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Resumo

BANDEIRA, Mayra Marques, M.Sc. Universidade Federal de Vicosa, Julho de
2015. Estimacao da capacidade de processos via testes de permutacao e
bootstrap em aplicacoes industriais. Orientador: Fernando Luiz Pereira de
Oliveira. Coorientadores: José Ivo Ribeiro Junior e Lupércio Franca Bessegato.

A competitividade do mercado tem levado as empresas e industrias a elevar
a qualidade dos produtos e servicos fazendo com que ela se torne uma das
preocupacoes em diversas areas. O monitoramento e a avaliacao da capacidade do
processo torna-se indispensavel para as empresas. Os indices de capacidade sao
medidas que traduzem a capacidade de um processo de atender as especificacoes
estabelecidas.  Alguns indices de capacidade disponiveis na literatura sao
apresentados neste trabalho. Nosso objetivo é obter as estimacoes pontuais e
intervalares, de alguns indices de capacidade auxiliadas através de técnicas de
reamostragem. Dentre estas técnicas de reamostragem, os testes de permutacao e
bootstrap sao utilizados de forma a reorganizar o conjunto de dados sem alterar as
informagoes existentes e assim obter reamostras para auxiliarmos nas estimativas
via indices de capacidade. Nesta dissertagao, utilizando dados reais, estimamos
alguns indices de capacidade em situagoes em que suposigoes usuais para obter

estas estimativas nao sao validas.



Abstract

BANDEIRA, Mayra Marques, M.Sc. Universidade Federal de Vicosa, July, 2015.
Estimation of process capability via permutation and bootstrap tests
in industrial applications. Adiviser: Fernando Luiz Pereira de Oliveira. Co-
adivisers: José Ivo Ribeiro Junior and Lupércio Franca Bessegato.

The competitiveness of the market have led companies and industries to raise the
quality of products and services. As a result, the monitoring and evaluation of
the process capability has become an indispensable tool for any company. The
process capability index is measured for understanding the ability of a process to
produce output within determined specifications. Some of the process capability
indices which are available in literature are presented in this dissertation. Our
goal is to get the point estimates and interval, some capability indices aided by
techniques resampling. Among these techniques, permutation and bootstrap tests
are used to reorganize the data set without changing the existing information and
to obtain estimates for the parameters of interest. In this dissertation, using real
data, we estimate some process capability index in situations in which the usual

assumptions for these estimates are not valid.
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Introducao

Montgomery (2004) define que o controle da qualidade compoe-se de acoes
que garantam qualidade dos meios, que controlam e medem caracteristicas de um
item, processo ou instalacao, de acordo com as especificacoes estabelecidas. Visto
que qualidade significa atender as especificages, segundo Ribeiro (2013), todos
os itens de um mesmo produto ou servigo produzido por um mesmo processo
ter que apresentar valores da variavel resposta localizados dentro dos limites
especificados. Segundo Mingoti et al. (2011), a qualidade estd na capacidade
de o produto em atender a determinadas necessidades do cliente, ou seja, de
atender as especificages exigidas pelo cliente (consumidor) do produto/servigo.
Desse modo, é necessario implantar mecanismos de monitoramento do processo e
medidas que quantifiquem sua capacidade em atender as exigéncias dos clientes a
que seus produtos se destinam. Tais medidas podem ser implementadas através
do controle estatistico do processo, conhecido como CEP.

Montgomery (2004) define o CEP como a aplicac¢do de um conjunto de técnicas
estatisticas para determinar se o resultado do processo segue as especificacoes
estabelecidas para um produto ou servigo. Segundo Souza (2010), o CEP é
utilizado no monitoramento e deteccao de alteracoes nos processos.

O CEP, de acordo com Paese et al. (2001), permite o monitoramento das
caracteristicas de interesse, proporcionando sua manutencao dentro de limites
preestabelecidos e indicando quando agoes de correcao e melhoria devem ser
realizdas. Do mesmo modo, permite a reducao da variabilidade nas caracteristicas
da qualidade do produto.

Num ambiente competitivo, segundo Paese et al. (2001), o CEP abre-nos
caminho para melhorias continuas, garantindo um processo estavel, previsivel e
com uma identidade e capacidade definidas. Através do CEP pode se obter menor
variabilidade e, consequentemente, melhores niveis de qualidade nos processos.
Para esses objetivos, Montgomery (2004) afirma que o CEP é extremamente
util, ji que é uma poderosa colecao de ferramentas para a coleta, andlise
e interpretacao de dados, com o intuito de melhorar a qualidade por meio
da eliminacao de causas especiais, podendo ser utilizado para a maioria dos
processos. As causas especiais sdo causas controlaveis, cuja influencia é grande
na variagao do processo. HA também as causas naturais (causas comuns) que sao
as causas inerentes ao processo.

Dos diversos motivos para a utilizagdo do CEP, Montgomery (2004) afirma
que :



e Permite predizer até que ponto o processo manterd as tolerancias
estabelecidas;

e Auxilia os elaboradores/planejadores de um produto na sele¢io de
modificacoes de um processo;

e Auxilia a estabelecer intervalos entre amostras para monitoramento de um
processo;

e Permite especificar exigéncias de desempenho para um equipamento novo;

e Permite planejar a sequéncia de processos de producao quando hé um efeito
interativo de processo sobre as tolerancias;

e Permite reduzir a variabilidade em um processo.

O CEP também permite realizar agoes corretivas antes que nao-conformidades
ocorram. De acordo com Montgomery (2004), a nao-conformidade é definida
como defeito ou falha em algum produto ou servigo de acordo com a especificacao
estabelecida, permitindo a anilise de como deveria estar o processo, ou se o
processo estd fora das especificacoes e como manter o processo sob controle
estatistico.

Entre as ferramentas do CEP, uma muito usual sao as cartas de controle,
também conhecidas como graficos de controle, propostas em 1924 por Shewhart.
As cartas de controle sao amplamentes usadas para monitoramento de processos
de acordo com Costa et al. (2005). Oliveira (2007) afirma que as cartas de
controle de Shewhart mostram o que ocorre no preocesso, visto que os limites
de controle sao construidos com base na variabilidade existente no processo em
termos da caracteristica de interesse.

Os graficos de controle sao técnicas do CEP que, de acordo com Woodall
e Montgomery (2014), estdo entre as técnicas mais simples e eficientes. Seu
objetivo, de acordo com Souza (2010), é verificar a estabilidade do processo.
Porém, eles nao indicam se este processo estd atendendo as especificacoes
estabelecidas de um produto ou clientes. Isto torna importante o uso dos indices
de capacidade pois através dos resultados obtidos por eles podemos analisar a
capacidade do processo.

Segundo Oliveira (2007), os indices de capacidade mensuram se o processo
estd atuando conforme as especificacoes, que podem ser fornecidas pelos clientes
ou internamente no processo. Seu objetivo, de acordo com Ramos e Ho (2003), é
avaliar a capacidade do processo produzir produtos que atendam as especificacoes
estabelecidas, dado que o processo estéa sob controle estatistico (apresenta somente
causas naturais). De acordo com Ribeiro (2013), nao faz sentido a avaliacao da
capacidade de um processo fora de controle estatistico, pois o processo pode
apresentar comportamento nao previsivel.

Existem na literatura diversos indices de capacidade. Uma das linhas de
pesquisa sao os indices de capacidade bayesianos que, de acordo com Woodall
e Montgomery (2014), nao sao amplamente utilizados na aréa de controle



de qualidade, apesar do sucesso que fazem nas outras areas da estatistica.
Desvantagens dos métodos bayesianos incluem sua complexidade e a quantidade
de computacao necessaria para realizd-la. Segundo Woodall e Montgomery
(2014), poucos métodos bayesianos tém sido propostos para o monitoramento
de processos.

Segundo Pan e Li (2014), os indices de capacidade de processo tém sido
muito utilizados na inddstria para estimar medidas quantitativas de desempenho
de processos que levam a melhoria da qualidade. FEm diversas situacoes,
para que estas estimativas sejam confidveis, algumas suposi¢cOes precisam ser
analisadas. Como exemplo, uma forma de obter estimativas da capacidade de
processos, quando estas suposi¢oes nao sao atendidas, é através dos métodos de
reamostragem.

De acordo com a literatura é usual a utilizacao de métodos de reamostragem,
como os testes de permutacao e bootstrap, para obter distribuicoes empiricas.
Segundo Costa (2006), com o uso da reamostragem, a distribui¢do assumida por
amostragem é desconsiderada e gera-se uma distribuicao empirica. Sendo assim
as estimativas sao obtidas nestas distribuicoes empiricas.

Tais procedimentos podem ser utilizados para auxiliar na estimativa da
capacidade de processos.

Objetivos

e Proporcionar uma revisao sobre indices de capacidade;

e Obter estimativas intervalares da capacidade de processo para dois bancos
de dados reais onde suposicoes tedricas nao sao satisfeitas, fornecendo assim
informacoes para ajudar as tomadas de decisoes de profissionais em diversas
areas.

Organizacao da dissertacao

Esta dissertagao foi organizada da seguinte maneira. No capitulo 1
apresentamos uma revisao de literatura sobre os indices de capacidade. No
capitulo 2 apresentamos os métodos de reamostragens utilizados neste trabalho.
No capitulo 3 apresentam-se os dados reais e os resultados obtidos das estimativas
da capacidade usando os métodos usuais e pelas distribui¢coes empiricas geradas
pelas técnicas de reamostragem.  Finalmente no capitulo 4 contendo as
consideracoes finais e propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 1

Referencial Teoérico

1.1 Indices de Capacidade

Os indices de capacidade sao medidas adimencionais que traduzem, em
numeros, a capacidade de um processo atender as especificacoes estabelecidas
por seus clientes, ou seja, avalia a capacidade do processo produzir ou nao
itens de acordo com as especificagoes. Segundo Bulba e Ho (2004), os indices
de capacidade foram introduzidos na década de 70, desde que Juran (1974)
apresentou o pioneiro indice de capacidade C,. A suposicao usual é que a
caracteristica de interesse seja observavel com distribuicao normal.

Capacidade de um processo diz respeito a variabilidade de um processo e, para
estudar a capacidade, é necessario que o processo esteja sob controle estatistico.
Um processo encontra-se sob controle estatistico quando ele apresenta somente
causas naturais.

Segundo Hubele et al. (2005), um indice de capacidade deve ser calculado
utilizando dados a partir de um processo estavel, determinando estatisticas das
amostras através de graficos de controle. Uma vez que os graficos mostram um
grau razoavel de estabilidade a capacidade do processo pode ser avaliada.

A importancia da utilizagao dos indices de capacidade de acordo com Mingoti
et al. (2011), é que mesmo um processo sob controle estatistico produz itens
fora das especificacoes. Logo, nao ¢ suficiente colocar e manter um processo sob
controle. E fundamental avaliar se o processo é capaz de atender as especificacoes
estabelecidas a partir das necessidades dos clientes. E esta avaliacdo que constitui
a analise da capacidade do processo, que é medida através da relacao entre a
variabilidade natural do processo em relacao a variabilidade que é permitida a
esse processo, dada pelos limites de especificacao.

Diversos indices de capacidade podem ser encontrados na literatura. Segundo
Ramos (2003), dois indices sao frequentemente utilizados para o caso onde se tém
apenas uma caracteristica de interesse: C), e Cpy.

Segundo Gongalez e Werner (2009), os indices estabelecidos nos estudos



1.2.  Indices de Capacidade para Processos Univariados )

tradicionais de capacidade de processo procuram detectar dois tipos de problemas:
o de localizacao do processo, se o processo atende em média ao valor nominal de
especificacao; e o de variabilidade, quando o processo apresenta muita dispersao
e nao atende as especificagoes que sao estabelecidas no projeto. Segundo
Montgomery (2004) e Deleryd (1999), sdo quatro indices de capacidade para
dados normalmente distribuidos, C,, Cpi, Cpr € Cprm. De acordo com Ribeiro
(2013), para verificar a capacidade do processo de acordo com esses indices, é
necesario que o processo esteja sob controle estatistico e que a caracteristica de
interesse seja independente e normalmente distribuida, cujo monitoramento da
variabilidade pode ser obtida a partir dos graficos de controle.

Atualmente, muitos pesquisadores tém criado ou aperfeicodo indices de
capacidade. De acordo com Pan e Li (2014), nas altimas duas décadas, muitos
pesquisadores e profissionais tém se dedicado a desenvolver indices de capacidade
apropriado para varios processos de fabricacao, por exemplo, em situagoes onde
se tém mais de uma caracteristica de interesse.

De acordo com o resultado e a interpretacao dos indices de capacidade,
segundo Souza (2010), tem-se um guia estratégico para melhoria da qualidade
do processo, possibilitando diminuir custos de produgao bem como obter clientes
mais satisfeitos.

1.2 Indices de Capacidade para Processos
Univariados

Os indices de capacidade para processos podem ser univariados, quando se
estuda a capacidade de uma tnica caracteristica de qualidade. Em processos
univariados os indices Cp, Cpi; Cpm € Cppm sa0 frequentemente utilizados. Esses
indices, segundo Oliveira (2007), sdo utilizados para processos univariados, ou
seja, quando uma caracteristica de qualidade esta sendo avaliada e supondo que
a sua distribuicao de probabilidades seja normal. De acordo com Montgomery
(2004), no controle estatistico da qualidade univariado, em geral, é usada
a distribuicao normal para descrever o comportamento de uma caracteristica
de qualidade continua. A funcao de densidade de probabilidade da normal
univariada é a seguinte:

Em que p é a média e 02, a variancia.

1.2.1 Indice de Capacidade C,

E a forma mais simples de avaliar a capacidade de um processo, chamado de
indice de capacidade potencial do processo. Este indice, definido inicalmente por



1.2.  Indices de Capacidade para Processos Univariados 6

Juran (1974), considera que o processo esta centrado, segundo Gongalez e Werner
(2009) no valor nominal da especificacdo, desconsidera a centralizacido (média)
do processo tratando apenas da sua variacao. Nao é sensivel ao deslocamento
(causas especiais) dos dados que afetam a média do processo. Segundo Ramos e
Ho (2003) o C,, é definido como sendo a razao entre a tolerancia de engenharia e a
dispersao do processo. De acordo com Junior (2013), este indice relaciona aquilo
que deve ser produzido com a variabilidade natural do processo, sendo calculado
pela seguinte formula:
LSE — LIE

C 6o ’

em que,

LSE: limite superior de especificacao;
LIE: limite inferior de especificacao;
o: desvio-padrao do processo.

Se o desvio padrao (o) for desconhecido, deve-se utilizar uma estimativa de
o, resultando em uma estimativa do indice C,. Entao:

.  LSE-LIE
g - LSE-LIE

b 60

Para ilustrar o calculo de C,, foi utilizado um exemplo (Montgomery [33])
de dados de diametro de anéis de pistao para motores de automoéveis que sao
produzidos por um processo de forja. Vinte e cinco amostras, cada uma de
tamanho cinco, foram extraidas desse processo quando se pensava que o0 mesmo
estava sob controle.

Com a utilizacio de graficos de controle X e R, as especificacdes dos anéis de
pistao sao LSE = 74,00 mme LIE = 73,95 mme 6 = 0,01 . Assim, temos uma
estimativa para C):

o LSE — LIE 74,05 — 73,95
P 66  6x0,01

= 1,667.

Quando um processo apresentar somente um limite de especificagdo (limite
de especificacdo unilateral), Kane (1996) propos os indices unilaterais, C,g, para
o caso do processo apresentar limite superior, e o indice C,r, no caso de se ter o
limite inferior. Definidos a seguir:

LSE —p

Cpg = ———F
pS 30 )

—LIE

€y = L IE

30
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1.2.2 Indice de Capacidade Chrk

E um ajuste do indice C,, chamado de indice de desempenho. Este indice,
inicialmente proposto por Kane (1996), nao considera a centralizacdo do processo
e ¢ sensivel ao deslocamento dos dados em relagao a média. De acordo com
Gongalez e Werner (2009), na pratica nem sempre o processo esta centrado no
valor nominal da especificacao, entao, o uso do indice C, pode levar a conclusoes
erradas. O indice Cy, é definido como o minimo dos indices, C,; e C)g, definido
pela seguinte equacao:

Cpk = nmun (Cp[, Cps)

, <,u—LIE LSE—,u)
Cpr = min

3o 3o
em que, LSE: limite superior de especificacao;
LIE: limite inferior de especificacao;

w: média do processo.

Se o desvio-padrao e a média do processo forem desconhecidos, a estimativa
para o indice Cp, é calculada da seguinte forma:

& (- LIE LSE—T
= min
Pk 36 ' 36

Em casos de processos em que a média é centralizada na especificacao, segundo
Ramos e Ho (2003) e a caracteristica de interesse obedece a uma distribuicao
normal, é véalida a igualdade entre C, e Cp, estimados.

Para ilustrar o calculo de Cpk (Montgomery (2004)), foi suposto que um
processo esta sob controle com g = 100, ¢ = 1,05 e n = 5. As especifica¢es do
processo sao LSE = 105 e LIE = 85. Assim, tem-se uma estimativa para Cpy:

Cor = min
P R A 30

N (ﬁ—LIE LSE—,E)

- ((100 —85) (105 — 100)

= min(4,76; 1 =1 .
3x1.05 " 3x1.05 > min(4,76;1,59) , b87

De acordo com Montgomery (2004), se C), = Cpy, 0 processo esta centrado no
ponto médio das especificagoes e, quando Cp, < C), 0 processo esta descentrado.
Montgomery (2004) também afirma que, o indice C}, mede a capacidade potencial
do processo enquanto o indice Cp; mede a capacidade efetiva.
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Na literatura héa diversos indices para analise de capacidade. Porém os indices
de capacidade do processo frequentemente utilizados para processos univariados
sdo o C), (indice de capacidade potencial) e o Cp, (indice de capacidade efetiva),
classificados de acordo com a Tabela 1.1.

Tabela 1.1: Classificacao do processo com respeito a sua capacidade

Classificagao Valor de itens nao Descrigao
Cp/Cpk conformes
(ppm)

Estd dentro dos limites

C > 1,33 < 64ppm .
apaz = = 0PP praticamente  todos

produtos com qualidade.

especificados,  produzindo

Esta sujeito a frequentes
ocorréncias  de  causas

Razoavelmente 1 < Cpk < 1,33 de 64ppm a

especiais, necessitando ser

Capa 1350 .
paz ppi rigidamente controlado.
Estd  produzindo  uma
Incapaz <1 > 1350ppm porcentagem  consideravel

de itens fora

especificagoes, o processo

estéd fora de controle.

FONTE: Adaptado de Costa et al. (2008)

1.2.3 Indices de Capacidade Com € Cpim

O indice Cpm, proposto por Chan et al. (1988) , é outra possibilidade aos
indice C), sendo, de acordo com Ribeiro (2013), uma alternativa melhor, pois
este considera a distancia entre a média e o valor-alvo (T), além de considerar
a variagao do processo. Segundo Souza (2010), ndo basta produzir pecas dentro
dos limites, mas também é preciso que o processo esteja o mais proximo possivel
do alvo. O valor alvo é o valor especificado que o produtor/empresa deseja que
tenha seu produto ou processo.

O indice C),, possui uma vantagem em relacao ao indice C),. Segundo Gongalez
e Werner (2009), ele proporciona uma boa ideia da capacidade do processo, tanto
para os processos com valores préoximos ao valor nominal quanto para os que se
apresentam mais distante dele.

Da mesma forma, o indice Cpy,, proposto por Pearn et al. (1992), é outra
possibilidade ao indice Cy, sendo, de acordo com Ribeiro (2013), uma alternativa
melhor, pois além de considerar a menor distancia entre a média e o valor-alvo
(T) ele a pondera em relacao ao valor-alvo (T).

Gongalez e Werner (2009) afirmam que ambos sdo alternativos aos indices C,
e Cp, e consideram além da variacao do processo, a distancia de sua média em
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relacao ao valor nominal da especificagao, como seguem:

(LSE — LIE)
Cpm - )
6y/0% + (u—T)?
Coom — min (u— LIE) | (LSE —p)
3vo?+ (u—T)2 3\/o2+ (n—T)2
¢ LSE + LIE
T — ;7
2
em que,

LSE: limite superior de especificacao;
LIE: limite inferior de especificacao;
p: ¢ a média do processo;

o: desvio-padrao do processo;

T : & o valor-alvo .

A estimacao dos indices Cpm e Cpmk sao dadas por:

Cpm = (LSE — LIE) 7
6+/s2+(x —1T)2
apkm = min (i = LTE) , (LSE — i)
3vo2+(u—T)2 3\/o>+(u—T)?

LSE + LIFE

T2
2

em que,
LSE: limite superior de especificacao;
LIE: limite inferior de especificacao;
[ € a estimativa da média (u) do processo;
o: é a estimativa desvio-padrao (o) do processo;

T : é& o valor-alvo.

Para ilustrar o calculo dos indice Cpy,, € Cpim, foi utilizado como exemplo um
processo sob controle estatistico constituido por y = 70 , 0 =1, LIE = 65,
LSE =175, T =170 (Ribeiro (2013)).
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(75 — 65)
6y /T2 + (70 — T0)2

= 1,667.

. (70 — 65) (75 — 70)
Chpkem = muin =
3y/12 4 (70 — 70)2" 34/12 4 (70 — 70)2

= min (3,333;1,667) = 1,667.

1.2.4 Indices de capacidade C); e C),

Os indices de capacidade C),; e C,s sdo utilizados, segundo Ribeiro (2013),
quando o processo apresentar somente um dos limites de especificacdo (LSE ou
LIE).

Quando somente o LIE é determinado, podemos utilizar o indice C;, definido

por:

j— LIE

C, =
P 30

Quando somente o LSE ¢é determinado, podemos utilizar o indice C,s definido
por:

LSE —pu

Cps = 30

em que, u ¢ a média do processo; o é o desvio padrao do processo.

A estimagao dos indices C); e Cpssao dadas por:

~ T—LIE

Cpi =",
P 35,

~ LSE -7

Cps = —0—,
P 35,

em que,
T é a média amostral; s é o desvio-padrao amotral.

O desenvolvimento de novos indices e o surgimento de novas abordagens,
segundo Souza (2010), estdo relacionados &s necessidades das empresas,
considerando a vantagem que pode ser obtida através da qualidade dos produtos e
processos. Na proxima secao iremos definir alguns indices de capacidade utilizados
em situagoes em que temos mais de uma caracteristica de interesse.
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1.3 Indices de Capacidade Multivariados

Na analise de um processo, existem ocasioes em que um grande nimero de
variaveis deve ser analisado simultaneamente incorporando a correlacao existente
entre as caracteristicas de interesse. Segundo Mingoti et al. (2011), é muito
comum que a qualidade de um processo seja determinada por mais de uma
caracteristica, sendo entao desejavel avaliar a capacidade do processo por medidas
que levem em consideracao todas as caracteristicas simultaneamente. Para
contornar essa situagdo, de acordo com Oliveira (2007), existe uma tendéncia
moderna para o uso dos métodos estatisticos multivariados.

Segundo Ferreira (2011), com os métodos estatisticos multivariados, as
andlises, descricoes e inferéncias sao realizadas com base nas respostas
simultaneas, valendo-se a correlagao entre as variaveis. Entao a avaliacao da
capacidade do processo deve ser feita através dos indices multivariados, em que
o conjunto de varidveis é representado na forma de vetores. A notacao de vetor
aleatorio ¢ utilizada para cada unidade amostral. Um vetor aleatério é um vetor
cujos elementos sao variaveis aleatorias, isto é:

Xt = (21,29, ...,2p),

em que, r; é variavel aleatoria.

Uma matriz aleatéria é uma matriz cujos elementos sao variaveis aleatorias,
isto é:

X =[],
em que, x;; sao variaveis aleatorias.

Na anéalise multivariada, uma amostra aleatoria de tamanho n consiste em n
observacoes independentes com mesma distribuicao conjunta das p varidveis em
cada repeticao.

A abordagem usada no caso univariado também pode ser usada no caso
multivariado. Supondo que tenhamos p varidveis, dadas por zj,xs,...,7, ,
arranjamos essas variaveis em um vetor de p componentes x'= [z, T, ..., Tp).
A funcao densidade de probabilidade da normal multivariada é a seguinte:

P) = — by mTiew)

(2m)3 |32

em que, p' é o vetor das médias dos z's , ¥ é matriz de covariancias de
dimensao p X p.

Temos entao a distancia padronizada ao quadrado de xz & média para o caso
multivariado definida por:
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(2 —p)E7 (2 — p).

A matriz de convariancia Y é denotada por:

011 012 ... O1p

N o 021 022 ... O
prp ’

Opt Op2 Tpp

no qual o;; é a covariancia entre X; e Xj, para ¢ # k e 0;; ¢ a variancia de X;
se 1 =Kk.

O trabalho original em controle da qualidade multivariado foi feito por
Hotelling (1947), que aplicou seus procedimentos a dados de visores de
bombardeiros durante a Segunda Guerra Mundial, segundo Montgomery (2004).
Posteriormente, surgiram varios artigos sobre procedimentos de controle para
varias variaveis relacionadas.

Nos dias de hoje, o controle da qualidade multivariado é muito importante
devido a grande necessidade de controle de duas ou mais caracteristicas
simultaneamente, justificando o aumento do uso dos métodos multivariados nos
ultimos anos. Os métodos multivariados, segundo Woodall e Montgomery (2014),
sao fundamentais quando se quer monitorar varias variaveis de qualidade e tirar
proveito de todas as relacoes entre elas.

E possivel avaliar a capacidade do processo multivariado, de acordo com
Mingoti et al. (2011), através do célculo dos indices Cp, Cpk e Cpm para cada
uma das variaveis separadamente. Porém, dessa maneira nao se considera a
correlagao existente entre as caracteristicas de interesse.

1.3.1 Indices de Capacidade Média Geométrica

A média geométrica dos indices de capacidade univariados é uma das formas
de obter os indices de capacidade para processos multivariados, defidos por:

p 1/p
Chpgeom = <H Op@z’)) )
i=1

p 1/p
Cpk:geom = (H Opk(xl>> :
=1

Porém, caso haja correlacao entre as caracteristicas de interesse, ela nao estara
sendo levada em consideracao.

Ha alguns indices multivariados como os de Chen (1994), Veevers (1998),
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Niverthi e Dey (2000), Mingoti e Gloria (2008), Bernardo e Irony (1996), dentre
outros, que sao extencoes dos indices Cp e Cpk, de acordo com Mingoti et al.
(2011).

1.3.2 Indices de Capacidade de Niverthi e Dey

Os indices de capacidade multivariados de Niverthi e Dey (2000), sdo definidos
por:

1
Conp = —N"V2(LSE — LIE
PND =5 ( ),

Cornp = S min {<(LSE — ) (- LlE))}
p - ) 9

m m
em que,

Y2912 = ¥ ¢ £71/2 ¢ matriz que que contém os pesos usados na
composicao das combinacoes lineares;

10 o vetor de médias centradas e

m = 3 corresponde a um nivel de confianga igual a 0,997, ou um nivel de
significancia a = 0,003.

Entao temos que os indices Cpnp e Cprvp soa vetores de dimensao p x 1,
sendo p o nimero de varidveis. Uma media global da capacidade do processo
pode ser apresentada como o minimo dos valores obtidos nos vetores Cp,np e
Cprnp, segundo Mingoti e Gloria (2008).

Um problema atual é que este indice ainda nao possui valores de referéncias
para comparacao dos resultados obtidos, como os indices univariados possuem.

1.3.3 Indices de capacidade multivariados de Mingoti e
Gléria

Os indices de capacidade multivariados de Mingoti e Gloria (2008) sao
definidos por:

Clr=min{Cri=1,...,p},

p

P Qo-icroz B 20iCra ’

em que,
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Cio € 0 ponto critico usado no teste estatistico de Hayter e Tsui [22] para o
vetor de médias populacional;

w; € o valor nominal da variavel aleatéria X; , i =1,...,p;
o; desvio-padrao da variavel aleatoria X;;

rp =u; — LIE;

ri = LSE — p;

LSE: limite superior de especificacao;

LIE: limite inferior de especificacao.

;Z::mm{ I’f,ii;z'zl,...,p},

pki ) yera Py
UiCra UiCra

= min =1

em que,

1Y é o vetor de médias centradas ;

o; o desvio-padrao da variavel aleatoria X; ;
LIE =i —r} e LSE = i + r?2.

O processo é considerado capaz quando esses Cpp; ou C" forem maiores ou
iguais a 1 com um nivel de confianga (1 — «@)100%. A vantagem desses indices
é que eles consideram possivéis desvios médios em relacao aos valores médios
especificados.

1.3.4 Extensoes dos indices Niverthi e Dey e Mingoti e
Gléria

Mingoti et al. (2011), propuseram dois novos indices fundamentados nas
proposi¢oes de Niverthi e Dey (2000 e Mingoti e Gloria (2008)que sao extensoes
do indice C),, univariado para o caso multivariado via Niverthi e Dey e Mingoti e
Gloria. A ideia foi construir indices multivariados que levassem em consideracao
a diferenca entre os vetores de médias do processo e de especificagao, a estrutura
de variabilidade e de correlagao das caracteristicas de qualidade do processo e os
limites de especificacao de cada variavel. O primeiro indice que de acordo com
Mingoti et al. (2011), segue a formulacao de indice de Niverthi e Dey (2000) é
definido por:

pmA —

O (5 4 A2 {LSE—L[E}
DXDP )

2m
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em que,

A= (p* — p°)(p® — p°) é uma matriz relacionada com os desvios das médias
de especificacao e de processo de cada caracteristica de qualidade com dimensao

PXD;
po= (s, s, ) e = (], py, . ).

Para processos centrados nas médias de especificacao, de acordo com Mingoti
et al. (2011), o valor de CJ! , sera igual aos dos indices Cpnp € Cppnp. m: é
uma constante resultante da distribuicao normal univariada padronizada sendo
determinada conforme o nivel de confianca que o usuario deseja utilizar para
medir a capacidade do processo.

O segundo indice que , de acordo com Mingoti et al. (2011), segue a
formulagao do indice de Mingoti e Gloria (2008) definido por:

cM min{C’M 'i=1,2,-~~,P}a

pmB — pmiB)

T LSE — LIE B rt 42
B 20 (07 + (1 — )22 2C,a (07 4 (i — p))V?

Segundo Mingoti et al. (2011), quando o processo é centrado no vetor de

N M 43 m m
médias o valor de Cp;, p serd igual C)" e Oy

1.3.5 Indice de capacidade proposto por Veevers

Os indices propostos por Veeves (1998) sao definidos pelo produto dos indices
univariados. Definidos como:

em que, n ¢ o namero de variaveis e

[ 0 se Cp(x;) > 1,
' 1 se Cp(x;) < L.

Entao o indice C,, existe se houver pelo menos um Cj,(z;) menor que 1.

Para o caso de todos os indices Cp(z;) maiores que 1, deve-se utilizar :
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1.3.6 Indice de capacidade proposto por Taam, Subbaiah
e Liddy

Taam et al. (1993) propuseram indices de processos multivariados, MCP e
MCPM, definidos por:

= M) m2(0(5 + 1)
TR (X3, )T 4+ 1))

em que, ¢ é o nimero de caracteristicas de qualidade;
> matriz de covariancia;
e I' € uma funcao Gamma.

Quando a média processo ¢ distante do valor alvo, o indice de C,; pode ser
reescrito da segunte maneira:

C
Cn =1

no qual d = (1 + (u —T)'S~Yp —T)'2,

i ¢ a média do preocesso e T' é o valor-alvo.

1.3.7 Indices propostos por Pan e Li

A fim de avaliar adequadamente o desempenho do processo de precisao, Pan e
Li (2014) propuseram o seguinte indice de capacidade de processos com variancias
heterogéneas:

f:l(ﬂi - Tz‘)2
R2 '

NPC, =

em que,

i ¢ a média do preocesso;

T ¢é o valor alvo e

U é a area da regiao de especificagao.

Uma vez que o valor do indice N PC, é grande significa que a distancia entre
o processo e a localizacao do alvo é grande. Quando o valor do indice é pequeno,
significa que a distancia entre o processo e a localizacao do alvo é pequeno. O
indice N PC, pode fornecer a informacao relativa de precisao do processo. Para
medir o desempenho de precisao do processo, Pan e Li (2010) propuseram:
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= P2
Cyp Zz’:l g;
em que,

Cp = (X20.0073)"% /D € X2ooors € 0 percentual de distribui¢io qui-quadrado
com p graus de liberdade;

o desvio padrao do processo e
U é a area da regiao de especificacao.
Seus respectivos estimadorres sao dados por:

_ P (X — t:)2
o i=1 7 7
NPC, = 0 :

em que, X7 é a média da amostra de X; caracteristica de qualidade.

— U?
NPC, = <
D D ic1 Si
2 n ~9 , . . . o, .
em que, s; = > i (r; —Zj)/(n — 1) é a variancia amostral da i-ésima

caracteristica da qualidade.

1.4 Indices de capacidade para processos
autocorrelacionados

Devido a autocorrelacao, a estimacao dos paramtros podem ser afetadas,
segundo Ramos e Ho (2003), sendo assim as estimativas dos indices Cp e
Cpk estardo viesadas. Segundo Oliveira (2007), a presenca de autocorrelacao
acarreta no problema para o monitoramento de processos através dos graficos
de controle de Shewart, pois eleva as estimativas do desvio padrao do processo.
Autocorrelacao é a correlacdo de uma variavel, consigo mesma ao longo do tempo.

A correlacao e sua intensidade existente nos dados pode ser medida, segundo
Ramos e Ho (2003) utilizando o coeficiente de correlacao, definido como:

. COU(Xt, Xt—l)

= L=12.n-1
IOL 0'2(Xt) Y Y ) n

Mingoti e Oliveira (2011) mostraram a importancia de considerar o efeito da
autocorrelagao no processo para o calculo dos indices de capacidade multivariados.
Segundo estes autores, a presenca de autocorrelagao é capaz de afetar o resultado
fornecido pelos indices de capacidade quando a autocorrelagao nao esta sendo
considerada.
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1.4.1 Indices Propostos por Pan e Huang

Se um processo autocorrelacionado é tratado como um processo independente,
isso ird resultar em uma decisao inadequada e consequentemente levara a uma
perda de qualidade, o que motivou Pan e Huang (2013) a desenvolverem novos
indices de capacidade multivariados para dados autocorrelacionados. Definidos
por:

i
MAC, = ” 1 75
(lea,v) |F(O)|

em que,
['0) =or'd' + 020" — ©XP" + X ( definido por Mingoti e Oliveira (2011)),
ri=LSE—LIE/2i=1,....v,

v é o numero de caracteristicas de qualidade.

yiac,, = MAG _ MAC,

Dr (14 (u—T)TT0) " (u — T)] >

em que, D' ¢ o novo fator de correcdo com matriz autocovariancia, p é a
média do processo, e T é o vetor alvo.

1.4.2 Indices Propostos por Mingoti e Oliveira

Mingoti e Oliveira (2011) propuseram uma a extensdo do indice de Veevers
(1998) para processos nao-centrados, definidos por:

n
].
Cpk’v = H Cpk<X%) “
i=1
em que, n ¢ o nimero de varidveis e

[ 0 se Cpk(z;) > 1;
‘ 1 se Cpk(x;) < 1.

O indice de capacidade Cpy,, segundo Mingoti e Oliveira (2011), ¢ definido de
modo que o seu valor seja sempre menor do [, Cpk(X;).

Mingoti e Oliveira (2011) propuseram corregbes para alguns indices de
capacidade de processos multivariados autocorrelacionados sugerindo uma
alternativa que é realizar o cdlculo dos indices usando a variancia e covariancia, ou
seja, usar as informacoes contidas I'(0), em vez da matriz 3,,,, a fim de calcular
os indices de capacidade.



Capitulo 2

Métodos de Reamostragem

Tais métodos sao maneiras de reorganizar um conjunto de dados definido sem
alterar as informagoes existentes.

Reorganizar o conjunto de dados observados, segundo Gentle (2009), pode dar
uma indicacao de como o conjunto de dados é incomum no que diz respeito a uma
dada hip6tese nula. Existem muitos procedimentos tteis para a analise dos dados
que envolvem particionamento a amostra original, como o teste de permutacao e
o bootstrap. Usando os subgrupos da amostra completa, somos capazes de obter
estimativas ou estatisticas de teste sem depender dos pressupostos que levaram
a escolha destes. Segundo Costa (2006), com o uso da reamostragem obtém-
se uma distribuicao empirica desconsiderando a distribuicao normal assumida
de uma estatistica. A fim de que a aplicacdo das técnicas de reamostragem
resultem em valores confiavéis, segundo Domingues (2014), é necessario que a
partir de uma amostra mestre sejam feitas milhares ou até centenas de milhares
de reamostragens de tamanhos iguais. Na literatura é recomendado o uso de 1000
reamostragens.

2.1 Teste de Permutacao

O teste de permutacdo, de acordo com Efron e Tibshirani (1993), foi
introduzido por R.A. Fisher em 1930, como um argumento teoérico de suporte
ao teste t de Student, tratando-se da reamostragem mais simples, no caso nao
parameétrico, segundo Davison e Hinkley (1997).

De acordo com Davison e Hinkley (1997) um teste de permutacao ¢ um teste
comparativo, onde a estatistica de teste envolve algum tipo de comparagao entre
as funcoes de distribui¢oes de probabilidade, sendo aplicado principalmente para
o caso de duas populagoes, segundo Silveira (2008).

A ideia bésica é, para cada permutacao, calcular uma estatistica de teste.
Segundo Ferreira (2013), para utilizar o teste devemos primeiramente computar
uma estatistica com os dados originais.

19
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A vantagem de se utilizar os métodos de permutacao, de acordo com Polansky
(2006), ¢ que os niveis de significancia dos testes de permutagdo sao exatas,
independentemente da distribuicao dos dados de processo.

No teste de permutacao é comparado o valor da estatistica observada com
as saidas apresentadas através de um algoritmo computacional, que consiste em
criar, a partir dos dados originais, reamostras por simples permutagcoes.

Pontes e Corrente (2001) definem os seguintes passos para a realizagdo do
método de permutacao.

Primeiro passo: Calcula-se uma estatistica de teste para os dados
experimentais. Segundo passo: Os dados sao permutados repetidamente e a
estatistica de teste é calculada para cada uma das permutacoes.

Os dados permutados constituem o conjunto referéncia para determinar a
significancia. A proporc¢ao de dados permutados no conjunto referéncia que tém
a estatistica de teste com valores maiores ou iguais (ou menores ou iguais) ao valor
dos resultados obtidos experimentalmente fornece o p-valor (significancia). Cada
conjunto de dados permutados no conjunto de referéncia representa os resultados
que teriam sido obtidos para uma particular atribuicao no caso da hipotese nula
ser verdadeira.

O numero total de permutagoes é definido por:

N!

)
nll,ng, c. ,nk!

NPerm =

. k
em que, nq!,no, ..., ng repeticoes e N =57 | n,.

De acordo com Efron e Tibshirani (1993) a modernidade dos computadores
faz com que os testes de permutagao sejam praticos para usar em uma base de
rotina, sendo a idéia béasica, simples e livre de suposicoes matematicas.

Uma de suas vantagem, é a facil implementacao de testes complexos. Segundo
Ferreira (2013), a versatilidade é a principal vantagem, pois podem ser aplicados
em diversas situacoes.

2.2 Teste bootstrap

O método bootstrap ¢ um método de reamostragem que, segundo Efron e
Tibshirani (1993), ¢ definido como um método de simulagdo de dados baseado em
inferéncia estatistica, que pode ser usado para produzir inferéncias. Este consiste
na reamostragem com reposicao da amostra original, de acordo com Ferreira
(2013), sendo um procedimento computacional intensivo de reamostragem,
baseado na técnica da substituicao, que possibilita estimar a distribuicao amostral
de estatisticas de interesse, segundo Filho et al. (2002).
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Sua idéia, segundo Ramos e Ho (2003), consiste em que, por detras de todo
procedimento estatistico, existe sempre um processo fisico que gera os dados em
analise e, portanto, permite que se trabalhe diretamente com este modelo fisico,
através de simulacao, ao invés da forma teorica da estatistica indutiva classica.
De acordo com Maciel et al. (2013), o método bootstrap é utilizado para corre¢ao
de viés de estimadores, construcao de intervalos de confianca, testes de hipdteses,
estimacao do erro-padrao de um estimador, entre outros.

De acordo com Gentle (2009), os métodos de reamostragem envolvem o uso
de varias amostras, tomadas a partir de uma tnica amostra que foi feita a partir
da populagao de interesse, ou seja, a idéia é a partir de uma amostra original
obter varias amostras e entao extrair informacoes destas que sejam de interesse
para a realizacao da inferéncia.

Para estimar parametros estatisticos desconhecendo a distribuigao dos valores
observados, uma maneira é utilizar a técnica da reamostragem aleatoria, na qual
cada observacao de uma populagao tem a mesma probabilidade de ser incluida
num conjunto reamostrado segundo Filho et al. (2002).

De acordo com Gentle (2009), a inferéncia ¢ baseada em uma reamostragem
utilizando a distribuicao de amostragem condicional de uma nova amostra tirada
a partir de uma dada amostra. Funcoes estatisticas sobre a amostra dada,
um conjunto finito, pode ser facilmente avaliada. Métodos de reamostragem,
portanto, pode ser util, mesmo quando muito pouco se sabe sobre a distribuicao.

Para Ramos ¢ Ho (2003) esta é uma técnica geral que permite avaliar a
incerteza na estimacao de parametros, porém substitui a analise matematica pela
amostragem (com reposi¢do) dos dados amostrais originais. Na realidade, este
método nao deixa de ser uma forma diferente de simulagao Monte Carlo, definido
por métodos estatisticos que consistem em amostragens aleatérias para obter
resultados numéricos, porém o método bootstrap utiliza a propria distribuicao
empirica dos dados.

De acordo com Gentle (2009), a ideia basica é que, porque a amostra
observada contém toda a informagao disponivel sobre a populagao subjacente,
a amostra observada pode ser considerada a populacao, assim, a distribuicao de
qualquer teste estatistico relevante pode ser simulada usando amostras aleatoérias
da populagao que consiste na amostra original.

As vantages do método sao suas aplicacbes em situacoes na qual os métodos
tradicionais nao poderiam ser aplicados, segundo Ferreira (2013), como no caso
de distibuicoes inadequadas, distribuicao de amostragem da quantidade amostral
de interesse desconhecida entre outras. Sendo desvatagem a sua realizacao em
amostras pequenas, pois garantias nao podem ser fornecidas, segundo Ferreira
(2013).

De acordo com Davison e Hinkley (1997), para utilizacao do método bootstrap
é necessario a realizacao de um nimero grande de reamostragens e o calculo de
diversas estatisticas para cada uma destas reamostragens.

A atual disponibilidade de recursos de informética e o avanco dos softwares,
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segundo Filho et al. (2002), permitiu que fossem desenvolvidas poderosas
metodologias de reamostragem. O que agiliza os cdlculos e a realizacao das
reamostragens, contribuindo para o aumento do uso dessa técnica.

Na literatura existem muitos trabalhos que fazem uso de metodologias
bootstrap. Em geral, o método bootstrap é utilizado para correcao de viés de
estimadores, construcao de intervalos de confianca, testes de hipoteses, estimacao
do erro-padrao de um estimador, entre outros.

As metodologias bootstrap apresentam dois enfoques, sendo eles o paramétrico
e o0 nao-paramétrico. Segundo Maciel et al. (2013) o bootstrap paramétrico
refere-se ao caso em que a reamostragem é feita com base em uma distribuicao
conhecida ou estabelecida e no bootstrap nao-parameétrico nao ha o conhecimento
da distribuicao verdadeira dos dados.

Carrasco et al. (2012) também afirma que existem basicamente dois tipos
de bootstrap: o paramétrico, no qual os estimadores de maxima verossimilhanca
(EMV) sdo obtidos através do modelo ajustado, isto é , geramos dados do modelo
ajustado com os valores dos parametros fixados nos EMV obtidos da amostra
original; e o bootstrap nao paramétrico, onde os EMV sao baseados em reamostras
com reposicao obtidas da amostra original.

O que as difere, segundo Domingues (2014) é a forma de obtencao da
amostra, pois no caso paramétrico, a amostra serd composta realizando-se a
amostragem diretamente dessa distribuicao e os parametros desconhecidos serao
substituidos por estimativas paramétricas. Ja no caso nao paramétrico a amostra
serd composta retirando uma amostra com reposicao de tamanho n, da amostra
original.

A forma nao paramétrica, segundo Cymrot e Rizzo (2006), é a mais utilizada
e uma vantagem ¢é poder aplica-14 de maneira geral, pois esta requer que menos
suposicoes sejam feitas, tornando a técnica muito util.

Ramos e Ho (2003) definem os seguintes passos para a realiza¢do do método
de reamostragem:

Primeiro passo: deve-se considerar uma amostra constituida de n elementos
da populacao em estudo (x;,i = 1,2,3,...,n).

Segundo passo: através de sorteio com reposicao, retira-se novas amostras
(chamadas de reamostras) de r valores (r < n) a partir da amostra original
(z3,1=1,2,3,...,m5=1,2,.., B).

Terceiro passo : calcula-se uma estimativa pontual do parametro de interesse
com base nas observagoes reamostradas no passo 2.

Quarto passo : repetem-se os passos 1 a 3 B vezes.

Quinto passo : calcula-se a média amostral e o desvio padrao amostral das
estimativas.

Filho et al. (2002), a reamostragem com reposi¢ao dos dados realizada
um grande nimero de vezes, sendo estimados, para cada reamostragem, os
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parametros de interesse torna-se possivel obter uma distribuicao empirica para
estas estimativas bootstrap, bem como novas estimativas dos parametros de
interesse, como a média, variancia, intervalos de confianca, dentre outros. Essa
técnica é chamada bootstrap nao paramétrico, uma vez que as estimativas
bootstrap sao baseadas apenas nos dados, nao sendo esperada distribuicao de
probabilidade para esses dados.

O teste bootstrap e o teste de permutacao sao eficientes para analisar testes
de hipoteses segundo Silveira (2008). Ambos consistem numa estatistica de teste
tendo como vantagem a nao imposi¢ao das suposicoes sobre a distribuicao dos
dados.

Segundo Efron e Tibshirani (1993), os testes bootstrap e os testes de
permutacao apresentam resultados similares. No teste de permutacao a
reamostragem ¢ realizada sem reposicao e no teste bootstrap a reamostragem
é realizada com reposigao.

2.2.1 Intervalos de Confianca bootstrap

A avaliacdo da incerteza sobre os valores dos parametros obtidos é feita
através de intervalos de confianga, segundo Cunha e Colosimo (2003), intervalos
aproximados de 100(1 — «)% de confianga para o parametro de interesse 5 podem
ser obtidos pelo método bootstrap.

O intervalo de confianca bootstrap é utilizado em situagoes que outras técnicas
nao pode ser aplicadas , segundo Costa (2006), especialmente nas ocasides em que
o nimero de amostras é pequeno.

Um intervalo de confianca serd definido por limites , tal que para qualquer
um «,

PO <6, =a.

O coeficiente de confianga de um intervalo é definido por v = 1 — (a1 + ag),
e a1 e ap sao as probabilidades de erro pertencentes a cauda esqueda e direita
, respectivamente . Para algumas aplicagoes € necessario apenas um limite, um
limite de confianca inferior 6, ou limite de confianca superior 6;_, , ambos com
coeficiente de confianca 1 — «.

Segundo Davison e Hinklen (1997), a regiao de confianca tinica pode nao nos
fornecer um resumo adequado da incerteza sobre (3, por isso, na pratica, deve-se
dar regides para trés ou quatro niveis de confianca entre 0,50 e 0,99, juntamente
com a estimativa pontual para #. Uma vantagem, segundo Davison e Hinklen
(1997), é que qualquer assimetria na incerteza sobre o paramétro sera bastante
clara.

O desejavel é obter intervalos de confianca menores possiveis e nivel de
confianca maior possivel, ou seja, proximo de 100%.
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O intervalo 100(1 — )% de confianga bootstrap-t para uma determinada
estatistica, de acordo com Cymrot e Rizzo (2006), é dado por,

IChoort = [estatstica £t x §boot],

em que, t é encontrado utilizando-se (n — 1) graus de liberdade, sendo n o
tamanho da amostra mestre e Sy, , 0 desvio padrao bootstrap, obtido da seguinte
maneira;

gwfz¢szgQIww2

O intervalo 100(1 — «)% de confianga bootstrap percentil pode ser obtido de
duas maneiras:

A primeira, segundo Efron (1986), é encontrar os percentilico da média, ou
seja, encontrar 100(1—a/2)% e 100(«/2)% da média das reamostras da estatistica
do parametro que pretende estimar.

A segunda maneira, de acordo Montgomery e Runger (2003), é através dos
percentis das diferencas dos valores das estatisticas das reamostras em relacao ao
valor médio da estatistica nas reamostras. Entao, a diferenca entre esses valores,
para cada reamostra i , é obtida da seguinte forma:

~ -~

dif = 6(b) - 8(.),

IChootpercentit = [0 — Porpaif: 0 — Pasaif]-

Ha também outros intervalos de confianca baseados na técnica bootstrap como
os intervalos de confianca percentilico BCa , intervalos de confianca BCPB e
intervalos de confianca BCa, mais detalhes em Cunha e Colosino (2003) e Efron
e Tibshirani (1993).

A partir dos métodos de reamostragem descritos, iremos obter intervalos de
confianca bootstrap percentilico para obter intervalos de confianca para a média
dos indices de capacidade estimados.



Capitulo 3

Analise de Dados

Dentre os objetivos desta dissertacao encontra-se a obtencao de estimativas de
alguns indices de capacidade, auxiliada pelos métodos de reamostragem bootstrap
e de permutacdo. Acredita-se que esta abordagem, de andlise de dados, pode
fornecer um auxilio para a intertretacao da capacidade de processo em setores
indutriais. Pelo uso dos procedimentos descritos nos capitulos anteriores, os dois
bancos de dados apresentados a seguir serao objetos de anélise.

3.1 Banco de Dados

Banco 1: O primeiro banco de dados é composto por 4.229 dados referentes ao
processo de flotacao da usina de tratamento de minério de ferro IB3, do
Complexo Minerador de Mariana, MG, pertencente a Companhia Vale do
Rio Doce (VALE), maior mineradora do Brasil e segunda maior mineradora
mundial, referente ao ano de 2012. O objetivo é tornar igual a zero o teor
de silica presente no produto final (minério de ferro), o que é justificado
pelo fato da silica ser um dos principais contaminantes do minério de ferro.
A variavel-resposta (Y) é o teor de silica no concentrado obtido de um
processo de flotacao com nove varidveis de entrada controlaveis, sem limite
inferior de especificagdo (LIE) e com limite superior de especifica¢ao (LSE)
igual a 1,10%.

Banco 2: O segundo banco de dados é constituido por 31 dados referentes a
producao de leite de fazendeiros da regiao de Vigosa no ano de 2014,
pertencentes ao Programa de Desenvolvimento da Pecuaria Leiteira da
Regiao de Vigosa (PDPL), referente ao ano de 2014. O PDPL visa
promover a evolucao acelerada da producao econémica de leite. Tem como
objetivo a maximizacao do retorno econémico dos produtores de leite, com
sustentabilidade econdmica, financeira, social, cultural e ambiental. As
varidveis analisadas sao denominadas por A, B e C'. A variavel A apresenta
LIE igual a 531,57 e LSE igual a 4.907,93; B apresenta LIE igual a 15,04 e
LSE igual 28,83; C' tem LIE é igual a 0,86 e LSE igual 1,13.
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3.2 Analise dos Dados da VALE

Analise Descritiva

Devido ao grande ntimero de valores discrepantes do banco de dados, retiramos
os valores acima de 1,67. Portanto, utilizamos 3.680 dados para esta anélise.
Conforme visto na Tabela a média do teor de silica considerando os dados
menores que 1,67 é igual 0,8048 com desvio padrao igual a 0,2679. O coeficiente de
variacao (CV) é igual 33,29%, o que indica que os dados ainda sdo heterogéneos,
conforme confirmado pelas Figuras [3.1] e [3.2]

Tabela 3.1: Anélise descritiva do teor de silica no concentrado sem alguns pontos
discrepantes

Teor de silica no concentrado (V)

Valor Minimo: 0,350
Mediana: 0,740
Média: 0,805
Valor Méaximo: 1,670
Desvio padrao: 0,268

Tabela 3.2: Proporcao de itens fora do limite de especificacao

Proporgao
Teor de Silica 0,151

Boxplotde Y
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Figura 3.1: Boxplot do teor de silica presente no concentrado apos retirada de
alguns pontos discrepantes

Mesmo ap6s a retirada dos valores maiores que 1,67 ainda ha valores
discrepantes (outliers), o que explica o valor alto obtido pelo coeficiente de
variagao.
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Figura 3.2: Histograma do teor de silica presente no concentrado apods retirada
de alguns pontos discrepantes

Teste de Normalidade

Para verificar se os dados seguem uma distribuicao normal utilizamos o teste
Shapiro Wilk. As hipdteses testadas sao:

Hy . os dados seguem distribuicao normal;
H, : os dados nao seguem distribui¢ao normal.

A estatistica de teste (W) é dada pela seguinte equagao.

em que x; sao os valores da amostra, ordenados de forma crescente, e b é
determinado por:

n/2
E Ap—it+1 X (x(nfi+1) - xi)a se n € par,

_ =1
b= (n+1)/2

E Un—it1 X (T(n—iy1) — ;), se n & impar.
i=1

Obtivemos W = 0,919 e p-valor < 2,2 x 107!, Considerando o = 0, 05,
rejeitamos a hipotese nula (p-valor < «), logo podemos acreditar que os dados
nao seguem distribuicao normal.

Indice de Capacidade Cps

Como o processo apresenta somente limite superior de especificacao (LSE),
utilizamos apenas o indice Cp.
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o _ 1,100 0,805
PE3%0, 268

=0, 367.

O processo ¢ considerado capaz quando o valor de C,s é maior que 1,25.
Neste caso, nosso processo nao é considerado capaz de atender as especificacoes
estabelecidas mesmo apo6s a retirada dos valores acima de 1,67.

Reamostragem pelo Método da Permutacao

Realizamos 1.000 reamostragens pelo método da permutagao para cinco
tamanhos (n) diferentes de amostra para os dados menores ou iguais a 1,67.
A Figura apresenta os histogramas que permitem visualizar as distribuicoes
empiricas para as 1.000 reamostragens pelo método da permutacgao, para os dados
menores que 1,67.
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Figura 3.3: Histograma dos indices de capacidade para 1.000 reamostragens pelo
método da permutagao
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A Tabela apresenta os valores obtidos para a media dos 6p5, de acordo
com o tamanho da amostra, bem como o erro quadratico médio associado (EQM)
a elas, todas realizadas com reamostragem bootstrap de tamanho 1.000. O
EQM ¢é pequeno, o significa que o estimador estd com boa precisao. Quando
aumentamos o tamanho da amostra menor ¢ o valor do EQM. Os intervalos
de confianca percentil de 95% para os indice de capacidade do processo foram
construidos a partir da metodologia bootstrap, utilizando-se 1.000 reamostragens
de tamanhos n = 100, 200, 300, 500 e 1000. Pelos intervalos de confianca bootstrap
percentilicos construidos, pode ser observado que o processo é incapaz de atender
as especificacoes.

Tabela 3.3: Reamostragem pelo método da permutagao

Cps

n Média EQM  IChecentilico
100 0,367 0,003 (0,363 ; 0,370)
200 0,372 0,002 (0,369 ; 0,375)
300 0,368 0,001 (0,366 ; 0,370)
500 0,368 0,001 (0,367 ; 0,370)
1.000 0,368 0,001 (0,367 ; 0,368)

Reamostragem pelo Método Bootstrap

Realizamos reamostragens pelo método bootstrap, para diferentes tamanhos
de amostra. Os histogramas que permitem visualizar as distribuicoes empiricas
podem ser vistos na Figura|3.4]

A Tabela apresenta os valores obtidos para a media dos C,, de acordo
com o tamanho da amostra e o erro quadréatico médio associado (EQM) a elas,
todos obtidos para reamostragem bootstrap de tamanho 1.000. O EQM é pequeno
o que significa que o estimador est4 com boa precisao. Os intervalos de confianca
percentilico nos mostram que com 95% de confianca o processo nao é capaz.

Tabela 3.4: Reamostragem pelo método bootstrap

Cps
n Média EQM [Cp

ercentilico
100 0,371 0,003 (0,367 ; 0,374)
200 0,369 0,002 (0,366 ; 0,371)
300 0,369 0,001 (0,367 ;0,371)
( )
( )

500 0,368 0,001 (0,366 ; 0,369
1.000 0,367 0,000 (0,366 ; 0,368
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Figura 3.4: Histograma dos indices de capacidade para 1.000 reamostragens
boostrap com n = 100, 200, 300, 500 e 1000
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3.3 Analise dos Dados PDPL

Analise Descritiva

Conforme visto na Tabela 3.5, a média da variavel A é igual 758,500 com
desvio padrao igual a 579,223. O coeficiente de variagao (CV) é igual 76,364% , o
que indica heterogeneidade dos dados e é justificado pela grande diferenca entre
os valores minimo e méximo no processo (Figuras 3.5 e [3.6)).

Tabela 3.5: Analise descritiva da varidvel A

Variavel A
Valor Minimo: 178,000
Mediana: 532,800
Média: 758,500

Valor Maximo:  2305,000
Desvio padrao: 579,223

Boxplotde A

1500

500
I

Figura 3.5: Boxplot da variavel A

De acordo com a Tabela 3.6, a média da variavel B ¢ igual 15,770 com desvio
padrao igual a 3,718, o que produz um coeficiente de variacdo (CV) igual a
23,576%. O CV indica homogeneidade dos dados, conforme visto nas Figuras
e3.8

Tabela 3.6: Analise descritiva da varidvel B

Variavel B
Valor Minimo: 8,440
Mediana: 15,460
Média: 15,770
Valor Maximo: 24,480
Desvio padrao: 3,718
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Figura 3.6: Histograma da variavel A
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Figura 3.8: Histograma da varidvel B

Conforme visto na Tabela [3.7 a média da variavel C' & igual 1,084 com
desvio padrao igual a 0,113, resultando em um coeficiente de varia¢ao (CV) igual
10,424%. A homogeneidade dos dados fica aparente pelo CV e pelas Figuras
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e 3. 10]

Tabela 3.7: Anélise descritiva da variavel C

Variavel C
Valor Minimo: 0,860
Mediana: 1,110
Média: 1,084
Valor Maximo: 1,290
Desvio padrao: 0,113
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Figura 3.9: Boxplot da variavel C'
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Figura 3.10: Histograma da variavel C'

Os limite de especificacao definidos para as variaveis A, B e C' podem ser
vistos na Tabela 3.9
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Tabela 3.8: Limites de especificacoes

Variavel  LIE LSE
A 531,57 4907,93
B 15,040 28,830
C 0,860 1,130

Tabela 3.9: Proporc¢ao de itens fora dos limites de especificagoes

Variavel Proporgao

A 0,460
B 0,586
C 0,655

Teste de Normalidade

Para verificar se os dados seguem uma distribuicao normal utilizamos o teste
Shapiro Wilk, considerando o = 0,05. Para a variavel A obtivemos W = 0,845 e
p-valor = 0,001. Como p-valor menor que «, rejeitamos Hy e podemos dizer que
os dados da varidvel A ndo seguem uma distribuicao normal. Para a variavel
B temos W = 0,9731 e p-valor = 0,647. Como o p-valor é maior que «,
nao rejeitamos Hy e podemos dizer que os dados da varidvel B seguem uma
distribuicao normal. Finalmente, para a variavel C' temos W = 0,968 e p-valor
=0,514. Como o p-valor é maior que «, nao rejeitamos Hy e podemos dizer que
os dados da variavel C' sequemn uma distribuicao normal.

Realizamos a transformacao raiz quadrada nos dados da varidvel A.
Verificamos a normalidade dos dados transformados (A*), utilizando o teste
Shapiro Wilk, considerando o = 0,01. Para a variavel A* obtivemos W = 0,913
e p-valor = 0,020. Como p-valor maior que «, nao rejeitamos Hy e podemos dizer
que os dados da variavel A* sequern uma distribuicdo normal.

Calculo do Indice de Capacidade C, Geométrico

Os indices de capacidade geométrico, Cpgeom, definidos abaixo, foram obtidos
para as variaveis Ax, B e C, conforme apresentado no histograma da Figura 3.11
a 4.18.

p 1/p
Chpgeom = (H Cp(:ci)> = 0,581.
=1

Sao apresentados na Tabela os valores obtidos para a média dos a,geom
de acordo com o tamanho da amostra e o erro quadratico médio associado
(EQM) a elas, todas realizadas com reamostragem pelo método da permutacao de
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Figura 3.11: Histograma dos indices de capacidade apgeom calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, para as variaveis A*,B e C.

tamanho 1.000. O EQM diminui quando aumentamos o tamanho (n) da amostra.
Os intervalos de confianca percentil de 95% para os indice de capacidade do
processo foram construidos a partir da metodologia bootstrap, utilizando-se 1.000
reamostragens de tamanhos n = 10, 15 e 20. Os intervalos de confianca bootstrap
percentilicos nos mostram com 95% de confian¢a que o processo nao é capaz.

Tabela 3.10: Reamostragem pelo método da permutacao

Cpgeom
n Média EQM T C’percentﬂico
10 0,606 0,002 (0,601;0,611)
15 0,593 0,002 (0,590 ; 0,596 )
20 0,586 0,002 (0,584 ;0,588 )

Na Figura temos apresentados os histogramas que permitem visualizar as
distribui¢oes empiricas para as 1.000 reamostragens pelo método da permutagao,
calculados para 1.000 reamostragens com n = 10, 15 e 20, respectivamente.

Na Tabela , sao apresentados os valores obtidos para a média dos épgeom
de acordo com o tamanho da amostra e o erro quadratico médio associado (EQM)
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Figura 3.12: Histograma dos indices de capacidade apgeom, para as varidveis A,B
e C.

a elas, todas realizadas com reamostragem bootstrap de tamanho 1.000. O
EQM diminui quando aumentamos o tamanho (n) da amostra. Os intervalos
de confianca percentilicos nos mostram que com 95% de confian¢a o processo nao
é capaz.

Tabela 3.11: Reamostragem pelo método bootstrap

Cpgeom
n  Média EQM [Cpercentil

10 0,633 0,003 (0,584 ; 0,588 )
15 0,616 0,001 (0,612 ;0,620 )
20 0,610 6,641e® (0,607 ;0,614 )
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Calculo do Indice de Capacidade C,; Geométrico

Os indices de capacidade geométricos Cprgeom, Figura m para as variaveis
A, B e (' sao dados por:

p 1/p
Cpkgeom = (H Cpk(%‘)) = 0, 028.

1=1

Histograma Cpg Histograma Cpg
n=10 n=15
8 - -
@
- L
3
o™~ o
2
i) =
) —t
ol o™
& o | £ 2
e -
'S L
= &
2
2 -
w
o |
w
o | I o
I T T T ! I T T T T 1
05 06 07 0.8 0.9 050 055 0.60 065 070 075
cpg cpg

Histograma Cpg
n=20

200
I

150
1

Frequéncia

0.50 0.55 060 0.65 070

cpg
Figura 3.13: Histograma dos indices de capacidade épkgeom, para a variavel A.

Na Tabela sao apresentados os valores obtidos para a média dos épkgeom
de acordo com o tamanho da amostra e o erro quadratico médio associado (EQM)
a elas, todos obtidos com reamostragem pelo método da permutagao de tamanho
1.000. O EQM é bem proximo para os diferentes tamanhos (n) de amostra.
Os intervalos de confianca percentilicos nos mostra que com 95% de confianca o
processo nao é capaz. O histograma é apresentado na Figura [3.14]

Sao apresentados na Tabela os valores obtidos para a média dos épkgeom,
pelo método bootstrap, de acordo com o tamanho da amostra e o erro quadratico
meédio associado (EQM) a elas, realizadas por reamostragem bootstrap de tamanho
1000. O EQM é bem proximo para os diferentes tamanhos (n) de amostra. Os
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Tabela 3.12: Reamostragem pelo método da permutacao

C’pkgeom
n  Média EQM ICpercentit
10 0,003 0,001 (0,011 ;0,005 )
15 0,019 4,634E-5 (0,018 ;0,021 )
20 0,024 2,421E-° (0,023 ; 0,025 )
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Figura 3.14: Histograma dos indices de capacidade apkgeom calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, paraa variavel B

intervalos de confianca percentilicos nos mostra que o processo nao ¢ capaz, com
95% de confianca.

Tabela 3.13: Reamostragem pelo método bootstrap

Cpkgeom
n Meédia EQM ICpercentit
10 0,010 0,002 (0,007 ;0,012 )
15 0,012 0,001 (0,010;0,014 )
20 0,017 0,001 (0,015;0,018)

Calculo do Indice de Capacidade C, de Niverthi-Dey

Para todos os dados, temos o indice de capacidade @,ND definido abaixo:
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~ 0,771
Cpxp = | 0,502
0,417

Como estamos analisando trés variaveis (A, B e C), o indice de capacidade
é’pND é um vetor de dimensao 3 x 1. Nao hé valores referéncia para este indice,
sendo usual considerar o valor minimo entres, chamado de indice global. Neste
caso o indice global ¢é igual 0,417, o que indica que o processo nao esta atendendo

as especificacoes.

Realizamos 1.000 reamostragens pelo método de permutacao para trés
tamanhos (n) diferentes de amostra para as variaveis A, B e C. A Figura [3.15
apresenta os histogramas que permitem visualizar as distribuicdes empiricas para
as 1.000 reamostragens pelo metodo da permutacao para a média dos indices
C’pND para a variavel A, a Figura|3.16| para a variavel B, e a Figura m para a
variavel C.
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Figura 3.15: Histograma dos indices de capacidade @,ND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20

Temos na Tabela os valores obtidos para a média dos @WD de acordo
com o tamanho da amostra e o erro quadrético médio associado (EQM) a elas,
para reamostragens pela permutacao de tamanho 1.000. O EQM nao diminui
muito quando aumentamos o tamanho (n) da amostra, sendo proximo os valores
das médias dos GPND obtidos para amostras de tamanho 15 e 20. Os intervalos
de confianca percentilico nos mostram que com 95% de confianca o processo nao
é capaz.

Realizamos 1000 reamostragens pelo método bootstrap para trés tamanhos
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Figura 3.16: Histograma dos indices de capacidade @,ND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20
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Figura 3.17: Histograma dos indices de capacidade épND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20

(n) diferentes de amostra para a média dos @,ND das variaveis A, B e C. A
Figura |3.18| apresenta os histogramas que permitem visualizar as distribuigoes
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Tabela 3.14: Reamostragem pelo método da permutacao

CVpND
n  Media EQM ICpercentiico
10 0,491 0,092 (0,458 ;0,523 )
15 0,452 0,201 (0,431 ;0,475 )
20 0,423 0,103 (0,406 ; 0,440 )

empiricas para as 1.000 reamostragens pelo método bootstrap para a média dos
indices C,np para varidvel A, a Figur, para a variavel B, e a Figur,
para a variavel C.
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Figura 3.18: Histograma dos indices de capacidade @,ND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, para a variavel A.

Temos na Tabela os valores obtidos para a média dos @WD de acordo
com o tamanho da amostra e o erro quadratico médio associado (EQM) a elas.
Todas realizadas com reamostragem pela permutagao de tamanho 1.000. O EQM
diminui ndo diminui muito quando aumentamos o tamanho (n) da amostra.
Sendo proximo os valores das médias dos épND obtidos para todas as amostras.
Os intervalos de confianca percentil nos mostram que com 95% de confianca o
processo nao é capaz.

Calculo do Indice de Capacidade Cyr de Niverthi-Dey

Para todos os dados, temos o indice de capacidade épkND definido abaixo:
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Figura 3.19: Histograma dos indices de capacidade @,ND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, para a variavel B.
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Figura 3.20: Histograma dos indices de capacidade @,ND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, para a variavel C.

~ 0,239
Conp = | —0,152
0,728
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Tabela 3.15: Reamostragem pelo método bootstrap

(ijVl)
n  Media EQM IC ercentiico
10 0,506 (0,469 ; 0,548 )
15 0473 (0,451 ; 0,497 )
20 0,437 (0,419 ;0,456 )

O indice global, definido como o valor minimo dos indices presentes no vetor,
é igual a —0, 239, o que também indica que o processo nao esta capaz de atender
as especificacoes.

Realizamos 1.000 reamostragens pelo método de permutagao para trés
tamanhos (n) diferentes de amostra para a média dos Cpyp das varidveis A,
B e C. A Figura [3.21] apresenta os histogramas que permitem visualizar as
distribuigoes empiricas para as 1.000 reamostragens pelo metodo da permutacao
para a média dos indices C'pkND, para a variavel A, a Figura | para a variavel
B, e a Figura [3.23] para a variavel C.
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Figura 3.21: Histograma dos indices de capacidade @,kND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, para a variavel A.

Temos na Tabela os valores obtidos para a média dos @pkND de acordo
com o tamanho da amostra e o erro quadréatico médio associado (EQM) a elas,
realizadas com reamostragem pela permutacao de tamanho 1.000. O EQM nao
diminui muito quando aumentamos o tamanho (n) da amostra e sao proximos os
valores das médias dos épkND obtidos para todas as amostras. Os intervalos de
confianca percentilico nos mostram que com 95% de confianca o processo nao é
capaz.
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Figura 3.22: Histograma dos indices de capacidade @pkND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, para a variavel B.
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Figura 3.23: Histograma dos indices de capacidade épkND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, para a variavel C.

__ Realizamos também reamostragens pelo método bootstrap para a meédia dos
Cprnp das varidveis A, B e C. A Figura apresenta os histogramas para a
variavel A, a Figura [3.25] para a variavel B, e a Figura [3.26] para a variavel C.
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Tabela 3.16: Reamostragem pelo método da permutacao

C(pk:ND
n Media EQM ICpercentlico
10 -0,268 0,003 (-0,274 ; -0,263 )
15 -0,254 0,002 (-0,257 ;-0,251 )
20 -0,249 0,001 (-0,252 ;-0,248 )
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Figura 3.24: Histograma dos indices de capacidade é\pkND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, para a variavel A.

~

A Tabela apresenta os valores obtidos para a média dos Cpryp € 0 erro
quadratico médio associado (EQM), em funcdo do tamanho da amostra. Todas
foram realizadas com reamostragem pela permutacao de tamanho 1.000. O EQM
nao diminui muito quando aumentamos o tamanho (n) da amostra e sao proximos
os valores das médias dos épkND obtidos para todas os tamanhos de amostras.
Os intervalos de confianca percentilicos nos mostram que o processo nao ¢ capaz
com 95% de confianga.

Tabela 3.17: Reamostragem pelo método bootstrap

CpkND
n Media EQM ]Cpercentlico
10 -0,279 0,002 (-0,285 ; -0,273)
15 -0,271 0,001 (0,276 ; -0,266 )
20 -0,258 0,001 (-0,262, -0,255)
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Figura 3.25: Histograma dos indices de capacidade épkND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, para a variavel B.
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Figura 3.26: Histograma dos indices de capacidade épkND calculados para 1.000
reamostragens com n = 10, 15 e 20, para a variavel C.

Para as variaveis A, B e C calculamos as proporcoes de itens fora da
especificacao para 100 reamostragens de tamanho 10 e o0 EQM associado a elas.
Com esta informacao o profissional tem uma referéncia da % de nao conformidade
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com os valores estimados da capacidade neste conjunto de dados.

Tabela 3.18: Proporcao de itens fora dos limites especificados

Varidvel Media EQM
A 59,2% 0,017
B 59,1%  3,025¢°
C 64,6 % 0,015




Capitulo 4

Conclusao

4.1 Consideracoes finais

Apos a realizacdo das reamostragens pelos métodos da permutacdo e
bootstrap podemos concluir que os dois processos nao sao capazes de atender as
especificacoes estabelecidas. A retirada de alguns pontos discrepantes no banco
de dados do processo de flotacdo da usina de tratamento de minério de ferro
resulta em uma melhora do processo, porém isto nao o torna capaz de atender
as especificacoes estabelecidas. Isso indica que medidas devem ser realizadas
para identificar o que esté afetando o processo. Na producao de leite, a variacao
do tamanho de produtores pode ter ocasionado a nao capacidade de atender as
especificagoes. Observamos que quanto maior o tamanho da amostra (n), mais
simétrica é a distribuicao empirica, permitindo a realizacao de inferéncias. H&
uma sensivel redugio do erro quadratico médio (EQM) quando aumentamos o
tamanho (n) da amostra. Os indices de capacidade geométricos apresentaram
valores muito préximos de zero, enquanto valores negativos foram obtidos pelos
indices de Niverthi Dey. Dessa forma constatamos o quanto o indice de capacidade
de Niverthi Dey penaliza o processo, conforme verificado em outros trabalhos.
Em vista disso, sugerimos um estudo que determine valores referéncia para o
indice de Niverthi Dey. Os intervalos de confianca percentil obtidos variam
pouco para cada indice estimado. Pela natureza dos dados reais, os valores
calculados dos indices podem dar uma ideia sobre a capacidade dos processos,
muito embora nao impliquem que serao observadas as mesmas proporcoes de nao-
conformidade que seriam esperadas para dados que seguissem uma distribuicao
normal. Investigagoes futuras deverao ser conduzidas, envolvendo estas e outras
questoes correlatas.
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