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RESUMO
A analise de capabilidade é uma ferramenta essencial para avaliar o desempenho de um
processo, verificando se ele atende as exigéncias dos clientes. Quando se trata de um processo
de fabricagdo com mdltiplas variaveis correlacionadas, € necessario utilizar métodos
multivariados para analise das caracteristicas de qualidade. Diferentes propostas de indices de
capabilidade de processos multivariado (ICPM) tém sido discutidas na literatura, com base em
abordagens distintas, como a propor¢édo de itens ndo conformes ou a anélise de componentes
principais (ACP). Nesse contexto, foi proposto um novo método para anélise de capabilidade
com multiplas respostas de distintos graus de importancia, denominado Média Aritmética
Ponderada com Priorizagdo (MAPP). Os resultados mostraram que o MAPP é mais robusto do
que os métodos, (Média Aritmética Simples) MAS e (Média Geométrica Simples) MGS,
embora os métodos (Média Geométrica Ponderada) MGP e (Média Aritmética Ponderada)
MAP também tenham apresentado bom comportamento perante os critérios de aceitagdo. O
método proposto foi aplicado em dois casos para avaliar a sua eficacia. O primeiro caso
envolveu a aplicacdo do método em dados coletados a partir de um processo de torneamento
do aco ABNT 52100. O segundo caso envolveu a utilizacdo de dados simulados. Quando um
peso maior € atribuido a apenas uma variavel original, o ICPM tende a ser similar ao valor
univariado da variavel original de maior peso. Quando sdo atribuidos pesos iguais a duas
variaveis originais, o ICPM é um valor entre os ICP das variaveis originais de maior peso. Além
disso, foi observado que o desempenho do ICPM melhora com o aumento da correlagdo. Em
resumo, 0 MAPP se mostrou uma ferramenta Util e eficiente para anélise de capabilidade em

sistemas com mdltiplas respostas correlacionadas de distintos graus de importancia.

Palavras-chave: indices de Capabilidade de Processos Multivariados (ICPMs). Analise de
Componentes Principais (PCA). Componentes Principais Ponderados (WPC). Meédia
Aritmética Ponderada com Priorizacdo (MAPP).



ABSTRACT

Capability analysis is an essential tool for evaluating the performance of a process, ensuring it
meets customer requirements. When dealing with a manufacturing process involving multiple
correlated variables, it is necessary to employ multivariate methods for analyzing quality
characteristics. Various proposals for multivariate process capability indices (MPCIs) have
been discussed in the literature, based on distinct approaches such as the proportion of
nonconforming items or principal component analysis (PCA). In this context, a new method for
capability analysis with multiple responses of varying degrees of importance, called Weighted
Arithmetic Mean with Prioritization (WAMP), has been proposed. The results showed that
WAMP is more robust than the methods Simple Arithmetic Mean (SAM) and Simple
Geometric Mean (SGM), although the methods Weighted Geometric Mean (WGM) and
Weighted Arithmetic Mean (WAM) also exhibited good behavior according to acceptance
criteria. The proposed method was applied in two cases to assess its effectiveness. The first case
involved applying the method to data collected from a turning process of ABNT 52100 steel.
The second case involved using simulated data. When assigning a higher weight to a single
original variable, the MPCls tend to be similar to the univariate value of the most heavily
weighted variable. When equal weights are assigned to two original variables, the MPCls fall
between the MPCs of the most heavily weighted variables. Additionally, it was observed that
the performance of the MPClIs improves with increased correlation. In summary, WAMP
proved to be a useful and efficient tool for capability analysis in systems with multiple

correlated responses of varying degrees of importance.

Keywords: Multivariate Process Capability Indices (MPCIs). Principal Component Analysis
(PCA). Weighted Principal Components (WPC). Weighted Arithmetic Mean with Prioritization
(WAMP).
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1. Introducéo

Os avancos tecnoldgicos estdo reduzindo consideravelmente os desafios da gestdo do
conhecimento em ambientes industriais. Consequentemente, dados relacionados a engenharia
de qualidade se tornaram cada vez mais complexos exigindo métodos de monitoramento
capazes de proporcionar a compreensdo eficiente dos dados (PERES; FOGLIATTO, 2018).
Como resultado, novas pesquisas relacionadas a otimizacdo de processos estdo sendo
desenvolvidas, como ferramentas de mineracdo de dados, cadeia de Markov e anélise de
capacidade de processos baseadas em componentes principais (PERUCHI et al., 2018; VEIGA,
MENDES; LOURENGO, 2016).

Seis Sigma é uma metodologia sistematizada que ndo apenas melhora processos
estrategicamente, mas também desenvolve novos produtos e servicos, com ferramentas
estatisticas que permitem reduzir significativamente a taxa de defeitos. Como resultado, o Seis
Sigma tem sido adotado como filosofia de melhoria continua para a otimizacao da eficiéncia e
satisfacdo do cliente, reduzindo custos e aumentando a qualidade (LINDERMAN et al., 2003;
PERUCHI et al., 2020).

O DMAIC (Definir, Medir, Analisar, Melhorar e Controlar) é usado como método para
reduzir a variagdo do processo e tem sido amplamente implementado como uma abordagem
para a resolucdo de problemas relacionados a variacdo (CHAKRAVORTY, 2009; MCADAM;
LAFFERTY, 2004). Esta metodologia tem sido utilizado para resolver problemas com vaérias
caracteristicas da qualidade em setores como o automotivo, fundicéo, vendas, extrusdo, minério
de ferro, placas, téxtil, servicos, educacédo e vestuario (AMITRANO et al., 2016; ATMACA,;
GIRENES, 2013; BILGEN; SEN, 2011; CARDIEL-ORTEGA; BAEZA-SERRATO;
LIZARRAGA-MORALES, 2017; GARZA-REYES et al., 2016; GIJO; SCARIA, 2014,
KETAN; NASSIR, 2016; KUMARAVADIVEL; NATARAJAN, 2013; LEE; WEI, 2010;
PAIVA JUNIOR et al., 2021; SUNDER M; MAHALINGAM, 2018; SUNDER M;
MAHALINGAM; KRISHNA M, 2019; WEI et al., 2010).

A necessidade de processos mais eficientes e precisos tem impulsionado a ampla
utilizacdo dos Indices de Capabilidade de Processo (ICPs) (GU et al., 2015). Produtos
manufaturados frequentemente possuem diversas caracteristicas criticas de qualidade que séo
importantes para o cliente. No entanto, poucas pesquisas foram conduzidas utilizando

metodologias multivariadas de Analise de Capabilidade para resolver problemas relacionados
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a fabricacdo. Portanto, para avaliar a capacidade de um processo com multiplas caracteristicas
de qualidade, é crucial considerar a correlacdo entre essas caracteristicas antecipadamente.
((BOX et al., 1973; EVANGELISTA et al., 2020; GOMES et al., 2013b; GU et al., 2015;
KUMARAVADIVEL; NATARAJAN, 2013; LOPES et al., 2016; PALACI-LOPEZ et al.,
2020; TANCO et al., 2009).

Wang et al. (2006) propuseram uma abordagem de andlise de capabilidade que
considera multiplas caracteristicas da qualidade correlacionadas e ndo correlacionadas. Para
isso, eles utilizaram a média geométrica dos indices univariados para calcular o indice de
Capabilidade Multivariado (ICPM). Posteriormente, Wang e Chen (2007) aplicaram a Anélise
de Componentes Principais (PCA) para desenvolver ICPMs baseados em dados multivariados
de processo. Esses autores estimaram indices multivariados, tais como MC,, MCpk, MCpm €
MCpmk. A necessidade de tais abordagens surge da importancia de considerar a correlagédo entre

as caracteristicas da qualidade em processos industriais.

De acordo com Gu et al. (2015), a maioria dos métodos multivariados existentes é
aplicavel apenas a situacbes em que as caracteristicas possuem limites de especificacdes
bilaterais. Entretanto, em alguns processos, é possivel que as caracteristicas apresentem apenas
um limite superior (LSE) ou um limite inferior (LIE). Tano et al. (2013) investigaram o
desempenho de diferentes métodos multivariados e propuseram um novo modelo baseado no
primeiro componente principal. Além disso, Wang (2005) propds o uso da média geométrica
ponderada para avaliar a capacidade de um processo produtivo de curto prazo (short-run
production), em que os autovalores de cada componente principal séo utilizados como pesos

para obter o indice multivariado.

Ainda considerando a Analise de Componentes Principais, Perakis e Xekalaki (2012)
propuseram novos indices de capabilidade de processo, MCPL e PCPU, que levam em
consideracdo a variancia entre as componentes principais. Esses indices consideram pesos
desiguais dos valores das componentes principais relacionados a variabilidade total, usando os
autovalores como pesos. Vale ressaltar que essa abordagem € adequada tanto para
especificacOes bilaterais quanto para especificacdes unilaterais, tornando-a mais flexivel e

ampliando seu uso em diversas aplicacoes.

Em um processo produtivo, é comum que diferentes caracteristicas da qualidade tenham
graus distintos de importancia. Com o objetivo de levar em conta essa heterogeneidade, Gomes
et al. (2013) combinaram metodologias como a Anélise de Componentes Principais (PCA),
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Projeto de Experimentos (DOE) e Metodologia da Superficie de Resposta (MSR) na
modelagem e otimizacdo de processos com multiplas caracteristicas correlacionadas. Nesse
contexto, propuseram o metodo do Erro Quadratico Médio Multivariado (WMMSE), que
pondera as varidveis originais levando em conta seus diferentes graus de importancia e, em
seguida, calcula os escores dos componentes principais. Dessa forma, o método considera a
correlacdo entre as caracteristicas e a heterogeneidade de sua importancia, permitindo uma

andlise mais precisa e eficaz do processo produtivo.

Assim, o objetivo geral deste estudo consiste em propor indices multivariados de
capabilidade para processos que apresentem caracteristicas da qualidade com diferentes graus

de importancia. Tal objetivo pode ser desdobrado nas seguintes especificidades:

e Analisar como diferentes correlacdes entre as variaveis originais podem afetar o
indice multivariado de capabilidade;

e Avaliar como diferentes niveis de indices univariados de capabilidade podem
influenciar a estimativa do indice de capabilidade multivariado;

e Investigar como diferentes pesos atribuidos as variaveis originais podem afetar
a estimativa do indice multivariado de capabilidade;

e Comparar a proposta deste estudo com abordagens similares presentes na

literatura.

Este estudo esté estruturado de maneira a fornecer um desenvolvimento claro do tema.
Apbs a introducdo, o segundo capitulo aborda o desenvolvimento teérico, apresentando a
analise de capabilidade univariada e a analise multivariada baseada em ACP (Anélise de
Componentes Principais) e WPC (Anéalise de Componentes Principais Ponderada). No terceiro
capitulo, o método multivariado proposto é explicado em detalhes, descrevendo suas etapas e
procedimentos. Em seguida, no quarto capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos com a
aplicacdo do método em um caso real, bem como em um caso simulado, acompanhados de
discuss@es pertinentes. Por fim, o quinto capitulo apresenta as conclus6es do estudo, resumindo

0s principais achados e oferecendo sugestdes para pesquisas futuras na area.
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2. Fundamentacao teodrica
2.1. Analise de capabilidade univariada

Os indices de capabilidade de processo (ICP) sdo medidas que buscam avaliar se 0s
itens produzidos por um processo de manufatura estdo em conformidade com os limites de
especificacdo. Os ICPs relacionam a variabilidade de um processo estavel com a permitida para
este mesmo processo. Dentre os ICPs mais utilizados, destacam-se o Cp, Cpk e Cpm
(MONTGOMERY; WILEY, 2005; PERAKIS; XEKALAKI, 2012; SCAGLIARINI, 2011).

A equacdo 2.1 define o indice de capabilidade Cp, que estima a capacidade de um
processo em produzir pecas dentro dos limites de especificacdo LSE e LIE, utilizando o desvio-
padrdo do processo c. Esse indice ndo ¢ aplicavel em processos unilaterais e ndo considera a
média do processo. Ja o indice de capabilidade Cpk, definido pela equagdo 2.2, leva em
consideracdo tanto a média quanto o desvio-padrdo do processo, e pode ser utilizado em
processos com apenas uma especificacdo. No entanto, esse indice ndo informa sobre a
centralizacdo do processo em relacéo ao alvo e pode apresentar o mesmo valor para diferentes
combinacBes de média e desvio-padrdo do processo.

LSE — LIE (2.1)
(p= ———
p 60
Cok = mi {LSE—,u ,u—LIE}_d—I,u—MI (2.2)
pre = i 3¢ ' 3o N 30

Os limites superiores (LSE) e inferior (LIE) de especificacdo, juntamente com a média
do processo (M) e o desvio-padrdao do processo (o), sdo parametros essenciais na analise de
capabilidade do processo. O parametro M é calculado pela equagdo M = (LSE + LIE) / 2 e
representa a media simples do intervalo entre os limites de especificagdo. O parametro d é
definido como d = (LSE - LIE) / 2 e corresponde a metade do médulo do intervalo entre o limite
superior e inferior. Esse parametro é utilizado para avaliar a largura da faixa de especificacdo e
é fundamental para determinar a tolerancia do processo. Juntamente com a média do processo
e 0 desvio-padrdo, a tolerancia é empregada no calculo do indice Cpk, que é um indicador da

capacidade do processo em produzir produtos dentro das especificacoes.
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O indice Cpm é um indicador de desempenho que leva em conta a perda associada ao
desvio do valor alvo. Sua definicdo € dada pela equacéo (2.3), a qual incorpora as propriedades

necessarias para sua avaliacao.

LSE — LIE (2.3)

Cpm=
6 o2+ (u—T)2

Onde LSE e LIE sdo os limites superior e inferior de especificacdo, p é a média do
processo, ¢ € 0 desvio-padrédo do processo. Além disso: 62+ ( x+ T) % é uma equacao que define

a precisao e exatidao do processo.

Além disso, o indice Defeitos por Milhdo (DPM) é frequentemente utilizado para
complementar a analise de capacidade, pois indica a probabilidade da quantidade de defeitos
que havera nas pecas ap0s a execucao de processo um milhdo de vezes. Para o calculo desse
indicador, a distribuicdo dos dados deve seguir uma distribuicdo normal. As equacdes (2.4) e
(2.5) apresentam o calculo para chegar a essa medida de probabilidade que pode ser feito

independentemente da média e da variancia do processo.

pixsa=ples x‘“}zq{x—ﬂ] (2.4)

A equacdo (2.4) representa o calculo da probabilidade de ocorréncia de defeitos por
milhdo (DPM), sendo z a varidvel padronizada e ¢ a funcdo de distribuicdo acumulada da
distribuicdo normal padrdo, N(0,1). Para calcular as probabilidades, é necessario usar a

propriedade da simetria.

P{x>a}l=1-P{x<a} (2.5)

O nivel sigma Zpench € um indice adicional utilizado para avaliar a capacidade do
processo. De acordo com a AIAG (2005), esse indicador mede a extensdo na qual o0 processo
estd centrado dentro do intervalo de trés desvios padrdo acima e abaixo da média. Em outras

palavras, ele representa a quantidade de desvios padrdo que cabem dentro da distribuigéo do
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processo em andlise. A equacdo (2.6) descreve como calcular o nivel sigma quando a

especificacédo € unilateral.

Zbench = 3Cpk (26)

2.2. Andlise de capabilidade multivariada

Sendo Y uma caracteristica da qualidade univariada, com média p e variancia c°.

Considerando T como alvo, LIE como limite inferior e LSE como limite superior. Em um
contexto multivariado, considera-se Y'= (Y1, Y2, ..., Yq) 0 vetor de g caracteristicas da qualidade
com vetor de média p e matriz com variancia-covariancia X. Os vetores relacionados ao vetor
alvo, limite inferior e limite superior sdo T'= (Ty, Tz, ..., Tq), LIE'= (LIE 1, LIE 2, ..., LIEg)
LSE = (LSEy, LSE, ..., LSE).

Assim, na Eqg. (2.7) é mostrada a decomposicdo espectral da matriz variéncia-
covariancia X proposto por Wang e Chen (1998). Tal métodos possibilitou utilizacdo do PCA

para alcancar os indices de capabilidade multivariada.

S=EDE’ 2.7)

Onde é matriz de autovetores de X com colunas, e consiste na matriz diagonal dos
autovalores. Considerando que E = (e1, €2,...,6q) € a matriz de autovetores da matriz de
covariancia X, com colunas denotadas por €i (i = 1, 2, ..., q), € D = EDE"=diag(\A4,..., Aq) éa
matriz diagonal dos autovalores correspondentes. As equacfes (2.8)-(2.10) apresentam o
procedimento para determinar os limites de especificacdo multivariados e o objetivo em termos

das componentes principais.

Por meio da decomposicdo espectral da matriz de covariancia, os autovetores
representados por E fornecem as direcdes principais da variabilidade dos dados, enquanto 0s
autovalores 1, ..., Aq medem a magnitude dessa variabilidade em cada direcdo. Utilizando os
autovetores, é possivel transformar as variaveis originais em um novo sistema de coordenadas

definido pelas componentes principais.
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A partir dessas componentes principais, € possivel estabelecer os limites de
especificacdo multivariados, que sdo definidos com base nos requisitos e tolerancias
estabelecidos para o processo. Esses limites delimitam a regido aceitavel para as observactes

multivariadas e permitem avaliar a conformidade do processo em relagao a esses requisitos.

LIEpc, = e/LIE (2.8)
LSEpc; = €jLSE (2.9)
TPCi - e:T (210)

Wang e Chen (1998) desenvolveram uma abordagem multivariada que considera os
componentes principais (PCs) mais significativos, representados por k, e as variaveis originais,
representadas por m. Com base nos indices de capabilidade de processo (ICPs) univariados, 0s
autores estabeleceram uma série de indices multivariados, incluindo ICPMs, MCp, MCpk,
MCpm e MCpmk. A equacdo (2.11) descreve o MCp para o0 caso multivariado proposto por

Wang e Chen (1998), representando uma medida de capabilidade de processo multivariada.

1

k
mc,=|TIC,, Jk
i (s=1 P (2.11)

Onde

_ USLPC,-_ LSLPC{ (212)

C =
;PC,
Pt 60,

E o indice de desempenho do processo para a i-esima componente principal, Ope, = e

e k corresponde ao nimero de componentes principais. Dessa maneira, pode-se indeferir MCp,

MCpm € MCpmk substituindo cada indice pelo seu respectivo, conforme a Eq. (2.12).

Wang (2005) propos o uso da média geométrica ponderada, que leva em consideracao as

primeiras componentes principais mais importantes, a fim de superar a limitagdo dos métodos
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anteriores que consideravam as ponderacdes das componentes principais iguais. Na equacao
(2.13), os pesos correspondem aos autovalores Ai de cada componente principal. Essa definicao
é usada tanto para 0 WMCyk quanto para 0 WMCpk € WMCpk.

k Sy 2.13
ch:(g C’\]/Z .

=1

Perakis e Xekalaki (2012) propuseram uma abordagem para reduzir a variancia
explicada pelos componentes principais. Essa reducdo é alcancada através da atribuicdo de
pesos diferentes para cada indice univariado do componente principal mantido no processo,
levando em consideracéo a propor¢éo da variancia explicada pelos respectivos valores. A Eq.
(2.14) mostra o indice proposto, que também é utilizado para definir 0 XMCpk, XMCpm €
XMCpmk.

k
2 ACpic, (2.14)

i=1"1

XMC_ _

i=1"

Paralelamente ao método supracitado, é utilizado o método de analise de capabilidade
multivariado usando ponderacdo de componentes principais (WPC) por meio de seus
respectivos autovalores. Tal método é utilizado para avaliar mais de uma componente principal,
caso as caracteristicas ndo possuirem um consideravel nivel de correlacdo, conforme Eq. (2.15)
(ALMEIDA et al., 2018; PERUCHI et al., 2013, 2016)

Covary,,, (2.15)

— Vi,j=12,...,q
/O-lzio-lgj

Corryiyj =

Considerando a matriz de dados padronizadas (Z), matrizes ponderadas (W) e 0s

autovetores (e), os escores dos componentes principais sao calculados pela Eq. (2.16).
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WPC = W'(e'Z) (2.16)

As equac0es (2.17)-(2.19) permitem obter o valor alvo e os limites de especificacdes
em termos de componentes principais ponderadas. Essas equacOes sdo utilizadas para
determinar os valores desejados e os intervalos de tolerancia para cada componente principal,

levando em consideracdo a importancia relativa desses componentes na analise multivariada.

LIEyp. = W'LIEp, (2.17)

LSE e

W'LSE,,, (2.18)

Type = W'Thp. (2.19)
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3. Metodologia

Este capitulo apresenta uma nova abordagem para a Andlise de Capabilidade
Multivariada que se destina a resolver problemas em que as caracteristicas criticas da qualidade
tém diferentes graus de importancia. No Capitulo 4, a aplicacdo deste método seré apresentada
em detalhes e algumas metodologias de analise de capabilidade serdo avaliadas em relacéo a
sua eficacia na estimativa dos indices de Capacidade do Processo (ICPs), sendo o método
proposto MAPP demonstrando uma melhor performance. No entanto, como discutido nas
secOes anteriores, ainda ha limitagGes cientificas a serem abordadas e oportunidades a serem
exploradas, tais como:

1. Elaborar um estudo estruturado que integre técnicas de andlise de capabilidade para
controle de processos mais complexos de manufatura;

2. Explorar analise de capabilidade no contexto multivariado de situacGes que possuem
diferentes niveis de prioridade e distintas estruturas de correlacfes entre as variaveis
originais;

3. Analisar como a atribuicdo de diferentes pesos as variaveis originais pode afetar a
estimativa do indice multivariado de capabilidade;

4. Estimar ICPs (indices de Capabilidade de Processo) e nivel sigma para processos
multivariados com distintos graus de importancia;

5. Especificar de forma sistematica a atribuicdo de priorizacdo para as variaveis
univariadas em um contexto multivariado;

6. Comparar esta proposta com abordagens similares na literatura.

Na secdo 3.1 serdo descritas as etapas para obter os indices multivariados de
capabilidade de processo com diferentes niveis de prioridade. Na secdo 3.2, sera apresentada a
proposta dos critérios de aceitacdo para avaliar as estimativas multivariadas obtidas pelos
métodos MAPP, MAS, MGS, MAP e MGP.

3.1. Detalhamento do método proposto

Este trabalho descreve um método de analise multivariada de capabilidade que leva em
consideracdo as caracteristicas de qualidade com distintos graus de importancia. Esse método
utiliza a ponderacdo dos componentes principais (WPC) por meio de seus autovalores. As

etapas metodoldgicas para alcangar essa proposta séo listadas a seguir.
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1. Avaliacdo da correlacdo entre as respostas:

Utilizar a equacdo (3.1) para calcular a correlacdo entre as variaveis de resposta (Yi e

Yj) através da covariancia entre elas.

Covary,,, (3.2)

—Y vij=12....q
/O-lzio-lgj

2. Padronizacao das medicGes originais das caracteristicas de qualidade:

Corryiyj =

Aplicar a equacdo (3.2) para padronizar as medi¢Oes originais das caracteristicas de
qualidade (Y3) utilizando a média (Lys) e o desvio padrdo (Gvs) das variaveis de resposta
(GOMES et al., 2013?).

(Y- HY,)

LYy = (O‘y]) (3.2)

3. Aplicacéo dos pesos sobre as variaveis originais padronizadas:

Utilizar a equacdo (3.3) para calcular as variaveis originais padronizadas e ponderadas
(i) a partir das variaveis originais padronizadas (Zi) e dos pesos (P).

Q=[PZ PZ, .. BZ] i=12,...,.q (3.3)

4. Calculo dos escores dos componentes principais:

Utilizar a equagdo (3.4) para calcular os escores dos componentes principais (PCi)
utilizando os autovetores (ei) correspondentes a cada componente principal da matriz Q e
caracteristicas de qualidade padronizadas e ponderadas usando a matriz de variancia-
covariancia (Peruchi et al., 2018). Os escores dos componentes principais sao calculados pela

equacao (3.5).
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PCi=e[Q=1e;;Q; +e;Q+...+e;Q, i=12,...,q (3.4)
Qpc = W(PC) (3.5)
5. Célculo das especificacbes de engenharia do escore ponderado (2pc):
Utilizar as equacdes (3.6)-(3.8) para calcular as especificacdes de engenharia do escore

ponderado, incluindo o limite superior (LSEarc), limite inferior (LIEapc) € 0 alvo (Tarc),

considerando as especificagdes do componente principal (%CP) e os pesos ponderados (W').

LIEgpc = W'LIE,, (%CP) (3.6)
LSEqpc = W'LSE,,(%CP) (3.7)
Tapc = W'T, (%CP) (3.8)

6. Caélculo dos indices de capabilidade de processo multivariado:

Utilizar a equacdo (2.19) para calcular os indices de capabilidade de processo
multivariado com base nas especificacGes de engenharia do escore ponderado priorizado (2p.)

obtidas no passo anterior.

LSEq,. — YQPC YQPC — LIEQPC} (3.9

e =min {
k )
P 300p, 300p,

O nivel sigma (Zievel Ou Xpench) para processos multivariados pode ser calculado

utilizando as seguintes equagoes:

ZLIE = yﬂPC/&_ﬂﬂ (310)
PC
S5 = e (3.11)
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S =P 1-P,—P,) (3.12)

Level

Qsigma = 30, (3.13)

Nessas equagles, P, =Prob(Y <LSLp,.)=1-®(Zyg), P, =Prob(X>USLg,.)=1-
D(Z55), CD(X) representa a funcéo de distribuigdo acumulada (cdf) de uma distribuigdo normal
padronizada e ®*(X) representa a funcio inversa da cdf de uma distribuigdo normal

padronizada. Por fim, a classificacdo capabilidade do processo pode ser definida como super
excelente, excelente, satisfatdria, capaz, inadequado e pobre (KAYA; KAHRAMAN, 2010;
PERAKIS; XEKALAKI, 2012), conforme o Quadro 3.1.

Quadro 3.1 — Classificagdo dos indices de capabilidade multivariados

Intervalo do Qcpk Intervalo do Qsigma Classificacao
Qcpk=> 2 Qsigma=> 6 Super excelente
1.67 < Qcpk <2 5.01 < Qsigma <6 Excelente
1.33 < Qcpk <1.67 3.99 < Qsigma <5.01 Satisfatoria
1 <Qcpk< 1.33 3 <Qsigma< 3.99 Capaz
0.67 <Qcpk< 1 2.01 <Qsigma< 3 Inadequado
Qcpr< 0.67 Qsigma< 2.01 Pobre

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.2. Critérios de aceitacdo do desempenho dos métodos multivariados

Serdo estabelecidos critérios para comparar e avaliar a adequacdo do desempenho dos
métodos multivariados de capabilidade. Para isso, € adotado 0 mesmo raciocinio utilizado por
Peruchi et al. (2016), que empregaram critérios de aceitacdo para determinar a confiabilidade

das estimativas multivariadas do método.

Com o objetivo de avaliar as estimativas, serdo estabelecidos critérios especificos
levando em consideracdo as particularidades dos cenérios e pesos atribuidos as variaveis.
Quando pesos iguais sdo atribuidos a todas as variaveis, espera-se que o indice multivariado

fique entre 0 menor e o maior indice das caracteristicas univariadas. Adicionalmente, quando
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pesos maiores sdo atribuidos a duas variaveis, espera-se que o indice multivariado seja um valor
situado entre os indices univariados das variaveis originais com maior peso. No entanto, quando
apenas uma das variaveis originais possui um peso maior, adotamos o critério de que 0s
resultados dos indices de capabilidade multivariada devem se aproximar dos obtidos pelo
método univariado. Nesse caso, para garantir que um indice represente adequadamente o
desempenho ou a capabilidade multivariada do processo, é essencial que sua estimativa esteja
dentro dos limites do intervalo de confianga univariado (IC) calculado de acordo com as

equacdes (3.14) e (3.15). Onde z,, corresponde ao percentil superior da distribui¢do normal

padronizada, com v graus de liberdade, Toler € o multiplicador da toleréncia sigma; e N € o
numero de observacbes (MONTGOMERY; WILEY, 2009).

LIIC.,, = Cok— Z 1 (Cpk)*”
cple = (pk = Za Toler., o (3.14)
()N
LSIC,.. = Cpk + Z 1 (Cpk)?
cpk = Cpk + ¢ I Foler, o (3.15)
()N

Essa abordagem busca assegurar a confiabilidade e validade das estimativas multivariadas,
proporcionando uma base solida para a analise e comparacdo dos métodos multivariados de

capabilidade.
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4. Resultados e discussao

Os resultados serdo apresentados em dois casos: a primeira com dados coletados a partir
do processo de torneamento do aco ABNT 52100 e a segunda com dados simulados, ambos
seguindo a metodologia descrita na secdo anterior. As secdes 4.1 e 4.2 detalhardo a aplicacdo

do método nos respectivos casos.

4.1. Caso 1: medigdes do processo de torneamento do aco ABNT 52100

No estudo recente conduzido por Peruchi (2018), uma analise de capabilidade
multivariada do processo de torneamento do aco ABNT 52100 foi realizada, focalizando nos
parametros de rugosidade da peca. Nesta secdo, iremos discorrer sobre a aplicacdo do método
Média Aritmética Ponderada com Priorizacdo (MAPP), que consiste em um indice de
capabilidade multivariada (Qcpk € Qsigma), NO primeiro cendrio de analise. Neste cenario, foram
atribuidos pesos de 92%, 2%, 2%, 2% e 2% aos cinco parametros de rugosidade: Ra (média
aritmética), Ry (méaximo), R, (altura de 10 pontos), Rq (raiz quadrada média) e Rt (pico a vale
maximo). A tabela 4.1 apresenta os pesos designados as caracteristicas de qualidade Ra, Ry,
Rz, Rq e Rt para cada cenario em quest&o.

Tabela 4.1 — Caso n° 1: Pesos atribuidos por cenérios

Cenario Ra Ry R: Rq Rt [Cenario Ra Ry R: Rq Rt
12 0.92 0.02 0.02 0.02 0.02 9°  0.02 0.47 0.02 0.02 0.47
22 047 047 0.02 0.02 0.02] 10° 0.02 0.02 0.92 0.02 0.02
3 047 002 047 0.02 0.02] 11° 0.02 0.02 0.47 0.47 0.02
4% 0.47 0.02 0.02 047 0.02| 12° 0.02 0.02 0.47 0.02 0.47
58 0.47 0.02 0.02 0.02 0.47| 13° 0.02 0.02 0.02 0.92 0.02
6@ 0.02 092 0.02 0.02 0.02| 14° 0.02 0.02 0.02 0.47 0.47
7°  0.02 047 047 0.02 0.02] 15° 0.02 0.02 0.02 0.02 0.92
8° 0.02 047 0.02 047 0.02| 16° 02 02 02 02 0.2

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

4.1.1 Aplicacdo do metodo no primeiro cenario (maior peso em Ra)
No passo 1 avalia-se as correlacdes entre as Rugosidades, conforme Tabela 4.2. Na

etapa 2 foi utilizada a equacéo (3.2) para padronizar as variaveis Ra, Ry, Rz, Rq € Rte converté-
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las em Z1, Z», Z3, Z4 € Zs. No passo 3 as varidveis padronizadas (Z) sdo ponderadas com seus

respectivos pesos, e, assim, transformando-as na matriz Q.

Tabela 4.2 — Caso No.1: Estrutura de correlagdo entre caracteristicas

Ra Ry R, Rq
Ry 0,314?
0,006°
R, 0,682 0,675
0,000 0,000
Rq 0,938 0,462 0,834
0,000 0,000 0,000
Ry 0,312 0,876 0,682 0,477
0,006 0,000 0,000 0,000

3 Correlagéo de Pearson. PP- value
Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

No passo 4, é realizada a Andlise dos Componentes Principais (PCA) para o primeiro
cenario. A Tabela 4.3 apresenta os resultados da aplicacdo da PCA, mostrando o autovetor
identificado e os respectivos autovalores, proporcao explicada e valor cumulativo alcancado a

partir da matriz de covariancia.

Tabela 4.3 — PCA para Qra, Qry, Qrz, Qrqe Qrt

PC: PC: PCs PC4 PCs
Autovalor 0.847 0.001 0.000 0.000 0.000
Proporcéo 0.999 0.001 0.000 0.000 0.000
Acumulativo 0999 1.000 1.000 1.000 1.000

Autovetores
QRa 1.000 -0.018 -0.015 0.000 -0.013
Qry 0.007 0.632 -0.357 0.683 0.086
Qr;z 0.015 0415 0.822 0.093 -0.378
QRgq 0.020 0.159 0351 -0.079 0.919
Qrt 0.007 0.635 -0.270 -0.720 -0.069

Fonte: Elabora pelos autores (2023)

Na equacdo (4.1) estd a criacdo do vetor das componentes principais ponderadas obtidas

a partir das variaveis originais padronizadas e priorizadas do primeiro cenario.

Q, = 0,999PC; + 0,001PC, + OPC3 + OPC, + OPCs (4.1)
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Na etapa 5 é calculado os limites de especificacbes para 0 Qpc. Primeiramente,
padroniza-se os limites de especificacdo originais. Na tabela 4.4 é mostrado os limites

superiores das variaveis originais e seus valores padronizados.

Tabela 4.4 — Caso No.1: limites das especificacdes

Especificacdes Ra Ry R: Rq Rt
Originais 080 329 285 086 350
Padronizadas 264  0.77 1.3 1.7 0.91
Pesos 92% 2% 2% 2% 2%

Ponderadas 2433 0.015 0.026 0.034 0.018
Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Apds a padronizacdo, os pesos sao aplicados para cada variavel padronizada. Para o
cenario 1, a Tabela 4.4 também mostra os valores dos limites para suas respectivas
caracteristicas. O vetor de limites superiores priorizados ¢ multiplicado conforme a equacéo
(3.4) para obter os limites superiores das componentes principais que estdo exibidos no Tabela
4.5. Por fim, € multiplicada a matriz transposta dos autovalores pelos limites dos componentes

principais, conforme a equacéo (3.6) Encontrando, assim, 2.43 como limite superior para Qpc.

Tabela 4.5 — Caso No.1: Limites superiores em termos de PC

Componente Principal LSE
PC1 1,558
PC2 0,002
PC3 0,01
PC4 0,002
PC5 0,018

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Na etapa 6 da metodologia proposta, foi realizado o calculo dos indices de capabilidade
Cpk e nivel sigma para a caracteristica de qualidade € conforme as equacdes (3.9) e (3.13),
respectivamente. Os resultados obtidos foram de 0,88 para Cpk e 2,99 para o nivel sigma.
Verificou-se que os indices multivariados foram semelhantes aos indices univariados obtidos
para a medida de desempenho Ra. Isso era esperado, ja que a analise multivariada atribuiu um
peso de 92% para Ra, enfatizando sua importancia. Consequentemente, a classificacao

multivariada tendeu a um resultado proximo da classificacdo univariada da variavel original.

Para 0os cenarios com maior peso atribuido a uma variavel original, o critério de

comparacdo entre os métodos foi o intervalo de aceitacdo das medigdes dessa variavel,
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conforme estabelecido pelas equagdes (3.14) e (3.15). Assim, foram estimados os indices de
capabilidade e nivel sigma para outros métodos multivariados e os respectivos intervalos do
Limite de Aceitacdo Inferior (LAI) e os Limites de Aceitacdo Superior (LAS) para cada cenario.

Os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 — Caso No.1: Intervalo de aceitagdo para cenario 1

MAPP  MAS MGS MGP MAP LAl LAS
0.88 0.47 0.29 0.88 0.88

Cpk 082 117
v v v

sigma 29 166 1.00 2.99 299 L, a5
v v v

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

A Figura 4.1 apresenta graficamente os indices de capabilidade multivariada e os
intervalos de confianca estimados para o caso em questdo. Com base no método multivariado,
foi observado que os métodos que utilizam a média aritmética simples (MAScpk = 0,47;
MASsigma = 1,66) foram incapazes de estimar o indice multivariado dentro do intervalo de
confianca do Cpk [0,82 e 1,17] e do Nivel sigma [1,17 e 3,52], diferentemente da média
geométrica simples (MAScpk = 0,29; MASsigma = 1), que foi mais adequada. 1sso pode ser
explicado pelo fato de que o PCL1 representa 99% da variabilidade das CTQs. Portanto, ndo
adotar uma abordagem baseada em ponderacdo € um método insuficiente para a andlise

multivariada.

Figuta 4.1 — Caso No.1: Desempenho entre métodos
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4.1.2 Anélise dos demais cenarios

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

b) Comparacéo entre os sigmas multivariados
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A Tabela 4.7 mostra o valor de cada limite superior padronizado com pesos para cada

Tabela 4.7 — Caso No.1: Limites de especifica¢do superiores padronizadas com pesos

cenario. Os pesos sdo aplicados para cada variavel padronizada conforme a equacéo (3.4).

Cenario LSEp  Cenario LSEp  Cenario LSEp  Cenario LSEp
Ra | 2.425 Ra| 1,239 Ra| 1,239 Ra| 1
Ry | 0.015 Ry | 0,363 Ry | 0,015 Ry | 0,015
R; | 0.026 2 R; | 0,026 3 R, | 0,613 4 R; | 0,026
Rq | 0.034 Rq | 0,034 Rq | 0,034 Rq| 0,795
R: | 0.018 R: | 0,018 R: | 0,018 R: | 0,018
Ra| 1,239 Ra| 0,053 Ra | 0,053 Ra | 0,053
Ry | 0,015 Ry | 0,711 Ry | 0,363 Ry | 0,363
R; | 0,026 6 R; | 0,026 7 R;| 0,613 8 R; | 0,026
Rq| 0,034 Rq| 0,034 Rq| 0,034 Rq| 0,795
Rt | 0,426 Rt | 0,018 Rt [ 0,018 Rt | 0,018
Ra| 0,053 Ra| 0,053 Ra | 0,053 Ra | 0,053
Ry | 0,363 Ry | 0,015 Ry | 0,015 Ry | 0,015
R; | 0,026 10 R; | 1,200 11 R, | 0,613 12 R, | 0,613
Rq | 0,034 Rq | 0,034 Rq| 0,795 Rq | 0,034
R: | 0,426 R: | 0,018 R: | 0,018 R: | 0,426
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0,053

0,015

0,026

1,556

0,018

14

0,053

0,015

0,026

15

0,795

0,426

0,053

0,015

0,026

16

0,034

0,834

31

0,053

0,015

0,026

0,034

0,018

Seus respectivos cenarios.

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Tabela 4.8 — Caso No.1: Limites superiores para Componentes Principais

A Tabela 4.8 mostra o valor de cada limite superior para as Componentes Principais em

Cenario LSEpc | Cenario LSEpc | Cenario LSEpc | Cenario LSEpc
PC1 2,426 PC1 1,134 PC1| 1,31 PC1|1.439
PC2 | 0,006 PC2 0,619 PC2 (0,443 PC2 (0,312
1 PC3 /0,014 2 PC3 0,012 3 PC3 0,012 4 PC3|0,036
PC4 | 0,002 PC4 | 0,008 PC4 | 0,001 PC4 | 0,006
PC5 | 0,011 PC5 | 0,011 PC5 | 0,012 PC5 | 0,006
PC1|1,178 PC10,712 PC1 0,692 PC1(0,821
PC2 0,575 PC2 | 0,055 PC2 0,178 PC2 0,306
5 PC3 0,015 6 PC3 0,009 7 PC3 0,034 8 PC3|0,007
PC4 | 0,005 PC4 | 0,01 PC4 | 0,004 PC4 0,007
PC5 | 0,011 PC5 | 0,011 PC5 | 0,011 PC5 | 0,019
PC1| 0,56 PC1 1,201 PC1 0,997 PC1|0,736
PC2|0,044 PC2 {0,022 PC2| 0,13 PC2 (0,134
9 PC3 0,053 10 PC3 0,027 11 PC3 0,003 12 PC3|0,035
PC4 0,013 PC4 | 0,001 PC4 | 0,004 PC4 0,001
PC5 | 0,011 PC5 | 0,011 PC5 | 0,02 PC5 (0,011
PC1 1,558 PC1 0,865 PC10,835 PC1|0,065
PC2 0,002 PC2 0,262 PC2 |0,052 PC2|0,026
13 PC3| 0,01 14 PC3 0,007 15 PC3 0,011 16 PC3|0,012
PC4 | 0,002 PC4 | 0,008 PC4 | 0,009 PC4 0,002
PC5 | 0,018 PC5 | 0,018 PC5 | 0,011 PC5 (0,011

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

método MAPP para todos 0s cenarios do caso 1:

Tabela 4.9 — Caso No.1: Limite especificagdo superior para Qpc

Cenario

Cenério

1

2.43

9

0.527

Na Tabela 4.9 mostra os limites superiores de especificacdes (LSEqpc) baseados no
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2 0.96 10 1.197
3 1.173 11 0.926
4 1.407 12 0.639
5 0.973 13 1.564
6 0.712 14 0.710
7 0.607 15 0.834
8 0.685 16 0.524

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Na Tabela 4.10 estdo apresentados os cenarios referentes as varidveis originais,
juntamente com seus respectivos pesos e indices Cpk. Adicionalmente, sdo fornecidos os

indices de capacidade multivariada com base em Qpc.

Tabela 4.10 — Caso No.1: Comparagdo entre 0s Qpc dos cenarios

Cenario Ra Cpkra Ry Cpkry Rz Cpkrz Rq Ckrq Rt Cpkrt Qcpk

1 92% 2% 2% 2% 2% 0.88'
2 47% 47% 2% 2% 2% 0.84
3 47% 2% 47% 2% 2% o.7ef
4 47% 2% 2% 47% 2% 0.74
5 47% 2% 2% 2% 47% 0.86'
6 2% 92% 2% 2% 2% 0.26P
7 2% 47% 47% 2% 2% 0.40P
8 2% . 4T% 2% 47% 2% 0.53P
: 26P A44P 56P 30°
9 2% 0.88 47% 0.26 2% 0 2% 0.56 47% 0.30 0.29°
10 2% 2% 92% 2% 2% 0.43°
11 2% 2% 47% 47% 2% 0.53°
12 2% 2% 47% 2% 47% 0.41P
13 2% 2% 2% 92% 2% 0.56P
14 2% 2% 2% 47% 47% 0.55P
15 2% 2% 2% 2% 92% 0.30°
16 20% 20% 20% 20% 20% 0.65P

s¢ processo classificado como super excelente
& processo classificado como excelente
$ processo classificado como satisfatoria
¢ processo classificado como capaz
" processo classificado como inadequado
P processo classificado como pobre
Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Quando uma das variaveis originais recebe um peso de 92%, a classificacdo tende a ser
semelhante a variavel de maior peso, o que foi observado nos cenarios 1, 6, 10, 13 e 15. Por

outro lado, quando duas variaveis originais recebem pesos iguais de 47%, o indice multivariado
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apresenta um resultado intermediario aos Cpk das variaveis de maior peso. Esse comportamento
foi observado nos cenarios 2, 3,4,5,7,8,9, 11, 12 e 14.

Em relacdo ao nivel sigma de cada cenério, observou-se que quando uma das variaveis
recebe um peso de 92%, o indicador se aproxima do valor da variavel de maior peso. No
entanto, quando duas variaveis recebem um peso de 47%, o indice multivariado fica em um

intervalo intermediério entre essas varidveis. Esses valores sdo apresentados na Tabela 4.11.

Tabela 4.11 — Caso No.1: Comparacgdo entre os Niveis sigma dos cenarios

Cenédrio Ra Cpkra Ry Cpkry Rz Cpkrz Rq Ckrg Rt Cpkrt Qcpk

1 92% 2% 2% 2% 2% 2.99'
47% 47% 2% 2% 2% 2.63

3 47% 2% 47% 2% 2% 2.72
4 47% 2% 2% 47% 2% 2.55
5 47% 2% 2% 2% 47% 2.93
6 2% 92% 2% 2% 2% 0.96'
7 2% 47% 47% 2% 2% 1.441
8 2% - 47% 2% . AT% . 2% - 1.96
2.99' 0.96' 1.58! 1.96' 1.04' .

9 2% 47% 2% 2% 47% 1.041
10 2% 2% 92% 2% 2% 1.58
11 2% 2% 47% 47% 2% 1.92!
12 2% 2% 47% 2% 47% 1.46'
13 2% 2% 2% 92% 2% 1.96
14 2% 2% 2% 47% 47% 1.89
15 2% 2% 2% 2% 92% 1.041
16 20% 20% 20% 20% 20% 2.32

¢ processo classificado como capaz
I'processo classificado como incapaz

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

A Tabela 4.12 apresenta os resultados dos indices de capacidade e nivel sigma obtidos
por meio de métodos multivariados encontrados na literatura para cada cenério proposto no
caso 1. Além disso, sdo fornecidos os valores correspondentes aos limites de aceitagcdo

inferiores (LAI) e superiores (LAS).

Tabela 4.12 — Caso No.1: Intervalos de confianga entre cenarios

Cenario indice Q MAS MGS MGP MAP LAl LAS
1 Cpk 0.47 0.29 082 1.17
Sigma 1.66 1.00 247 3.52

2 Cpk 0.26 0.88
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11

12

13

14

15

16
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Sigma 096 2.99
Cpk 0.29 0.44 0.88
Sigma 1.01 1.58 2.99
Cpk 0.54 0.47 0.56 0.88
Sigma 1.93 1.65 196 299
Cpk 0.30 0.88
Sigma 1.04 2.99
Cpk 0.52 0.45 0.23 041
Sigma 1.83 1.56 069 124
Cpk 0.49 0.26 0.44
Sigma 1.74 096 1.58
Cpk 0.26 0.56
Sigma 096 1.96
Cpk 0.50 0.38 0.26 0.30
Sigma 1.76 1.31 096 1.04
Cpk 0.32 041 0.64
Sigma 1.12 124 192
Cpk 0.27 0.44 0.56
Sigma 0.96 158 1.96
Cpk 0.47 0.26 030 0.44
Sigma 1.65 0.90 1.04 1.58
Cpk 0.44 0.24 0.53 0.78
Sigma 0.84 158 2.35
Cpk 0.30 0.56
Sigma 1.04 196
Cpk 0.53 0.47 0.25 044
Sigma 1.84 1.62 0.76 132
Cpk 0.26 0.88
Sigma 096 2.99

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

A Figura 4.2 ilustra uma comparacédo gréafica entre diferentes métodos nos respectivos

cenarios, com o objetivo de avaliar a robustez desses métodos em relacdo aos critérios de

aceitacdo estabelecidos na se¢do 3.2. A Figura 4.2a mostra a comparagdo para o indice Cpk,

enquanto a Figura 4.2b apresenta a avaliag&o para o nivel sigma.

Figura 4.2 — Caso No.1: Aderéncia dos métodos entre cenarios

a) Comparacdo entre Cpk multivariados
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Ao analisar ambos os gréaficos, é perceptivel que os marcadores referentes a Média
Aritmética Simples e a Média Geométrica Simples estdo fora dos limites inferiores e superiores
de aceitagdo na maioria dos cenarios. Por outro lado, observa-se que os métodos multivariados
que empregam ponderacdo, como a Média Aritmética Ponderada com Priorizacdo, a média
Geométrica ponderada e a Média Aritmética Ponderada, demonstram uma maior eficacia em

comparagdo com aqueles que ndo fazem uso desse recurso.

4.2. Caso 2: Anélises de dados simulados
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No estudo simulado da analise de capacidade multivariada com diferentes graus de

importancia, o0 mesmo método utilizado no caso anterior foi empregado. O autor realizou

simulacBes em um total de 32 cenérios, conforme a Tabela 4.13, dos quais 16 cenarios

apresentavam baixa correlagdo entre as varidveis Ys e 0s outros 16 cendrios apresentavam alta

correlacdo. Além disso, foram considerados diferentes tipos de classificacdo de capabilidade.

Apds avaliar os dados, foram estimados os indices univariados para cinco caracteristicas de

qualidade.

Tabela 4.13 — Caso n°2: Pesos atribuidos por cenarios

Cenario Corr. Y1 Y2 Y3z Ys Ys |Cenario Corr. Y1 Y2 Yz Ys Ys
1 Baixa 0.92 0.02 0.02 0.02 0.02 17 Alta 0.92 0.02 0.02 0.02 0.02
2 Baixa 0.47 0.47 0.02 0.02 0.02 18 Alta 0.47 0.47 0.02 0.02 0.02
3 Baixa 0.47 0.02 0.47 0.02 0.02 19 Alta 0.47 0.02 0.47 0.02 0.02
4 Baixa 0.47 0.02 0.02 0.47 0.02 20 Alta 0.47 0.02 0.02 0.47 0.02
5 Baixa 0.47 0.02 0.02 0.02 0.47 21 Alta 0.47 0.02 0.02 0.02 0.47
6 Baixa 0.02 0.92 0.02 0.02 0.02 22 Alta 0.02 0.92 0.02 0.02 0.02
7 Baixa 0.02 0.47 0.47 0.02 0.02 23 Alta 0.02 0.47 0.47 0.02 0.02
8 Baixa 0.02 0.47 0.02 0.47 0.02 24 Alta 0.02 0.47 0.02 0.47 0.02
9 Baixa 0.02 0.47 0.02 0.02 0.47 25 Alta 0.02 0.47 0.02 0.02 0.47
10 Baixa 0.02 0.02 0.92 0.02 0.02 26 Alta 0.02 0.02 0.92 0.02 0.02
11 Baixa 0.02 0.02 0.47 0.47 0.02 27 Alta 0.02 0.02 0.47 0.47 0.02
12 Baixa 0.02 0.02 0.47 0.02 0.47 28 Alta 0.02 0.02 0.47 0.02 0.47
13 Baixa 0.02 0.02 0.02 0.92 0.02 29 Alta 0.02 0.02 0.02 0.92 0.02
14 Baixa 0.02 0.02 0.02 0.47 0.47 30 Alta 0.02 0.02 0.02 0.47 0.47
15 Baixa 0.02 0.02 0.02 0.02 0.92 31 Alta 0.02 0.02 0.02 0.02 0.92
16 Baixa 0.2 0.2 02 02 0.2 32 Alta 02 02 02 02 0.2

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Inicialmente, sera aplicado 0 método MAPP no primeiro cenario com correlacao baixa.

Na Tabela 4.14, é possivel visualizar as classificacbes da correlacdo entre os dados de cada

variavel univariada e seus respectivos indices de capabilidade univariado.

Tabela 4.14 — Caso No.2: classificacdo de correlagdo entre dados

Var. univariada  Correlagdo Cpk Nivel sigma
Y1 Baixa 2.67 8
Y2 Baixa 1.82 5.46
Y3 Baixa 1.36 4.09
Ya Baixa 0.77 2.31
Ys Baixa 0.26 0.79
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Y1 Alta 2.55 7.66
Y2 Alta 2.02 6.07
Ys Alta 1.27 3.81
Ya Alta 0.66 1.98
Ys Alta 0.35 1.01

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

4.2.1 Aplicacdo do método no primeiro cenario (maior peso em Y1)

Nesta secdo, serdo apresentados detalhes da aplicacdo do método no primeiro cenério,
no qual foram utilizados os seguintes pesos: 92%, 2%, 2%, 2% e 2% para as variaveis
consideradas. No primeiro passo, avalia-se as correlacBes entre 0s YS e Seus respectivos
coeficientes de Pearson, conforme mostrado na Tabela 4.15. Esse passo é fundamental para
compreender a relacdo entre as variaveis e identificar possiveis dependéncias ou interacoes

significativas.

Tabela 4.15 — Caso No.2: Estrutura de correlacdo entre caracteristicas

Y1 Y \Z \Z
Y, -0,0772
0,449
Y3 -0,052 0,082
0,607 0,416
Ya 0,07 0,049 0,107
0,488 0,628 0,289
Ys -0,022 -0,057 0,015 0,094
0,828 0,573 0,878 0,354

2 Correlagio de Pearson. ° P- value

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Na etapa 2 foi utilizada a equagéo (3.2) para padronizar as varidveis Y1, Y2, Y3, Yae Ys
e converte-las em Z1, Z, Z3, Z4 e Zs. No passo 3 as varidveis padronizadas Z sdo ponderadas
Com seus respectivos pesos, e, assim, transformando-as em 2. No passo 4, é realizada a Analise
dos Componentes Principais (PCA) para o primeiro cenario. Através da PCA, é possivel
identificar os componentes principais que explicam a maior parte da variancia nos dados. A
Tabela 4.16 apresenta os resultados da aplicagcdo da PCA, juntamente com o vetor detectado

durante o primeiro teste. Além disso, a tabela também inclui os autovalores correspondentes, a
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proporcéo da variancia explicada por cada componente e o valor cumulativo alcangado a partir

da matriz de correlacao.

Tabela 4.16 — PCA para Y1, Y2, Y3, Y4, Y5

PC: PC> PCs PC4 PCs
Autovalor  0.84641 0.00047 0.00043 0.00035 0.00034
Proporcao 0.998 0.001 0.001 0 0
Acumulativo  0.998 0.999 0.999 1 1
Autovetores
Qv1 1 0.001 0.001  -0.002 -0.002
Qv? 0.002 -0.368 -0.612 0.677 -0.179
Qvs -0.001 -0.614 -0.215 -0.638 -0.411
Qva 0.002 -0.636  0.235 0.061 0.732
Qvs 0 -0.287  0.724 0.363  -0.069

Fonte: Elabora pelos autores (2023)

Na equacdo (4.2) esta a criacdo do vetor das componentes principais ponderadas obtidas

a partir das variaveis originais priorizadas do primeiro cenario.

Qpc = 0.998PC; + 0001PC, + 0.001PC; + OPC, + OPCs (4.2

Na etapa 5 do estudo, os limites de especificagdo para o Qpc sd0 calculados. Para isso,
primeiramente, padronizam-se as variaveis originais. Na Tabela 4.17, sdo apresentados 0s
limites superiores das varidveis originais, bem como seus valores padronizados. Apds a
padronizacdo das variaveis, procedeu-se a aplicacdo dos pesos para cada variavel padronizada,

de acordo com a equagéo 3.3.

Tabela 4.17 — Caso No.2: limites das especificagdes

Especificacbes Y1 Y2 Y3 Ys Ys
Originais 108 106 104 102 101
Padronizadas 7.75 557 411 224 081
Pesos 92% 2% 2% 2% 2%
Priorizadas 7,13 0.011 0.08 0.04 0.02

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

O limite superior priorizado é multiplicado pelos autovetores correspondentes a cada
componente principal da matriz  conforme a equacao 3.4 para obter os limites superiores das

componentes principais que estdo exibidos no Tabela 4.18.
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Tabela 4.18 -Caso No.2: Limites superiores em termos de PC

Componente Principal LSE
PC1 7,1343
PC2 0,1193
PC3 0,0582
PC4 0,0188
PC5 0,0402

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Por fim, € multiplicada a matriz transposta dos autovalores pelos limites dos
componentes principais. Encontrando, assim, os limites para Qpc que corresponde a 7.12. No
Passo 6 do estudo, foi realizado o célculo do indice Cpk e do nivel sigma multivariado. Para o
cenario 1, o valor do indice Cpk foi de 2.50, enquanto o nivel sigma foi de 7.51. Ao comparar
esses indices com os indices univariados para as caracteristicas Y1, Yz, Y3, Yae Ys, observou-
se que o resultado foi semelhante ao obtido para Y. Esse resultado era esperado, uma vez que
a analise multivariada considerou uma priorizacéo para Y1, atribuindo um peso de 92% a essa
caracteristica. Quando um peso tdo significativo é atribuido a uma Unica caracteristica, a
classificacdo multivariada tende a ser semelhante a classificacdo univariada da variavel
original. Adicionalmente, procedeu-se a estimativa dos indices de capabilidade e do nivel sigma
para outros métodos multivariados e o critério de aceitagdo inferior e superior para o respectivo

cenario. Tais dados estdo apresentados na Tabela 4.19.

Tabela 4.19 — Caso No.2: Intervalo de confianca para cenério 1

MAPP  MAS MGS MGP MAP LAl  LAS
2.50 1.27 0.97 2.50 2.50

Cpk v v v 225 3.09
Sigma 7.50 3.82 2.91 7.49 7.50 675 926
v v v

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

A Figura 4.3 apresenta graficamente os indices de capabilidade multivariada e os
Limites de Aceitacdo Inferiores e Superiores estimados para o cenario em questdo. Observou-
se que, com base no método multivariado de correlagdo baixa, a média aritmética simples
(MAScpk = 1,27; MASsigma = 3,82) e a média geométrica simples (MGScpk = 0,97; MGSsigma =
2,91) ndo foram eficientes na estimativa do indice multivariado dentro do intervalo de confianga
do Cpk [2,25 e 3,09] e Nivel sigma [6,75 e 9,26]. Por outro lado, a média aritmética ponderada
com priorizagdo (MAPPcpk = 2,50; MAPPsigma = 7,50), a média geométrica ponderada (MGP¢pk
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= 2,50; MGPsigma = 7,49) e a média aritmética ponderada (MAPcpk = 2,50; MAPsigma = 7,50)
foram eficientes, estando dentro do limite de aceitac@o superior e inferior do Cpk [2,25; 3,09]
e Sigma [6,75; 9,26]. Tal resultado € esperado, ja que o PC1 corresponde a 99% da variabilidade
das CTQs. Logo, os métodos baseados em ponderacdo possuem uma abordagem mais robusta

em comparacao as simples.

Figura 4.3 — Caso No2:; Anélise grafica de desempenho

a) Comparacio entre os Cpks multivariados b) Comparacdo entre os sigmas multivariados
3,5 10
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

4.2.2 Anélise dos demais cenarios
A Tabela 4.20 mostra o valor de cada limite superior padronizado com pesos para cada

cenario

Tabela 4.20 — Caso No.2: Limites de especificacdo superiores padronizadas com pesos

Cenério| LSEp |[Cenério| LSEp |[Cenério| LSEp |[Cenério| LSEp
Y1|7.13 Y1|3.64 Y1|3.64 Y1|3.64
Y2]0.01 Y2|2.62 Y2|0.11 Y2(0.11

1 Y3(0.08 2 Y3|0.08 3 |Ys3(193] 4 |Y3|0.08
Y4|0.04 Y4|0.04 Y4|0.04 Y4|1.05
Ys(0.02 Ys(0.02 Ys(0.02 Ys(0.02

. Y1(3.64 6 Y1(0.16 . Y1]0.16 g Y1(0.16
Y2(0.11 Y2|[5.12 Y2 |2.62 Y2 |[2.62




Y3|0.08 Y3|0.08 Y3|1.93 Y3|0.08
Y4|0.04 Y4|0.04 Y4|0.04 Y4[1.05
Ys5|0.38 Ys5|0.02 Ys|0.02 Ys5|0.02
Y1|0.16 Y1|0.16 Y1(0.16 Y1(0.16
Y2|2.62 Y2|(0.11 Y2|(0.11 Y2|0.11
9 Y3|0.08| 10 [Y3|3.78] 11 [Y3|1.93| 12 |Y3|1.93
Y4|0.04 Y4|0.04 Y4|1.05 Y4[0.04
Ys5|0.38 Ys5|0.02 Ys|0.02 Ys5|0.38
Y1|0.16 Y1|0.16 Y1(0.16 Y1[1.55
Y2(0.11 Y2|(0.11 Y2(0.11 Y2 (111
13 |Y3|0.08| 14 |Y3|0.08] 15 |Y3|0.08 16 [Y3[0.82
Y4|2.06 Y4|1.05 Y4[0.04 Y4|0.45
Ys|0.02 Ys|0.38 Ys[0.74 Ys5|0.16
Y1|7.38 Y1|3.77 Y1|3.77 Y1|3.77
Y2(0.12 Y2|2.92 Y2(0.12 Y2|0.12
17 |Y3|0.08| 18 |Y3|0.08] 19 |Y3|1.82 20 [Y3[0.08
Y4[0.04 Y4|0.04 Y4[0.04 Y4|0.97
Ys|0.02 Ys5|0.02 Ys|0.02 Ys5|0.02
Y1|3.77 Y1|0.16 Y1(0.16 Y1|0.16
Y2(0.12 Y2|5.72 Y2|2.92 Y2|2.92
21 |Y3[0.08] 22 |Y3]|0.08] 23 |Y3|1.82 24 |[Y3[0.08
Y4[0.04 Y4|0.04 Y4(0.04 Y4|0.97
Ys|0.49 Ys5|0.02 Ys|0.02 Ys5|0.02
Y1(0.16 Y1(0.16 Y1(0.16 Y1|0.16
Y2(2.92 Y2|0.12 Y2(0.12 Y2|0.12
25 |Y3[0.08| 26 |Y3|357| 27 |Y3|182 28 [Y3[1.82
Y4[0.04 Y4|0.04 Y4]0.97 Y4|0.04
Ys|0.49 Ys5|0.02 Ys5|0.02 Ys5|0.49
Y1(0.16 Y1(0.16 Y1(0.16 Yi| 1.6
Y2|0.12 Y2|0.12 Y2|0.12 Y2|1.24
29 |[Y3(0.08] 30 |Y3]|0.08f 31 |Y3|0.08 32 |[Y3[0.78
Ys4| 1.9 Y4|0.97 Y4(0.04 Y4|0.41
Ys|0.02 Ys|0.49 Ys5|0.95 Ys5|0.21

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

41
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A Tabela 4.21 mostra o valor de cada limite superior para as Componentes Principais

em seus respectivos cenarios.

Tabela 4.21 — Caso No.2: Limites superiores para Componentes Principais

Cenario LSEpc Cenario LSEpc Cenério LSEpc Cenario LSEpc
PCl| 7,134 PC1| 4,427 PC1| 1,21 PC1| 3,3222
PC2| 0,119 PC2| 0,727 PC2| 3,945 PC2| 1,8324
1 PC3| 0,058 2 PC3| 0,076 3 PC3| 0,008 4 PC3| 0,1117
PC4| 0,019 PC4| 0,037 PC4| 0,088 PC4| 0,0657
PC5| 0,04 PC5| 0,032 PC5| 0,039 PC5]| 0,0235
PC1| 2,309 PC1| 5,121 PC1| 3,217 PC1| 2,5953
PC2| 2,845 PC2| 0,083 PC2| 0,484 PC2| 1,1051
5 PC3]| 0,128 6 PC3| 0,103 7 PC3]| 0,093 8 PC3| 0,0512
PC4| 0,051 PC4| 0,064 PC4| 0,11 PC4 | 0,0144
PC5| 0,017 PC5| 0,085 PC5| 0,06 PC5| 0,1517
PC1| 1,582 PC1| 3,784 PC1| 2,112 PC1| 1,635
PC2| 2,118 PC2| 0,18 PC2| 0,622 PC2| 1,0986
9 PC3]| 0,091 10 PC3| 0,03 11 PC3]| 0,151 12 PC3]| 0,1803
PC4| 0,106 PC4| 0,031 PC4| 0,112 PC4 | 0,0423
PC5| 0,093 PC5| 0,062 PC5| 0,006 PC5| 0,0591
PC1| 2,062 PC1| 1,013 PC1| 0,742 PC1| 1,6702
PC2| 0,159 PC2| 0,478 PC2| 0,178 PC2| 0,9701
13 PC3| 0,001 14 PC3| 0,18 15 PC3| 0,085 16 PC3| 0,4485
PC4| 0,115 PC4| 0,069 PC4] 0,038 PC4| 0,2026
PC5]| 0,051 PC5| 0,063 PC5| 0,069 PC5]| 0,7581
PC1| 7,38 PC1| 4,732 PC1| 3,956 PC1| 3,3534
PC2| 0,16 PC2| 0,599 PC2| 1,378 PC2| 1,9811
17 PC3| 0,058 18 PC3| 0,157 19 PC3| 0,088 20 PC3| 0,0439
PC4| 0,047 PC4| 0,019 PC4| 0,041 PC4| 0,0676
PC5| 0,002 PC5/| 0,019 PC5| 0,045 PC5| 0,002
PC1| 3,013 PC1| 5,724 PC1| 3,359 PC1| 2,7564
PC2| 2,323 PC2| 0,08 PC2| 0,779 PC2| 1,3823
21 PC3| 0,007 22 PC3]| 0,074 23 PC3| 0,026 24 PC3| 0,0058
PC4| 0,05 PC4| 0,069 PC4| 0,089 PC4| 0,0971
PC5| 0,015 PC5| 0,012 PC5| 0,049 PC5/| 0,0123
PC1| 2,416 PC1| 3,572 PC1| 1,98 PC1| 1,6396
25 PC2| 1,724 26 PC2| 0,027 27 PC2| 0,605 28 PC2| 0,947
PC3| 0,049 PC3]| 0,094 PC3| 0,085 PC3| 0,0967
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PC4 10,075 PC4| 0,057 PC4 10,048 PC4| 0,0767
PC5| 0,022 PC5| 0,036 PC5| 0,074 PC5]| 0,0348
PC1| 1,902 PC1| 1,037 PC1| 0,958 PC1| 1,8969
PC2]| 0,121 PC2| 0,34 pPC2| 0,17 PC2| 0,671
29 PC3| 0,082 30 PC3| 0,164 31 PC3| 0,048 32 PC3| 0,9039
PC4 | 0,058 PC4 | 0,047 PC4 1 0,059 PC4 | 0,2656
PC5| 0,001 PC5| 0,021 PC5| 0,017 PC5| 0,0106

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Na Tabela 4.22 mostra os limites superiores de especificagdes

(LSE gpcy baseados no método MAPP para todos os cenarios do caso 1:

Tabela 4.22 — Caso No.2: Limite especificagéo superior para Qpc

Correlacdo alta Correlacdo baixa

Cenério LSEopc Cenério LSEqpc
1 7.12 17 7.38
2 2.71 18 4.53
3 2.50 19 3.84
4 2.62 20 3.28
5 2.56 21 2.98
6 5.11 22 5.72
7 1.96 23 3.27
8 1.88 24 2.67
9 1.83 25 2.38
10 3.78 26 3.57
11 1.44 27 1.91
12 1.37 28 1.61
13 2.06 29 1.90
14 0.77 30 1.00
15 0.74 31 0.96
16 0.86 32 1.79

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

A Tabela 4.23 apresenta 0s cenarios para as variaveis originais, juntamente com seus
respectivos indices Cpk. Adicionalmente, os indices multivariados de capabilidade com base

em Qpc também sdo exibidos na tabela.

Tabela 4.23 — Caso No.2: Comparagio entre os Qpc dos cenarios

Cenario P1 Cpkv: P2 Cpky: P3  Cpkys Ps Cpkvs Ps Cpkvs Qcpk
1 0.92 2.67® 0.02 1.82° 0.02 1.36° 0.02 0.77" 0.02 0.26° 2.50®
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2 0.47 0.47 0.02 0.02 0.02 2.61%
3 0.47 0.02 0.47 0.02 0.02 2.5%
4 0.47 0.02 0.02 0.47 0.02 2.47¢
5 0.47 0.02 0.02 0.02 0.47 2.51%
6 0.02 0.92 0.02 0.02 0.02 1.81¢
7 0.02 0.47 0.47 0.02 0.02 1.84¢
8 0.02 0.47 0.02 0.47 0.02 1.78°
9 0.02 0.47 0.02 0.02 0.47 1.79¢
10  0.02 0.02 0.92 0.02 0.02 1.35°
11  0.02 0.02 0.47 0.47 0.02 1.12¢
12 0.02 0.02 0.47 0.02 0.47 1.34°
13 0.02 0.02 0.02 0.92 0.02 0.74'
14  0.02 0.02 0.02 0.47 0.47 0.75'
15  0.02 0.02 0.02 0.02 0.92 0.26P
16 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 3.30%
17 092 0.02 0.02 0.02 0.02 2.57%
18  0.47 0.47 0.02 0.02 0.02 2.39%
19 047 0.02 0.47 0.02 0.02 2.00%
20 047 0.02 0.02 0.47 0.02 2.34%
21 0.47 0.02 0.02 0.02 0.47 1.57¢
22  0.02 0.92 0.02 0.02 0.02 2.07%
23 0.02 0.47 0.47 0.02 0.02 1.72°
24 0.02 0.47 0.02 0.47 0.02 1.46°
25  0.02 2.55% 0.47 2.02% 0.02 1.27° 0.02 0.66" 0.47 0.35° 1.29¢
26 0.02 0.02 0.92 0.02 0.02 1.30°
27  0.02 0.02 0.47 0.47 0.02 1.02¢
28  0.02 0.02 0.47 0.02 0.47 0.86'
29  0.02 0.02 0.02 0.92 0.02 0.68'
30 0.02 0.02 0.02 0.47 0.47 0.54P
31  0.02 0.02 0.02 0.02 0.92 0.35P
32 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 1.49°

s¢ processo classificado como super excelente
& processo classificado como excelente

$ processo classificado como satisfatoria

¢ processo classificado como capaz
" processo classificado como inadequado
P processo classificado como pobre

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Observou-se que, nos cenarios 1, 6, 10, 13, 15, 17, 22, 26, 29 e 31, onde foi atribuido

um peso de 92% a apenas uma das variaveis originais, a classificacdo multivariada tendeu a ser

similar a variavel de maior peso. Por outro lado, nos cenérios 2, 3, 4,5, 7, 8,9, 11, 12, 14, 18,
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19, 20, 21, 23, 24, 25, 27, 28 e 30, onde foram distribuidos pesos iguais de 47% para duas

variaveis originais, o indice multivariado apresentou um resultado intermediario entre os Cpks

das duas variaveis de maior peso. Esses resultados sdo apresentados na Tabela 4.23.

Tabela 4.24 — Caso No.2: Comparacéo entre os Niveis sigma dos cenarios

Cenario P1 Ovi P2 Ov2 Ps OvY3 P4 Oy Ps Ovs QCpk
1 0.92 0.02 0.02 0.02 0.02 7.50°
2 0.47 0.47 0.02 0.02 0.02 7.84°
3 0.47 0.02 0.47 0.02 0.02 7.23°
4 0.47 0.02 0.02 0.47 0.02 7.42°
5 0.47 0.02 0.02 0.02 0.47 7.52°
6 0.02 0.92 0.02 0.02 0.02 5.44°
7 0.02 0.47 0.47 0.02 0.02 5.54°¢
8 0.02 . 047 . 0.02 . 047 i 0.02 i 5.35°
9 0.02 8.00 0.47 5.46 0.02 4.09 0.02 231 0.47 0.79 5 37¢
10 0.02 0.02 0.92 0.02 0.02 4.06°
11 0.02 0.02 0.47 0.47 0.02 3.35!
12 0.02 0.02 0.47 0.02 0.47 4.01°
13 0.02 0.02 0.02 0.92 0.02 2.23!
14 0.02 0.02 0.02 0.47 0.47 2.241
15 0.02 0.02 0.02 0.02 0.92 0.79'
16 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 9.79°
17 0.92 0.02 0.02 0.02 0.02 7.72°
18 0.47 0.47 0.02 0.02 0.02 7.17°¢
19 0.47 0.02 0.47 0.02 0.02 6.01°
20 0.47 0.02 0.02 0.47 0.02 7.03¢
21 0.47 0.02 0.02 0.02 0.47 4.72°
22 0.02 0.92 0.02 0.02 0.02 6.20°
23 0.02 0.47 0.47 0.02 0.02 5.17°¢
24 0.02 . 047 . 0.02 . 047 . 0.02 . 4.38°
25 0.02 766 0.47 6.07 0.02 381 0.02 198 0.47 101 3.87
26 0.02 0.02 0.92 0.02 0.02 3.89!
27 0.02 0.02 0.47 0.47 0.02 3.07'
28 0.02 0.02 0.47 0.02 0.47 2.57
29 0.02 0.02 0.02 0.92 0.02 2.03!
30 0.02 0.02 0.02 0.47 0.47 1.62!
31 0.02 0.02 0.02 0.02 0.92 1.04!
32 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 4.46°

¢ processo classificado como capaz
"' processo classificado como incapaz

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)
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Na analise dos niveis sigma para cada cenario, observou-se que quando uma variavel

recebe um peso de 92%, o indicador tende a se aproximar do valor da variavel de maior peso.

Por outro lado, quando duas variaveis recebem pesos iguais de 47%, o indice multivariado fica

situado em um intervalo entre essas variaveis. Esses valores estdo apresentados na Tabela 4.24.

Tabela 4.25 — Caso No.2: Intervalos de confianga entre cenarios

Cenério indice Q MAS MGS MGP MAP LAl LAS
Cpk 1.27 0.97 225 3.09

1 Sigma 3.82 2.91 6.75 9.26
Cpk 1.15 0.9 1.29 1.77 182 267

2 Sigma 3.44 2.69 3.87 5.3 546  8.00
Cpk 1.22 0.79 136 2.67

3 Sigma 3.67 2.38 409 8.00
Cpk 0.77 2.67

4 Sigma 231 8.00
5 Cpk 0.26  2.67
Sigma 0.79 8.00

Cpk 1.47 1.45 153 211

0 Sigma 4.42 4.34 459 6.32
Cpk 1.84 1.13 0.85 126 136 1.82

! Sigma  5.54 3.4 2.56 379 409 546
Cpk 0.77 182

8 Sigma 2.37 5.46
9 Cpk 0.26 1.82
Sigma 0.79 5.46

Cpk 1 114 1.58

10 Sigma 3.01 342 475
Cpk 0.77 1.36

1 Sigma 231 4.09
15 Cpk 0.26 1.36
Sigma 0.79 4.09

13 Cpk 1.22 0.53 0.63 0.91
Sigma 3.65 1.58 19 272

Cpk 1.23 0.96 0.26 0.77

14 Sigma 3.69 2.89 079 231
15 Cpk 1.26 0.95 019 0.34
Sigma 3.77 2.86 056 1.02

16 Cpk 3.3 0.26 2.67
Sigma  9.79 0.79  8.00
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18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32
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Cpk 1.69 215 295
Sigma 1.67 5.06 6.46 8.86
Cpk 1.85 2.02 255
Sigma 5.55 6.07 7.66
Cpk 2.7 2.61 1.27 255
Sigma 8.1 7.82 381 7.66
Cpk 0.66 2.55
Sigma 198 7.66
Cpk 035 255
Sigma 1.01 7.66
Cpk 2.46 1.7 234
Sigma 7.38 511 7.03
Cpk 2.43 2.1 1.27 202
Sigma 7.29 6.3 3.81 6.07
Cpk 2.11 0.66 2.02
Sigma 6.33 198 6.07
Cpk 2.42 2.15 035 2.2
Sigma 7.25 6.46 1.01 6.07
Cpk 2.35 1.99 1.06 148
Sigma 7.06 5.96 3.18 443
Cpk 2.49 2.18 0.66 1.27
Sigma 7.47 6.54 198 381
Cpk 2.52 2.22 035 1.27
Sigma 7.56 6.66 1.01 381
Cpk 2.19 1.13 054 0.78
Sigma 6.57 2.39 162 235
Cpk 2.09 1.51 0.35 0.66
Sigma 6.27 4.53 1.01 1098
Cpk 2.26 1.67 0.26 042
Sigma 6.77 5.02 0.77 157
Cpk 035 255
Sigma 1.01 7.66

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

A Tabela 4.25 apresenta os indices de capabilidade e nivel sigma obtidos por meio dos

métodos multivariados propostos na literatura para cada cenario do caso 2, juntamente com oS

critérios de aceitacédo correspondentes. Observa-se que 0os metodos multivariados que utilizam

ponderacdo, como a Média Aritmética Ponderada com prioridade, a Média Geométrica

Ponderada e a Média Aritmética Ponderada, sdo mais eficazes do que aqueles que ndo a
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utilizam. Essa constatacdo pode ser explicada pelo fato de que as primeiras componentes
principais capturam uma proporcao significativa da variabilidade das variaveis originais.
Assim, abordagens que ndo se baseiam em ponderacao séo insuficientes para a analise. A Figura
4.4 ilustra a comparacéo entre os diferentes cenérios, fornecendo uma avaliagdo dos métodos
que demonstraram robustez suficiente para satisfazer os critérios de confianca estabelecidos
para o Cpk (4.4a - b) e nivel sigma (4.4c -d).

Figuta 4.4 — Caso No.2: Aderéncia dos métodos entre cenarios

a) Cpk com correlacdo baixa
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c) Nivel sigma com correlagdo baixa
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d) Nivel sigma com correlagdo alta
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)
4.3. Discusséo

A anélise multivariada de Capabilidade com distintos niveis de prioridade no processo

conduziram as seguintes conclusdes:

— Ao analisar como a priorizacdo das varidveis originais afeta o indice multivariado,

observa-se que a atribuicdo de uma ponderagdo maior para um dos Cpk univariados
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resulta em uma aproximacédo do indice Cpk multivariado ao valor do Cpk univariado
com maior valor. Em contrapartida, quando pesos iguais sdo atribuidos para duas
variaveis univariadas, o indice da variavel multivariada é posicionado entre os indices
das variaveis univariadas com mesmo peso.

— Ao analisar o efeito de diferentes niveis de prioridade nas variaveis originais no nivel
sigma, constatou-se que a atribuicdo de um peso maior para um dos indices univariados
tende a tornar o indice multivariado semelhante ao indice com maior importancia. Em
contrapartida, quando pesos iguais sdo atribuidos para duas varidveis, o indice
multivariado fica posicionado entre as duas varidveis univariadas com maior peso.

— Mostrou-se a tendéncia da classificagdo o Cpk multivariado a ser igual ao univariado de
maior importancia, quando para essa € atribuida um peso maior.

— Ao analisar o indice de capabilidade Cpk, foi observado que quando uma das variaveis
originais recebe uma ponderacdo maior, a classificacdo de capabilidade multivariada
tende a ser igual a varidvel com maior peso.

Com base nos resultados apresentados, a Tabela 4.26 resume a eficacia dos métodos
multivariados em diferentes tipos de analises do indice Cpk e estruturas de correlacdo entre
caracteristicas da qualidade. Os simbolos de sele¢do indicam a aderéncia ou ndo do método

para cada cenario.

Tabela 4.26 — Visdo geral da aderéncia do método Cpk multivariado

Métodos multivariados para Cpk

Caso Correlacédo Cenario MAS MGS MGP MAP Qepk
1 Alta 1 v 4 v
1 Alta 2 v v v v
1 Alta 3 v v v v
1 Alta 4 v v v v v
1 Alta 5 v v v v v
1 Alta 6 v v v
1 Alta 7 v 4 v 4 v
1 Alta 8 v v v v v
1 Alta 9 4 v v
1 Alta 10 v v v v
1 Alta 11 v v v 4
1 Alta 12 v v v v
1 Alta 13 v v v
1 Alta 14 v v v v v
1 Alta 15 4 v v
1 Alta 16 4 v v v v
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2 Baixa 1 4 v v
2 Baixa 2 4
2 Baixa 3 v v v
2 Baixa 4 v v v
2 Baixa 5 v v v v v
2 Baixa 6 v v v
2 Baixa 7 4

2 Baixa 8 v v v v v
2 Baixa 9 v v v v v
2 Baixa 10 v v v v
2 Baixa 11 4 v 4 v v
2 Baixa 12 v v v v v
2 Baixa 13 v v v
2 Baixa 14 4 v v
2 Baixa 15 v v v v
2 Baixa 16 4 v 4 v

2 Alta 17 v v v v
2 Alta 18 4 v 4 v
2 Alta 19 v v v
2 Alta 20 4 4 v 4 v
2 Alta 21 v v v v v
2 Alta 22 v v v v
2 Alta 23 v v v
2 Alta 24 4 v 4 v
2 Alta 25 v v v
2 Alta 26 v 4 4
2 Alta 27 v v v v
2 Alta 28 v 4 4
2 Alta 29 v v v
2 Alta 30 v 4 4
2 Alta 31 v v v
2 Alta 32 v v v v v

Nivel de aderéncia 50% 42% 96% 96% 96%

v’ Cpk multivariado aderiu ao critério de confianca estabelecido
Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

a) Ao comparar os indices Cpk multivariados com o critério de confianga, observou-se que
as abordagens ponderadas, como MAPP, MGP e MAP, apresentaram melhor
desempenho. Conforme a Tabela 4.26, essas estratégias forneceram estimativas
superiores as da MAS e MGS. Dessa forma, o MAPP, por meio do WPC, pondera cada
componente principal em relagdo aos seus autovalores, a fim de atribuir niveis de

importancia para cada caracteristica univariada.
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b) E importante salientar que as estruturas de correlacdo com baixa relacdo entre as
caracteristicas da qualidade requerem atencao especial, uma vez que mesmo abordagens
multivariadas ponderadas apresentam desempenho insuficiente nessas situagoes.

A Tabela 4.27 resume os resultados de métodos multivariados para diferentes tipos de

analises do Nivel sigma e diferentes estruturas de correlacéo entre caracteristicas da qualidade.

Tabela 4.27 —Visdo geral da aderéncia do Nivel sigma multivariado

Métodos multivariados para Nivel sigma

Caso Correlagéo Cenério MAS MGS MGP MAP Qsigma
1 Alta 1 v v v
1 Alta 2 v v v v v
1 Alta 3 v v v v
1 Alta 4 4 v v
1 Alta 5 v v v v v
1 Alta 6 4 v v
1 Alta 7 4 v v v
1 Alta 8 v v v v v
1 Alta 9 v v v
1 Alta 10 v v 4 v v
1 Alta 11 v 4 v v v
1 Alta 12 4 v v
1 Alta 13 v v v v
1 Alta 14 4 v 4 v v
1 Alta 15 v v v
1 Alta 16 4 v 4 v v
2 Baixa 1 v v v
2 Baixa 2 4
2 Baixa 3 v v v
2 Baixa 4 v v 4 v
2 Baixa 5 v v v v v
2 Baixa 6 v 4 v
2 Baixa 7 v
2 Baixa 8 v v v 4 v
2 Baixa 9 v v v v v
2 Baixa 10 v v 4 v
2 Baixa 11 v v v v v
2 Baixa 12 v v v 4 v
2 Baixa 13 v v v
2 Baixa 14 v 4 v
2 Baixa 15 v v v
2 Baixa 16 v v v 4
2 Alta 17 v 4 v
2 Alta 18 4 v v v
2 Alta 19 v v v
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d)
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2 Alta 20 v v v v v
2 Alta 21 v 4 v v v
2 Alta 22 v v v v
2 Alta 23 v 4 v 4
2 Alta 24 4 v 4 v 4
2 Alta 25 v v v
2 Alta 26 v v v
2 Alta 27 v v v
2 Alta 28 v v v
2 Alta 29 4 v 4
2 Alta 30 v v v
2 Alta 31 v v v
2 Alta 32 4 v 4 v v
Nivel de aderéncia 48% 44% 96% 96% 96%

v" Nivel sigma multivariado se adequa ao critério de confianca estabelecido
Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Ao comparar 0s niveis sigma multivariados com o critério de confianca, observou-se que
0s metodos ponderados, como o MAPP, MGP e MAP, tiveram desempenhos
satisfatorios. A Tabela 4.27 apresenta essas estratégias com estimativas melhores que a
MAS e MGS. O MAPP, em particular, pondera cada componente principal com seus
respectivos autovalores, utilizando o WPC para atribuir niveis de importancia para cada
caracteristica univariada. E importante ressaltar que estruturas com baixa correlacio
entre caracteristicas devem receber atencdo especial, ja que mesmo em abordagens
ponderadas, podem apresentar baixo desempenho.

Vale ressaltar que varidveis com baixa correlacdo entre si devem receber atencdo
especial. Em casos multivariados, mesmo as abordagens ponderadas apresentam

desempenho inferior nesses cenarios.
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5. Conclusao

Este estudo empregou a analise de capabilidade para examinar o efeito da inclusao de
niveis de importancia em caracteristicas univariadas de qualidade sobre os indices de
capabilidade de processos multivariados. Dois casos, um real e um simulado, foram analisados,
totalizando 48 cenérios, com diferentes niveis de correlacdo para avaliar o comportamento da
aplicacdo de pesos em caracteristicas univariadas nos indices multivariados. O trabalho propés
um método para estimar a capabilidade multivariada de processos, utilizando dois critérios de
ponderagdo. O primeiro critério prioriza as respostas mais importantes para o processo, levando
em consideracgdo os distintos graus de importancia atribuidos a cada caracteristica da qualidade.
Ja o segundo critério considera a relevancia de cada componente principal na estimativa do

indice de capabilidade.

Os resultados obtidos demonstraram que a incorporacdo de importancias para as
varidveis originais teve um impacto positivo em todos os cenarios analisados. O método
utilizado foi capaz de estimar indices de capabilidade multivariados que se mostraram coerentes
com 0s pesos atribuidos as varidveis originais. Quando um peso maior foi atribuido a uma
determinada variavel, observou-se que o indice de capabilidade multivariado tendeu a ser
semelhante ao valor univariado correspondente a variavel original de maior peso. Por outro
lado, quando pesos iguais foram atribuidos a duas variaveis, o indice multivariado foi um valor
intermediario entre as variaveis de mesmo nivel de importancia. Esses resultados indicam que
0 método proposto foi eficiente em considerar os diferentes graus de importancia atribuidos as
variaveis originais, fornecendo estimativas coerentes dos indices de capabilidade multivariados.
Essa coeréncia entre 0s pesos atribuidos e os indices estimados fortalece a confiabilidade e a
utilidade da abordagem multivariada proposta para avaliar a capabilidade dos processos em
relacdo as caracteristicas da qualidade.

As abordagens ponderadas, especificamente os métodos multivariados de ponderagédo
das componentes principais (MAPP, MGP e MAP), demonstraram ser as mais eficazes na
estimativa dos indices de capabilidade multivariados. Isso é evidenciado pelos resultados
obtidos, nos quais esses métodos foram bem-sucedidos em 96% dos cenarios analisados, tanto
para os indices de Cpks multivariados quanto para o Nivel sigma multivariado. Embora essas
estratégias tenham falhado em poucos cenarios, € importante destacar que as estimativas obtidas

estiveram proximas dos criterios de confianca estabelecidos. Essas abordagens ponderadas, que



55

levam em consideracdo a importancia relativa das componentes principais, demonstraram ser

robustas na estimativa dos indices de capabilidade multivariados.

6. Consideracdes finais

Recomenda-se que futuras pesquisas aprofundem a investigacdo sobre o
comportamento dos indices multivariados em cenarios com diferentes pesos atribuidos as
variaveis de qualidade. Além disso, é importante analisar os indices e classificacGes
considerando dados em outros niveis de correlagdo. E fundamental avaliar se o método de
estimativa da variacdo observada no processo pode afetar a precisdo das estimativas do indice
multivariado de capabilidade em estudos futuros. Adicionalmente, sugere-se a aplicacdo da
abordagem ponderada em mais casos reais, a fim de validar sua utilidade e desempenho em
diferentes contextos industriais. Trabalhos futuros poderiam explorar as premissas de um
estudo de capabilidade, como a normalidade dos dados e a estabilidade do processo, e investigar

seus impactos na estimativa dos indices multivariados.

Além disso, recomenda-se avaliar a utilidade da abordagem ponderada em problemas
de otimizacdo de processo, nos quais a selecdo da melhor combinacdo de caracteristicas de
qualidade é crucial para otimizar um objetivo especifico. Isso permitiria o aprimoramento do
desempenho do processo e a reducdo de falhas, trazendo impactos positivos para a eficiéncia
produtiva e a satisfacdo do cliente. Portanto, é encorajado o aprofundamento da pesquisa nessas
areas, a fim de ampliar o conhecimento sobre a aplicacdo da andlise multivariada de
capabilidade de processos com distintos graus de importancia. Isso contribuira para aprimorar
a qualidade dos processos industriais e promover avangos significativos na area de gestdo da
qualidade.

APENDICE A — Tabelas de dados da literatura

Tabela A.1 — Dados reais de Peruchi (2018), dados dos parametros de rugosidade da operacéo

de torneamento.

Ra Ry RZ Rq Rt n Ra Ry RZ Rq Rt
0,70 3,24 2,65 0,80 3,28 39 0,69 2,88 248 0,77 2,88
0,66 3,23 2,80 0,76 3,23 40 0,70 2,89 2,76 0,80 3,27
0,69 3,03 2,85 0,83 3,21 41 0,71 2,77 2,68 0,79 3,19
0,64 293 249 0,75 3,37 42 0,67 3,17 2,69 0,76 3,17
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5 0,66
6 0,61
7 0,67
8 0,69
9 0,64
10 0,67
11 0,67
12 0,71
13 0,62
14 0,66
15 0,78
16 0,77
17 0,74
18 0,61
19 0,72
20 0,69
21 0,67
22 0,71
23 0,69
24 0,71
25 0,66
26 0,73
27 0,78
28 0,67
29 0,68
30 0,65
31 0,72
32 0,71
33 0,70
34 0,66
35 0,68
36 0,77
37 0,73
38 0,69

2,80
2,70
3,04
2,86
3,60
3,33
3,24
3,27
2,72
2,84
2,80
2,71
3,19
2,92
3,53
3,01
3,29
3,34
3,27
3,27
3,66
3,56
3,66
2,94
2,95
3,18
2,90
3,09
3,01
2,85
3,36
3,21
2,90
2,87

2,48
2,30
2,43
2,60
2,61
2,59
2,57
2,68
2,50
2,42
2,69
2,58
2,85
2,39
2,97
2,74
2,81
2,91
2,71
2,69
2,79
2,90
2,90
2,67
2,53
2,54
2,46
2,60
2,63
2,56
2,71
2,81
2,78
2,71

0,75
0,69
0,76
0,79
0,76
0,76
0,77
0,81
0,72
0,74
0,85
0,83
0,85
0,70
0,85
0,79
0,81
0,84
0,81
0,80
0,78
0,85
0,91
0,77
0,77
0,75
0,80
0,79
0,79
0,75
0,78
0,86
0,83
0,78

2,86
2,96
3,04
2,92
4,06
3,58
3,44
3,27
2,83
2,84
3,04
2,86
3,46
2,98
3,65
3,13
3,60
3,53
3,87
3,27
3,66
3,56
3,76
3,49
2,95
3,31
2,96
3,09
3,31
3,15
3,47
3,64
3,15
3,16

43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

0,72
0,58
0,77
0,77
0,74
0,73
0,64
0,73
0,63
0,63
0,68
0,65
0,65
0,63
0,71
0,63
0,67
0,68
0,66
0,67
0,67
0,71
0,61
0,67
0,70
0,61
0,69
0,73
0,67
0,65
0,63
0,62
0,63
0,62

2,94
3,21
3,82
3,24
3,10
3,15
2,80
2,97
2,84
2,54
3,09
3,05
3,11
2,70
2,78
2,26
2,92
3,20
4,00
3,03
2,93
3,61
2,68
2,55
2,92
2,48
2,74
3,20
2,77
2,68
3,03
3,13
2,91
3,28

2,57
2,42
3,13
2,90
2,77
2,76
2,47
2,58
2,41
2,23
2,60
2,52
2,71
2,54
2,53
2,21
2,57
2,51
2,59
2,63
2,52
2,91
2,42
2,43
2,70
2,30
2,52
2,87
2,54
2,53
2,58
2,60
2,64
2,46

0,79
0,67
0,90
0,87
0,83
0,82
0,72
0,80
0,71
0,70
0,77
0,73
0,75
0,72
0,78
0,71
0,75
0,77
0,72
0,75
0,76
0,80
0,69
0,75
0,79
0,68
0,76
0,83
0,76
0,75
0,74
0,72
0,74
0,71

3,06
3,21
3,82
3,36
3,24
3,28
2,87
3,06
2,87
2,54
3,28
3,24
3,51
3,24
2,88
2,76
2,93
3,20
4,10
3,05
2,93
3,79
2,77
2,92
3,13
2,68
2,96
3,38
3,11
2,81
3,09
3,13
3,07
3,28

Tabela B.1 — Dados simulados com grau de correlacéo alto (C = 90%)

APENDICE B - Tabelas de dados Simulados

n Y, Y, Y3 Y4 Y5 n Y, Y, Y3 Y4 Y5

1 9868 99,06 98,75 98,09 99,09 51 9961 100,47 100,80 100,65 100,71
2 9948 99,53 99,49 99,84 99,27 52 9925 99,06 99,54 99,85 99,81
3 101,08 100,92 100,67 101,05 100,47 53 100,48 100,82 101,51 100,62 101,13
4 100,92 100,05 100,35 99,94 100,42 54 98,82 98,25 99,03 98,82 98,81
5 101,09 100,31 100,79 100,91 100,44 55 99,96 99,83 99,95 99,79 99,77
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98,46
100,46
101,31

98,80
101,57
100,24
100,01

98,60
100,86
101,75

99,44

99,56

98,90

99,48
101,42

99,31
100,13
100,56

99,94

99,14

99,01
102,17

99,34
100,57
100,38

99,23

98,67
102,21

99,82

99,04
100,60

99,40
100,81
100,81
100,95

99,92
101,30
100,70
100,37

99,20

99,90
100,70
100,26
100,77
100,58

98,82
100,01
100,87

99,88
101,41
100,32
100,16

98,52
100,55
101,14

99,55
100,20

99,58

99,19
100,97

99,43

99,93
100,23
100,10

99,57

98,71
102,03

99,36
100,66

99,69
100,02

99,38
102,46

99,43

99,05
100,38

99,72
100,72
101,57
100,99

99,81
101,54
100,94
100,09

99,79

99,09
100,79

99,70
100,33
100,77

98,95
100,43
101,45

99,58
101,23
100,61

99,79

98,62
100,41
101,28

99,44
100,07

99,05

99,21
101,63
100,44

99,67
100,58

99,68

99,36

98,61
102,45

99,32
100,25

99,90

99,60

99,40
102,84

99,92

99,44
100,60

99,62
101,09
100,86
100,75
100,04
101,49
101,11
100,22

99,67

99,53
100,65
100,19
101,01
101,11

98,34
100,36
101,44

99,32
100,80
100,12

99,88

98,38
100,29
101,27
100,46

99,56

99,38

99,23
101,12

99,72

99,17
100,40

99,95

99,50

98,62
102,49

99,17
100,30

99,90

98,75

99,24
102,36

99,60

99,25
101,12

99,93
100,95
100,38
100,51
100,71
101,80
100,56
100,15

99,12
100,30

99,86

99,24
100,53
100,40

98,74
100,40
101,28

99,79
101,92
100,59

99,71

98,49
100,50
101,32

99,95

99,76

99,84

99,57
101,09
100,29

99,46
100,08

99,75

99,20

99,05
102,63

99,44

99,65
100,01

98,86

98,95
102,41

99,99

99,05
101,14
100,02
100,89
100,89
100,67
100,47
101,23
100,00
100,85

99,38

99,82
100,59
100,11
100,36

56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

99,77
102,10
98,15
100,90
100,72
100,56
97,30
101,01
100,48
101,40
99,15
100,35
100,19
99,36
99,82
97,94
100,32
99,48
100,00
100,28
101,04
98,31
100,74
99,22
98,97
99,52
99,26
98,74
99,43
99,64
98,51
100,68
101,07
100,87
100,65
99,07
98,96
99,00
100,72
100,89
101,32
98,99
101,16
100,30

100,49 100 100,11

99,34
102,08
98,46
100,82
100,32
100,59
97,38
100,35
100,44
101,23
98,78
100,14
100,47
98,74
98,75
97,95
100,47
99,67
99,98
101,05
100,34
98,31
99,95
98,55
98,24
99,88
98,59
98,29
99,60
99,75
98,80
100,59
101,47
100,62
99,79
99,46
99,11
98,95
100,54
100,77
101,47
99,06
100,62
100,37
99,81

99,73
102,29
98,53
100,72
100,60
99,57
96,74
100,34
100,51
101,23
98,84
99,82
100,51
98,87
98,56
97,84
100,09
99,64
100,36
100,57
100,39
97,71
99,86
99,08
98,63
99,27
99,03
99,11
99,54
99,80
98,36
100,60
101,52
100,87
100,76
99,32
98,97
98,75
100,25
100,72
100,99
98,85
100,77
100,79
99,96

99,59
102,68
99,05
100,50
100,28
99,99
97,19
100,79
100,33
100,91
99,05
99,77
99,36
99,23
98,75
98,10
100,03
100,00
100,25
100,99
100,94
97,85
100,33
99,68
99,10
99,31
98,91
98,06
99,99
99,58
99,03
100,55
101,28
100,02
99,94
99,05
98,83
99,31
100,25
100,91
101,46
98,98
101,44
100,13
99,80

99,98
101,70
98,67
100,60
100,86
99,98
97,51
100,35
100,69
101,43
99,01
99,95
100,03
98,40
98,62
97,63
100,32
100,04
100,30
100,07
100,83
98,51
100,47
99,39
98,33
99,67
99,11
98,67
99,52
99,16
99,01
100,46
101,85
100,94
100,16
99,13
98,82
98,98
100,38
100,88
100,98
98,83
100,98
100,16
100,08
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Tabela B.2 — Dados simulados com grau de correlacdo baixa (C = 10%)

Y1

Y:

Y3

Ys

Ys

Y1

Y2

Y3

Ys

Ys
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100,47
101,37
98,92
100,18
100,84
100,04
99,33
102,79
99,96
98,83
99,43
100,98
100,17
100,19
99,47
100,15
100,75
102,08
99,92
101,78
100,67
100,20
102,21
99,51
100,21
101,34
99,55
99,70
101,19
98,69
100,14
100,99
99,20
101,41
99,87
98,64
99,20
100,20
100,16
97,96
99,88
100,03
100,91

99,75
98,81
100,59
98,52
100,40
98,68
101,08
101,40
100,37
99,76
99,89
99,94
100,64
101,77
99,37
102,13
99,39
101,75
98,98
101,59
100,43
99,63
101,79
100,22
98,94
98,01
101,73
100,69
99,86
100,07
99,18
99,57
99,24
100,15
99,77
102,13
99,88
99,46
99,81
99,48
99,25
100,23
99,95

99,74
99,36
98,50
99,81
99,09
99,74
99,39
99,86
100,98
101,04
100,00
97,27
100,59
98,99
99,86
100,31
101,09
99,61
100,16
100,88
101,82
99,33
101,21
100,98
99,28
100,63
100,01
98,48
100,03
98,61
101,63
99,19
100,83
99,51
100,17
99,50
99,98
100,25
99,66
100,50
99,31
100,19
98,53

100,49
97,37
99,48

100,22
99,64

101,28

100,09
99,35
98,85
98,23
99,30

100,24

100,82

100,23

100,28
98,81
99,72
99,68

100,67
97,53
99,58
98,63

100,30

100,22
97,67
99,43
99,41
98,06
99,60
99,93
99,63
99,37

100,64
99,36

100,37
99,21
98,68
99,08
99,59
99,38

101,19
99,50

101,16

100,21
100,03
101,22
97,87
100,04
101,60
100,12
98,40
99,35
100,21
99,81
99,12
99,41
99,12
98,57
99,45
99,50
100,67
99,76
100,48
98,28
99,68
100,78
99,54
100,55
100,99
98,64
100,70
99,77
101,19
99,80
100,63
98,66
100,57
99,08
100,96
100,92
100,65
100,47
98,57
101,10
99,73
101,27

51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93

98,74
100,32
102,45

98,91
100,91

99,27

99,43
100,12

99,58
100,17

99,79
101,65
100,78
100,48
101,85
100,59
100,32
100,63
100,54
101,17
100,55

98,66
101,00
101,21
100,91
101,04

99,55

99,64

98,97
100,89
101,71
101,21
101,13
101,94
100,21
100,74
100,18

98,89
101,11
102,23

99,76

99,34
100,90

100,05
100,11
101,51
100,74
101,24
100,16
99,33
99,25
99,03
99,21
100,12
98,25
100,94
99,84
101,75
98,71
100,17
100,48
99,68
102,43
98,97
97,62
98,13
100,72
99,84
99,57
101,05
100,88
100,54
98,79
100,87
100,30
99,32
100,06
102,06
99,40
100,42
99,45
100,31
100,77
101,30
98,58
101,11

99,09
100,91
99,55
101,43
100,38
99,73
101,22
96,53
98,48
100,78
99,82
99,75
99,65
98,65
100,99
100,56
99,33
101,70
99,81
100,62
99,21
99,66
99,79
100,15
100,54
99,11
100,60
97,99
100,28
99,26
99,62
99,83
98,69
101,46
101,79
100,46
99,86
101,38
100,49
99,03
99,35
99,76
100,47

98,63
99,51
100,81
101,01
101,55
100,70
98,82
100,27
98,47
99,46
101,13
100,67
100,06
99,83
100,79
100,41
101,84
100,07
98,20
101,79
98,46
98,23
100,76
99,71
99,79
101,05
100,27
99,58
99,37
99,93
98,78
100,05
99,11
99,64
101,27
98,69
98,67
98,67
99,90
99,34
99,42
102,42
100,38

100,79
102,53
99,39
100,59
101,27
101,59
99,20
99,74
101,02
100,33
100,69
99,20
100,01
99,18
101,42
101,99
101,51
99,90
101,65
101,39
98,03
101,20
102,31
100,12
100,37
101,33
100,70
100,61
98,60
99,87
101,14
99,19
99,41
101,61
98,86
100,87
102,86
100,51
99,32
96,66
100,34
99,93
100,44



44
45
46
47
48
49
50

99,92
100,89
99,43
101,07
99,36
99,24
99,53

100,39
100,90
100,03

99,93
101,00
101,69
100,24

100,96 100,56

99,43

98,27

100,24 94
99,08 95

101,75 100,34 101,59 96

99,10
99,61
100,06
99,96

98,49
98,45
99,49
99,21

98,60 97
100,33 98
99,39 99

98,41
99,10
99,45
98,67
101,16
100,67

99,18 100 98,87

101,40
99,29
101,44
99,95
97,73
101,42
101,51

100,59

99,79
100,88
101,33
101,68

99,10
100,75

99,84
100,16
100,58

99,81
101,23
101,05

99,40

100,59
99,21
99,98
98,95

100,66

100,05

100,07
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