira
informagéo (sinal) apo6s algumas variagdes incontrolaveis (ruido). Neste caso,
denomina-se como sinal o desempenho desejado e como ruido o desempenho
indesejado.

De acordo com o tipo de caracteristica funcional a ser monitorada, existe um
tipo de razéo sinal-ruido adequada.

Assim a razao sinal-ruido é uma medida utilizada para otimizar e medir a
robustez de um produto ou processo. E como medida, ela reflete a variabilidade de
resposta de um sistema causada por fatores de ruidos, independentemente de
ajustes na média, ou seja, ela é util para prever a qualidade mesmo se o valor
nominal projetado mudar.

Outra utilidade da razéo sinal-ruido é na comparacao de propostas, visto que
ela € uma medida de qualidade relativa que ndo leva em consideracédo interacoes
entre fatores, e isto é muito Util quando muitos fatores sao utilizados para medir e
analisar a qualidade de um produto (servico).

O procedimento para construir a razao sinal-ruido é baseado no desvio
médio quadratico (MSD) da funcdo perda média de qualidade, que é calculado
através de medidas de dispersao, tal qual a variancia. O desvio médio quadratico é
modificado para fazer a razéo sinal-ruido independente dos ajustes do valor alvo de
projeto.

Na expressdo modificada utiliza-se o logaritmo pelo fato de melhorar a
propriedade de aditividade e também para ajudar na reducdo da interacdo entre 0s

fatores de controle, onde ambas as propriedades sdo bastante desejaveis. Além
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dessas duas propriedades, utiliza-se do logaritmo no calculo da razdo sinal-ruido
pelo fato da mesma utilizar a escala decibel para relacionar dois valores. A escala
decibel, denotada por dB, indica a proporcdo de uma quantidade fisica (energia ou
intensidade) em relagdo a um nivel de referéncia especificado e sempre descreve a
razdo entre duas quantidades. Uma relagdo em decibéis € igual a dez vezes o

logaritmo de base 10 da raz&o entre duas quantidades de energia. Assim,

dB =101 _Ql 2.47
OQ[Q J ( )

2

onde Q, e Q, sdo quantidades de energia que serdo comparadas.

A definicdo do decibel € dada primordialmente pela definicdo da escala bel,

denotada por B, que € uma escala raramente usada e definida por

2

—lod 2.48
B Iog(Q] (2.48)

que também relaciona duas quantidades de energias Q, e Q,. O bel tem seu nome

em homenagem ao fisico Alexander Graham Bell.

Uma vez que se entenda o uso do logaritmo na razao sinal-ruido, se faz
pertinente definir que existem diversos tipos de razéo sinal-ruido, onde as mesmas
se diferenciam de acordo com o tipo de caracteristica funcional envolvida. Podem
ser citadas as seguintes razfes sinal-ruido: Menor-é-melhor (STB); Maior-é-melhor
(LTB); Nominal-é-melhor (NTB), onde esta ultima se divide em dois tipos.

Assim, de acordo com Ross (1991) a razdo sinal-ruido € tratada como
resultado do experimento, que constitui uma medida da variacdo dentro de um
ensaio, quando os fatores de ruido estédo presentes. A razao sinal-ruido consiste em
um resultado que concentra as repeticées e o efeito dos niveis de ruido em um unico
valor observado.

Outro aspecto a ser comentado € que a razao sinal-ruido é uma métrica que
leva em conta o efeito do fator de ajuste. Ela pode ndo mudar quando o valor do
fator de ajuste é alterado, porém pode ser sensivel ao tamanho do desvio padréo

para um determinado valor do fator de ajuste. Uma métrica que satisfaz essas
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condicdes é o coeficiente de variacdo de Pearson descrito em (2.45) e estimado em
(2.46).

A razdo sinal-ruido separa os efeitos do ruido na resposta e o ideal € que
seja baseada nas seguintes propriedades: 1) A métrica deve refletir a variabilidade
da resposta e deve ser independente do ajuste na média, pois muitas vezes, ap0s o
projeto ser otimizado, deseja-se ajustar o desempenho do mesmo para algum valor
preferido. Este ajuste feito ndo deve perturbar a otimizacdo. 2) A métrica deve
também medir a qualidade relatva e nao deve induzir a complicacbes
desnecessarias, tais como interacfes entre fatores de controle, no caso em que
muitos fatores de controle na qualidade do produto sejam analisados. 3) Caso
existam diversos fatores de ruido e cada um individualmente possua um efeito sobre
o desempenho do produto, deseja-se que o efeito total dos diversos efeitos sejam
simplesmente a soma dos mesmos. Esta propriedade € denominada de aditividade.
4) A maximizacdo da métrica de desempenho deve corresponder a minimizacéo da
perda de qualidade. Assim, deseja-se que a meétrica de desempenho utilizada
possua uma significancia econdémica que facilite os procedimentos de otimizacao.

Nesta altura torna-se importante classificar as caracteristicas funcionais de
um produto (servigo), que se dividem em duas classes: A classe estatica e a classe
dindmica.

A classe estética se aplica aos casos onde as caracteristicas alvo de
gualidade tem um nivel fixo, por exemplo, a forca de fechamento de uma capota, a
dimensdo de um produto, ou em outras palavras, se busca um valor constante que
pode ser definido antes de comecarmos efetivamente o experimento.

A classe dindmica se aplica a casos onde a caracteristica de qualidade
opera em um intervalo de valores, ou simplesmente aquela caracteristica que néo
pode ser representada por uma constante. Pode ser citado como exemplo, a escala
de tonalidades na cor preta das impressoras, o carregador de um aparelho
eletrénico, onde o valor de sua saida esta diretamente ligada com o valor de
entrada.

Com isto, definem-se trés tipos de razdes sinal-ruido, as quais sao utilizadas
para medi¢cdes do desempenho de caracteristicas estaticas. A escolha, ou néo, de

alguma delas esté relacionada com a classe e caracteristica funcional a ser testada.
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A utilizacdo da razédo sinal-ruido mede o desempenho de um processo e o
foco de atividades para otimizacdo dos valores de parametros criticos, tornando-se
essencial no que diz respeito a melhorias significativas em qualidade, e assim, pode-
se afirmar que é um grande avanco em relacdo a outras expressdes mais comuns
de desempenho de um produto ou servico.

Neste presente trabalho sera considerada a classe funcional estética.

2.6.1 Razao Sinal-Ruido para o caso Menor-é-Melhor (STB)

Muitas caracteristicas de desempenho possuem o zero como valor alvo. Isto
sugere que essas caracteristicas possam ser 0s proprios ruidos dentro de um
sistema.

Neste caso, em especifico, torna-se conveniente tratar essas caracteristicas
como menor-é-melhor. A razdo sinal-ruido menor-é-melhor (STB) € baseada na
funcao perda menor-é-melhor.

Assim, utiliza-se esta razdo sinal-ruido para produtos (servicos) que
possuam respostas ou caracteristicas de qualidade continuas e ndo negativas de
valor nominal é igual a zero. Neste caso, ndo existe a utilizacdo de fatores de ajuste,
pois o0 objetivo € minimizar 0 maximo possivel a média (pois o valor alvo € zero) e a
variancia da caracteristica de desempenho em questao.

Como néao se utiliza fator de ajuste, ndo se aplica o processo de otimizacao
em dois passos, visto adiante na presente tese.

No caso da razao sinal-ruido menor-é-melhor minimiza-se o desvio médio
guadratico, tendo como consequéncia a reducao da variacédo, e simultaneamente, o
deslocamento do valor da caracteristica funcional para o valor mais proximo do valor
alvo.

A razao sinal-ruido nesse caso € dada por

S/Ngp =—10I09[%ny} (2.49)
i=1
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Onde n € o tamanho da amostra e y;, é a resposta influenciada pelos fatores de

ruido.
Para se chegar em (2.49), deve-se lembrar de que para 0 caso menor-é-

melhor deve-se minimizar o erro médio quadratico. Onde o mesmo é dado por
1&G .,
MSDy,, = EZ y; (2.50)
i=1

Minimizar o MSD dado em (2.50) é 0 mesmo que maximizar a razdo sinal-ruido

definida por
S/ N, =-10l0g[MSD] (2.51)

assim obtendo (2.51).
Entdo observa-se que a medida de desempenho neste caso nada mais € do

gue a variancia do zero, ou a medicao do erro médio quadratico (MSD) do zero.
2.6.2 Razdao Sinal-Ruido para o caso Maior-é-Melhor (LTB)

A razao sinal-ruido para o caso maior-é-melhor € baseada na funcdo perda
maior-é-melhor.

Utiliza-se esse tipo de razdo sinal-ruido para os casos onde a variavel

resposta é composta de nimeros reais ndo negativos, ou seja, YeR', ou seja,

temos uma variavel aleatéria continua ndo negativa.

Neste caso, o valor ideal para a varidvel resposta € o maior possivel ou
infinito e da mesma maneira que no caso menor-é-melhor, ndo existe fator de escala
para um problema do tipo LTB. De maneira andloga ao STB ndo se aplica a
otimizacdo em dois passos no processo.

De maneira analoga ao caso STB, encontra-se a razao sinal-ruido através
da minimizagdo do MSD (Desvio Médio Quadratico). O desvio médio quadrético para

este caso é dado por
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msD=1% L1 (2.52)
N5 Y,

gue minimizado, torna-se equivalente a maximizacéo da razédo sinal-ruido, que é

dada por

S/NLTB=-10|ogE %} (2.53)
i=1 Y

2.6.3 Razao Sinal-Ruido para o caso Nominal-é-Melhor (NTB)

Em muitos sistemas produtivos se deseja que a caracteristica de saida do
mesmo seja um valor nominal de projeto e valores diferentes do mesmo sdo menos
desejaveis. Neste caso a caracteristica de saida a ser avaliada pode ser
denominada de nominal-é-melhor.

Processos de producéo direcionados para se produzir algum produto com
uma dimenséao especifica € um exemplo classico para o caso nominal-é-melhor.

A medicao do desempenho de um sistema em varios experimentos pode ser
feita pelo célculo do valor médio e do desvio padréo para esse conjunto de dados. A
razao do valor médio pelo seu desvio padrédo € sugerida como uma boa métrica de
desempenho.

Através desta razdo tem-se uma referéncia onde se pode alcancar uma
perspectiva razoavel sobre a magnitude do desvio padrdo para uma determinada
caracteristica mensurada. Outra propriedade desejavel € a de ser independente a
um ajuste feito posteriormente.

A funcao perda nominal-é-melhor, em conjunto com a raz&o do valor médio
com o desvio padrdo, é a base para a formacdo da razdo sinal-ruido NTB. Neste
caso, se tem dois tipos de razdes sinal-ruido, e o motivo para isto, é que para cada

um dos tipos as variaveis respostas possuem valores especificos.
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Os tipos de razdes sinal-ruido para o caso NTB sao definidos como do TIPO

| e do TIPO Il

2.6.3.1 Tipo |

Neste tipo, a varidvel resposta é composta por nimeros reais ndo negativos,

ou seja, a variavel resposta é definida como uma variavel aleatéria continua nao

negativa.

Este caso se diferencia do tipo STB pelo fato do valor alvo ou desejado ser

diferente de zero e ter variancia nula quando a resposta média é zero.

Exemplos deste tipo de razao sinal-ruido podem ser em casos de densidade

de imagem e alcance de um projétil.

A razao sinal-ruido para o caso NTB — TIPO | é dada por

onde

yz
S/ NtipoI—NTB :lOIOQ[S_Z}

(2.54)

(2.55)

(2.56)

E comum que as n observacdes sejam obtidas de n diferentes condicdes de

ruido.
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2.6.3.2 Tipo Il

Neste tipo de razdo sinal-ruido NTB os valores assumidos pela variavel

resposta sdo numeros reais, ou seja, ye< R, assim definindo a variavel resposta

como uma variavel aleatéria continua.

Outro fator que diferencia os dois tipos NTB de razdes sinal-ruido € que
neste caso o valor alvo pode ser igual a zero.

Como é possivel valor negativo para uma determinada caracteristica, pode
acontecer de o valor médio ser menor que o desvio padrdo, e neste caso torna-se

desejavel que a razéo sinal-ruido seja dada por

S/ N tipo 1 -nts = -10 |Og[82] (2.57)

Neste caso se tem os exemplos: dimensdes de pecas torneadas, dimensdes
de pecas fundidas ou moldadas, entre outros.

A interpretacdo segundo Mori (1995), do valor dado pela razao sinal-ruido, &€
de que uma pequena componente de sinal, denotada por S (signal), e uma grande
componente de ruido, denotada por N (noise), fornece um pequeno valor para a
razao sinal-ruido e no caso, onde se tem uma grande componente de sinal S e uma
peqguena componente de ruido N, tem-se um grande valor para a razdo sinal-ruido,
ou seja, quanto maior o seu valor mais robusto sera o produto para determinadas

condicBes de ruido.

2.7 PROCESSO DE OTIMIZACAO EM DOIS PASSOS

Quando se busca a producao seguindo um modelo de delineamento robusto,
uma das coisas mais importantes é verificar como esta o desempenho do produto

com relagéo ao valor nominal de projeto.
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De uma maneira geral, através de uma andlise verifica-se por um protétipo
que o produto estd com a sua resposta, para determinada caracteristica, muito
préxima do valor alvo, porém, quando este € exposto a certos tipos de ruidos o
mesmo apresenta uma grande variagao.

Quando este tipo de problema aparece, a area de engenharia deve tomar
providéncias no que diz respeito a colocar o valor desta caracteristica de
desempenho no valor alvo que se da através de um procedimento que é
denominado de Processo de Otimizacdo em Dois Passos.

Este processo baseia-se na seguinte metodologia.

Passo 1: Antes de colocar a distribuicdo de alguma caracteristica do produto
sobre o alvo, utilizam-se técnicas para reduzir ao maximo a variabilidade dessa
caracteristica sem se preocupar em colocar a mesma no alvo. Tornando, assim, esta
distribuicdo a mais delgada possivel.

Para isto, ser possivel, é necessario que 0s engenheiros encontrem pontos
dos fatores de controle que produzam uma resposta, a mais apertada possivel, para
determinada funcéo do produto na presenca de fatores de ruido.

Passo 2: Basicamente consiste em usar algum fator para se ajustar a média,
onde este fator seja escolhido de tal maneira a afetar o minimo possivel a
variabilidade da caracteristica otimizada.

Assim o método de otimizacdo em dois passos transforma o problema de se
colocar alguma caracteristica sobre um valor alvo em dois problemas mais simples.

Operacionalmente o método pode ser resumido em:

Passo 1: Maximizar a relacdo S/N minimizando os efeitos dos ruidos em
determinada caracteristica.

Isto é feito identificando-se os fatores de controle que possuem elevacdes
significativas nos gréaficos de S/N. Uma vez identificado os fatores, escolhe-se o fator
gue corresponde ao valor maximo de S/N.

Passo 2: Ajustar a resposta sobre o alvo.

Para tal, escolhe-se o fator que possui simultaneamente, maior elevacao no

grafico da média e menor elevacdo no grafico de S/N.
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2.8 APLICACOES CONTRA RUIDOS

Uma vez definido o projeto do sistema, 0 projeto por parametros e o projeto
por tolerancias, tem-se no quadro 1, a descricdo resumida da eficacia de cada um

para a minimizagéo de ruidos.



QUADRO 1 — PROCEDIMENTOS NA QUALIDADE CONTRA RUIDOS

51

AREA DO Ruidos
CONTROLE | pEPARTAMENTO | PROCEDIMENTO
DA EXTERNO | INTERNO | PRODUTO
QUALIDADE
Projeto do
_ 1 1 1
Sistema
Pesquisa e Projeto por 1 L 1
Desenvolvimento | Parametros
Controle da Projeto por
_ o 2 1 1
Qualidade Tolerancias
fora Projeto do
_ _ 3 3 1
da linha Sistema
Engenharia de Projeto por 3 3 1
Producéo Parametros
Projeto por
: R p' 3 3 1
Tolerancias
Diagnastico e
Ajuste do 3 3 1
Processo
o Previséo e
Controle de | Fabricacéo . 3 3 1
. Correcao
Qualidade __
) Medicao e
Na Linha . o
Disposicao 3 3 1
(destino)
Assisténcia
Vendas o 3 3 3
Técnica

FONTE: ROSS, 1991, p. 245
NOTA: 1 - Eficaz; 2 — Eficaz, mas ndo recomendado; 3 — Impossivel.
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2.9 CAPACIDADE DE UM PROCESSO

Além da funcdo perda de Taguchi e da razdo sinal-ruido, pode-se utilizar
como medida de qualidade a capacidade de um processo. A capacidade de um
processo tem a ver com a uniformidade do mesmo em uma linha de produgéo, pois
guanto mais uniforme for a producdo de um bem, maior a qualidade do mesmao,
desde que o processo esteja centrado no valor nominal de projeto (target). Se mede
a uniformidade de um processo pela variabilidade existente no mesmo, pois quanto
menor for esta, mais uniforme o processo se encontra.

Sendo assim, a capacidade de um processo esta diretamente relacionada
com o desempenho do processo produzir bens com alta qualidade.

Para o célculo da capacidade de um processo, deve-se conhecer os limites
de especificacdo da caracteristica funcional do produto em questéo, a distribuicdo de
probabilidade desta caracteristica, o valor médio e a variancia da amostra a ser
testada. Sendo assim, pode-se estimar a porcentagem de produtos que estédo dentro
dos limites de especificacdo do mesmo (conformes). O valor dessa estimativa é
definida como capacidade de um processo.

De acordo com Chaves Neto (2013) a analise da capacidade de um
processo é definida como o estudo de engenharia para estimar a capacidade de um
processo, sendo que a estimativa pode ser feita por meio de uma distribuicdo de
probabilidade com uma forma conhecida.

Segundo Samohyl (2009) a suposicdo de normalidade dos dados é
fundamental para o célculo do indice de capacidade, pois a sensibilidade do indice é
muito grande quando a suposi¢cao nao é respeitada. Caso nao seja possivel supor a
normalidade dos dados analisados, a variavel ndo normal deve ser transformada em
uma varidvel com a suposicdo de normalidade aceita, através de alguma
transformacdo matematica valida e apropriada. Apdés o calculo dos indices serem
efetuados, uma retransformacéo dos dados € efetuada.

De acordo com Silva e Ferreira (2008) para amostras com distribuicdo
normal, tamanhos amostrais a partir de tamanho dez podem ser usados para 0s

testes de normalidade de Shapiro Wilk, Anderson-Darling, Lilliefors e Shapiro-
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Francia. Neste presente trabalho € utilizado o teste de normalidade de Lilliefors e

Kolmogorov-Smirnov para verificar a normalidade das amostras.

2.9.1 Razao da Capacidade Potencial de um Processo

Uma forma alternativa e mais simples de se expressar a capacidade de um

processo é através da razdo de capacidade potencial de um processo ou coeficiente

potencial de um processo, sendo denotada por PCR ou Cp. Sua equacédo é dada

por

LSE - LIE
C,=— 2.58
P 6o ( )
cujo valor é estimado pela equacao
~ LSE-LIE
Co=— (2.59)
60

O indice Cp chamado de indice de capacidade potencial do processo mede

guanto o processo pode produzir produtos satisfazendo as especificacoes,
considerando que o0 processo esteja centrado no valor nominal de especificacdo
(GONZALEZ, 2013).

O indice Cp mede a capacidade potencial de um processo produtivo, onde o

mesmo € definido pela razdo da medida de dispersdo (amplitude) que a
especificacdo do projeto tolera e a medidade de dispersao real do processo, neste
caso dada por 6o .

Segundo Samohyl (2009), o indice de capacidade de um processo é uma
medida da relacdo numérica entre os limites de especificacdo e os limites de
controle, onde o limite de especificacdo é uma medida da tolerancia permitida da

variabilidade de uma caracteristica importante do produto ou processo. Assim, a
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7

tolerancia € calculada pelo engenheiro ou projetista na hora da concepcdo do
projeto, ou seja, € um conceito tedrico. O limite de controle, por sua vez, sdo valores
calculados dos dados observados, portanto praticos e nao teéricos, ou seja, a
tolerancia é um intervalo do que deve ser, enquanto os limites de controle medem o
gue realmente é.

O valor do valor da razdo de capacidade potencial de um processo é

inversamente proporcional ao desvio padrdo real do processo O, assim, fica
evidente que conforme se aumenta a variabilidade do processo o coeficiente C,

sofre essa influéncia de maneira direta através de o , tendo como consequéncia sua
diminuicdo de valor e respectiva diminuicdo de capacidade de processo. De forma
contraria, conforme se eliminam as fontes de variabilidade, o processo torna-se mais
uniforme (padronizado), tendo como consequéncia direta 0 aumento da capacidade
do processo fazendo com que a empresa torne-se mais competitiva no mercado.
Quando maior a capacidade de um processo, mais competitiva a empresa é

e vice-versa. Pode-se tomar como medida padrédo para a razado da capacidade de
um processo o valor um, pois se o valor da Cp for menor que um, diz-se que o
processo é potencialmente incapaz de satisfazer as exigéncias da especificacao.
Caso o valor de Cp seja maior do que um, diz-se que 0 processo € potencialmente

capaz de satisfazer as exigéncias de especificacao.

2.9.1.1 Razao unilateral da capacidade potencial de um processo

Em muitos casos, dependendo da caracteristica funcional do produto, o
processo possui somente um limite de especificacdo, podendo ser somente o limite
inferior de especificacdo (LIE) ou o limite superior de especificacdo (LSE). Nestes
casos especificos tem-se a razdo unilateral da capacidade potencial do processo ou
coeficiente unilateral potencial.

Quando se possui somente a especificacdo superior para o0 coeficiente
unilateral potencial, 0 mesmo é denotado por Cps , ouPCR,, e sua equacdo é dada

por
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LSE-u

2.60

e quando se possui somente a especificagao inferior para o coeficiente unilateral

potencial, 0 mesmo é denotado por C_, ouPCR,, cuja equacéo é dada por

pi ?

~ LIS
c, =* - (2.61)

Os respectivos estimadores para o0 coeficiente unilateral potencial,

denotados por C, e C, , séo respectivamente

. LSE-4
Cp == (2.62)
e
. A-LIS
P = 36 (263)

2.9.2 Coeficiente Potencial de um Processo Nao-Centrado

Quando se tem um processo nao-centrado na meédia (valor nominal), o valor
da razdo potencial da capacidade de um processo pode indicar um mesmo

desempenho para dois processos produtivos com desempenhos diferentes, pois

para o calculo do valor da Cp nao se considera o valor médio do processo. O calculo

da Cp, utilizando a equacédo 2.58 é feito considerando-se a medida da amplitude
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das especificacdes com relacdo a medida de disperséo real do processo, denotada

por 6o .

Desta maneira podem-se ter dois processos com um mesmo valor de Cp,

mas devido a descentralidade de um dos processos, 0 mesmo possuir capacidade
inferior ao outro. Uma maneira de se contornar esse problema é usando o seguinte

calculo para a razéo de capacidade

¢, =min(¢, ., ) (2.64)

As figuras 2.11 e 2.12 exemplificam dois processos produtivos onde se tem

0 mesmo valor de Cp, mas com diferentes desempenhos no processo, supondo que

0 desvio padrdo de ambos 0s processos seja o=2e que se tenha testado a
hipétese de normalidade dos processos, onde a mesma nao possa ser rejeitada em

ambos os processos.

FIGURA 2.11 — PROCESSO CENTRADO

LIE LSE

18

FONTE: O AUTOR
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FIGURA 2.12 — PROCESSO NAO-CENTRADO

LIE LSE

18

FONTE: O AUTOR

De acordo com a equacao (2.59) verifica-se que se tem 0 mesmo valor para

a razao de capacidade potencial de um processo (Cp =2,0) nas figuras 2.11 e 2.12,
mesmo com 0 processo, exemplificado na figura 2.1, ser declaradamente mais
eficiente que o exemplificado na figura 2.12, pois 0 mesmo se encontra centrado na
media.

Desta maneira, o valor da C, isoladamente ndo é uma medida suficiente
para se medir o desempenho do processo. Assim, torna-se necessario uma nova

medida que em conjunto com a Cp possa medir o desempenho do processo. O

calculo dessa nova medida, j& denominada anteriormente como C_ , é calculada

pk
pela equacéo (2.64).
O valor de Cpk para a figura 2.11 € 2,0 e para a figura 2.12 é de 1,0. Quanto

menor o valor da C, , mais descentralizado o processo se encontra. Desta maneira,

fica evidente através desse indice que os processos das figuras 2.11 e 2.12

possuem desempenhos diferentes, sendo o da figura 2.11 mais eficiente.

Assim, pode-se afirmar que:
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1) szCpk, guando o processo se encontra centrado no ponto médio das

especificacoes;

(2) C,>C,, quando o processo ndo se encontra centrado no ponto médio das

pk 2

especificacoes.

2.9.3 O indice C,

O objetivo da criag&o do indice C,, foi pelo motivo do indice C, né&o levar

pk
em consideracdo se 0 processo esta centrado ou ndo no valor médio das

especificacbes. Mesmo com Cpk levando em consideracdo a centrabilidade do

processo, 0 mesmo apresenta falhas dependendo da configuracdo dos processos a

serem comparad 0sS.

A figura 2.13 apresenta dois processos que possuem 0 mesmo valor de Cpk :

mesmo com um dos processos fora do centro das especificacdes. Os processos A e

B possuem um valor de Cpk =10, mesmo com os centros de ambos 0s processos

serem claramente diferentes.

Para o processo A temos que a Cp =Cpk com valor igual a 1,0, enquanto

que para o processo B temos que C,>C,, onde a C; =20 e a C, =10,

mostrando que o processo B esta descentralizado.
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FIGURA 2.13 — DOIS PROCESSOS COM MESMO VALOR DE Cpk

=575

g

LIE LSE

1

30 35 40 45 50 55 57.5 60 65 70

FONTE: O AUTOR

De acordo com as equacdes (2.62), (2.63) e (2.64), observa-se que para um
valor fixo de x no intervalo de LIE até LSE, o célculo de C, é inversamente
proporcional ao valor de 0, e que 0 mesmo torna-se exageradamente grande
guando o aproxima-se de zero. Sendo assim, Cpk nao reflete bem a questédo da
localizacdo da média u no intevalo de LIE até LSE. Devido a este fato criou-se

outro indice que € um melhor indicador de centrabilidade que o indice Cpk, pois o

mesmo considera a variabilidade medida por o e o afastamento do alvo (target)
2

medido por (,u—T)

Tal indice é definido como Cpkm e sua expressao é definida por

_ LSE-LIE

km
P 67

C (2.65)
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onde 7 € definido como a raiz quadrada do desvio médio quadrético esperado do

ponto médio (alvo)

_ LSE-LIE
2

T

O desvio médio quadrético esperado do ponto médio é dado por

onde,

Assim,

* =0’ +(,u—T)2
e a equacao (2.65) pode ser reescrita como

c. - LSE - LIE

Considerando que

e colocando em evidéncia o no numerador da equacéo (2.70), tem-se

(2.66)

(2.67)

(2.68)

(2.69)

(2.70)

(2.71)
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c __ LSE-LE (272)

e Jaz[mu;f]

Reescrevendo (2.72), tem-se que

c __ LSE-LE (2.73)

Substituindo na equacéao (2.73), pelas equacdes (2.58) e (2.71) se tem que

C, =" (2.74)

pkm

) C
Con = P (2.75)
SN RYE
onde
T-X
V = (2.76)

com C, dado pela equagéo (2.59).
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2.9.4 Consideragdes a Respeito dos indices C,, C,, e C

Os valores dos indices C, e C,, séo iguais ao do indice C, quando o

processo esta centrado, ou seja, quando 4 =T e decrescem quando x se afasta de
T . Sendo assim, se tem que:

(1) C, <0 quando y>LSE ou p<LIE;
(2) C,, tende assintoticamente a zero quando |,u—T| — ©;

LSE — LIE

Q) Corn <———=
6|,u—T|

LSE - LIE

>1 é que |u-T|< -

(4) A condigéo necessaria para C

A consideracdo final a respeito do indice Cp € dada segundo Samohyl
(2009), que afirma que:

Quando o processo é capaz, entdo os limites de controle ficam inteiramente dentro dos
limites de especificagéo, e o valor do indice & maior que 1. indice igual a 1 significa que a
taxa de rejeicdo do produto ndo-conforme fica em 27 de 10.000 itens. Geralmente,
indUstrias hoje em dia querem processos com indices maiores que 1,33 e se for chegar ao
valor admiravel de 2, isso significa que os limites de tolerancia estdo a 12 desvios-padrdo de
distancia entre si, ou seis desvios-padrdo da linha central. Com esse indice, a taxa de
rejeicdo de pecas defeituosas fica em dois itens em 1 bilh&o produzidos.

2.10 METODOS DE REAMOSTRAGEM

Suponha que se deseje estimar um parametro ¢ que dependa de uma
amostra aleatéria de tamanho n definida por X'= [Xl,Xz,---,Xn], onde @ pode ser um

o valor do coeficiente de correlagdo de Pearson, uma variancia de x' ou qualquer
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outra representacéo de parametro. Considerando que se tem um estimador § de
mas ndo se conhece a distribuicdo de probabilidade de § dado o parametro 4.
Assim, ndo se pode estimar o erro envolvido na estimacdo de @ por § e ndo se

pode concluir que @ =0 de uma estimativa 6 = 0, ndo importando qu&o grande seja
esse valor.

Sawyer (2005) questiona: “é possivel construir um intervalo de confianca

dependendo somente das observagdes X;,X,,...,X,, ou testar a hipétese H,:0=0,

somente usando as observagdes X, Xy,..., X, ?”

A resposta ao questionamento é sim. Para esses tipos de céalculos, utilizados
na inferéncia estatistica, necessita-se do calculo de viés, variabilidade e de outras
estimadores de # pelo uso de valores de @ encontrados em subamostras
X, X5,..,X,.  Os métodos que se utilizam de valores de estimativas 6 de

subamostras sdo denominados de meéetodos de reamostragem. Os dois métodos

mais conhecidos sao o Jackknife e bootstrap.

2.10.1 O Método Jackknife

O método conhecido como Jackknife foi proposto por Maurice H. Quenouille
em 1949 que mais tarde foi refinado, e dado o seu nome atual, por John Tukey em
1956. De acordo com Quenouille (1949) o método foi originalmente desenvolvido
como um procedimento para reducao do viés de um estimador de correlacdo serial
baseado na divisdo da amostra em duas meias amostras.

Suponha que se tenha uma amostra com elementos independentes e
iid

identicamente distribuidos, ou seja, x,X,,...,x, ~ f, onde f é uma distribuicdo de

probabilidade desconhecida em algum espaco. Observando-se X;,X,,...,X,, calcula-

se a estatistica de interesse, dada por

0=0(x,%,,...,X;) (2.77)
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onde 6 é um estimador do parametrog.

De acordo com Efron (1980) o método de Quenouille é baseado na retirada
sequencial de observacdes X;, onde i=1,...,n, e em um novo célculo de § para
cada retirada efetuada, ou seja,

6, = 0(X,, X o s Xy g Xy oeer Xy ) (2.78)

Quenouille (1956) apresentou uma generalizacdo do método anteriormente
desenvolvido por ele e definido como Jackknife agrupado. Segundo Miller (1974) a
ideia desenvolvida em 1956 foi generalizada pela divisdo da amostra original em g

subamostras de tamanho h cada, onde n=gh, e a partir dai explorou-se a sua

aplicabilidade. A partir dessa divisdo em g grupos e supondo h = 1 calcula-se para

cada um desses grupos o i-ésimo pseudovalor do mesmo, dado por
6, = g6-(9-1)9, (2.79)

onde i=12,...,0.
Segundo Sawyer (2005) a ideia basica do Jackknife €& tratar os
pseudovalores 5, como variaveis aleatorias independentes com meédia 4. Assim,

calcula-se a partir dos pseudovalores o estimador Jackknife do parametro ¢ e dado

pela equacéo (2.80).

6 =% (2.80)

A partir do célculo de (2.80) utilizando-se do Teorema Central do Limite
aplica-se o Jackknife para o calculo de intervalos de confianca e realizacdo de testes

estatisticos.

2.10.2 Bootstrap
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2.10.2.1 Introducao

“O ensino e a aprendizagem da estatistica tem permeado todos os niveis de
educacdo e ganhou reconhecimento em muitas disciplinas ao longo das ultimas
duas décadas” (MILLS, 2006).

A demonstracdo e reconhecimento explicito de incertezas é o principal
objetivo da ciéncia estatistica, onde aplicagcbes de suas técnicas podem ser
observadas no reconhecimento de incertezas, adequacédo dos dados que originaram
as mesmas em modelos de probabilidade, em calculo de erros padrbes, em
intervalos de confianca entre outras técnicas, e tem como principal funcéo formalizar
analiticamente e sintetizar essas incertezas, e com isso, utilizar as mesmas para
tomada de decisoes.

Em experimentos mais simples, para um conjunto de dados disponiveis, a
incerteza de uma estimativa pode ser calculada analiticamente baseada em um
modelo de probabilidade conhecido.

No entanto, para experimentos mais complexos a obtencdo dessa
estimativa para a incerteza pode ser complicada e muito extensa. Com isso, pode-se
chegar a resultados potencialmente erréneos, caso sejam feitas hipdteses ou
simplificacbes inapropriadas para um determinado modelo estatistico.

Segundo Babu (2011), os métodos estatisticos classicos concentram-se
principalmente nas propriedades estatisticas de estimadores que possuam uma
forma relativamente simples e que possam ser analisados matematicamente, sendo
gue os métodos envolvidos na sua analise, muitas vezes, utlizam-se de
simplificacbes e pressuposicées nao realistas.

Buche e Glover (1988) afirmam que estudantes universitarios interessados
em se tornar profissionais competentes precisam ser capazes de compreender,
apreciar e aplicar a pesquisa estatistica.

Segundo Hesterberg (2011) algumas ideias em estatistica e em
probabilidade sdo muito complexas para estudantes, incluindo as distribuicbes
amostrais, e neste ambito a simulacdo computacional faz com que 0s mesmos

ganhem no sentido intuitivo desses conceitos.
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Toda e qualquer pesquisa realizada, em algum momento, precisa da
validacdo dos dados, e para tal utilizam-se técnicas estatisticas. Para valida¢do dos
dados utilizam-se indicadores estatisticos referentes ao experimento em questéo,
seja com o intuito: de sintetizar e organizar dados; de tomada de deciséo a partir de
uma amostra; de modelagem de uma funcgéo a partir de uma amostra; de verificar a
qualidade de um produto; de comparacdo de propostas; de andlise e
desenvolvimento de produtos, entre outros.

Para tal, torna-se necesséario a obtencdo de amostras com um namero
minimo de elementos para validacdo dos indicadores e do proprio experimento.

O assunto em estatistica que trata da validacdo de dados, comparacédo de
amostras, previsdo de experimentos, entre outros, € denominado de inferéncia
estatistica. Seu principal objetivo € extrair e resumir as principais caracteristicas de
um conjunto de dados (amostra) e estender os resultados para o parametro em
guestao.

Algumas medidas em estatistica sdo amplamente utilizadas, sendo a média
aritmética e o desvio padrdo as estatisticas mais simples de se obter de maneira
explicita. No entanto, para algumas estatisticas mais complexas, ndo existem
formulas disponiveis para o calculo da mesma ou, a maneira de obté-la € muito
complexa se utilizado os meios tradicionais em estatistica.

Neste contexto que se deve usar uma das técnicas estatisticas com maior
sucesso, denominada de método de reamostragem bootstrap. A vantagem de se
utilizar essa técnica de reamostragem, além de ser de facil entendimento, € a
generalidade com que se pode aplica-la, pois a mesma necessita que poucas
suposicdes sejam feitas, fornecendo respostas mais precisas que outros métodos de
reamostragem.

A proposta central do método bootstrap é demonstrar através do uso
computacional a obtencédo de erros padrdes, intervalos de confianca, a distribuicédo
estimada de probabilidade e o célculo de outras medidas de incertezas estatisticas
para uma variedade de problemas.

Em 1979, Bradley Efron publicou seu primeiro artigo sobre o método
bootstrap, e assim, revolucionou a ideia de reamostragem, pois 0 mesmo sintetizou

algumas ideias anteriores de reamostragem e estabeleceu um novo quadro para
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analises estatisticas baseadas em simulagfes. Neste novo paradigma, o método
bootstrap se mostrou mais eficiente que os métodos anteriormente usados.

Devido ao seu grande sucesso, tal método, contribuiu e ainda contribui
muito para producdes académicas.

“O bootstrap é uma técnica estatistica relacionada ao jackknife, introduzida
por Efron em 1979 e se mostra verséatil no tratamento de uma variedade de
problemas estatisticos” (CHAVES NETO, 1985).

De acordo com Davison e Hinkley (1997) a ideia chave do bootstrap € a
reamostragem dos dados originais para criar um conjunto de dados replicados,
sendo que a partir deles, a variabilidade das quantidades de interesse possa ser
avaliada sem um calculo analitico extenso e propenso a erros.

“A técnica de reamostragem bootstrap permite precisamente usar uma
amostra para estimar a quantidade de interesse através de uma estatistica e avaliar
também as propriedades da distribuicdo dessa estatistica, ou seja, fornecem
também estimativas para a distribuicdo, viés, desvio padrdo e intervalos de
confianca da estatistica” (LUCIO, LEANDRO e PAULA, 2006).

Reamostrar, neste caso, consiste em sortear uma nova amostra, de uma
amostra ja conhecida, com reposi¢cdo do conjunto de dados originais.

Segundo Schmidheiny (2012) a reamostragem utilizando-se do bootstrap é
muito semelhante as técnicas de Monte Carlo com a diferenca que em vez de
especificar totalmente o processo gerador de dados, usa-se a informacdo da
amostra.

Tal técnica € muito util quando se tem uma amostra de tamanho pequeno,
ou quando os calculos de estimadores por meios analiticos se tornam extremamente
complicados e até mesmo impossiveis de se obter, visto que nem sempre se tem de
maneira explicita a distribuicdo de probabilidade que gerou a amostra. Nesse caso o
bootstrap torna-se util, visto que o mesmo pode ser utilizado mesmo nao se
conhecendo a distribuicdo original que gerou a amostra da estatistica do parametro
a ser estudado.

Para se realizar a estimacdo de um parametro pelo bootstrap torna-se
necessario um grande numero de reamostragens, e para tal € necessario o auxilio

de programas computacionais e de computadores velozes.
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Segundo Davison e Hinkley (1997) “como esta abordagem consiste em
repetir o procedimento de andlises de dados com muitos grupos replicados, este
procedimento € denominado de computacionalmente intensivo”. Assim o método é
muito utilizado para estimacgao de distribuicdes amostrais.

Historicamente o método se tornou viavel apés o surgimento da computacao
mais veloz e com preco acessivel, assim tornando o tempo de operacdes
computacionais complexas reduzidos.

O principal objetivo na utilizacdo do bootstrap como técnica de
reamostragem é demonstrar, através do computador, o aproveitamento de dados
para a obtencdo de um erro padréo confiavel, intervalos de confianga confiaveis e
outras medidas estatisticas confiaveis para uma gama de problemas.

Na utilizagdo do meétodo, visto de uma maneira simplificada, se faz a
reamostragem através dos dados coletados do experimento. Com isso, uma
variedade de problemas em estatistica podem ser evitados, tais como simplificacbes
excessivas em problemas mais complexos.

Conforme Wood (2005) afirma, a simulacdo como o bootstrap "oferece a
promessa de estatisticas libertadoras das algemas dos argumentos simbdlicos que
muitas pessoas acham téo dificil”.

A reamostragem, além de ser muito util para problemas complexos e com
poucos dados amostrais, também pode ser aplicada para problemas mais simples
para a verificacdo da adequacdo de medidas padrbes de incerteza, e também, para
estimativas aproximadas rapidas. Tais estimativas podem ser estimadas
pontualmente e por intervalos.

HOROWITZ (2001) descreve que:

O bootstrap, sob leves condicdes de suposi¢cdes, produz uma aproximagdo para a
distribuicdo de um estimador ou teste estatistico que é pelo menos tdo preciso que a
aproximagdo obtida pela teoria assintotica de primeira ordem. Dessa forma, o bootstrap
fornece uma maneira de substituir a computacdo para analise matemética se o célculo da
distribuicdo assintética de um estimador ou estatistica € dificil de se obter. A estatistica
desenvolvida por Hirdle et al. (1991) para testar positive-definiteness da matriz income-
effect, o teste condicional Kolmogorov de Andrews (1997), teste de especificacdo de Stute
(1997) para modelos de regressao paramétricos e certas fungdes de Blanchard e Quah
(1989), Runkle (1987) e West (1990) de séries temporais sdo exemplos a avaliagdo da
distribuigdo assintotica é dificil e o bootstrap foi utilizado como alternativa.
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De fato, a técnica bootstrap se mostra mais precisa em amostras pequenas
do que as aproximacdes assintdticas de primeira ordem, sem a implicacdo de
expansodes algébricas complexas de ordens maiores. Sendo assim, pode-se utiliza-lo
para aperfeicoamento de aproximagdes de primeira ordem, onde tais
aperfeicoamentos sdo denominados de refinamentos assintéticos, sendo uma de
suas aplicacbes a reducdo do viés. Deve-se ter em mente que tanto a teoria
assintotica quanto o bootstrap sé fornecem aproximacdes em amostras finitas.

Em muitas aplicacbes tem-se a certeza da aplicagdo de um modelo
paramétrico particular conhecido e das andlises padrdes referentes a este modelo.
Mas de qualquer maneira, o método bootstrap pode ser utilizado para se realizar
inferéncias sem as hipdteses de um modelo paramétrico em particular, e com isto
consegue-se a validacao de analises estatisticas com objetividade e robustez.

Existem dois casos para a aplicacdo do método, sendo estes: 1) O
bootstrap ndo paramétrico; 2) O bootstrap paramétrico, que serdo descritos mais
detalhadamente.

O bootstrap ndo paramétrico é utilizado quando a distribuicdo de
probabilidade da estatistica do parametro de interesse ndo € conhecida, sendo a
reamostragem baseada na amostra mestre. Através desta reamostragem é possivel
obter a distribuicdo amostral do parametro em questdo, sendo esta a forma a mais
utilizada.

“Na pratica, os procedimentos de testes ndo paramétricos se beneficiam dos
grandes esforcos computacionais da nova geracdo de computadores” (JANSSEN;
PAULS, 2003)

O bootstrap paramétrico é utilizado quando se conhece a distribuicdo de
probabilidades dos parametros de interesse da populacdo da qual a amostra mestre
foi retirada.

O caso paramétrico tem como uma de suas aplicacfes estimar o vicio das
estimativas dos parametros para entdo efetuar as correcbes necessarias. Outra
aplicacdo seria a comparacéo dos intervalos de confianca obtidos através da técnica
bootstrap e o intervalo de confianca obtido pela distribuicdo de probabilidade obtida
através da distribuicdo de probabilidade conhecida do estimador.

Apesar de sua grande utilidade, a reamostragem deve ser usada com

cautela, principalmente se algumas ideias basicas ndo forem compreendidas. Assim,
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o método de forma alguma, pode substituir um pensamento critico e claro, um
desenvolvimento apropriado de investigacdo dos dados e uma conclusdo concisa a

respeito do mesmo.
2.10.2.2 O método bootstrap

Para se iniciar o método bootstrap, deve-se tirar uma amostra mestre de

tamanho n, g':[xl,xz,...,xn] gue seja representativa da populagdo. A amostra

mestre é definida, também, como amostra original da populagdo que a gerou. Para
tal, esta amostra deve ser colhida de maneira planejada para ndo se cometer erros
de calculo e com isso obter resultados ndo confiaveis.

As reamostragens dessa amostra mestre devem equivaler a muitas
amostras da populacdo de interesse e a distribuicdo obtida de uma estatistica de
interesse, atraveés destas reamostragens, representa a distribuicAo amostral desta
estatistica.

Grande parte dos autores recomenda a utilizacdo de pelo menos 1000
reamostras. Outra maneira de se definir o nimero adequado de reamostras é
monitorando a variacdo do desvio padrao da estimativa do parametro. No momento

gue este desvio padrao se estabilizar, tem-se o tamanho das B “amostras bootstrap”.
Essas B amostras devem ter o mesmo tamanho n X,,X,,...,X; da amostra mestre,

tal que os valores escolhidos a partir da amostra mestre devem ser feitos de forma

aleatoria.

Dadas as reamostras, deve-se calcular a estatistica ¢, para cada uma

delas. Sendo assim, segundo Bussab e Morettin (2012) “a idéia basica do bootstrap
€ reamostrar o conjunto disponivel de dados para estimar o parametro ¢, com o fim
de criar dados replicados. A partir dessas replicacdes pode-se avaliar a variabilidade
de um estimador proposto para &, sem recorrer a calculos analiticos”.

A reamostragem € feita de maneira aleatéria e com reposicdo dos

elementos da amostra mestre, e a partir dessas reamostras deve-se calcular a

A%

estatistica 6, de interesse de cada reamostra. O sobrescrito “*” indica que se tem o
célculo de uma estatistica a partir de uma amostra bootstrap. A estatistica da

amostra mestre seré representada por 4.
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Essas estimativas do parametro em questao devem ser precisas, e para tal,
deve-se calcular uma estimativa de precisédo da mesma. Uma das estimativas de
precisdo mais conhecidas é a do calculo do erro padrdo da média, que € uma
medida de variabilidade da mesma.

A estimativa do erro padrdo da média x baseada em n dados

X

_ n
independentes Xx;,X,,...,X,, X = Z— , € dada pela equacéao
i=1

> (2.81)

onde

s = Z Xi—X (2.82)

O erro padrdo para qualquer estimador € definido como a raiz quadrada da sua
variancia, ou seja, a raiz quadrada desse estimador significa a variabilidade ao
guadrado da expectativa em torno do valor de interesse. “Esta é a medida de
precisdo mais comum para um determinado estimado” (EFRON e TIBSHIRANI,
1993).

Segundo Efron e Tibshirani (1993) os erros padrdes possuem uma grande
desvantagem: para a maioria dos estimadores estatisticos diferentes da média
aritmética ndo existem férmulas que fornecam uma estimacdo para 0S erros
padrdes. E nesse ambito que a utilizacdo do método bootstrap torna-se
extremamente interessante.

O célculo fundamenta-se basicamente em calcular a estatistica de interesse

éi* para cada das “B amostras bootstrap”, conforme figura 2.14.
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FIGURA 2.14 — ESQUEMA PARA CALCULO DO ERRO PADRAO

AMOSTRA MESTRE

+ B AMOSTRAS BEOOTSTRAR

ESTATISTICA DE INTERESSE DAS B AMOSTRAS BOOTSTRAP

FONTE: O AUTOR

A figura 2.14 mostra o0 processo para o calculo do erro padrdo para a
estimativa do erro padrao de uma estatistica 4.

O processo baseia-se na utilizacdo de um algoritmo para gerar um numero

de B amostras bootstrap independentes de tamanho n (mesmo tamanho que a

amostra mestre) denominadas de §1>_<;§B e a partir dessas B amostras,
calcular a estatistica de interesse para cada uma das B amostras, denominadas de
4.6,,...6;.

Para finalizar o calculo do erro padrdo calcula-se o desvio padrdo das
estatisticas 6,,6;,...,0;, e esse desvio padrio é a estimativa do erro padrio da

estatistica de interesse.

O calculo do desvio padrao bootstrap (erro padréo) € dado por

l B Nk 1 B Nx ?
SE, = |— 6 ——> 6 2.83
boot B_li_l[ i Bz |j ( )

i=1
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Outra definicdo importante € com relacdo ao vicio da estimativa de um
parametro. De acordo com Montgomery e Runger (2003), a estatistica utilizada para
estimar um parametro € viciada quando sua distribuicdo amostral ndo esta centrada
no verdadeiro valor do parametro.

A estimacéo do vicio bootstrap pode ser verificada. Pode-se calcular o vicio,
comparando se a distribuicdo bootstrap da estatistica em questdo esta centrada na
estatistica da amostra mestre. Assim o estimador do vicio é dado por:

vicio,,, =6 —0 (2.84)

O calculo do vicio € essencial para verificacdo da validade dos intervalos de
confianca obtidos pelo método bootstrap.

2.10.3. Intervalo de confianca

2.10.3.1 Introducao

De acordo com Bennett (2009) a definicdo a seguir é retirada do The
Cambridge Dictionary of Statistics (Everitt, 1998):

Um intervalo de confianca € uma gama de valores, calculado a partir das
observacfes da amostra, com uma probabilidade conhecida de conter o verdadeiro
valor do parametro. Um intervalo de confianca de 95%, por exemplo, indica que este
processo de estimacao foi repetido varias vezes, até que seja esperado que 95%
dos intervalos calculados contenham o verdadeiro valor do parametro. Verifica-se
gue o nivel de confianca (probabilidade conhecida do intervalo) se refere as
propriedades do intervalo e ndo para o parametro em si, que é considerado uma

variavel aleatoria.
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2.10.3.2 Calculo usando o escore z

Algumas vezes, intervalos de confianga sdo calculados usando o escore

padréo z, que é definido por

7= XTH (2.85)
%
ou reescrevendo (2.85), temos que
R (2.86)
o
Jn

onde X é a média da amostra, # € a média da populacdo, o é o desvio padrao

populacional e n é o niumero de itens da amostra.

Assim
e o intervalo de confianca, utilizando-se do escore z, € dado por
X+Z%O'XSILISX—Z%O'§ (2.88)

2.10.3.3 Célculo usando o escore t

O intervalo de confianca em (2.88) assume que o0 desvio padrdo
populacional o € conhecido, porém o geralmente ndo € conhecido e é estimado a
partir da amostra. A equacdo para a estatistica t € similar ao calculo do escore

padrdo z, exceto no que diz respeito ao calculo do desvio padrdo estimado s:
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= XM (2.89)
5%
gue reescrito fica como
t:X;ﬂ_ (2.90)
Jn

A diferenca entre os elementos que compdem (2.86) e (2.90), reside no fato

de se calcular o desvio padrao amostral s.

Assim
PIX + g oSy, € 1< X =ty a5, )= 1— (2.91)

e o intervalo de confianca, utilizando-se do escore t, é dado por

X+ Utap2)Sx S H S X - Lt a/2)5% (2.92)

Para amostras de pequeno tamanho (n§20), intervalos de confianca

baseados no escore t sdo mais exatos que os baseados no escore z. Na pratica,

para n>30 o0s intervalos de confianca baseados nos escores z e t sao
indistinguiveis.
2.10.3.4 Intervalos de confianca bootstrap

De acordo com Chaves (2015), o método bootstrap esta com todas as suas

propriedades comprovadas teoricamente com base em resultados estatisticos. E,
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uma das suas mais importantes aplicacbes € a determinacdo de intervalos de
confianga para os parametros estimados.

Os intervalos de confianca baseados no método bootstrap sdo muito
utilizados quando néo se deseja fazer suposicfes associadas a estatistica classica,
ou quando n&o se tem explicitamente a distribuicio da estatistica de interesse. E
conhecida, também, que a aplicacdo do bootstrap € util e eficaz, quando o tamanho

da amostra é pequeno.
2.10.3.4.1 O intervalo de confianca bootstrap padrao

De acordo com Barreto e Cesario (2003) o intervalo de confianga bootstrap
padrdo para uma estatistica de interesse e com uma probabilidade de cobertura
(L-2a) é definido como

IC = (estatisti@+z, xSE, , ) (2.93)

bootpadréo

onde Z, € 0 a—ésimovalor do escore da distribuicdo normal padréo.

2.10.3.4.2. O intervalo de confianca bootstrap t

O intervalo de confianca bootstrap t para uma estatistica é definido por

IC = (estatistia tt, X SEboot) (2.94)

bootstrapt

onde n é o tamanho da amostra mestre, df sdo os graus de liberdade do escore t,
sendo este igual a (n-1), t; é o valor do escore t com df graus de liberdade, SE,,,, é

o desvio padréo bootstrap (erro padrédo) dado por (2.83).

A eficacia deste método para calculo do intervalo de confianca € confiavel
desde que a distribuicdo da estatistica de interesse seja aproximadamente normal e
pouco viciada. Sendo assim, este intervalo de confianca pode ser utilizado para o
célculo de diversos parametros, tais como a média populacional, proporgédo e

coeficiente de correlacéo.
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2.10.3.4.3 O intervalo de confianca percentil

Conforme Rizzo e Cymrot (2006) o intervalo de confianga percentil pode ser

calculado de duas maneiras: (1) Encontrar o percentil (1—%)100%e o percentil

(%)100% da média das reamostras da estatistica do parametro que se deseja

estimar; (2) Obter o intervalo de confianca percentil, através dos percentis das
diferencas dos valores das estatisticas das reamostras em relacdo ao valor médio

desta mesma estatistica nas reamostras.

Para se estimar um intervalo de confianca para uma estatistica @, se calcula

o valor desta estatistica para cada uma das B reamostras bootstrap éi* e em seguida

*

se calcula a média aritmética destas estimativas, denominada por 6 . Assim,

encontra-se para cada reamostra i a diferenca entre estes valores, ou seja:

—*
N
i

diferenca= 6 — 6 (2.95)

Para uma confianca de 95%, calculam-se os percentis 97,5% e 2,5% destas

diferencas e encontra-se o intervalo de confianca percentil desta forma:

IC = |- P,, ,,diferencas & - P, , diferencas (2.96)

boot percentil

Uma vez calculado o intervalo de confianca percentil pode-se, através
deste, verificar se o intervalo de confianca bootstrap t é confiavel. Para tanto, se faz
necessario que ambos 0s intervalos possuam vicios pequenos, com valores muito
préximos e distribuicdo bootstrap préoxima da normal. Caso ndo sejam verificadas
essas condi¢fes, nenhum desses dois métodos de estimacdo para intervalos de

confianca devem ser usados.
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Segundo Bennett (2009) o método percentil gera intervalos de confianga

precisos, desde que a distribuicdo da estatistica bootstrap yzf(é) em questao,

possua uma distribuigdo normal com média f(9) e variancia 1.

2.10.3.4.4 Intervalo de confianca pelos métodos do viés corrigido (BC e BCa)

Os intervalos de confianca t e percentili sdo validos, desde que o
pressuposto de normalidade na distribuicdo da estatistica bootstrap seja
comprovado. Caso este pressuposto seja invalido, os intervalos de confianca
gerados pelo método percentil e t ndo sao precisos.

O meétodo de estimacédo para intervalo de confianca BC (bias corrected)
utiliza como extremos do intervalo os percentis da distribuicdo bootstrap ajustados
para corrigir o vicio e a assimetria da distribuicdo em questéo. Os valores percentis
tradicionais do intervalo de confianca sao transformados em outros valores a fim de
corrigir o vicio e a assimetria do mesmo.

Caso o intervalo esteja viciado para cima, a técnica de estimacdo BC move
0sS extremos para a esquerda e caso esteja viciado para baixo move 0s extremos
para a direita.

Segundo Borkowski (2013, apud LOIBEL E ALVES, 2013) pode-se
considerar o vicio pequeno se o0 mesmo é menor que 25% do desvio padrdo do

vicio que €é dado por

(2.97)

Basicamente o método para obtencao desse intervalo de confianca pode ser

dividido em cinco passos.

A

Passo 1. Neste passo deve-se ordenar as B’s estimativas 6

., onde

i=1...,B, e calcular a probabilidade P,, que é definida como a probabilidade de

uma estimativa ser inferior que a estimativa proveniente da amostra mestre (4). Ou

seja
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p, =Pd; <4) (2.98)
Passo 2. Apos calcular P,, obtém-se o pardmetro de correcdo do vicio

definido como Z;, que é representado por

z,=¢7(p,) (2.99)

Passo 3. Neste passo se escolhe o nivel de confianga (1-«)l00% para

estimativa do parametro e determina-se z @y
2

Passo 4. Neste passo calculam-se o0s percentis inferior e superior,

denominados respectivamente de P, e P;. Assim

P = ¢(220 - Z%J (2.100)

Ps = ¢(220 + Zg/) (2.101)
2
Passo 5. Finalmente calcula-se o intervalo de confianca BC, dado por

Coc =[P, (6 )P, 67 ) (2.102)

Outro método de estimacdo de intervalo de confianca é denominado de
BCa, sendo conveniente usa-lo quando a assimetria estiver presente de uma
maneira muito forte.

A maneira de calcular o intervalo € semelhante ao método BC, sendo

diferenciado por um ajuste por meio de uma constante de aceleracao a. O intervalo
de confianga BCa ¢ calculado por (2.102), sendo P, e P; calculados

respectivamente por
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P =9z, - (ZOH%) (2.103)

(ZO i Z%j (2.104)

De acordo com Andrews e Buchinsky (2002), o célculo de a torna-se mais
simples quando as variaveis aleatorias observadas da amostra mestre forem i.i.d’s.

Assim, tem-se que

a=—"= (2.105)
6(;(9«) - 9(0)2)
Neste caso, é(i) representa o valor das estimativas do parametro estudado

para cada amostra i, excetuando-se a observacao i da mesma e 19(_) representa o

valor da média das estimativas é(i).
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3 MATERIAL E METODOS

No presente capitulo sera apresentado o material (amostras) utilizado em
cada um dos trés casos das funcdes perda de Taguchi e nas suas respectivas

relagdes sinal-ruido. Para o caso maior-é-melhor ndo serdo calculados os indices

Cp, Cpk e Cpkm , pois ndo se conhece o limite de especificagcdo superior visto que

guanto maior o valor da caracteristica funcional em questdo melhor, assim seus
calculos s6 serdo considerados para 0 casos nominal-é-melhor e menor-é-melhor.
Nas secbes seguintes serdo descritas as entradas e saidas de dados do programa
desenvolvido so software Matlab, o fluxograma do algoritmo do mesmo, as amostras

para cada um dos tipos de caracteristicas funcionais bem como o0s respectivos

célculos das suas fungBes perda-média, razéo sinal-ruido e indices C,, C, e C .

3.1 DESCRICAO DO PROGRAMA DESENVOLVIDO

O desenvolvimento de todos os calculos propostos nos objetivos, bem como
sua interface, foi programado no software Matlab.

Para inicio dos céalculos definem-se os argumentos de entrada do programa,
sendo que estes podem ser executados de duas maneiras: 1) Quando se conhece 0
valor do coeficiente de perda de qualidade k diretamente; 2) Quando ndo se
conhece o valor do coeficiente de perda de qualidade k.

Quando se conhece o valor de k, a entrada de dados € efetuada na seguinte
ordem: 1) Escolha do tipo da caracteristica funcional (NTB — Nominal-é-melhor; STB
— Menor-é-melhor; LTB — Maior-é-melhor); 2) Entrada da amostra mestre (Amostra
representativa de alguma caracteristica funcional de um produto); 3) Definicdo da
guantidade das B amostras bootstrap; 4) Valor nominal de projeto do produto (valido
somente para o caso NTB); 5) Entrada do coeficiente de perda de qualidade k; 6)
Escolha do tipo da razéo sinal-ruido tipo | ou tipo Il (valido somente para o caso

NTB); 7) Entrada dos limites de especificacao do produto.
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Quando nao se conhece o valor de k, a entrada de dados é efetuada na
seguinte ordem: 1) Escolha do tipo da caracteristica funcional (NTB — Nominal-é-
melhor; STB — Menor-é-melhor; LTB — Maior-é-melhor); 2) Entrada da amostra
mestre (Amostra representativa de alguma caracteristica funcional de um produto);
3) Definicdo da quantidade das B amostras bootstrap; 4) Entrada do valor nominal
de projeto do produto (valido somente para o caso NTB); 5) Entrada da tolerancia
funcional do produto; 6) Entrada da perda do consumidor; 7) Escolha do tipo da
razdo sinal-ruido tipo | ou tipo Il (valido somente para o caso NTB). 8) Entrada dos
limites de especificacdo do produto.

O programa (funcdo Matlab) possui como argumentos de saida: 1) o célculo
da funcdo perda meédia de Taguchi para a amostra mestre; 2) o calculo da
variabilidade da funcéo perda de Taguchi; 3) os intervalos de confianca de 95% e
99% da funcdo perda média de Taguchi pelo método bootstrap; 4) distribuicdo
bootstrap da funcédo perda de Taguchi; 5) o calculo da raz&do sinal-ruido para a
amostra mestre; 6) o calculo da variabilidade da razéo sinal-ruido; 7) os intervalos de

confianca de 95% e 99% da raz&o sinal-ruido pelo método bootstrap; 8) distribuicéo

bootstrap da razéo sinal-ruido; 9) célculo dos indices C,, C, e C, , para a
amostra mestre; 10) os intervalos de confianca de 95% e 99% dos indice Cp, Cpk e

Cpkm pelo método bootstrap; 11) as distribuicdes bootstrap dos indices Cp, Cpk e

C

pkm *

O programa desenvolvido calcula e imprime na tela cinco tipos de intervalos
de confianca para a fungéo perda média de Taguchi, para a razéo sinal-ruido e para
dos indices Cp, Cpk e Cpkm. Os cinco tipos de intervalos sdo: 1) O bootstrap padrao;
2) O bootstrap t; 3) O bootstrap percentil; 4) O bootstrap BC; 5) O bootstrap BCa.

Na secdo seguinte se apresenta o fluxograma do algoritmo programado no

software Matlab.



3.1.1 Fluxograma do Algoritmo Desenvolvido no Matlab

FIGURA 3.1 - FLUXOGRAMA DO FUNCIONAMENTO DO PROGRAMA
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FONTE: O AUTOR
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3.1.2 Telas de Entrada de Dados do Software Matlab
O nome do programa desenvolvido foi denominado de fperdasruido e tem
como tela inicial a figura 3.2, onde se pode escolher o tipo de caracteristica funcional

do produto, denominada de: 1) Nominal-é-melhor (NTB); 2) Menor-é-melhor (STB);
3) Maior-é-melhor (LTB).

FIGURA 3.2 — TELA INICIAL DA FUNCAO DESENVOLVIDA NO MATLAB

— W e
L, MATLAB
File Edit VYiew Web Window Help
O = B & 7 CurrentDiredury:|C:".mﬂtlﬂbﬂ12".wurk ﬂ J

To get started, select "MATLAB Help™ from the Help menu.

»>» fperdasruido

CEn = - |

[ual o tipo da caractenstica funcional

MTE

STH

LTH

————

FONTE: O AUTOR

Apés a escolha do tipo de caracteristica funcional, deve-se entrar com a
amostra mestre, numero de amostras bootstrap, valor nominal de projeto (somente
para o caso NTB) e definir se o valor do coeficiente de perda de qualidade k é dado
ou nao, conforme figura 3.3. Se sim, a entrada de dados esta completa caso
contrario deve-se definir o valor da tolerancia funcional do produto e a perda para o

consumidor conforme figura 3.4.
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FIGURA 3.3 — TELA PARA ESCOLHA SE K E DADO OU NAO
4 MaTLAg b e ¥ B SUCSSER S

File Edit View Web Window Help

O = | + R« cu | n | ? |Current Directury:lC:\matlabR‘lZ\wurk j J
To get 3tarted, select "MATLAR Help™ from the Help menu. r. R
) Il I g
»» fperdasruido
Entre com & amostra mestre =[112 113 113 114 114 115 115 11§ 116 117 117 115 113] 0 walar ds k & dada?
Entre com o numero de amostras boostrap =10000
Entre com o valor nominal de projetoc =115 SiM

a0

FONTE: O AUTOR

FIGURA 3.4 — TELA INICIAL COM A ENTRADA DOS DADOS
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FONTE: O AUTOR

Apos a entrada de dados, o programa da a opcdo de se imprimir as B

amostras boostrap, conforme figura 3.5.

FIGURA 3.5 — TELA COM A OPCAO DE SE IMPRIMIR AS B AMOSTRAS

BOOTSTRAP
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Sim

Nao

FONTE: O AUTOR

Se a caracteristica funcional escolhida for a nominal-é-melhor, pergunta-se

se a razdo sinal-ruido € do tipo | ou Il, conforme figura 3.6.
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FIGURA 3.6 — TELA DE ESCOLHA DO TIPO DE RAZAO SINAL-RUIDO
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FONTE: O AUTOR

E finalizando o programa pergunta se sdo conhecidos os limites de

especificacado do produto, conforme figura 3.7.

FIGURA 3.7 — TELA PARA A ESCOLHA SE OS LIMITES DE ESPECIFICACAO

SAO DADOS
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FONTE: O AUTOR

A amostra original inserida é denominada de amostra mestre. A mesma
sera utilizada para a reamostragem das B amostras bootstrap, respectivas
estatisticas, distribuicdes bootstrap e intervalos de confianga de interesse.

Nesta tese se consideram as estatisticas: 1) Fungcao perda de Taguchi;

2) Razéo sinal-ruido; 3) indices C,, C,, e C .
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3.2 CARACTERIZACAO E DESCRICAO DAS AMOSTRAS MESTRES

Nesta secdo se descrevera as amostras mestres para cada um dos trés
tipos de caracteristicas funcionais.

3.2.1 Descricdo da Amostra Mestre Para a Caracteristica Nominal-é-Melhor

As amostras mestres referentes a caracteristica nominal-é-melhor foram
retiradas do livro Quality by design :Taguchi Methods and U.S. Industry, de autoria
de Ealey (1988).

De acordo com Ealey (1988), a caracteristica funcional da amostra mestre
sera a tensdo de saida de uma fonte de alimentacédo de um aparelho de televisao,
onde a tensdo nominal sera de 115 volts. Quando esta tensédo variar mais de 20
volts da tensdo nominal (tolerancia funcional do produto) considera-se uma perda de
$100,00 para o consumidor. Desta forma define-se os limites de especificacdo do
produto que sédo de 95 volts para o limite inferior e de 135 volts para o limite
superior.

O célculo de k (coeficiente de perda de qualidade) sera efetuado de acordo
com o tipo de caracteristica funcional, seguindo a equacédo (2.5). Neste caso
especifico, onde a caracteristica em questéo é do tipo nominal-é-melhor, o valor de k
sera de 0,25.

A primeira amostra mestre € dada por

\Q.'z[llZ 113 113 114 114 115 115 116 116 117 117 115 118]

e a segunda por

\/_2':[112 113 112 113 112 113 114 115 112 113 114 112 114]

A figura 3.8 descreve as caracteristicas funcionais da fonte de alimentacéo.
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FIGURA 3.8 — CARACTERISTICAS FUNCIONAIS DA FONTE

$x

100

95 115 135 Volts

FONTE: O AUTOR

3.2.2 Descricao da Amostra Mestre Para a Caracteristica Menor-é-Melhor

As amostras mestres referentes a caracteristica menor-é-melhor foram
retiradas do livro Engenharia da Qualidade em Sistemas de Producao, de autoria de
Taguchi et al. (1990).

A caracteristica funcional da amostra mestre sera planeza de superficie de
um bloco padrdo. Quanto menor o desvio de planeza, melhor serd o bloco. A
tolerancia funcional do produto é definida em 12 gum e quando o valor da planicidade
passar desse valor tem-se uma perda para o consumidor de $80,00. Os dados
fornecidos séo referentes aos dados de planicidade de blocos fabricados por duas

maquinas M, e M,.
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TABELA 3.1 -DADOS DE PLANICIDADE DAS MAQUINAS 1 E 2
MAQUINA | DADOS DE PLANICIDADE ( zm)

054 2 3176 8 4

Ml
6 0310 45320 7
y 5 40 4 21025 3
2 213 0 24162 1

FONTE: TAGUCHI, G. et al.,1990, p. 46

O calculo de k (coeficiente de perda de qualidade) sera efetuado de acordo
com o tipo de caracteristica funcional, seguindo a equacdo (2.29). Neste caso
especifico, onde a caracteristica em questéo € do tipo menor-é-melhor, o valor de k

, 80
serade — .
12

3.2.3 Descrigcao da Amostra Mestre Para a Caracteristica Maior-é-Melhor

As amostras mestres referentes a caracteristica maior-é-melhor foram
retiradas do livro Engenharia da Qualidade em Sistemas de Producéo, de autoria de
Taguchi et al. (1990).

A caracteristica funcional em questéo € a resisténcia de um adesivo, onde a
mesma € determinada pela forca necesséaria para separar os itens ligados pelo
adesivo. O limite inferior de especificacdo (tolerancia funcional) é de 5 kgf para a
carga de ruptura, onde os itens fora da especificacdo sdo escrapeados resultando
em uma perda para o consumidor de $70,00 por item.

As amostras sdo referentes a medicdo da forca de ruptura em dois tipos de

adesivods S, e S, .

TABELA 3.2 — DADOS DA FORCA DE RUPTURA DOS ADESIVOS S, e S,
TIPO DE ADESIVO FORCA DE RUPTURA (kgf)

10,2 58 49 16,1 150 94 48 101

146 19,7 50 4,7 168 45 4,0 16,5

76 13,7 7,0 12,8 11,8 13,7 14,8 104

70 10,1 68 10,0 8,6 11,2 8,3 10,6
FONTE: TAGUCHI, G. et al.,1990, p. 48

Sy

S,
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O calculo de k (coeficiente de perda de qualidade) sera efetuado de acordo
com o tipo de caracteristica funcional, seguindo a equacdo (2.36). Neste caso
especifico, onde a caracteristica em questdo é do tipo maior-é-melhor, o valor de k
sera de 1750.

O objetivo de se utilizar duas amostras em cada um dos trés casos
possiveis de caracteristicas funcionais existentes é a verificacdo e comparacdo dos

calculos propostos no objetivo desta tese.

3.3 REAMOSTRAGEM UTILIZANDO O METODO BOOTSTRAP

As B amostras bootstrap sdo geradas efetuando-se o sorteio aleatorio, com
reposicao, dos elementos que compdem a amostra mestre. As B amostras bootstrap
séo geradas no software Matlab por uma funcao ja existente no mesmo.

O valor de B pode ser definido inicialmente pelo usuario, porém nesta

presente tese serdo considerados os valores de 10000, 20000 e 30000 amostras.

3.4 CALCULOS DA FUNCAO PERDA MEDIA DE TAGUCHI

Para cada amostra bootstrap calcula-se a funcdo perda média de Taguchi
referente a caracteristica funcional do produto analisado seguindo as equacdes
(2.16), (2.31) e (2.38).

3.4.1 Funcéo Perda Média Nominal-é-Melhor

A funcédo perda média da amostra mestre descrita na secéo 3.2.1 € dada por

L(y)=028l02 +(y-115f| 3.1)
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e a mesma seré calculada para cada amostra bootstrap. Assim, tem-se que

L (y)=025{o7 + (7, 115 | (32)

ondei=1...,B.

A

Desta maneira tem-se ff(y)EZ(y)E’;(y) e a partir destas estimativas se

calcula a variabilidade, os intervalos de confianca e a distribuicdo bootstrap da
funcéo perda média de Taguchi para a caracteristica funcional nominal-é-melhor.
A figura 3.9 demonstra o comportamento da funcao de perda quadratica de

Taguchi para as caracteristicas funcionais da fonte de alimentacéo.

FIGURA 3.9 — FUNCAO PERDA DE TAGUCHI NOMINAL-E-
MELHOR

e : ! ! ! : !
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FONTE: O AUTOR

3.4.2 Funcao Perda Média Menor-é-Melhor

A funcédo perda média da amostra mestre descrita na secao 3.2.2 é dada por

L(y)= %[62 +v?] (3.3)
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e a mesma serd calculada para cada amostra bootstrap. Assim, tem-se que

C(y)= bt 457 (3.4)

onde i=1...,B.

A A

Desta maneira tem-se ff(y)EZ(y)E’;(y) e a partir destas estimativas se

calcula a variabilidade, os intervalos de confianca e a distribuicdo bootstrap da
funcdo perda média de Taguchi para a caracteristica funcional menor-é-melhor.

A figura 3.10 demonstra o comportamento da funcdo de perda quadratica de
Taguchi para a caracteristica funcional planicidade da superficie de um bloco

padrao.

FIGURA 3.10 - FUNCAO PERDA DE TAGUCHI MENOR-E-MELHOR
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FONTE: O AUTOR

3.4.3 Funcao Perda Média Maior-é-Melhor
A funcédo perda média da amostra mestre descrita na secao 3.2.3 é dada por

n

L(y)= 175{12%} (3.5)

N3y,
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e a mesma serd calculada para cada amostra bootstrap. Assim, tem-se que

E?(y)=175<{1ii} (3.6)

N= Yi?
ondei=1...,B.

Desta maneira tem-se ff(y)EZ(y)f;(y) e a partir destas estimativas se

calcula a variabilidade, os intervalos de confianca e a distribuicdo bootstrap da
funcéo perda média de Taguchi para a caracteristica funcional maior-é-melhor.
A figura 3.11 demonstra o comportamento da funcéo de perda quadratica de

Taguchi para a caracteristica funcional forca de ruptura.

FIGURA 3.11 - FUNCAO PERDA DE TAGUCHI MAIOR-E-MELHOR
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FONTE: O AUTOR

3.5 CALCULOS DA RAZAO SINAL-RUIDO

Para cada amostra bootstrap calcula-se a razao sinal-ruido referente a
caracteristica funcional do produto analisado seguindo as equac¢des (2.49), (2.53) e
(2.54).



94

3.5.1 Razao Sinal-Ruido Nominal-é-Melhor

A razdo sinal-ruido da amostra mestre descrita na secéo 3.2.1 é dada por
72
S/Ntipol—NTB =10|09[S_2} (3.7)

e a mesma serda calculada para cada amostra bootstrap. Assim, tem-se

=2
de S/ N1 wrs :10|og{i’—;} (3.8)

onde i=1...,B.

Desta maneira tem-seS/N;,S/N,,...,S/N_, e a partir destas estimativas

se calcula a variabilidade, os intervalos de confianca e a distribuicdo bootstrap da

razao sinal-ruido para a caracteristica funcional nominal-é-melhor.
3.5.2 Razéo Sinal-Ruido Menor-é-Melhor

A razdo sinal-ruido da amostra mestre descrita na secao 3.2.2 € dada por
1& .,
S/Ngp =—10log = >y, (3.9)
NI
e a mesma sera calculada para cada amostra bootstrap. Assim, tem-se que

S/N; g = —10Iog{ﬁz yiﬂ (3.10)
i1

onde i=1...,B.
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Desta maneira tem-seS/N;,S/N,,...,S/N;, e a partir destas estimativas

se calcula a variabilidade, os intervalos de confianca e a distribuicdo bootstrap da

razao sinal-ruido para a caracteristica funcional menor-é-melhor.
3.5.3 Razao Sinal-Ruido Maior-é-Melhor

A razdo sinal-ruido da amostra mestre descrita na secéo 3.2.3 é dada por

S/Ny g = —10|og{12”;i2} (3.11)

i=1 Yj

e a mesma sera calculada para cada amostra bootstrap. Assim, tem-se que

* 141
S/Ni LTB _10|Og|:527:| (3-12)

ondei=1...,B.

Desta maneira tem-se S/N;,S/N,,...,S/N;, e a partir destas estimativas

se calcula a variabilidade, os intervalos de confianca e a distribuicdo bootstrap da

razao sinal-ruido para a caracteristica funcional maior-é-melhor.

3.6 CALCULOS DOSIINDICES C,, C, e C,

O célculo dos trés indices sera efetuado somente para o caso nominal-é-

melhor, pois neste caso se conhecem os limites de especificacdo do produto. Para

0S outros casos somente se calculard o indice Cpkm

, Visto que para 0 mesmo €
necessario somente o conhecimento de unilateral dos limites de especificagéo, ou
seja, o conhecimento do limite inferior ou superior de especificacao.

Da mesma maneira, as distribuicbes bootstrap para os trés indices de

capacidade somente serdo plotadas para o caso nominal-é-melhor, caso contrario,

somente a distribuicdo bootstrap do indice sera Cpkm plotado.
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O célculo de cada um dos indices sera efetuado conforme as equacdes
(2.59), (2.64) e (2.75), tanto para a amostra mestre quanto para as B amostras

bootstrap. Serdo considerados nesta tese somente o calculo da variabilidade e dos

intervalos de confianca do indice C,,, pois o mesmo pode ser calculado dada

qualquer caracteristica funcional de um produto.
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4 RESULTADOS E ANALISES

Os resultados demonstrados nesta presente tese sdo referentes as
caracteristica funcionais nominal-é-melhor, menor-é-melhor e maior-é-melhor, sendo

gue as duas Ultimas caracteristicas citadas terdo somente as distribuic6es bootstrap

da funcdo perda de Taguchi, da razdo sinal-ruido e do indice Cpkm pelo motivo

explicado na secéo 3.7.
4.1 DISTRIBUICOES BOOTSTRAP
4.1.1 Distribuicdes Boostrap Para o Caso Nominal-é-Melhor

Dadas as amostras mestres V1'e V2', vistas na secdo 3.2.1, se verifica,

através dos graficos (4.1), (4.2), (4.3), (4.4), (4.5) e (4.6) as distribuicbes bootstrap

para o caso nominal-é-melhor da funcédo perda média de Taguchi, da razdo sinal-

ruido tipo | e dos indices C,, C,, e C.

GRAFICO 4.1 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE V1 PARA 10000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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FONTE: O AUTOR
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GRAFICO 4.2 — DISTRIBUICAO BOOTSTRAP DE V1' PARA 20000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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FONTE: O AUTOR

GRAFICO 4.3 — DISTRIBUICAO BOOTSTRAP DE V1' PARA 30000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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De acordo com os graficos (4.1), (4.2) e (4.3) se observa que a distribuicédo
bootstrap da funcdo perda média de Taguchi visualmente apresenta uma

distribuicdo proxima da distribuicdo normal, no entanto efetuou-se o teste de
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normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Lilliefors para um nivel de significancia de
5% e néo se verificou a normalidade, tanto para 10000, 20000 e 30000 amostras .
Os gréficos referentes as distribuicbes bootstrap da razdo sinal-ruido e dos indices
Cp, Cpk e Cpkm apresentam uma certa assimetria e aparentemente ndo possuem

uma forma parecida com alguma distribuicéo tedrica de probabilidade conhecida.

GRAFICO 4.4 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE V2' PARA 10000 AMOSTRAS
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GRAFICO 4.5 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE V2' PARA 20000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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GRAFICO 4.6 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE V2' PARA 30000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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Analogamente a analise feita com os gréficos (4.1), (4.2) e (4.3), se observa
gue nos gréficos (4.4), (4.5) e (4.6) a distribuicdo bootstrap da funcdo perda média

de Taguchi apesar de visualmente aparentar uma distribuicdo normal, a sua
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normalidade ndo € verificada, para um nivel de significancia de 5%, quando se
realiza o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Lilliefo

rs. Os gréaficos referentes as distribuicbes bootstrap da razao sinal-ruido e
dos indices Cp, Cpk e Cpkm ndo apresentam uma forma parecida com alguma
distribuicéo tedrica de conhecida.

4.1.2 Distribuicdes Boostrap Para o Caso Menor-é-Melhor

Dadas as amostras mestres M, e M,, vistas na sec¢do 3.2.2, se verifica,

através dos graficos (4.7), (4.8), (4.9), (4.10), (4.11) e (4.12) as distribuicbes
bootstrap para o caso menor-é-melhor da funcdo perda média, da razédo sinal-ruido

e dos indices C,, C, e C .

GRAFICO 4.7 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE M, PARA 10000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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GRAFICO 4.8 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE M, PARA 20000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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GRAFICO 4.9 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE M, PARA 30000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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De acordo com os graficos (4.7), (4.8) e (4.9) se observa que a distribuicdo
bootstrap da funcdo perda média de Taguchi e da raz&o-sinal ruido apresenta uma

distribuicdo proxima da distribuicdo normal, no entanto efetuou-se o teste de
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normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Lilliefors para um nivel de significAncia de

5% e nado se verificou a normalidade. Os graficos referentes as distribuicdes

bootstrap dos indices C,, C, e C,,, apresentam uma leve assimetria e néo se

aceita a hipotese de normalidade para os mesmos efetuando-se os testes de

normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Lilliefors.

GRAFICO 4.10 - DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE M, PARA 10000
AMOSTRAS BOOTSTRAP
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GRAFICO 4.11 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE M , PARA 20000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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GRAFICO 4.12 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE M, PARA 30000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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De acordo com os gréficos (4.10), (4.11) e (4.12) se observa que a
distribuicdo bootstrap da funcdo perda média de Taguchi visualmente apresenta

uma distribuicdo préxima da distribuicdo normal, no entanto efetuou-se o teste de
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normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Lilliefors para um nivel de significAncia de

5% e ndo se verificou a normalidade. Visualmentes os graficos referentes as

distribui¢des bootstrap da razéo sinal-ruido e dos indices C,, C, e C,, néo

apresentam uma forma parecida com alguma distribuicdo tedrica conhecida. Tais

distribuicbes possuem também uma assimetria que pode ser verificada visualmente.

4.1.3 Distribui¢cdes Boostrap Para o Caso Maior-é-Melhor

Dadas as amostras mestres S, e S,, vistas na sec¢do 3.2.3, se verifica,

através dos graficos (4.13), (4.14), (4.15), (4.16), (4.17) e (4.18) as distribuicdes

bootstrap para o caso maior-é-melhor da funcado perda média e da razao sinal-ruido.

N&o foi plotada a distribuicdo bootstrap para os indices C,,C,, e C,  pois ndo se

conhece o limite de especificacdo superior do produto.

GRAFICO 4.13 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE S, PARA 10000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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GRAFICO 4.14 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE S, PARA 20000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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GRAFICO 4.15 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE S, PARA 30000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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De acordo com os gréficos (4.13), (4.14) e (4.15) se observa que a
distribuicbes bootstrap da funcdo perda média de Taguchi e da razdo sinal-ruido
apresenta visualmente uma distribuicdo préxima da distribuicdo normal, no entanto

efetuou-se o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Lilliefors para um nivel
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de significancia de 5% e nao se verificou a normalidade para ambos, tanto para
10000, 20000 e 30000 amostras bootstrap.

GRAFICO 4.16 — DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE S, PARA 10000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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FONTE: O AUTOR

GRAFICO 4.17 - DISTRIBUICOES BOOTSTRAP DE S, PARA 20000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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FONTE: O AUTOR
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GRAFICO 4.18 — DISTRIBUIGOES BOOTSTRAP DE S, PARA 30000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
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De acordo com os gréaficos (4.16), (4.17) e (4.18) se observa que a
distribuicbes bootstrap da funcdo perda média de Taguchi e da razdo sinal-ruido
apresenta visualmente uma distribuicdo préxima da distribuicdo normal, no entanto
efetuou-se o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Lilliefors para um nivel
de significancia de 5% e nao se verificou a normalidade para ambos, tanto para
10000, 20000 e 30000 amostras bootstrap.

4.2 VARIABILIDADE

Nas secoes 4.2.1 e 4.2.2 demonstram-se os célculos referentes as funcdes

perda de Taguchi, razbes sinal-ruido e indices Cp, Cpk e Cpkm para as suas

respectivas amostras e caracteristicas funcionais. Na sec¢do 4.2.3 tem-se somente a
demonstracao dos calculos referentes as funcdes perda de Taguchi e razdo sinal-
ruido para o caso maior-é-melhor pelo fato do ndo conhecimento do limite superior

de especificacéo do produto.
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4.2.1 Resultados da Variabilidade Para o Caso Nominal-é-Melhor

De acordo com a tabela 4.1 demonstra-se com o0s resultados referentes a

funcdo perda média de Taguchi, que a amostra V1' possui uma perda menor que a
amostra V2', pois seus valores amostrais encontram-se mais proximos do valor

nominal de projeto definido em 115 volts.

TABELA 4.1 — RESULTADOS PARA A FUNCAO PERDA MEDIA PARA O

CASO NTB
V1 V2
CALCULOS B B
10000 | 20000| 30000| 10000| 20000| 30000
L(y) 0,7308 0,7308 0,7308 1,2308 1,2308 1,2308
SEpoer 0,2114 0,2098 0,2115 0,2408 0,2426 0,2424

FONTE: O AUTOR

Confrontando com os resultados obtidos na tabela 4.1, observa-se na tabela
4.2 que a amostra V2', apesar de ter uma perda média maior que amostra V1',
possui uma resposta mais satisfatoria com relacdo ao resultado referente a
razao-sinal ruido e isto se da pelo fato da mesma possuir uma menor variabilidade

das observacées que compdem a amostra.

TABELA 4.2 — RESULTADOS PARA A RAZAO SINAL-RUIDO PARA O

CASO NTB
V1 V2
CALCULOS B B
10000 | 20000 | 30000 | 10000 | 20000 | 30000

S/Nipoi-nte(dB) 312019 31,2019 31,2019 41,0616 41,0616 41,0616

SEyo (dB) 29052 2,8816 2,9246 3,0177 3,0733 3,0499
FONTE: O AUTOR

Os resultados referentes as tabelas 4.3, 4.4 e 4.5 demonstram que ambos
0S processos possuem indices bem altos para a capacidade do processo, e isto se
justifica pelo fato das observacdes, de ambas as amostras, estarem todas dentro

dos limites de especificacdo e por possuirem uma baixa dispersdo nos dados da
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amostra mestre. Pelos resultados observa-se que a amostra V1' possui 0 processo

centrado e que a amostra V2' ndo possui 0O processo centrado para as suas

amostras mestre respectivas.

TABELA 4.3 — RESULTADOS PARA O INDICE Cp SINAL-RUIDO PARA O

CASO NTB

VY1 V2

CALCULOS B B
10000 | 20000 | 30000 | 10000 | 20000 | 30000
Cy 3,7463 3,7463 3,7463 6,6667 6,6667 6,6667
SEhoot 0,7238 0,7178 0,7326 1,3721 1,3925 1,3816

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.4 — RESULTADOS PARA O INDICE CpK SINAL-RUIDO PARA O

CASO NTB

V1 A

CALCULOS B B
10000 | 20000 | 30000 | 10000 | 20000 | 30000
C ok 3,7463 3,7463 3,7463 6,0000 6,0000 6,0000
SE g 0,7014 0,6966 0,7106 1,1809 1,2059 1,1900

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.5 — RESULTADOS PARA O INDICE C okm SINAL-RUIDO PARA O

CASO NTB

V1 A

CALCULOS B B
10000 | 20000 | 30000 | 10000 | 20000 | 30000
C o 3,7463 3,7463 3,7463 29814 29814 2,9814
SEpger 0,7238 0,7178 0,7326 0,0891 0,0908 0,0901

FONTE: O AUTOR

De acordo com os resultados, referentes as variabilidades calculadas pelo

método bootstrap, observa-se que nas tabelas 4.1, 4.2, 4.3. 4.4 e 4.5 existem

pequenas variabilidades entre os resultados de SE,,, para 10000, 20000 e 30000

amostras bootstrap para cada amostra mestre. Assim, conclui-se que 10000
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amostras bootstrap séo suficientes para a estimagéo dos intervalos de confianga das

estatisticas propostas.

4.2.2 Resultados da Variabilidade Para o Caso Menor-é-Melhor

A tabela 4.6 demonstra os resultados referentes a perda média de Taguchi,

assim se observa que a amostra mestre M, possui uma perda média menor que a
amostra mestre M,, pois a maioria das suas observagdes encontram-se mais

préximas do valor nominal que nesse caso € igual a zero.

TABELA 4.6 — RESULTADOS PARA A FUNCAO PERDA MEDIA PARA O

CASO STB

Ml MZ

CALCULOS B B
10000 | 20000 | 30000 | 10000 | 20000 | 30000
L(y) 13,0000 13,0000 13,0000 4,8889 4,8889 4,8889
SEpot 3,1792 3,1197 3,1556 1,2485 1,2481 1,2425

FONTE: O AUTOR

De acordo com a tabela 4.7 se observa um resultado melhor com relacdo a

razdo sinal-ruido para a amostra mestre M,, pois a mesma apresenta menor

dispersdo das suas observacfes. Sendo assim, para essa caracteristica funcional

em questdo a amostra M, € superiora M, .

TABELA 4.7 — RESULTADOS PARA A RAZAO SINAL-RUIDO PARA O

CASO STB
Ml MZ
CALCULOS B B
10000 20000 30000 10000 | 20000 | 30000
S/N (dB) -13,6922 -13,6922 -13,6922 -9,4448 -9,4448 -9,4448
SEpe (dB) 1,0956  1,0740 1,0918 1,1678 1,1619 1,1554

FONTE: O AUTOR



112

Pelos resultados obtidos e sintetizados nas tabelas 4.8, 4.9 e 4.10 observa-

se, também, uma maior capacidade de processo para a amostra M,. Em ambas as

amostras mestre o processo nao encontra-se centrado nos limites de especificagao.

TABELA 4.8 — RESULTADOS PARA O INDICE C, SINAL-RUIDO PARA O
CASO STB
Ml MZ
CALCULOS B B
10000 | 20000 | 30000 | 10000 | 20000 | 30000
C, 0,7166 0,7166 0,7166 1,1180 1,1180 1,1180
SEpor 0,1152 0,1126 0,1134 0,1649 0,1659 0,1636

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.9 — RESULTADOS PARA O INDICE CpK SINAL-RUIDO PARA O

CASO STB

Ml MZ

CALCULOS B B
10000 | 20000 | 30000 | 10000 | 20000 | 30000
C 0,4777 0,4777 0,4777 0,4472 0,4472 0,4472
SEpger 0,0968 0,0953 0,0965 0,0795 0,0809 0,0798

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.10 — RESULTADOS PARA O INDICE C okm SINAL-RUIDO PARA O

CASO STB

Ml M2

CALCULOS B B
10000 | 20000 | 30000 | 10000 | 20000 | 30000
C o 05825 05825 05825 04975 04975 0,4975
SEpoot 0,0547 0,0538 00542 0,0119 00119 00118

FONTE: O AUTOR

De acordo com os resultados, referentes as variabilidades calculadas pelo

método bootstrap, observa-se que nas tabelas 4.6, 4.7, 4.8. 4.9 e 4.10 existem

pequenas variabilidades entre os resultados de SE,,, para 10000, 20000 e 30000
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amostras bootstrap. Assim, conclui-se que 10000 amostras bootstrap sao suficientes

para a estimacao dos intervalos de confianca das estatisticas propostas.

4.2.3 Resultados da Variabilidade Para o Caso Maior-é-Melhor

Na tabela 4.11 observa-se que a amostra mestre S, possui uma perda
média menor que a amostra mestre S, pois observando a amostra, verifica-se que é

necessario fazer mais forca para separar os itens colados pela fita adesiva da
amostra S, .

TABELA 4.11 — RESULTADOS PARA A FUNCAO PERDA MEDIA PARA O

CASO LTB

S, S,

CALCULOS B B
10000 | 20000 | 30000 | 10000 | 20000 | 30000
L(y) 39,9710 39,9710 39,9710 19,9302 19,9302 19,9302
SEpr 8,8955 8,158 8,8974 24688 24674 24723

FONTE: O AUTOR

Os resultados referentes a razao sinal-ruido, sintetizados na tabela 4.12,

demosntra que existe uma menor variabilidade entre as observagdes da amostra S,
em relacéo as observacdes da amostra S,, o que reflete em um menor valor para a

razao sinal ruido da mesma em comparagéo a S, .

TABELA 4.12 — RESULTADOS PARA A RAZAO SINAL-RUIDO PARA O

CASO LTB

S, S,

CALCULOS B B
10000 | 20000 | 30000 | 10000 | 20000 | 30000
S/N (dB) 16,4129 16,4129 16,4129 19,4353 19,4353 19,4353
SEyon (dB) 1,0241 1,0215 1,0174 05401 0,5432 0,5428

FONTE: O AUTOR
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De acordo com os resultados, referentes as variabilidades calculadas pelo

método bootstrap, observa-se que nas tabelas 4.11, e 4.12 existem pequenas
variabilidades entre os resultados de SE, , para 10000, 20000 e 30000 amostras

bootstrap para cada amostra mestre. Assim, conclui-se que 10000 amostras
bootstrap sao suficientes para a estimacdo dos intervalos de confianca das
estatisticas propostas.

4.3 INTERVALOS DE CONFIANCA

4.3.1 Intervalos de Confianga Para o Caso Nominal-é-Melhor

TABELA 4.13 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A FUNCAO PERDA MEDIA
DE TAGUCHI PARA O CASO NTB COM 10000 AMOSTRAS

BOOTSTRAP
TIPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrao 0,3165 1,1450 0,7589 1,7026
Bootstrap t 0,2763 1,1913 0,7062 1,7553
Bootstrap Percentil 95% 0,3462 1,1731 0,7692 1,7115
Bootstrap BC 0,3654 1,1923 0,7692 1,7115
Bootstrap Bca 0,3846 1,2500 0,7692 1,7115
Bootstrap Padréao 0,1863 1,2762 0,6106 1,8509
Bootstrap t 0,0852 1,3764 0,4954 1,9662
Bootstrap Percentil 99% 0,2500 1,3462 0,6154 1,8173
Bootstrap BC 0,2662 1,3654 0,6154 1,8337
Bootstrap Bca 0,3077 1,4603 0,6154 1,8462
Vicio Pequeno \ Pequeno

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.14 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A FUNCAO PERDA MEDIA
DE TAGUCHI PARA O CASO NTB COM 20000 AMOSTRAS

BOOTSTRAP
TIPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 0,3195 1,1421 0,7553 1,7063
Bootstrap t 0,2736 1,1880 0,7022 1,7594
Bootstrap Percentil 95% 0,3462 1,1731 0,7500 1,7115
Bootstrap BC 0,3654 1,1923 0,7692 1,7115
Bootstrap Bca 0,3846 1,2308 0,7692 1,7115
Bootstrap Padrédo 0,1902 1,2713 0,6058 1,8557
Bootstrap t 0,0898 1,3718 10,4897 1,9718
Bootstrap Percentil 99% 0,2500 1,3173 0,6154 1,8654
Bootstrap BC 0,2692 1,3462 0,6346 1,8654
Bootstrap Bca 0,3077 1,4231 10,6346 1,8654
Vicio Pegueno ‘ Pequeno

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.15 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A FUNCAO PERDA MEDIA
DE TAGUCHI PARA O CASO NTB COM 30000 AMOSTRAS

BOOTSTRAP
TIPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 0,3162 1,1453 0,7557 1,7058
Bootstrap t 0,2699 1,1916 0,7027 1,7589
Bootstrap Percentil 95% 0,3462 1,1731 0,7692 1,7115
Bootstrap BC 0,3654 1,1923 0,7692 1,7115
Bootstrap Bca 0,3846 1,2308 0,7692 1,7115
Bootstrap Padréo 0,1860 1,2756 0,6065 1,8551
Bootstrap t 0,0847 1,3768 0,4904 1,9711
Bootstrap Percentil 99% 0,2500 1,3269 0,6154 1,8462
Bootstrap BC 0,2500 1,3462 0,6346 1,8654
Bootstrap Bca 0,3077 1,4038 0,6346 1,8654
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

Pelos resultados sintetizados nas tabelas 4.13, 4.14 e 4.15, observa-se que
se pode utilizar qualquer um dos tipos de intervalos, entre os cinco calculados, para

representacdo do verdadeiro parametro da funcdo perda média de Taguchi, pois se
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tem o vicio pequeno e pela distribuicdo boostrap da mesma, representadas nos
graficos 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 verificam-se a proximidade da normalidade .

De acordo com os resultados demonstrados nas tabelas 4.16, 4.17 e 4.18
verifica-se que se podem utilizar os cinco tipos de intervalos de confiangca para
representacdo do verdadeiro parametro da razao sinal-ruido, pois se tem o vicio
pequeno e os resultados dos mesmos se encontram muito proximos para 0s niveis

de significancias propostos.

TABELA 4.16 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A RAZAO SINAL-RUIDO
PARA O CASO NTB COM 10000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrdo 25,5077 36,8961 35,1469 46,9762
Bootstrap t 24,8719 37,5319 34,4865 47,6366
Bootstrap Percentil 95% 28,2475 39,5032 38,1055 49,4898
Bootstrap BC 26,0027 35,1086 36,1883 44,5048
Bootstrap Bca 26,9757 36,9127 36,9219 46,5285
Bootstrap Padréao 23,7185 38,6853 33,2884 48,8347
Bootstrap t 22,3277 40,0761 31,8438 50,2793
Bootstrap Percentil 99% 27,0441 42,5774 37,0156 53,5307
Bootstrap BC 24,5200 37,1676 35,8782 46,7060
Bootstrap Bca 26,4432 41,9166 36,3891 52,0063
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.17 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A RAZAO SINAL-RUIDO
PARA O CASO NTB COM 20000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréao 25,5541 36,8497 35,0381 47,0851
Bootstrap t 24,9235 37,4803 34,3655 47,7577
Bootstrap Percentil 95% 28,2243 39,5675 38,1055 49,4898
Bootstrap BC 26,3083 35,1086 36,1425 44,9331
Bootstrap Bca 27,0790 36,9701 36,8938 46,7060
Bootstrap Padréao 23,7794 38,6244 33,1453 48,9778
Bootstrap t 22,4000 40,0038 31,6741 50,4490
Bootstrap Percentil 99% 27,1019 42,6044 36,9338 53,5307
Bootstrap BC 25,6509 37,1676 35,3753 47,3253
Bootstrap Bca 26,5896 42,0707 36,3891 53,1128
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.18 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A RAZAO SINAL-RUIDO
PARA O CASO NTB COM 30000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrédo 25,4698 36,9340 35,0937 47,0294
Bootstrap t 24,8298 37,5741 34,4273 47,6958
Bootstrap Percentil 95% 28,2243 39,7976 38,1055 49,4898
Bootstrap BC 26,3462 35,1491 36,1238 44,9331
Bootstrap Bca 27,0790 36,9883 36,9157 46,5404
Bootstrap Padréo 23,6687 38,7352 33,2185 48,9047
Bootstrap t 22,2686 40,1352 31,7609 50,3623
Bootstrap Percentil 99% 27,1019 42,6442 36,9338 53,5307
Bootstrap BC 25,2949 37,3222 35,3674 46,7533
Bootstrap Bca 26,5909 42,1464 36,3891 53,1128
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

O resultado referente ao valor do indice Cp para as B amostras bootstrap,

possui um vicio grande, conforme sintetizado nos resultado das tabelas 4.19, 4.20 e
4.21, portanto, neste caso, recomenda-se utilizar os intervalos de confianca Bc e
Bca para representacdo do verdadeiro parametro em questao.
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TABELA 4.19 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE Cp PARA O CASO
NTB COM 10000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrédo 2,3276 5,1651 3,9774 9,3559
Bootstrap t 2,1692 5,3235 3,6772 19,6562
Bootstrap Percentil 95% 3,0405 5,8298 5,3974 10,4083
Bootstrap BC 2,8299 5,0488 5,1247 19,1953
Bootstrap Bca 2,9513 5,4904 5,2874 10,2494
Bootstrap Padrédo 1,8818 5,6108 3,1324 10,2009
Bootstrap t 1,5353 5,9574 2,4756 10,8577
Bootstrap Percentil 99% 2,8312 6,9389 5,0674 13,1656
Bootstrap BC 2,6671 5,8298 4,8896 10,5749
Bootstrap Bca 2,8069 6,9876 5,0674 13,5076
Vicio Grande Grande

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.20 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE Cp PARA O CASO
NTB COM 20000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 2,3394 5,1533 13,9238 9,4096
Bootstrap t 2,1823 5,3104 3,6175 19,7158
Bootstrap Percentil 05% 3,0324 5,8298 5,3974 5,3974
Bootstrap BC 2,8493 5,0488 5,1247 19,4281
Bootstrap Bca 2,9550 5,4904 5,2874 10,2494
Bootstrap Padrao 1,8973 5,5954 3,0619 10,2715
Bootstrap t 1,5537 5,9390 2,3919 10,9414
Bootstrap Percentil 99% 2,8427 6,9389 5,0488 13,1656
Bootstrap BC 2,7057 5,9175 4,8398 10,5749
Bootstrap Bca 2,8361 7,0373 5,0674 13,8778
Grande Grande

Vicio

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.21 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE Cp PARA O CASO
NTB COM 30000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE

INTERVALOS Cg',:{ IEII,_AB E R Vi V2
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrdo 2,3104 5,1822 3,9587 9,3746
Bootstrap t 2,1501 5,3426 3,6564 9,6769
Bootstrap Percentil 95% 3,0324 59175 5,3974 10,4083
Bootstrap BC 2,8594 5,0674 5,1247 19,1953
Bootstrap Bca 2,9550 5,5635 5,2874 10,2494
Bootstrap Padrdo 1,8593 5,6334 3,1079 10,2255
Bootstrap t 1,5085 5,9841 2,4465 2,4465
Bootstrap Percentil 99% 2,8427 6,9876 5,0488 13,1656
Bootstrap BC 2,7154 59476 4,8398 10,5749
Bootstrap Bca 2,8359 7,1931 5,0674 13,8778
Vicio Grande | Grande

FONTE: O AUTOR

O resultado referente ao valor do indice Cpk para as B amostras bootstrap,

possui um vicio grande, conforme sintetizado nos resultado das tabelas 4.22, 4.23 e
4.24, portanto, neste caso, recomenda-se utilizar os intervalos de confianca Bc e
Bca para representacao do verdadeiro parametro em questao.

TABELA 4.22 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O iNDICE CpK PARA O
CASO NTB COM 10000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrdo 2,3716 5,1211 3,6855 8,3145
Bootstrap t 2,2181 5,2746 3,4271 8,5729
Bootstrap Percentil 95% 2,9895 5,6528 4,8990 9,3275
Bootstrap BC 2,8519 5,1641 4,6387 8,1252
Bootstrap Bca 3,0125 6,1778 4,8611 9,3275
Bootstrap Padrédo 1,9396 5,5530 2,9582 19,0418
Bootstrap t 1,6039 5,8888 2,3929 9,6071
Bootstrap Percentil 99% 2,7824 6,7322 4,6437 11,4440
Bootstrap BC 2,6634 5,9552 4,4313 19,3275
Bootstrap Bca 2,9002 7,4077 4,6714 13,0974
Vicio Grande Grande

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.23 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE CpK PARA O
CASO NTB COM 20000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE

INTERVALOS CONEAN g R Vi V2
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrdo 2,3811 5,1116 3,6365 8,3635
Bootstrap t 2,2286 5,2641 3,3726 8,6274
Bootstrap Percentil 95% 2,9823 5,6563 4,8990 9,3275
Bootstrap BC 2,8701 5,1711 4,6387 8,1696
Bootstrap Bca 3,0171 6,1931 4,8611 19,3547
Bootstrap Padrdo 1,9521 5,5406 2,8938 9,1062
Bootstrap t 1,6186 5,8741 2,3165 9,6835
Bootstrap Percentil 99% 2,8033 6,7288 4,6265 11,4440
Bootstrap BC 2,7115 6,0461 4,4233 19,3275
Bootstrap Bca 2,9082 8,6328 4,6476 13,8575
Vicio Grande Grande

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.24 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE CpK PARA O
CASO NTB COM 30000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrdo 2,3536 5,1390 3,6676 8,3324
Bootstrap t 2,1981 5,2946 3,4072 8,5928
Bootstrap Percentil 95% 2,9823 5,7582 4,8990 9,3275
Bootstrap BC 2,8715 5,2486 4,6387 8,1696
Bootstrap Bca 3,0238 6,2634 4,8604 9,3275
Bootstrap Padrdo 1,9160 5,5767 2,9348 9,0652
Bootstrap t 1,5759 5,9168 12,3651 19,6349
Bootstrap Percentil 99% 2,8033 6,7721 4,6387 11,4440
Bootstrap BC 2,7184 6,1898 4,4191 19,3275
Bootstrap Bca 2,9168 9,6154 4,6476 13,0974
Vicio Grande Grande

FONTE: O AUTOR

O resultado referente ao valor do indice Cpkm para as B amostras bootstrap,

possui um vicio grande, conforme sintetizado nos resultado das tabelas 4.25, 4.26 e
4.27, portanto, neste caso, recomenda-se utilizar os intervalos de confianca Bc e
Bca para representacdo do verdadeiro parametro em questao.
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TABELA 4.25 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE Cme PARA O
CASO NTB COM 10000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE Vil V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 2,3726 5,1651 2,8068 3,1561
Bootstrap t 2,1692 5,3225 12,8204 3,1658
Bootstrap Percentil 95% 3,0405 5,8298 12,8361 3,1745
Bootstrap BC 2,8299 5,0488 2,7942 3,1791
Bootstrap Bca 2,9738 5,6138 2,8198 3,1653
Bootstrap Padrédo 1,8818 5,6108 2,7519 3,2109
Bootstrap t 1,5353 5,9574 2,6496 3,3210
Bootstrap Percentil 99% 2,8312 6,9389 2,7849 3,2314
Bootstrap BC 2,6671 5,8298 2,7542 3,1791
Bootstrap Bca 2,8493 7,6420 12,7849 3,2314
Vicio Grande Grande

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.26 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE Cme PARA O
CASO NTB COM 20000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE

INTERVALOS CONEIAN E R Vi V2
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrédo 2,3394 5,1533 2,8034 3,1594
Bootstrap t 2,1823 5,3104 2,8018 3,1576
Bootstrap Percentil 95% 3,0324 5,8298 2,8373 3,1724
Bootstrap BC 2,8493 5,0488 2,7942 3,1427
Bootstrap Bca 2,9814 5,6395 12,8198 3,1699
Bootstrap Padréo 1,8973 5,5954 2,7475 3,2154
Bootstrap t 1,5537 5,9390 22,6445 3,3278
Bootstrap Percentil 99% 2,8427 6,9389 2,7817 3,2314
Bootstrap BC 2,7057 59175 2,7452 3,1791
Bootstrap Bca 2,8628 7,6653 2,7817 3,2362
Vicio Grande Grande

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.27 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE Cme PARA O
CASO NTB COM 30000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE V1 V2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 2,3104 5,1822 2,8049 3,1580
Bootstrap t 2,1501 5,3426 2,8049 3,1580
Bootstrap Percentil 95% 3,0324 59175 12,8361 3,1745
Bootstrap BC 2,8594 5,0674 2,7942 3,1338
Bootstrap Bca 2,9738 5,7188 2,8165 3,1699
Bootstrap Padrédo 1,8593 5,6334 2,7494 3,2134
Bootstrap t 1,5085 5,9841 12,6496 3,3210
Bootstrap Percentil 99% 2,8427 6,9876 2,7817 3,2314
Bootstrap BC 2,7154 59476 2,7452 3,1791
Bootstrap Bca 2,8628 7,7311 2,7817 3,2314
Vicio Grande Grande

FONTE: O AUTOR

4.3.2 Intervalos de Confianca Para o Caso Menor-é-Melhor

TABELA 4.28 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A FUNCAO PERDA DE
TAGUCHI PARA O CASO STB COM 10000 AMOSTRAS

BOOTSTRAP
TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 6,7688 19,2312 12,4418 17,3359
Bootstrap t 6,3458 19,6542 2,2757 7,5021
Bootstrap Percentil 95% 7,3750 19,6944 2,6111 77,4444
Bootstrap BC 7,6389 20,1389 12,6994 7,6111
Bootstrap Bca 8,0278 21,1289 2,8889 7,8889
Bootstrap Padréo 4,8108 21,1892 1,6729 8,1048
Bootstrap t 3,9044 22,0956 1,3170 8,4608
Bootstrap Percentil 99% 6,0000 22,3333 2,0556 8,3889
Bootstrap BC 6,2212 22,8282 2,1206 8,5565
Bootstrap Bca 6,8101 24,6674 2,3611 9,1030
Vicio Pequeno \ Pequeno

FONTE: O AUTOR



123

TABELA 4.29 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A FUNCAO PERDA DE

TAGUCHI PARA O CASO STB COM 20000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 6,8856 19,1144 22,4426 7,3352
Bootstrap t 6,4705 19,5295 2,2765 7,5012
Bootstrap Percentil 05% 7,4444 19,5556 12,6389 7,5278
Bootstrap BC 7,7500 20,1389 2,7222 7,6389
Bootstrap Bca 8,1944 21,0556 2,8889 7,9167
Bootstrap Padrdo 4,9643 21,0357 1,6739 8,1038
Bootstrap t 4,0748 21,9252 1,3181 8,4597
Bootstrap Percentil 99% 6,0833 22,0556 2,0556 8,3889
Bootstrap BC 6,3889 22,5278 2,1389 8,5000
Bootstrap Bca 7,0000 24,4787 2,3889 8,9444
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.30 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A FUNCAO PERDA DE

TAGUCHI PARA O CASO STB COM 30000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréao 6,8150 19,1850 2,4536 7,3242
Bootstrap t 6,3951 19,6049 2,2882 7,4895
Bootstrap Percentil 95% 7,3333 19,6389 2,6389 12,6389
Bootstrap BC 7,6111 20,1111 2,7778 2,7778
Bootstrap Bca 8,0278 8,0278 2,9444 17,9722
Bootstrap Padrdo 4,8716 21,1284 1,6883 8,0894
Bootstrap t 3,9719 22,0281 1,3341 8,4437
Bootstrap Percentil 99% 6,0000 21,8056 2,0556 8,3611
Bootstrap BC 6,2222 22,2778 2,1944 2,1944
Bootstrap Bca 6,8056 23,9783 2,4444 19,3325
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

Pelos resultados sintetizados nas tabelas 4.28, 4.29 e 4.30, observa-se que

se pode utilizar qualquer um dos tipos de intervalos, entre os cinco calculados, para

representacdo do verdadeiro parametro da funcdo perda média de Taguchi, pois se
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tem o vicio pequeno e pela distribuicdo boostrap da mesma, representadas nos

graficos 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12 verificam-se a proximidade da normalidade .

De acordo com os resultados demonstrados nas tabelas 4.31, 4.32 e 4.33 se

verifica a utilizacdo dos cinco tipos de intervalos de confianga para representacao do

verdadeiro parametro da razdo sinal-ruido, pois se tem o0 vicio pequeno e pela

distribuicdo boostrap da mesma, representadas nos graficos 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11

e 4.12 verificam-se a proximidade da normalidade.

TABELA 4.31 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A RAZAO SINAL-RUIDO
PARA O CASO STB COM 10000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

INTT'ES\?A?g < NIVEL DE M1 M2
DE CONFIANCA | CONFIANGA LI LS LI LS
Bootstrap Padrio 15,8305  -11,5448 -11,7336 -7,1560
Bootstrap t 159852  -11,3991 -11,8890 -7,0006
Bootstrap Percentil 95% 154962  -11,2303 -11,2710 -6,7210
Bootstrap BC 155751  -11,3513 -11,3327 -6,8124
Bootstrap Bca 158320 -11,6286 -11,5076 -7,1181
Bootstrap Padrao 165142  -10,8701 -124528 -6,4368
Bootstrap t 16,8266  -10,5578 -12,7858 -6,1039
Bootstrap Percent 99% 16,0423  -10,3342 -11,7898 -5,6820
Bootstrap BC 16,1172  -10,4336 -11,8611 -57978
Bootstrap Bca 165114  -10,9661 -12,1447 -6,2325
Vicio Pegueno Pequeno

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.32 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A RAZAO SINAL-RUIDO
PARA O CASO STB COM 20000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo -15,7972 -11,5871 -11,7221 -7,1675
Bootstrap t -15,9401 -11,4442 -11,8767 -7,0129
Bootstrap Percentil 95% -15,4654 -11,2710 -11,3194 -6,7669
Bootstrap BC -15,5811 -15,5811 -11,3513 -6,8574
Bootstrap Bca -15,8149 -11,7026 -11,5229 -6,4520
Bootstrap Padréo -16,4586 -10,9257 -12,4377 -6,3247
Bootstrap t -16,7648 -10,6195 -12,7690 -6,1207
Bootstrap Percentil 99% -15,9879 -10,3941 -11,7898 -5,6820
Bootstrap BC -16,0746 -10,5936 -11,8184 -5,7978
Bootstrap Bca -16,4947 -11,0551 -12,0674 -6,3347
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.33 — INTERVALOS DE CONFIANGA PARA A RAZAO SINAL-RUIDO

PARA O CASO STB COM 30000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS

Bootstrap Padrao -15,8320 -11,5523 -11,7093 -7,1803
Bootstrap t -15,9773  -11,4070 -12,4209 -7,0266
Bootstrap Percentil 95% -15,4839  -11,2057 -11,2791 -6,7669
Bootstrap BC -15,5691  -11,3354 -11,3672 -6,9461
Bootstrap Bca -15,7749  -15,7749 -11,5534 -7,2016
Bootstrap Padrao -16,5044 -10,8799 -12,4209 -6,2016
Bootstrap t -16,8157 -10,5686 -12,7503 -6,1394
Bootstrap Percentil 99% -15,9384 -10,3342 -11,7754 -5,8554
Bootstrap BC -16,0105 -10,4727 -11,8752 -5,8546
Bootstrap Bca -16,4139  -10,9342 -12,2389 -6,7746

Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

O resultado referente ao valor do indice Cp para as B amostras bootstrap,

possui um vicio grande, conforme sintetizado nos resultado das tabelas 4.34, 4.35 e

4.36, portanto, neste caso, recomenda-se utilizar o intervalo de confianga Bca para
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representacao do verdadeiro parametro em questao, pois de acordo com distribuicéo
bootstrap do mesmo, verifica-se uma certa assimetria, que pode ser visualizada nos
gréficos 4.7, 4.8,4.9, 4.10,4.11 e 4.12.

O resultado referente ao valor do indice CIok possui um vicio grande para as

B amostras referentes a M1 e um vicio pequeno para as B amostras referentes a
M2, conforme sintetizado nos resultado das tabelas 4.37, 4.38 e 4.39. Apesar das
amostras bootstrap em M2 apresentarem um vicio pequeno, neste caso,
recomenda-se, ainda assim a utilizacdo do intervalo de confianca Bca para
representacdo do verdadeiro parametro em questdo, pois de acordo com as
distribuicbes bootstrap do mesmo, verifica-se uma assimetria, que pode ser
visualizada nos graficos 4.7, 4.8, 4.9, 4.10,4.11 e 4.12.

TABELA 4.34 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE Cp PARA O
CASO STB COM 10000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrédo 0,4907 0,9425 0,7948 1,4413
Bootstrap t 0,4754 0,9578 0,7728 1,4632
Bootstrap Percentil 95% 0,5840 1,0350 0,9306 1,5670
Bootstrap BC 0,5548 0,9371 0,8966 1,4420
Bootstrap Bca 0,5796 1,0379 0,9251 1,5670
Bootstrap Padrdo 0,4197 1,0135 0,6932 1,5429
Bootstrap t 0,3869 1,0463 0,6462 1,5899
Bootstrap Percentil 99% 0,5502 1,1803 0,8854 1,8099
Bootstrap BC 0,5261 1,0654 0,8582 1,6245
Bootstrap Bca 0,5552 1,3264 10,8947 2,0026
Vicio Grande Grande

FONTE: O AUTOR
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CASO STB COM 20000 AMOSTRAS BOOTSTRAP
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TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 0,4958 0,9374 0,7928 1,4433
Bootstrap t 0,4809 0,9523 0,7707 1,4653
Bootstrap Percentil 95% 0,5867 1,0217 0,9349 1,5708
Bootstrap BC 0,5584 0,9357 0,8947 1,4420
Bootstrap Bca 0,5818 1,0260 0,9246 1,5658
Bootstrap Padrdo 0,4265 1,0067 0,6906 0,6906
Bootstrap t 0,3944 1,0388 0,6433 0,6433
Bootstrap Percentil 99% 0,5511 1,1552 0,8854 1,8198
Bootstrap BC 0,5264 1,051 0,8558 1,6245
Bootstrap Bca 0,5600 1,2889 0,8935 11,9617
Vicio Grande Grande

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.36 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE Cp PARA O
CASO STB COM 30000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 0,4943 0,9389 10,7974 11,4387
Bootstrap t 0,4792 0,9540 0,7756 1,4604
Bootstrap Percentil 95% 0,5839 1,0207 0,9349 1,5670
Bootstrap BC 0,5581 0,9371 0,9030 1,4420
Bootstrap Bca 0,5796 1,0235 0,9264 1,5658
Bootstrap Padréo 0,4245 1,0087 0,6966 1,5394
Bootstrap t 0,3921 1,0411 0,6500 1,5861
Bootstrap Percentil 99% 0,5503 1,1593 0,8872 11,7721
Bootstrap BC 0,5231 1,0480 0,8526 1,6203
Bootstrap Bca 0,5591 1,3009 0,8982 1,9786
Vicio Grande Grande

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.37 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE CpK PARA O

CASO STB COM 10000 AMOSTRAS BOOTSTRAP
TIPOS DE

INTERVALOS Cgll:I/lEIIABEA M1 M2

DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrdo 0,2880 0,6675 0,2915 0,6030
Bootstrap t 0,2751 0,6804 10,2809 0,6136
Bootstrap Percentil 95% 0,3477 0,7250 0,3346 0,6470
Bootstrap BC 0,3301 0,6748 10,3188 10,6141
Bootstrap Bca 0,3125 0,6500 0,3057 0,5937
Bootstrap Padrédo 0,2283 0,7271 0,2425 0,6519
Bootstrap t 0,2007 0,7547 10,2198 0,6746
Bootstrap Percentil 99% 0,3125 0,8543 10,2994 10,7252
Bootstrap BC 0,2953 0,7800 0,2872 10,6871
Bootstrap Bca 0,2610 0,7200 0,2658 0,6533

Vicio Grande Pequeno

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.38 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE CpK PARA O
CASO STB COM 20000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 0,2910 0,6645 0,2887 0,6058
Bootstrap t 0,2783 0,6772 0,2779 10,2779
Bootstrap Percentil 95% 0,3505 0,7258 0,3343 0,6517
Bootstrap BC 0,3331 0,6767 0,3150 0,6095
Bootstrap Bca 0,3189 0,6498 0,3039 0,5932
Bootstrap Padréo 0,2323 0,7232 0,2388 0,6556
Bootstrap t 0,2051 0,7504 0,2158 0,6787
Bootstrap Percentil 99% 0,3175 0,8275 0,3009 0,7312
Bootstrap BC 0,2998 0,7749 0,2854 0,6857
Bootstrap Bca 0,2760 0,7232 0,2662 0,6521
Vicio Grande Pequeno

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.39 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE CpK PARA O
CASO STB COM 30000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANGA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 0,2887 0,6668 0,2907 0,6037
Bootstrap t 0,2758 0,2758 0,2801 0,6143
Bootstrap Percentil 95% 0,3490 0,7234 10,3343 0,6498
Bootstrap BC 0,3292 0,6776 10,3189 0,6148
Bootstrap Bca 0,3128 0,6509 0,3072 0,5943
Bootstrap Padrdo 0,2293 0,7262 0,2416 0,6528
Bootstrap t 0,2018 0,7537 10,2188 0,6756
Bootstrap Percentil 99% 0,3107 0,8280 0,3016 0,7265
Bootstrap BC 0,2937 0,7748 10,2881 0,6888
Bootstrap Bca 0,2692 0,2692 0,2708 0,6524
Vicio Grande Pequeno

FONTE: O AUTOR

O resultado referente ao valor do indice Cpk possui um vicio grande para as

B amostras referentes a M1 e um vicio pequeno para as B amostras referentes a
M2, conforme sintetizado nos resultado das tabelas 4.40, 4.41 e 4.42. Apesar das
amostras bootstrap em M2 apresentar um vicio pequeno, neste caso, recomenda-se,
ainda assim a utilizacdo do intervalo de confianca Bca para representacdo do
verdadeiro parametro em questao, pois de acordo com as distribuicbes bootstrap do
mesmo, verifica-se uma assimetria, que pode ser visualizada nos graficos 4.7, 4.8,
4.9,4.10,4.11e 4.12.
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TABELA 4.40 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O iNDICE Cme PARA O
CASO STB COM 10000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA

DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrdo 0,4753 0,6896 0,4743 0,5208
Bootstrap t 0,3413 0,8237 0,4893 0,5309
Bootstrap Percentil 95% 0,5043 0,7192 0,4770 0,5236
Bootstrap BC 0,4851 0,6838 0,4722 0,5184
Bootstrap Bca 0,5033 0,7251 0,4767 0,5243
Bootstrap Padrdo 0,4416 0,7233 0,4670 0,5281
Bootstrap t 0,2528 0,9122 0,4781 0,5488
Bootstrap Percentil 99% 0,4820 0,7630 10,4706 0,5311
Bootstrap BC 0,4656 0,7291 0,4664 0,5257
Bootstrap Bca 0,4875 0,8142 0,4722 0,5365

Vicio Grande Pequeno

FONTE:O AUTOR

TABELA 4.41 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O INDICE Cme PARA O
CASO STB COM 20000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE M1 M2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 0,4770 0,6880 0,4743 0,5208
Bootstrap t 0,4721 0,9565 0,4677 0,5341
Bootstrap Percentil 95% 0,5060 0,7147 0,4776 0,5238
Bootstrap BC 0,4875 0,6832 0,4721 0,5187
Bootstrap Bca 0,5043 0,7213 0,4767 0,5240
Bootstrap Padréo 0,4438 0,7212 0,4670 0,5281
Bootstrap t 0,3927 1,0418 10,4790 0,5485
Bootstrap Percentil 99% 0,4826 0,7561 0,4706 0,5313
Bootstrap BC 0,4658 0,7245 0,4660 0,5257
Bootstrap Bca 0,4905 0,8017 0,4721 0,5353
Vicio Grande Pequeno

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.42 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA O iNDICE Cme PARA O

CASO STB COM 30000 AMOSTRAS BOOTSTRAP
TIPOS DE

INTERVALOS Cg',:{ EIAB E R M1 M2

DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 0,4762 0,6888 0,4743 0,5207
Bootstrap t 0,3451 0,8199 10,4868 0,5321
Bootstrap Percentil 95% 0,5042 0,5042 10,4776 0,5236
Bootstrap BC 0,4873 0,6838 0,4732 0,5184
Bootstrap Bca 0,5025 0,7192 10,4770 0,5240
Bootstrap Padréo 0,4428 0,7222 10,4670 0,5280
Bootstrap t 0,2580 0,9070 0,4745 10,5414
Bootstrap Percentil 99% 0,4821 0,7572 10,4709 0,4709
Bootstrap BC 0,4635 0,4635 0,4656 0,5255
Bootstrap Bca 0,4897 0,8007 0,4734 0,5355

Vicio Grande Pequeno

FONTE:O AUTOR

4.3.3 Intervalos de Confianca Para o Caso Maior-é-Melhor

TABELA 4.43 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A FUNCAO PERDA DE
TAGUCHI PARA O CASO LTB COM 10000 AMOSTRAS

BOOTSTRAP
TIPOS DE NiVEL DE S1 S2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrao 22,5361 57,4059 15,2658 24,6594
Bootstrap t 21,0107 58,9314 14,6250 25,4861
Bootstrap Percentil 95% 23,1158 57,5103 15,2687 24,2547
Bootstrap BC 23,3820 57,8744 15,3268 24,2654
Bootstrap Bca 24,0609 58,6694 15,5248 25,2456
Bootstrap Padrao 17,0577 62,8843 13,5147 26,2987
Bootstrap t 13,7585 66,1835 12,6598 27,2051
Bootstrap Percentil 99% 18,2525 63,3114 14,0354 26,4698
Bootstrap BC 18,5561 63,7305 14,1258 26,4698
Bootstrap Bca 19,5717 65,5701 14,4258 27,1687
Vicio Pequeno \ Pequeno

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.44 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A FUNCAO PERDA DE

TAGUCHI PARA O CASO LTB COM 20000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
TIPOS DE NIVEL DE s1 s2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréo 22,4943 57,4477 15,0942 24,7663
Bootstrap t 20,9652 58,9768 14,6710 25,1895
Bootstrap Percentil 95% 23,0760 57,9592 15,2711 24,8723
Bootstrap BC 23,3447 58,2451 15,3786 24,9742
Bootstrap Bca 23,8292 59,0334 15,5692 25,2157
Bootstrap Padrdo 17,0027 62,9393 13,5745 26,2859
Bootstrap t 13,6956 66,2464 12,6594 27,2011
Bootstrap Percentil 99% 18,5677 63,5834 14,0306 26,4676
Bootstrap BC 18,7914 63,793 14,1268 26,6041
Bootstrap Bca 19,5526 64,8467 14,4169 27,1960
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.45 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A FUNCAO PERDA DE

TAGUCHI PARA O CASO LTB COM 30000 AMOSTRAS
BOOTSTRAP
TPOS DE NIVEL DE s1 s2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padréao 22,5325 57,4095 15,0846 24,7759
Bootstrap t 21,0067 58,9353 14,6606 25,1999
Bootstrap Percentil 95% 23,0908 23,0908 15,3311 24,9489
Bootstrap BC 23,4600 58,5232 15,4078 25,0304
Bootstrap Bca 24,0346 59,2425 15,5794 25,2806
Bootstrap Padrdo 17,0529 17,0529 13,5620 26,2985
Bootstrap t 13,7530 66,1890 12,6450 27,2154
Bootstrap Percentil 99% 18,5681 63,9805 14,0577 26,5893
Bootstrap BC 18,8368 64,4216 14,1384 26,6575
Bootstrap Bca 19,7674 65,3512 14,4334 27,2046
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

Pelos resultados sintetizados nas tabelas 4.43, 4.44 e 4.45, observa-se que

se pode utilizar qualquer um dos tipos de intervalos, entre os cinco calculados, para
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representacdo do verdadeiro parametro da funcdo perda média de Taguchi, pois se

tem o vicio pequeno e pelas distribuicbes boostrap da mesma, representadas nos
graficos 4.13, 4.14, 4.15, 4.16, 4.17 e 4.18 verificam-se a proximidade da

normalidade.

TABELA 4.46 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A RAZAO SINAL-RUIDO
PARA O CASO LTB COM 10000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE s1 s2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrdo 14,4057 18,4201 18,3268 20,5484
Bootstrap t 14,2301 18,5958 18,2758 20,5987
Bootstrap Percentil 95% 14,8329 18,7913 18,4752 20,5487
Bootstrap BC 14,8055 18,7416 18,4587 20,5687
Bootstrap Bca 15,0249 19,5156 18,6148 20,9425
Bootstrap Padrédo 18,4201 19,0509 18,0365 20,8423
Bootstrap t 13,3952 19,4307 17,8654 21,0215
Bootstrap Percentil 99% 14,4156 19,8172 18,2014 20,9587
Bootstrap BC 14,3869 19,7455 18,1827 20,9812
Bootstrap Bca 14,7585 22,0778 18,4504 21,5478
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

TABELA 4.47 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A RAZAO SINAL-RUIDO
PARA O CASO LTB COM 20000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TPOS DE NIVEL DE s1 s2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrdo 14,4107 18,4151 18,3705 20,5000
Bootstrap t 14,2356 18,5903 18,2774 20,5931
Bootstrap Percentil 95% 14,7992 18,7988 18,4732 20,5917
Bootstrap BC 14,7778 18,7485 18,4555 20,5612
Bootstrap Bca 15,0131 19,5206 18,6197 20,9236
Bootstrap Padrdo 13,7816 19,0443 18,0360 20,8345
Bootstrap t 13,4027 19,4231 17,8345 21,0360
Bootstrap Percentil 99% 14,3969 19,7428 18,2032 20,9596
Bootstrap BC 14,3827 19,6908 18,1809 20,9299
Bootstrap Bca 14,7281 21,5035 18,4546 21,5318
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR
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TABELA 4.48 — INTERVALOS DE CONFIANCA PARA A RAZAO SINAL-RUIDO
PARA O CASO LTB COM 30000 AMOSTRAS BOOTSTRAP

TIPOS DE NIVEL DE s1 S2
INTERVALOS CONFIANCA
DE CONFIANCA LI LS LI LS
Bootstrap Padrdo 14,4189 18,4070 18,3714 20,4991
Bootstrap t 14,2444 14,2444 18,2784 20,5921
Bootstrap Percentil 95% 13,4149 18,7960 18,4599 20,5746
Bootstrap BC 14,7571 18,7271 18,4457 20,5530
Bootstrap Bca 15,0117 19,4729 18,6164 20,9171
Bootstrap Padrdo 13,7923 19,0336 18,0372 20,8333
Bootstrap t 13,4149 13,4149 17,8359 21,0346
Bootstrap Percentil 99% 14,3699 19,7427 18,1833 20,9512
Bootstrap BC 14,3401 19,6803 18,1722 20,9264
Bootstrap Bca 14,7119 21,3781 18,4444 21,5791
Vicio Pequeno Pequeno

FONTE: O AUTOR

De acordo com os resultados demonstrados nas tabelas 4.46, 4.47 e 4.48 se
verifica a utilizacdo dos cinco tipos de intervalos de confianca para representacao do
verdadeiro parametro da razdo sinal-ruido, pois se tem o vicio pequeno e pelas
distribuicbes boostrap da mesma, representadas nos graficos 4.13, 4.14, 4.15, 4.16,

4.17 e 4.18 verificam-se a proximidade da normalidade.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Os métodos empregados se mostraram eficientes para os calculos
propostos nos objetivos desta presente tese. Calculou-se a variabilidade existente
entre as B amostras bootstrap para o resultado de cada um dos indicadores de
qualidades, aqui denominados de funcdo perda de Taguchi, razdo sinal-ruido e

indices C,, C, e C,,.

Foi verificado que 10000 amostras bootstrap seriam suficientes para

estimagcdo dos intervalos de confianga, visto que o valor de sg__ (erro padréo

boot

bootstrap) varia minimamente de 10000 para 20000 e para 30000 amostras
bootstrap. Pelo algoritmo desenvolvido visualizou-se a distribuicdo de cada um dos
indicadores, onde algumas das distribuicdes plotadas apresentaram, visualmente,
uma forma muito proxima da distribuicdo Normal e outras apresentaram uma certa
assimetria. Tais observacfes foram essenciais na decisdo da utilizacdo ou nao de
um determinado tipo de intervalo de confianca dentre os propostos.

Em seguida se calculou os intervalos de confianca, para os niveis de
confianca de 95 e 99%, e confirmou-se a versatilidade e consisténcia do método de
reamostragem bootstrap para estimacdo dos intervalos desses indicadores de
gualidade, visto que ndo se emprega método analitico para o calculo dos mesmos,
mais especificamente ainda para a funcdo perda média de Taguchi e para a razéo
sinal-ruido. O algoritmo desenvolvido no software Matlab se mostrou eficiente para
os trés tipos de caracteristicas funcionais existentes e eficaz no cumprimento dos
objetivos propostos, podendo ser utilizado como uma ferramenta de analise e
comparacao de propostas na area de engenharia da qualidade.

As amostras, para os trés tipos de caracteristicas funcionais conhecidas,
foram retiradas de bibliografias conhecidas na area de engenharia de qualidade pela
dificuldade encontrada em se estimar a perda para o cliente, visto que o mesmo é
composto de custos diretos e indiretos, portanto subjetivos. Neste caso, entra em
acao a experiéncia de dirigentes para estimacdo desses custos subjetivos, ficando
como sugestao, a aplicacdo do algoritmo desenvolvido em um caso pratico, onde se
consiga estimar essa perda do cliente e consequente coeficiente de perda de

gualidade utilizado nas fungdes perda de Taguchi.
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APENDICE

APENDICE 1 - FUNCAO MATLAB

function perdasruido(Amostra,B,mu,delta,cf,P)

%Amostra = amostra piloto com a caracteristica funcional do produto analisado

%B = numero de amostras bootstrap

%mu = valor nominal de projeto (target)

%delta=valor da tolerancia funcional do produto

%cf = caracteristica funcional do produto

%cf =1 (Tipo nominal-e-melhor)

%cf = 2 (Tipo menor-e-melhor)

%cf = 3 (Tipo maior-e-melhor)

%P = perda do consumidor quando o produto esta fora do valor da tolerancia funcional

%tensaosaida;

%Amostra=V'

cf = menu('Qual o tipo da caracteristica funcional','NTB','STB','LTB');
Amostra=input('Entre com a amostra mestre =');

B=input('Entre com o numero de amostras boostrap =');

if cf==1

mu=input('Entre com o valor nominal de projeto =');

end
ck=menu('O valor de k e dado?','SIM','NAQ');
if ck==2

delta=input('Entre com o valor da tolerancia funcional do produto =');
P=input('Entre com o valor da perda do consumidor=");

else

k=input('Entre com o valor de k (coeficiente de perda de qualidade):')
end

n=length(Amostra);

ab=menu('Deseja que imprima na tela as B amostras bootstrap?','Sim','Nao');

[Reamostras,bootsan]=BOOTSTRP(B,'mean', Amostra); %Efetua as B amostras bootstrap calculando a media amostral para cada uma delas
fori=1:n
for j=1:B
m=bootsan(i,j);
BAmostras(i,j)=Amostra(m);
end
end
BA=BAmostras';%imprime as B amostras bootstrap
ifab==1
dEpC***********************W
disp('*B AMOSTRAS BOOTSTRAP *')
dBpC***********************W
BA
end

%**********************************************************************************

%***Calculo da media de y e da variancia relativa a media de y da amostra mestre***
%**********************************************************************************

ymedia=mean(Amostra); %(Calculo da media de y no conjunto amostral)
fori=1:n
s(i)=(Amostra(i)-ymedia)~2;



end
sigma=sum(s)/n;%(Variancia referente a media amostral mestre)

%

%*******************************************************************************************************|

%****************************************FUNCAO PEDA DE TAGUCHI*****************************************|

%*******************************************************************************************************|

% !

Ok ko koo ok ks K K oK R K K R o
O H AR R KRR R R R K
%***CARACTERISTICA FUNCIONAL NOMINAL-E-MELHOR***
O H AR R KRR R R R KR K

%***********************************************

if cf ==

QK K ok ok ok K ok kKK K ko kKK KK ok KK KK ok KK KK kKR KK o o

%***Calculo da funcao perda media de Taguchi para a amostra mestre***
%********************************************************************

disp(‘***********************************************************')

disp('*Funcao perda media nominal-e-melhor para a amostra mestre*')
disp(‘***********************************************************')

if ck==2
k=P/delta”2;
end

Lmedia=k*(sigma+(ymedia-mu)”2) %Calcula a perda media para o tipo nominal-e-melhor tipo |

%****************************************************

%***Calculo de a para o intervalo de confianca BCA***
%****************************************************

Ba=Amostra(:,2:n);
nB=length(Ba);
ymediaA=mean(Ba);

fori=1:nB
s(i)=(Ba(i)-ymediaA)"2;
end

sigmaA=sum(s)/nB;
k=P/delta”2;
LAmediaA(1)=k*(sigmaA+(ymediaA-mu)”2);
fori=1:n-1

Ba(:,i)=Amostra(i);

ymediaA=mean(Ba);

for j=1:nB
s(j)=(Ba(j)-ymediaA)"2;
end

sigmaA=sum(s)/n;
LAmediaA(i+1)=k*(sigmaA+(ymediaA-mu)"2);

end

LamediaAmean=mean(LAmediaA);

nLa=length(LAmediaA);

for I=1:nLa
num(l)=(LamediaAmean-LAmediaA(l))"3;
den(l)=(LamediaAmean-LAmediaA(l))"2;

end

a=sum(num)/(6*(sum(den))*(3/2));

%
%***Calculo da funcao perda media de Taguchi de cada amostra boostrap***
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%

%*****************************************************************

%*Funcao perda media nominal-e-melhor para cada amostra bootstrap*
%*****************************************************************
fori=1:B

for j=1:n

s(i,j)=(BA(i,j)-Reamostras(i))*2;

end
sigma(i)=sum(s(i,:))/n; %(Variancia referente a cada B amostra bootstrap)
LmediaB(i)=k*(sigma(i)+(Reamostras(i)-mu)”2);%Calcula a perda media para o tipo nominal-e-melhor tipo | para cada B amostra bootstrap
end
LmediaB;
end

QA AR KRR KRR R R R R R
R e
%***CARACTERISTICA FUNCIONAL MENOR-E-MELHOR***
R e e

%*********************************************

if cf==2
mu=0;
O ks ks sk ko ko sk ok sk ok sk sk o sk o ok sk ok sk ok sk ok sk s sk o sk ok sk ok sk sk ok s ks kol ol o sk ok sk ok sk sk o kol ke sk sk ok sk sk sk o sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk ks ok o sk ok sk ok

%***Calculo da funcao perda media de Taguchi para o caso menor-e-melhor para a amostra mestre***
%***********************************************************************************************

dbpc*********************************************************w

disp("*Funcao perda media menor-e-melhor para a amostra mestre*')
dbpc*********************************************************w

if ck==2
k=P/delta”2;
end

Lmedia=k*(sigma+(ymedia-mu)”2) %Calcula a perda media para o tipo menor-e-melhor

%****************************************************

%***Calculo de a para o intervalo de confianca BCA***
%****************************************************
Ba=Amostra(:,2:n);

nB=length(Ba);

ymediaA=mean(Ba);

fori=1:nB
s(i)=(Ba(i)-ymediaA)"2;
end

sigmaA=sum(s)/nB;
k=P/delta”2;
LAmediaA(1)=k*(sigmaA+(ymediaA-mu)”2);
fori=1:n-1

Ba(:,i)=Amostra(i);

ymediaA=mean(Ba);

for j=1:nB
s(j)=(Ba(j)-ymediaA)"2;
end

sigmaA=sum(s)/n;
LAmediaA(i+1)=k*(sigmaA+(ymediaA-mu)"2);
end
LAmediaA;
LamediaAmean=mean(LAmediaA);
nLa=length(LAmediaA);
for I=1:nLa
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num(l)=(LamediaAmean-LAmediaA(l))"3;
den(l)=(LamediaAmean-LAmediaA(l))"2;
end
a=sum(num)/(6*(sum(den))*(3/2));
%
%***Calculo da funcao perda media de Taguchi de cada amostra boostrap
%

%k %k

%***************************************************************

%*Funcao perda media menor-e-melhor para cada amostra bootstrap*
%***************************************************************
fori=1:B

for j=1:n

s(i,j)=(BA(i,j)-Reamostras(i))*2;

end
sigma(i)=sum(s(i,:))/n; %(Variancia referente a cada B amostra bootstrap)
LmediaB(i)=k*(sigma(i)+(Reamostras(i)-mu)”2);%Calcula a perda media para o tipo menor-e-melhor para cada B amostra bootstrap
end
LmediaB;
end

R e e e
R e e e
%***CARACTERISTICA FUNCIONAL MAIOR-E-MELHOR***
p HH A AR KRR KRR R R R R R ok

%*********************************************

if cf ==

%********************************************************************

%***Calculo da funcao perda media de Taguchi para a amostra mestre***
%********************************************************************

dbpc*********************************************************w

disp('*Funcao perda media maior-e-melhor para a amostra mestre*')
dspc*********************************************************W

if ck==2

k=P*delta’2;

end

fori=1:n
s(i)=(1/(Amostra(i))*2);

end

SOMA=sum(s);
Lmedia=k*(1/n)*SOMA;%Calcula a perda media para o tipo maior-e-melhor
Lmedia

%****************************************************

%***Calculo de a para o intervalo de confianca BCA***
%****************************************************
Ba=Amostra(:,2:n);
nB=length(Ba);
k=P*delta’r2;
for s=1:nB
Lmedia(s)=k*(1/n)*sum(1/(Ba(s))"2);%Calcula a perda media para o tipo maior-e-melhor
end
LAmediaA(1)=sum(Lmedia);
for z=1:n-1
Ba(:,z)=Amostra(z);
for s=1:nB
Lmedia(s)=k*(1/n)*sum(1/(Ba(s))*2);%Calcula a perda media para o tipo maior-e-melhor
end



LAmediaA(z+1)=sum(Lmedia);
end
LAmediaA;
LamediaAmean=mean(LAmediaA);
nLa=length(LAmediaA);

for I=1:nLa
num(l)=(LamediaAmean-LAmediaA(l))*3;
den(l)=(LamediaAmean-LAmediaA(l))"2;

end

a=sum(num)/(6*(sum(den))*(3/2))

%,

%***Calculo da funcao perda media de Taguchi de cada amostra boostrap***

%,

QK ok ok ok ko ok oK o ko ook KK K K Sk kKK KK koo KR KK o kKR Kk K

%*Funcao perda media maior-e-melhor para cada amostra bootstrap*
f ok ok sk ok o sk oo o sk ook ok ook o ok sk ook ok o sk ook K ok ok o ok ok ok ok o sk K o ok sk o ok sk sk ko sk ok ok
fori=1:B

INVERSOY=0;

forj=1:n

INVERSOYB(j)=1/BA(i,j)*2;

%Calcula a perda media para o tipo maior-e-melhor para cada B amostra bootstrap

end
LmediaB(i)=k*(1/n)*sum(INVERSOYB);
end
LmediaB;
fori=1:n

s(i)=(1/(Amostra(i))*2);
end

SOMA=sum(s);

Lmedia=k*(1/n)*SOMA;%Calcula a perda media para o tipo maior-e-melhor
Lmedia;

end

%**********************************************************************************************************
%**********************************************************************************************************
%********************************BOOTSTRAP APLICADO A FUNCAO PERDA DE TAGUCH|******************************
%**********************************************************************************************************

%**********************************************************************************************************

%Calculo do desvio padrao bootstrap (Erro padrao)

[
()

disp(|*************************')

disp('*Desvio padrao bootstrap*')
disp(‘*************************')

MediaLmediaB=mean(LmediaB);

fori=1:B
SEBOOT(i)=(LmediaB(i)-MediaLmediaB)"2;

end

SEBOOTFP=sqrt(sum(SEBOOT)/(B-1))

%******************************************

%****Teste de normalidade de Lilliefors****
%******************************************

h=lillietest(LmediaB)

%**************************************************

%****Teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov****
%**************************************************
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ks=kstest(LmediaB)

%********************************************************************

%**CALCULO DA CURTOSE PARA A DISTRIBUICAO BOOTSTRAP DA FUNCAO PERDA**

%********************************************************************

CurtoseFperda=skewness(LmediaB)
%*******************************************************************************************

%**********CALCULO DO INTERVALOS DE CONFIANCA BOOTSTRAP*************************************

%*******************************************************************************************

dspc*******************************************************v

disp('*I.C. BOOSTRAT PADRAO DE 95% PARA A FUNCAO PERDA MEDIA*')
dspc*******************************************************W
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
LI=(Lmedia+z1*SEBOOTFP);
LS=(Lmedia+z2*SEBOOTFP);
if LI<O
LI=0;
end
IC=[LI LS]

dspc*******************************************************v

disp('*1.C. BOOSTRAT PADRAO DE 99% PARA A FUNCAO PERDA MEDIA*')
dbpc*******************************************************W
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
LI=(Lmedia+z1*SEBOOTFP);
LS=(Lmedia+z2*SEBOOTFP);
if LI<O
LI=0;
end
IC=[LI LS]

dspc**************************************************W

disp('*1.C. BOOSTRAT t DE 95% PARA A FUNCAO PERDA MEDIA*')
dEpC**************************************************W
t1=tinv(0.025,n-1);
t2=tinv(0.975,n-1);
Li=(Lmedia+t1*SEBOOTFP);
LS=(Lmedia+t2*SEBOOTFP);
if LI<O
LI=0;
end
IC=[LI LS]

dhpv***************************************************W

disp('*1.C. BOOTSTRAP t DE 99% PARA A FUNCAO PERDA MEDIA*')
dhpv***************************************************W
t1=tinv(0.005,n-1);
t2=tinv(0.995,n-1);
LI=(Lmedia+t1*SEBOOTFP);
LS=(Lmedia+t2*SEBOOTFP);
if LI<O
LI=0;
end
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IC=[LI LS)

disp(|*********************************')

disp('*1.C. BOOTSTRAP PERCENTIL DE 95%*")
disp(‘*********************************')
P975=prctile(LmediaB,97.5);
P25=prctile(LmediaB,2.5);

LI=P25;

LS=P975;

if LI<O
LI=0;

end

ICP=[LI LS]

dlisp(1H% HHHH R A KA A A A ook KA KA KA A KT

disp('*1.C. BOOTSTRAP PERCENTIL DE 99%*")
disp(‘*********************************')
P995=prctile(LmediaB,99.5);
P0O05=prctile(LmediaB,0.5);

LI=P005;

LS=P995;

if LI<O
LI=0;

end

ICP=[LI LS]

disp(#¥ ¥ *HkFrkdd stk Aok kA Kk 1)

disp('***I.C. BC DE 95%***')

disp(F¥ ¥ *kFrkdd stk Aok kA Hk 1)

LmediaBOrd=sort(LmediaB);
Cont=0;
fori=1:B

if LmediaBOrd(i)<=Lmedia

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
Pl=normcdf(2*z0+z1);
PS=normcdf(2*z0+z2);
LI=prctile(LmediaB,PI1*100);
LS=prctile(LmediaB,PS*100);

if LI<O

LI=0;
end
ICBC=[LI LS]

disp(|********************')

disp("***1.C. BC DE 99%***")

disp(|********************')

LmediaBOrd=sort(LmediaB);



Cont=0;
fori=1:B

if LmediaBOrd(i)<=Lmedia

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
Pl=normcdf(2*z0+z1);
PS=normcdf(2*z0+z2);
LI=prctile(LmediaB,P1*100);
LS=prctile(LmediaB,PS*100);

if LI<O

LI=0;
end
ICBC=[LI LS]

disp(F¥ ¥ ¥k FH kA H R KKK A KA K1)

disp('***I.C. BCa DE 95%***')

disp(F¥ ¥ %k F kA H A KKK A KA K1)

LmediaBOrd=sort(LmediaB);
Cont=0;
fori=1:B

if LmediaBOrd(i)<=Lmedia

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
Pl=normcdf(z0+((z0+z1/(1-a*(z0+z1)))));
PS=normcdf(z0+((z0+z2/(1-a*(z0+22)))));;
LI=prctile(LmediaB,P1*100);
LS=prctile(LmediaB,PS*100);

if LI<O

LI=0;
end
ICBCa=[LI LS]

disp(|*********************')

disp("***1.C. BCa DE 99%***')

disp(|*********************')

LmediaBOrd=sort(LmediaB);
Cont=0;
fori=1:B

if LmediaBOrd(i)<=Lmedia

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
Pl=normcdf(z0+((z0+z1/(1-a*(z0+z1)))));
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PS=normcdf(z0+((z0+z2/(1-a*(z0+z2)))));;
LI=prctile(LmediaB,PI1*100);
LS=prctile(LmediaB,PS*100);

if LI<O

LI=0;
end
ICBCa=[LI LS]

%**********************
%***CALCULO DO VICIO***
%**********************
dBpC******************W
disp("*CALCULO DO VICIO*')
dBpC******************W
MediaLmediaB=mean(LmediaB);
VICIO=abs(MediaLmediaB-Lmedia)
fori=1:B

VBOOT(i)=(LmediaB(i)-Lmedia)"2;
end
DesvPadVICIO=sqrt(sum(VBOOT)/(B-1));
if VICIO<0.25*DesvPadVICIO

disp('O vicio e pequeno')
else

disp('O vicio e grande')
end

%*****************************************************************

%***CALCULO DA DISTRIBUICAO BOOTSTRAP PARA A FUNCAO PERDA MEDIA***
%*****************************************************************
subplot(2,3,1.5), histfit(LmediaB)

grid

title('Distribuicao bootstrap para a funcao perda media')

xlabel('Lmedia')

ylabel('f')

%**************************************************************************************
%**************************************************************************************
%*********************************RAZAO S“VAL-RUlDO************************************
%**************************************************************************************

%**************************************************************************************

fori=1:n
v(i)=(Amostra(i)-ymedia)”2;

end

ymedia;

sigmaSN=sum(v)/(n-1);

Kk kK K KRR KR K KR R K KRk ok ok o kKK KK K
Kk ok kK K R K KR K KR KR K KR o ok o o o K K K K
%***CARACTERISTICA FUNCIONAL NOMINAL-E-MELHOR***
Kk ok ok kKK R K KR K KR KR K KR o o ok o o o K K K K

%***********************************************

if cf==1
NTB=menu('A razao sinal-ruido e de qual tipo','Tipo I','Tipo II');
if NTB==1

%*****************************************************************************************

%Calculo da razao sinal-ruido de para o caso nominal-e-melhor tipo | para a amostra mestre
%*****************************************************************************************

dkpc*****************************************************************W
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disp('*Razao sinal-ruido nominal-e-melhor tipo | para a amostra mestre*')
dbpc*****************************************************************W

SNNTBI=10*log10((ymedia)*2/sigmaSN~2)

%****************************************************

%***Calculo de a para o intervalo de confianca BCA***
%****************************************************
BaSN=Amostra(:,2:n);
nBSN=length(Ba);
ymediaASN=mean(Ba);
for iSN=1:nB
SSN(iSN)=(Ba(iSN)-ymediaA)"2;
end
S=sum(sSN);
sigmaASN=sum(sSN)/nBSN;
SNNTBIa(1)=10*log10((ymediaASN)"2/sigmaASN*2);
fori=1:n-1
Ba(:,i)=Amostra(i);
ymediaASN=mean(Ba);
forj=1:nB
sSN(j)=(Ba(j)-ymediaASN)"2;
end
sigmaASN=sum(sSN)/n;
SNNTBIa(i+1)=10*log10((ymediaASN)~*2/sigmaASNA2);
end
SNNTBIa;
SNNTBlamean=mean(SNNTBIa);
nLaSN=length(SNNTBIa);
for I=1:nLaSN
numSN(I)=(SNNTBlamean-SNNTBIa(1))*3;
denSN(I)=(SNNTBlamean-SNNTBIa(l))"2;
end
a=sum(numSN)/(6*(sum(denSN))~(3/2));

%*****************************************************************************

%Calculo da razao sinal-ruido nominal-e-melhor tipo | de cada amostra boostrap
%*****************************************************************************

%***********************************************************************

%*Razao sinal-ruido nominal-e-melhor tipo | para cada amostra bootstrap*
%***********************************************************************
fori=1:B

for j=1:n

s(i,j)=(BA(i,j)-Reamostras(i))*2;

end
sigmal(i)=sum(s(i,:))/n; %(Variancia referente a cada B amostra bootstrap)
SNNTBIB(i)=10*log10((Reamostras(i))*2/(sigmal(i))*2);%Calcula a perda media para o tipo nominal-e-melhor tipo | para cada B amostra bootstrap
end

SNNTBIB;
end
if NTB==2

%******************************************************************************************

%Calculo da razao sinal-ruido de para o caso nominal-e-melhor tipo Il para a amostra mestre
%******************************************************************************************

dhpv******************************************************************W

disp('*Razao sinal-ruido nominal-e-melhor tipo Il para a amostra mestre*')
dkpc******************************************************************W

SNNTBI=-10*l0og10(sigmaSN~2)

%****************************************************

%***Calculo de a para o intervalo de confianca BCA***



%****************************************************
BaSN=Amostra(:,2:n);
nBSN=length(Ba);
ymediaASN=mean(Ba)
for iSN=1:nB
SSN(iSN)=(Ba(iSN)-ymediaA)"2;
end
S=sum(sSN)
sigmaASN=sum(sSN)/nBSN
SNNTBIa(1)=10*log10(sigmaASN~2);
fori=1:n-1
Ba(:,i)=Amostra(i);
ymediaASN=mean(Ba);
for j=1:nB
sSN(j)=(Ba(j)-ymediaASN)~2;
end
sigmaASN=sum(sSN)/n;
SNNTBIa(i+1)=10*log10(sigmaASN~2);
end
SNNTBIa;
SNNTBlamean=mean(SNNTBIa);
nLaSN=length(SNNTBIa);
for I=1:nLaSN
numSN(l)=(SNNTBlamean-SNNTBIa(l))*3;
denSN(I)=(SNNTBlamean-SNNTBIa(l))"2;
end
a=sum(numSN)/(6*(sum(denSN))~(3/2));

%******************************************************************************

%Calculo da razao sinal-ruido nominal-e-melhor tipo Il de cada amostra boostrap
%******************************************************************************

%************************************************************************

%*Razao sinal-ruido nominal-e-melhor tipo Il para cada amostra bootstrap*
%************************************************************************

fori=1:B
for j=1:n
s(i,j)=(BA(i,j)-Reamostras(i))*2;
end

sigmaSN(i)=sum(s(i,:))/(n-1); %(Variancia referente a cada B amostra bootstrap)
SNNTBIB(i)=10*log10((sigmaSN(i))*2);%Calcula a perda media para o tipo nominal-e-melhor tipo | para cada B amostra bootstrap

end
SNNTBIB;
end

end
%*********************************************

K ok ok ok kK R KRR KRR KR KRR R R K R Rk ok
%***CARACTERISTICA FUNCIONAL MENOR-E-MELHOR***
K ok ok ok kK KRR KRR KR KRR R R Rk ok

%*********************************************

if cf==2

%*****************************************************************************

%Calculo da razao sinal-ruido para o caso menor-e-melhor para a amostra mestre
%*****************************************************************************

dhpv********************************************************W

disp('*Razao sinal-ruido menor-e-melhor para a amostra mestre*')

dkpc********************************************************W

fori=1:n
y2(i)=Amostra(i)*2;
end

SNNTBI=-10*l0g10((1/n)*sum(y2))%Calcula a razao sinal-ruido menor-e-melhor para a amostra mestre
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%****************************************************

%***Calculo de a para o intervalo de confianca BCA***
%****************************************************
BaSN=Amostra(:,2:n);
nBSN=length(Ba);
for iSN=1:nB
y2SNSB(iSN)=BaSN(iSN)*2;
end
SSNSB=sum(y2SNSB);
SNNTBIa(1)=-10*log10((1/nBSN)*SSNSB);
fori=1:n-1
BaSN(:,i)=Amostra(i);
for j=1:nB
y2SNSB(j)= BaSN(j)*2;
end
SSNSBa=sum(y2SNSB);
SNNTBIa(i+1)=-10*l0g10((1/nBSN)*SSNSBa);
end
SNNTBIa;
SNNTBlamean=mean(SNNTBIa);
nLaSN=length(SNNTBIa);
for I=1:nLaSN
numSN(l)=(SNNTBlamean-SNNTBIa(l))*3;
denSN(I)=(SNNTBlamean-SNNTBIa(l))"2;
end
a=sum(numSN)/(6*(sum(denSN))~(3/2));

Of K Kk s ok ok ook o sk koo o ook ook ok ook o o K ook o ook ok K ok ok o ok Kok ok R oK o Kk S K KK sk kK o Kok K Kok ook o sk K ook o sk ook K ok

%Calculo da razao sinal-ruido para o caso menor-e-melhor de cada amostra boostrap
%*********************************************************************************

%**************************************************************W

%*Razao sinal-ruido menor-e-melhor para cada amostra bootstrap*')
%**************************************************************W
fori=1:B

S=0;

for j=1:n

soma(i,j)=BA(i,j)*2;

end

S=sum(somal(i,:));
SNNTBIB(i)=-10*l0og10((1/n)*S);%Calcula a perda media para o tipo menor-e-melhor para cada B amostra bootstrap

end
SNNTBIB;
end

if cf==3

%*****************************************************************************

%Calculo da razao sinal-ruido para o caso maior-e-melhor para a amostra mestre
%*****************************************************************************
dhpv********************************************************W

disp('*Razao sinal-ruido maior-e-melhor para a amostra mestre*')
dhpv********************************************************W

fori=1:n
y2(i)=1/(Amostra(i)2);
end

SNNTBI=-10*log10((1/n)*sum(y2))

%****************************************************

%***Calculo de a para o intervalo de confianca BCA***
%****************************************************
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BaSN=Amostra(:,2:n);
nBSN=length(BaSN);
for iSN=1:nBSN
y2SNSB(iSN)=1/(BaSN(iSN)2);
end
SSNSB=sum(y2SNSB);
SNNTBIa(1)=-10*10g10((1/nBSN)*SSNSB);
fori=1:n-1
BaSN(:,i)=Amostra(i);
for j=1:nBSN
y2SNSB(j)=1/(BaSN(iSN)*2);
end
SSNSBa=sum(y2SNSB);
SNNTBIa(i+1)=-10*log10((1/nBSN)*SSNSBa);
end
SNNTBIa;
SNNTBlamean=mean(SNNTBIa);
nLaSN=length(SNNTBIa);
for I=1:nLaSN
numSN(l)=(SNNTBlamean-SNNTBIa(l))*3;
denSN(I)=(SNNTBlamean-SNNTBIa(l))*2;
end
a=sum(numSN)/(6*(sum(denSN))~(3/2));

f K ok sk ok ook o sk ok ook o ook oo ok ook o ok sk ko ok ok ok o Kok ok K o sk ok o K ok ok o Kok sk sk K ook o sk o Kok ook o sk ook ok ook o ok K ook o o ok

%Calculo da razao sinal-ruido para o caso maior-e-melhor de cada amostra boostrap
O ks ks ke ke ko sk ok sk ok sk sk o sk o ok ok sk sk ok sk ok sk ks sk o sk ok sk ok sk s ok s ks ko ke sk ok sk ok sk ke skl ke sk ok sk ok sk sk sk o ok ok ok ok

%**************************************************************')

%*Razao sinal-ruido maior-e-melhor para cada amostra bootstrap*')
%**************************************************************')

fori=1:B

S=0;

for j=1:n

soma(i,j)=1/(BA(i,j)*2);

end

S=sum(somal(i,:));
SNNTBIB(i)=-10*10g10((1/n)*S);%Calcula a perda media para o tipo menor-e-melhor para cada B amostra bootstrap
end
SNNTBIB;
end

%*****************************************************************************************************

%*****************************************************************************************************

%*****************************************************************************************************

%*****************************************************************************************************

%******************************************

%****Teste de normalidade de Lilliefors****
%******************************************

hSN=lillietest(SNNTBIB)

%**************************************************

%****Teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov****
%**************************************************

ksSN=kstest(SNNTBIB)

%*******************************************************

%**CALCULO DA CURTOSE PARA A DISTRIBUICAO SINAL RUIDOI**
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%*******************************************************

CurtoseSN=skewness(SNNTBIB)

%Calculo do desvio padrao bootstrap (Erro padrao)

[
()

dspc***********************************U

disp('*Desvio padrao bootstrap para S/N *')

dspc***********************************U

MediaSNNTBIB=mean(SNNTBIB);

fori=1:B
SEBOOT(i)=(SNNTBIB(i)-MediaSNNTBIB)"2;

end

SEBOOTSR=sqrt(sum(SEBOOT)/(B-1))

O ok ok ok K K ok ok KK K ok K KKK ok KKK KR K KK Sk KK KK Sk KK K ok ok kKK K ok

%**********CALCULO DO |NTERVALOS DE CONF'ANCA BOOTSTRAP*************************************
%*******************************************************************************************

disp(F¥ ¥ ¥Rk dk ok b kR R R Rk R X K1)

disp('*1.C. BOOSTRAT PADRAO DE 95% PARA A RAZAO SINAL-RUIDO*')
dEpC******************************************************W
z1=norminv(0.025);

z2=norminv(0.975);

LI=(SNNTBI+z1*SEBOOTSR);

LS=(SNNTBI+z2*SEBOOTSR);

IC=[LI LS]

dbpc******************************************************W

disp('*1.C. BOOSTRAT PADRAO DE 99% PARA A RAZAO SINAL-RUIDO*')
dbpc******************************************************W
z1=norminv(0.005);

z2=norminv(0.995);

LI=(SNNTBI+z1*SEBOOTSR);

LS=(SNNTBI+z2*SEBOOTSR);

IC=[LI LS]

dspc**************************************************W

disp('*1.C. BOOTSTRAP t DE 95% PARA A RAZAO SINAL-RUIDO*')
dEpC**************************************************W
t1=tinv(0.025,n-1);

t2=tinv(0.975,n-1);

LI=(SNNTBI+t1*SEBOOTSR);

LS=(SNNTBI+t2*SEBOOTSR);

IC=[LI LS]

dhpv**************************************************W

disp('*1.C. BOOTSTRAP t DE 99% PARA A RAZAO SINAL-RUIDO*')
dhpv**************************************************W
t1=tinv(0.005,n-1);

t2=tinv(0.995,n-1);

LI=(SNNTBI+t1*SEBOOTSR);

LS=(SNNTBI+t2*SEBOOTSR);

IC=[LI LS]

dkpc**********************************************************w

disp('*I.C. BOOTSTRAP PERCENTIL DE 95% PARA A RAZAO SINAL-RUIDO*')

dkpc**********************************************************w
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P975=prctile(SNNTBIB,97.5);
P25=prctile(SNNTBIB,2.5);
LI=P25;

LS=P975;

ICP=[LI LS]

dspc**********************************************************W

disp('*1.C. BOOTSTRAP PERCENTIL DE 99% PARA A RAZAO SINAL-RUIDO*')
dspc**********************************************************W
P995=prctile(SNNTBIB,99.5);

PO05=prctile(SNNTBIB,0.5);

LI=P005;

LS=P995;

ICP=[LI LS]

dspc*********************************************W

disp('***I.C. BC DE 95% PARA A RAZAO SINAL-RUIDO***')

dspc*********************************************W

SNNTBIBBOrd=sort(SNNTBIB);
Cont=0;
fori=1:B

if SNNTBIBBOrd(i)<=SNNTBI

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
Pl=normcdf(2*z0+z1);
PS=normcdf(2*z0+z2);
LI=prctile(SNNTBIB,PI1*100);
LS=prctile(SNNTBIB,PS*100);
ICBC=[LI LS]

dEpC*********************************************W

disp('***1.C. BC DE 99% PARA A RAZAO SINAL-RUIDO***')

dEpC*********************************************W

SNNTBIBBOrd=sort(SNNTBIB);
Cont=0;
fori=1:B

if SNNTBIBBOrd(i)<=SNNTBI

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
Pl=normcdf(2*z0+z1);
PS=normcdf(2*z0+z2);
Li=prctile(SNNTBIB,P1*100);
LS=prctile(SNNTBIB,PS*100);
ICBC=[LI LS]



disp(|*********************')

disp("***1.C. BCa DE 95%***")

disp(|*********************')

SNNTBIBBOrd=sort(SNNTBIB);
Cont=0;
fori=1:B

if SNNTBIBBOrd(i)<=SNNTBI

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
Pl=normcdf(z0+((z0+z1/(1-a*(z0+z1)))));
PS=normcdf(z0+((z0+z2/(1-a*(z0+z2)))));;
Li=prctile(SNNTBIB,PI*100);
LS=prctile(SNNTBIB,PS*100);
ICBCa=[LI LS]

disp(F¥ ¥ %k F kA H A KKK A KA K1)

disp('***I.C. BCa DE 99%™**')

disp(F¥ ¥ ¥k F kA d A KKK A KA K1)

SNNTBIBBOrd=sort(SNNTBIB);
Cont=0;
fori=1:B

if SNNTBIBBOrd(i)<=SNNTBI

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
Pl=normcdf(z0+((z0+z1/(1-a*(z0+z1)))));
PS=normcdf(z0+((z0+z2/(1-a*(z0+22)))));;
LI=prctile(SNNTBIB,PI1*100);
LS=prctile(SNNTBIB,PS*100);
ICBCa=[LI LS]

%**********************
%***CALCULO DO VICIO***
%**********************
disp(|******************')
disp('*CALCULO DO VICIO*')
disp(|******************')
VICIOSN=abs(MediaSNNTBIB-SNNTBI)
fori=1:B

VBOOT(i)=(SNNTBIB(i)-SNNTBI)A2;
end
DesvPadVICIO=sqrt(sum(VBOOT)/(B-1));
if VICIO<0.25*DesvPadVICIO

disp('O vicio e pequeno')
else

disp('O vicio e grande')
end

%**************************************************************
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%******CALCULO DA DISTRIBUICAO BOOTSTRAP PARA RELACAOQ S/N*****x

%**************************************************************

subplot(2,3,2.5), histfit(SNNTBIB)

grid

title('Distribuicao bootstrap para a razao sinal-ruido')
xlabel('S/N')

ylabel('f')

%*******************************************************************************************
O ok ok ok oK K ok kKK K ok KKK K kKKK Kk KKK Sk KK KK ok KK K ok ok kKK K ok ok
9 HHHH A AR AR A KA KA KA KA KA KA KA KA KA KKK NDICES Cpp, Cpk E Cphim #¥ % ¥ 555k ks sk sk st ok ok kb ok ok ok ok

O ok ok ok K K ok kKK K ok KKK K ok KKKk KKK Sk KK KK ko KK K ok ok KK K ok

O ok ok ok K K koo KK K ok KKK K ok KKK Kk KKK Sk KK KK ko KK K ok ok kKK KK ok kK

LE=menu('Os limites de especificacao sao conhecidos?','SIM','NAQ');
if LE==1
if cf==1
LIE=input('Entre com o valor do limite inferior de especificacao=");
LSE=input('Entre com o valor do limite superior de especificacao=");
elseif cf==2
LSE=input('Entre com o valor do limite superior de especificacao=");
else
LIE=input('Entre com o valor do limite inferior de especificacao=");
end

%********************************************

%**Teste de normalidade para Amostra mestre**
%********************************************

if n>=4
h=lillietest(Amostra,0.01)
else
AmostraUnica=Amostra
Count=length(AmostraUnica)
fori=2:B+1
for j=1:n
Count=Count+1;
AmostraUnica(1,Count)=BA(i-1,j);
end
h=lillietest(AmostraUnica);
end
end

if h==

disp(|***********************************************************')

disp('***Calculo do indice Cp,Cpk e Cpkm para a amostra mestre***')
disp(|***********************************************************')

stddev=std(Amostra);
ymedia=mean(Amostra); %(Calculo da media de y no conjunto amostral)
if cf==1 %(Cp para o caso nominal-e-melhor)
Cp=(LSE-LIE)/(6*stddev)
Cps=(LSE-ymedia)/(3*std(Amostra));
Cpi=(ymedia-LIE)/(3*std(Amostra));
Cpk=min([Cpi Cps])
T=(LSE+LIE)/2;
V=(T-ymedia)/std(Amostra);
Cpkm=Cp/(sqrt((1+V~2)))
elseif cf==2 %(Cp para o caso menor-e-melhor)



mu=0;
LIE=0;
Cp=(LSE-LIE)/(6*stddev)
Cps=(LSE-ymedia)/(3*std(Amostra));
Cpi=(ymedia-LIE)/(3*std(Amostra));
Cpk=min([Cpi Cps])
T=(LSE+LIE)/2;
V=(T-ymedia)/std(Amostra);
Cpkm=Cp/(sqrt((1+V~2)))

else

disp('Nao se aplica o calculo de Cp, Cpk e Cpkm pois nao se conhece o LSE')

end

%****************************************************

%***Calculo de a para o intervalo de confianca BCA***
%****************************************************

if cf==1

O ok Kk ko ok Kk K Kk K

%***Calculo de a para Cp***
%**************************
BaCp=Amostra(:,2:n);
nCp=Ilength(BaCp);
ymediaACp=mean(BaCp);
fori=1:nCp
sCp(i)=(BaCp(i)-ymediaACp)"2;
end
sigmaACp=sqrt(sum(sCp)/nCp);
Cpa(1)=(LSE-LIE)/6*sigmaACp;
fori=1:n-1
BaCp(:,i)=Amostra(i);
ymediaACp=mean(BaCp);
for j=1:nCp
sCp(j)=(BaCp(j)-ymediaACp)"2;
end
sigmaACp=sum(sCp)/nCp;
Cpa(i+1)=(LSE-LIE)/6*sigmaACp;
end
Cpa;
Cpamean=mean(Cpa);
nCpa=length(Cpa);
for I=1:nCpa
num(l)=(Cpamean-Cpa(l))"3;
den(l)=(Cpamean-Cpa(l))"2;
end
acp=sum(num)/(6*(sum(den))*(3/2));

%**************************

%***Calculo de a para Cpk***
%**************************
BaCpk=Amostra(:,2:n);
nCpk=length(BaCpk);
ymediaACpk=mean(BaCpk);
for i=1:nCpk
sCpk(i)=(BaCpk(i)-ymediaACpk)~2;
end
sigmaACpk=sqrt(sum(sCpk)/nCpk);
Cpsa=(LSE-ymediaACpk)/(3*sigmaACpk);
Cpia=(ymediaACpk-LIE)/(3*sigmaACpk);
Cpka(1)=min([Cpia Cpsal);
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fori=1:n-1
BaCpk(:,i)=Amostra(i);
ymediaACpk=mean(BaCpk);
for j=1:nB
sCpk(j)=(BaCpk(j)-ymediaACpk)"2;
end
sigmaACpk=sum(sCpk)/nCpk;
Cpsa(i+1)=(LSE-ymediaACpk)/(3 *sigmaACpk);
Cpia(i+1)=(ymediaACpk-LIE)/(3 *sigmaACpk);
Cpka(i+1)=min([Cpia(i+1) Cpsa(i+1)]);
end
Cpka;
Cpkamean=mean(Cpka);
nCpka=length(Cpka);
for I=1:nLa
num(l)=(Cpkamean-Cpka(l))"3;
den(l)=(Cpkamean-Cpka(l))"2;
end
acpk=sum(num)/(6*(sum(den))”(3/2));

Of % ok sk ok ok sk o koK ook o sk ok ook ok ook ook ok o

%***Calculo de a para Cpkm***
%****************************
BaCpkm=Amostra(:,2:n);
nCpkm=length(BaCpkm);
ymediaACpkm=mean(BaCpkm);
for i=1:nCpkm
sCpkm(i)=(BaCpkm(i)-ymediaACpkm)~"2;
end
sigmaACpkm=sqrt(sum(sCpkm)/nCpkm);
Cp=(LSE-LIE)/(6*sigmaACpkm);
T=(LSE+LIE)/2;
V(1)=(T-ymediaACpkm)/sigmaACpkm;
Cpkma(1)=Cp/(sart((1+V(1)"2)));
fori=1:n-1
BaCpkm(:,i)=Amostra(i);
ymediaACpkm=mean(BaCpkm);
for j=1:nCpkm
sCpkm(j)=(BaCpkm(j)-ymediaACpkm)~2;
end
sigmaACpkm=sum(sCpkm)/nCpkm;
Cp(i+1)=(LSE-LIE)/6*sigmaACpkm;
T=(LSE+LIE)/2;
V(i+1)=(T-ymediaACpkm)/sigmaACpkm;
Cpkma(i+1)=Cp(i+1)./(sart((1+V(i+1).72)));
end
Cpkma;
Cpkmamean=mean(Cpkma);
nCpkma=length(Cpkma);
for I=1:nCpkma
num(l)=(Cpkmamean-Cpkma(l))"3;
den(l)=(Cpkmamean-Cpkma(l))*2;
end
acpkm=sum(num)/(6*(sum(den))*(3/2));
end

if cf==2

%**************************

%***Calculo de a para Cp***
%**************************



BaCp=Amostra(:,2:n);
nCp=length(BaCp);
ymediaACp=mean(BaCp);
fori=1:nCp
sCp(i)=(BaCp(i)-ymediaACp)~2;
end
sigmaACp=sqrt(sum(sCp)/nCp);
Cpa(1)=(LSE-LIE)/6*sigmaACp;
fori=1:n-1
BaCp(:,i)=Amostra(i);
ymediaACp=mean(BaCp);
for j=1:nCp
sCp(j)=(BaCp(j)-ymediaACp)"2;
end
sigmaACp=sum(sCp)/nCp;
Cpa(i+1)=(LSE-LIE)/6*sigmaACp;
end
Cpa;
Cpamean=mean(Cpa);
nCpa=length(Cpa);
for I=1:nCpa
num(l)=(Cpamean-Cpa(l))"3;
den(l)=(Cpamean-Cpa(l))"2;
end
acp=sum(num)/(6*(sum(den))”(3/2));

%**************************

%***Calculo de a para Cpk***
%**************************
BaCpk=Amostra(:,2:n);
nCpk=length(BaCpk);
ymediaACpk=mean(BaCpk);
for i=1:nCpk
sCpk(i)=(BaCpk(i)-ymediaACpk)~2;
end
sigmaACpk=sqrt(sum(sCpk)/nCpk);
Cpsa=(LSE-ymediaACpk)/(3*sigmaACpk);
Cpia=(ymediaACpk-LIE)/(3*sigmaACpk);
Cpka(1)=min([Cpia Cpsal);
fori=1:n-1
BaCpk(:,i)=Amostra(i);
ymediaACpk=mean(BaCpk);
for j=1:nB
sCpk(j)=(BaCpk(j)-ymediaACpk)~2;
end
sigmaACpk=sum(sCpk)/nCpk;
Cpsa(i+1)=(LSE-ymediaACpk)/(3 *sigmaACpk);
Cpia(i+1)=(ymediaACpk-LIE)/(3 *sigmaACpk);
Cpka(i+1)=min([Cpia(i+1) Cpsa(i+1)]);
end
Cpka;
Cpkamean=mean(Cpka);
nCpka=length(Cpka);
for I=1:nLa
num(l)=(Cpkamean-Cpka(l))"3;
den(l)=(Cpkamean-Cpka(l))"2;
end
acpk=sum(num)/(6*(sum(den))*(3/2));
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%****************************

%***Calculo de a para Cpkm***
%****************************
BaCpkm=Amostra(:,2:n);
nCpkm=length(BaCpkm);
ymediaACpkm=mean(BaCpkm);
for i=1:nCpkm
sCpkm(i)=(BaCpkm(i)-ymediaACpkm)~"2;
end
sigmaACpkm=sqrt(sum(sCpkm)/nCpkm);
Cp=(LSE-LIE)/(6*sigmaACpkm);
T=(LSE+LIE)/2;
V(1)=(T-ymediaACpkm)/sigmaACpkm;
Cpkma(1)=Cp/(sqrt((1+V(1)"2)));
fori=1:n-1
BaCpkm(:,i)=Amostra(i);
ymediaACpkm=mean(BaCpkm);
for j=1:nCpkm
sCpkm(j)=(BaCpkm(j)-ymediaACpkm)"2;
end
sigmaACpkm=sum(sCpkm)/nCpkm;
Cp(i+1)=(LSE-LIE)/6*sigmaACpkm;
T=(LSE+LIE)/2;
V(i+1)=(T-ymediaACpkm)/sigmaACpkm;
Cpkma(i+1)=Cp(i+1)./(sqrt((1+V(i+1).72)));
end
Cpkma;
Cpkmamean=mean(Cpkma);
nCpkma=Ilength(Cpkma);
for I=1:nCpkma
num(l)=(Cpkmamean-Cpkma(l))*3;
den(l)=(Cpkmamean-Cpkma(l))*2;
end
acpkm=sum(num)/(6*(sum(den))*(3/2));
end

%**************************************************************'

%*Calculo do indice Cp, Cpk e Cpkm para cada amostra bootstrap*'

%**************************************************************'

fori=1:B
media=mean(BA(i,:));

if cf==1
CpBOOT(i)=(LSE-LIE)/(6*std(BA(i,:)));
Cpi(i)=(media-LIE)/(3*std(BA(i,:)));
Cps(i)=(LSE-media)/(3*std(BA(i,:)));
CpkBOOT(i)=min([Cpi(i) Cps(i)]);
T=(LSE+LIE)/2;
V=(T-ymedia)/std(BA(i,:));
CpkmBOOT(i)=CpBOOT(i)/sqrt((1+V~2));

elseif cf==2
CpBOOT(i)=(LSE-LIE)/(6*std(BA(i,:)));
Cpi(i)=(media-LIE)/(3*std(BA(i,:)));
Cps(i)=(LSE-media)/(3*std(BA(i,:)));
CpkBOOT(i)=min([Cpi(i) Cps(i)]);
T=(LSE+LIE)/2;
V=(T-ymedia)/std(BA(i,:));
CpkmBOOT(i)=CpBOOT(i)/sqrt((1+V~2));

end
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end

%************************************************************

%***CALCULO DO I.C. BOOTSTRAP PARA O INDICE Cp, Cpk e Cpkm***

%************************************************************

%******************************************
%****Teste de normalidade de Lilliefors****

%******************************************

hCpk=lillietest(CpkBOOT)

%**************************************************

%****Teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov****
%**************************************************

ksSN=kstest(CpkBOOT)

%Calculo do desvio padrao bootstrap para os indices Cp, Cpk e Cpkm (Erro padrao)

[
()

Cp=(LSE-LIE)/(6*stddev);

disp( F¥ ¥ *FH ok dk kAR AR K RK K K1)

disp('*Desvio padrao bootstrap para Cp *')

disp(‘**********************************')

MediaCpBOOT=mean(CpBOOT);

fori=1:B
SEBOOT1(i)=(CpBOOT(i)-MediaCpBOOT)"2;

end

SEBOOTCp=sqrt(sum(SEBOOT1)/(B-1))

disp(‘***********************************')

disp('*Desvio padrao bootstrap para Cpk *')

disp(‘***********************************')

MediaCpkBOOT=mean(CpkBOOT);

fori=1:B
SEBOOT(i)=(CpkBOOT(i)-MediaCpkBOOT)"2;

end

SEBOOTCpk=sqrt(sum(SEBOOT)/(B-1))

disp(‘************************************')

disp('*Desvio padrao bootstrap para Cpkm *')

disp(|************************************l)

MediaCpkmBOOT=mean(CpkmBOOT);

for i=1:B
SEBOOT2(i)=(CpkmBOOT(i)-MediaCpkmBOOT)A2;

end

SEBOOTCpkm=sqrt(sum(SEBOOT2)/(B-1))

%*******************************************************************************************
%*******************************************************************************************
disp(|**********************************************‘)
disp('*1.C. BOOSTRAT PADRAO DE 95% PARA O INDICE Cp*')
disp(|**********************************************‘)
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
LI=(Cp+z1*SEBOOTCp);
LS=(Cp+z2*SEBOOTCp);
if LI<O
LI=0;
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end
IC=[LI LS]

dspc**********************************************j

disp('*I.C. BOOSTRAT PADRAO DE 99% PARA O INDICE Cp*')
dspc**********************************************j
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
LI=(Cp+z1*SEBOOTCp);
LS=(Cp+z2*SEBOOTCp);
if LI<O
LI=0;
end
IC=[LI LS]

dspc******************************************W

disp('*1.C. BOOTSTRAP t DE 95% PARA O INDICE Cp*')
dBpC******************************************W
t1=tinv(0.025,n-1);

t2=tinv(0.975,n-1);

LI=(Cp+t1*SEBOOTCp);

LS=(Cp+t2*SEBOOTCp);

if LI<O
LI=0;

end

IC=[LI LS]

dbpc******************************************W

disp('*1.C. BOOTSTRAP t DE 99% PARA O INDICE Cp*')
dbpc******************************************W
t1=tinv(0.005,n-1);

t2=tinv(0.995,n-1);

LI=(Cp+t1*SEBOOTCp);

LS=(Cp+t2*SEBOOTCp);

if LI<O
LI=0;

end

IC=[LI LS]

dEpC*******************************************************W

disp('*1.C. BOOTSTRAP PERCENTIL DE 95% PARA PARA O INDICE Cp*')
dhpv*******************************************************W
P975=prctile(CpBOOT,97.5);

P25=prctile(CpBOOT,2.5);

LI=P25;

LS=P975;

if LI<O
LI=0;

end

ICP=[LI LS]

dhpv**************************************************W

disp('*1.C. BOOTSTRAP PERCENTIL DE 99% PARA O INDICE Cp*')
dkpc**************************************************W
P995=prctile(CpBOOT,99.5);

PO05=prctile(CpBOOT,0.5);

LI=P0O5;
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LS=P995;

if LI<O
LI=0;

end

ICP=[LI LS]

disp(|****************************************l)

disp("***1.C. BC DE 95% PARA PARA O INDICE Cp*')

disp(|****************************************l)

CpBOOTBOrd=sort(CpBOOT);
Cont=0;
fori=1:B

if CoBOOTBOrd(i)<=Cp

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
Pl=normcdf(2*z0+z1);
PS=normcdf(2*z0+z2);
LI=prctile(CpBOOT,P1*100);
LS=prctile(CpBOOT,PS*100);

if LI<O

LI=0;
end
ICBC=[LI LS]

disp(‘***********************************')

disp("***1.C. BC DE 99% PARA O INDICE Cp*')

disp(‘***********************************')

CpBOOTBOrd=sort(CpBOOT);
Cont=0;
for i=1:B

if CoBOOTBOrd(i)<=Cp

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
Pl=normcdf(2*z0+z1);
PS=normcdf(2*z0+z2);
LI=prctile(CpBOOT,PI*100);
LS=prctile(CpBOOT,PS*100);

if LI<O

LI=0;
end
ICBC=[LI LS]

disp(|***************************************')

disp('***I.C. BCa DE 95% PARA O INDICE Cp****')
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disp(|***************************************l)

CpBOOTBOrd=sort(CpBOOT);
Cont=0;
fori=1:B

if CoBOOTBOrd(i)<=Cp

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
Pl=normcdf(z0+((z0+z1/(1-acp*(z0+z1)))));
PS=normcdf(z0+((z0+z2/(1-acp*(z0+22)))));;
LI=prctile(CpBOOT,PI*100);
LS=prctile(CpBOOT,PS*100);
if LI<O

LI=0;
end
ICBCa=[LI LS]

disp(‘***************************************')

disp('***1.C. BCa DE 99% PARA O INDICE Cp****')

disp(‘***************************************')

CpBOOTBOrd=sort(CpBOOT);
Cont=0;
for i=1:B

if CoBOOTBOrd(i)<=Cp

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
Pl=normcdf(z0+((z0+z1/(1-acp*(z0+z1)))));
PS=normcdf(z0+((z0+z2/(1-acp*(z0+22)))));;
LI=prctile(CpBOOT,PI*100);
LS=prctile(CpBOOT,PS*100);
if LI<O

LI=0;
end
ICBCa=[LI LS]

%**********************
%***CALCULO DO VICIO***
%**********************
disp(‘******************')
disp('*CALCULO DO VICIO*')
disp(‘******************')
Cp=(LSE-LIE)/(6*std(Amostra));
VICIOCp=abs(Mean(CpBOOT)-Cp)
fori=1:B
VBOOT1(i)=(CpBOOT(i)-Cp)."2;
end
DesvPadVICIO1=sqrt(sum(VBOOT1)/(B-1));
if VICIOCp<0.25*DesvPadVICIO1
disp('O vicio e pequeno')
else



disp('O vicio e grande')
end

96% %% %% % %% %% %6 %% %6 % %6 %6%6%6 %% %% %% %% 6 %% %% %6 % %6 6% %6 % %6 %6 % %6 %% %% 6% % %% %6 %% %% %

disp(|***********************************************‘)

disp('*I.C. BOOSTRAT PADRAO DE 95% PARA O INDICE Cpk*')
disp(‘***********************************************‘)
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
LI=(Cpk+z1*SEBOOTCpk);
LS=(Cpk+z2*SEBOOTCpk);
if LI<O
LI=0;
end
IC=[LI LS]

disp(‘***********************************************‘)

disp('*1.C. BOOSTRAT PADRAO DE 99% PARA O INDICE Cpk*')
disp(‘***********************************************‘)
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
LI=(Cpk+z1*SEBOOTCpk);
LS=(Cpk+z2*SEBOOTCpk);
if LI<O
LI=0;
end
IC=[LI LS]

disp(‘*******************************************‘)

disp('*1.C. BOOTSTRAP t DE 95% PARA O INDICE Cpk*')
disp(‘*******************************************‘)
t1=tinv(0.025,n-1);

t2=tinv(0.975,n-1);

LI=(Cpk+t1*SEBOOTCpk);

LS=(Cpk+t2*SEBOOTCpk);

if LI<O
LI=0;

end

IC=[LI LS]

disp(|*******************************************‘)

disp('*1.C. BOOTSTRAP t DE 99% PARA O INDICE Cpk*')
disp(|*******************************************‘)
t1=tinv(0.005,n-1);

t2=tinv(0.995,n-1);

LI=(Cpk+t1*SEBOOTCpk);

LS=(Cpk+t2*SEBOOTCpk);

if LI<O
LI=0;

end

IC=[LI LS]

disp(|********************************************************')

disp('*1.C. BOOTSTRAP PERCENTIL DE 95% PARA PARA O INDICE Cpk*')
disp(|********************************************************l)
P975=prctile(CpkBOOT,97.5);

P25=prctile(CpkBOOT,2.5);

LI=P25;
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LS=P975;

if LI<O
LI=0;

end

ICP=[LI LS]

disp(|***************************************************‘)

disp('*1.C. BOOTSTRAP PERCENTIL DE 99% PARA O INDICE Cpk*')
disp(|***************************************************‘)
P995=prctile(CpkBOOT,99.5);

PO0O5=prctile(CpkBOOT,0.5);

LI=P005;

LS=P995;

if LI<O
LI=0;

end

ICP=[LI LS]

disp(‘*****************************************‘)

disp('***I.C. BC DE 95% PARA PARA O INDICE Cpk*')

disp(‘*****************************************‘)

CpkBOOTBOrd=sort(CpkBOOT);
Cont=0;
fori=1:B

if CpkBOOTBOTrd(i)<=Cpk

Cont=Cont+1;

end
end
P0=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
Pl=normcdf(2*z0+z1);
PS=normcdf(2*z0+z2);
LI=prctile(CpkBOOT,P1*100);
LS=prctile(CpkBOOT,PS*100);

if LI<O

LI=0;
end
ICBC=[LI LS]

disp(|************************************')

disp('***I.C. BC DE 99% PARA O INDICE Cpk*')

disp(|************************************')

CpkBOOTBOrd=sort(CpkBOOT);
Cont=0;
fori=1:B
if CokBOOTBOTrd(i)<=Cpk
Cont=Cont+1;
end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.005);
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z2=norminv(0.995);
Pl=normcdf(2*z0+z1);
PS=normcdf(2*z0+z2);
LI=prctile(CpkBOOT,PI*100);
LS=prctile(CpkBOOT,PS*100);

if LI<O

LI=0;
end
ICBC=[LI LS]

disp(‘****************************************')

disp("***1.C. BCa DE 95% PARA O INDICE Cpk****')

disp(‘****************************************')

CpkBOOTBOrd=sort(CpkBOOT);
Cont=0;
fori=1:B
if CokBOOTBOrd(i)<=Cpk
Cont=Cont+1;
end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
Pl=normcdf(z0+((z0+z1/(1-a*(z0+z1)))));
PS=normcdf(z0+((z0+z2/(1-a*(z0+22)))));;
LI=prctile(CpkBOOT,P1*100);
LS=prctile(CpkBOOT,PS*100);
if LI<O
LI=0;
end
ICBCa=[LI LS]

disp(‘****************************************')

disp('***I.C. BCa DE 99% PARA O INDICE Cpk****')

disp(‘****************************************')

CpkBOOTBOrd=sort(CpkBOOT);
Cont=0;
fori=1:B
if CokBOOTBOTrd(i)<=Cpk
Cont=Cont+1;
end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
Pl=normcdf(z0+((z0+z1/(1-a*(z0+z1)))));
PS=normcdf(z0+((z0+z2/(1-a*(z0+22)))));;
LI=prctile(CpkBOOT,PI*100);
LS=prctile(CpkBOOT,PS*100);
if LI<O
LI=0;
end
ICBCa=[LI LS]

%**********************

%***CALCULO DO VICIO***
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%**********************
disp(|******************')
disp(**CALCULO DO VICIO*')
disp(Hk*****************')
VICIOCpk=abs(MediaCpkBOOT-Cpk)
fori=1:B
VBOOT(i)=(CpkBOOT(i)-Cpk)A2;
end
DesvPadVICIOCpk=sqrt(sum(VBOOT)/(B-1));
if VICIOCpk<0.25*DesvPadVICIOCpk
disp('O vicio e pequeno')
else
disp('O vicio e grande')
end

%% % %% % % %% % % % % % % % % % %% % % % % % % % % % % %% % % % % %% % % % %% % % % % % % %% % % % % %% % % % % % % % % % %% % % % % % % % % % % %% % % % % % % % %
disp(‘************************************************‘)
disp('*1.C. BOOSTRAT PADRAO DE 95% PARA O INDICE Cpkm*')
disp(‘************************************************‘)
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
LI=(Cpkm+z1*SEBOOTCpkm);
LS=(Cpkm+z2*SEBOOTCpkm);
if LI<O

LI=0;
end
IC=[LI LS]

disp(‘************************************************‘)

disp('*1.C. BOOSTRAT PADRAO DE 99% PARA O INDICE Cpkm*')
disp(‘************************************************‘)
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
LI=(Cpkm+z1*SEBOOTCpkm);
LS=(Cpkm+z2*SEBOOTCpkm);
if LI<O
LI=0;
end
IC=[LI LS]

disp(|********************************************‘)

disp('*1.C. BOOTSTRAP t DE 95% PARA O INDICE Cpkm*')
disp(|********************************************‘)
t1=tinv(0.025,n-1);

t2=tinv(0.975,n-1);

LI=(Cpkm+t1*SEBOOTCpkm);

LS=(Cpkm+t2*SEBOOTCpkm);

if LI<O
LI=0;

end

IC=[LI LS]

disp(|********************************************‘)

disp('*1.C. BOOTSTRAP t DE 99% PARA O INDICE Cpkm*')
disp(|********************************************‘)
t1=tinv(0.005,n-1);

t2=tinv(0.995,n-1);

LI=(Cpkm+t1*SEBOOTCpkm);

LS=(Cpkm+t2*SEBOOTCpkm);
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if LI<O
LI=0;

end

IC=[LI LS]

disp(|*********************************************************l)

disp('*1.C. BOOTSTRAP PERCENTIL DE 95% PARA PARA O INDICE Cpkm*')
disp(Hk********************************************************l)
P975=prctile(CpkmBOQOT,97.5);

P25=prctile(CpkmBOOT,2.5);

LI=P25;

LS=P975;

if LI<O
LI=0;

end

ICP=[LI LS]

disp( F¥ ¥ *HFH ko ok Rk KRR R R Kk k)

disp('*1.C. BOOTSTRAP PERCENTIL DE 99% PARA O INDICE Cpkm*')
disp(‘****************************************************‘)
P995=prctile(CpkmBOOT,99.5);

P0O05=prctile(CpkmBOOT,0.5);

LI=P005;

LS=P995;

if LI<O
LI=0;

end

ICP=[LI LS]

disp(‘******************************************‘)

disp("***1.C. BC DE 95% PARA PARA O INDICE Cpkm*')

disp(‘******************************************‘)

CpkmBOOTBOrd=sort(CpkmBOOT);
Cont=0;
fori=1:B

if CokmBOOTBOrd(i)<=Cpkm

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
Pl=normcdf(2*z0+z1);
PS=normcdf(2*z0+z2);
LI=prctile(CpkmBOOT,PI*100);
LS=prctile(CopkmBOOT,PS*100);

if LI<O

LI=0;
end
ICBC=[LI LS]

disp(|*************************************')

disp('***I.C. BC DE 99% PARA O INDICE Cpkm*')



disp(|*************************************l)

CpkmBOOTBOrd=sort(CpkmBOOT);
Cont=0;
fori=1:B

if CokmBOOTBOrd(i)<=Cpkm

Cont=Cont+1;

end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.005);
z2=norminv(0.995);
Pl=normcdf(2*z0+z1);
PS=normcdf(2*z0+z2);
LI=prctile(CpkmBOOT,PI*100);
LS=prctile(CokmBOOT,PS$*100);

if LI<O

LI=0;
end
ICBC=[LI LS]

disp(‘*****************************************')

disp("***1.C. BCa DE 95% PARA O INDICE Cpkm****')

disp(‘*****************************************')

CpkmBOOTBOrd=sort(CpkmBOOT);
Cont=0;
fori=1:B
if CokmBOOTBOrd(i)<=Cpkm
Cont=Cont+1;
end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.025);
z2=norminv(0.975);
Pl=normcdf(z0+((z0+z1/(1-acpkm*(z0+z1)))));
PS=normcdf(z0+((z0+z2/(1-acpkm*(z0+z2)))));;
LI=prctile(CpkmBOOT,P1*100);
LS=prctile(CpkmBOOT,PS*100);
if LI<O
LI=0;
end
ICBCa=[LI LS]

disp(|*****************************************‘)

disp('***1.C. BCa DE 99% PARA O INDICE Cpkm™****')

disp(|*****************************************‘)

CpkmBOOTBOrd=sort(CpkmBOOT);
Cont=0;
fori=1:B
if CokmBOOTBOrd(i)<=Cpkm
Cont=Cont+1;
end
end
PO=Cont/B;
z0=norminv(P0);
z1=norminv(0.005);
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z2=norminv(0.995);
Pl=normcdf(z0+((z0+z1/(1-acpkm*(z0+z1)))));
PS=normcdf(z0+((z0+z2/(1-acpkm*(z0+z2)))));;
LI=prctile(CpkmBOOT,PI1*100);
LS=prctile(CokmBOOT,PS$*100);
if LI<O

LI=0;
end
ICBCa=[LI LS]

%**********************
%***CALCULO DO VICIO***
%**********************
disp(‘******************')
disp("*CALCULO DO VICIO*')
disp(‘******************')
VICIOCpkm=abs(MediaCpkmBOOT-Cpkm)
fori=1:B
VBOOT2(i)=(CpkmBOOT(i)-Cpkm)A2;
end
DesvPadVICIO2=sqrt(sum(VBOOT2)/(B-1));
if VICIOCpkm<0.25*DesvPadVICIO2
disp('O vicio e pequeno')
else
disp('O vicio e grande')
end

%%% % %% %% %% %% %% %% % % %% % % % % %% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %% % % % % % % % %
%*****************************************************
%CALCULO DA DISTRIBUICAO BOOTSTRAP PARA Cp, Cpk e Cpkm
%*****************************************************
if cf==1

subplot(2,3,4),histfit(CpBOOT)

grid

title('Distribuicao bootstrap para Cp')

xlabel('Cp')

ylabel('f')

subplot(2,3,5),histfit(CpkBOOT)

grid

title('Distribuicao bootstrap para Cpk')

xlabel('Cpk')

ylabel('f')

subplot(2,3,6),histfit(CpkmBOOT)

grid

title('Distribuicao bootstrap para Cpkm')

xlabel('Cpkm')

ylabel('f')

end

if cf==2

subplot(2,3,4),histfit(CpBOOT)

grid

title('Distribuicao bootstrap para Cp')

xlabel('Cp')

ylabel('f')

subplot(2,3,5),histfit(CpkBOOT)

grid

title('Distribuicao bootstrap para Cpk')

xlabel('Cpk')

ylabel('f')

subplot(2,3,6),histfit(CpkmBOOT)

grid
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title('Distribuicao bootstrap para Cpkm')
xlabel('Cpkm')
ylabel('f')
end
else
disp('Como a amostra nao e normal, nao se calculou Cp, Cpk e Cpkm"')
end
else
disp('Nao e possivel calcular os indices Cp, Cpk e Cpkm pois nao se conhece nenhum limite de especificacao')

end



