Aplicacoes estatisticas na area industrial.

GECIRLEI FRANCISCO DA SILVA

Orientador :

Prof. Dr. DORIVAL LEAO P. JUNIOR,

Monografia apresentada ao Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computacdo - USP, como

parte dos requisitos para obtencdo do titulo de doutor em Ciéncias - Area de Estatistica.

Sao Carlos - SP
Marco de 2009







Aos meus pais

Gervalino Francisco da Silva (em memdria)
e
Isaura Maria de Jesus

e a minha esposa

Silvana Benevides Freitas






Agradecimentos

A Deus. Aos colegas de UEG/Jatai que agradeco em nome de Silva Filho, Patricia,
Christiano e Flavio e a primeira turma de formandos do curso superior de tecnologia em
Logistica. Tenho certeza de que todos contribuiram da melhor forma possivel, quer seja
direta ou indiretamente, no entanto, o que importa é a lembranca que levo de cada um,
sempre me ajudando a crescer nos bons e maus momentos.

Aos funciondrios da Universidade de Sao Paulo (USP), campus de Sao Carlos, pela opor-
tunidade e auxilio prestado. Agradego aos professores do ICMC, em particular aos da area
de estatistica, pelo empenho nos seus ensinamentos. Em especial, agradeco a Reiko Aoki
e meu orientador Dorival Leao P. Junior, pois, sem suas ajudas e compreensoes nao teria
conseguido esse feito.

Um camarada que merece um grande reconhecimento é o Sr. José Rubens Campanini,
mais conhecido como RUBAO!!! Esse é amigao!ll Obrigado por me suportar nesses 7 meses
em que dividimos o apartamento. Obrigado pela atencao em meus desabafos! Pelas cam-
inhadas no campo do Rui!l!l E desculpe pelos transtornos causados!!! Meus mais sinceros
agradecimentos. Pode ter certeza que minha gratidao sera eterna!

Um agradecimento especial sera dedicado para uma pessoa, especial, que confiou no meu
carater, na minha competéncia e no nosso futuro, minha esposa Silvana Benevides Freitas,
te amo!!

”Experiéncia nao é o que acontece a um homem; é aquilo que um homem faz com o que

lhe acontece”. (Aldous Huxley)






Resumo

Apresentamos algumas aplicacoes de ferramentas estatisticas que sao comumente uti-
lizadas na melhoria da qualidade de processos industriais. Inicialmente, desenvolveu-se
procedimentos para testar a competéncia de laboratérios que participam de programas de
ensaios de proficiéncia. Em situagoes onde os laboratérios medem vérias vezes no mesmo
ponto, utilizou-se o modelo de erros de medigao, proposto por Jaech [39](1985). Além
disso, a inferéncia sobre os parametros de tendéncia aditiva foi generalizada para a classe
de distribuicoes elipticas. A competéncia dos laboratérios é avaliada pelo teste da razao de
verossimilhanca generalizada, do qual, obtemos a distribuicao exata para a estatistica pro-
posta. Em situacoes onde os laboratérios medem varias vezes em varios pontos e a variavel
em andalise apresenta variagoes naturais, utilizou-se o modelo com erro nas variaveis. Diante
disso, vamos estender o modelo estrutural definido em Barnett [13] (1969) para o modelo
ultra-estrutural com réplicas. Neste caso, vamos avaliar nao somente a tendéncia aditiva,
mas também, a tendéncia multiplicativa, ou seja, avaliar a linearidade das medigoes. As
estimativas dos parametros foram obtidas via procedimento do algoritmo EM, com isso, de-
senvolvemos os teste de Wald, razao de verossimilhanca e escore para avaliar a competéncia
dos laboratérios. Nos dois modelos propostos, generalizamos o erro normalizado (E,,) sug-
erido pelo Guia 43 [37] para testar a competéncia dos laboratdrios participantes de programas
de ensaio de proficiéncia. Apresentamos também, um procedimento para calcular indices de
performance para processos univariados e multivariados. Nestes casos, consideramos que
a distribuicao dos dados segue uma distribuicao Normal assimétrica. Além disso, apresen-
tamos uma analise de simulacao onde concluimos que a presenca de assimetria nos dados
pode causar interpretagoes erradas sobre o processo, quando a distribuicao assumida para

os dados é a Normal.






Abstract

We present some applications of statistical tools that are used in the improvement of
the quality of industrial processes. Initially, we develop procedures to test the ability of
laboratories that participate of programs of proficiency test. In situations where the labora-
tories measure several times in the same point, we use the model of errors of measurement,
considered for Jaech [39](1985). Moreover, the inference on the parameters additive bias
was generalized for the class of elliptical distributions. The ability of the laboratories is
evaluated by the generalized likelihood ratio test, of which, we get the accurate distribution
for the statistics proposal. In situations where the laboratories measure some times in some
points and the variable in analysis presents natural variations, uses the model with error
in the variable. With this, we go to extend the model structural defined in Barnett [13]
(1969) for the ultrastructural model with replicate. In this case, we go to not only evalu-
ate the bias additive, but also, the bias multiplicative, that is, to evaluate the linearity of
the measurements. The estimates of the parameters had been gotten by the procedure of
the EM algorithm, with this, develop of Wald, likelihood ratio and score test to evaluate
the ability of the laboratories. In the two considered models, we generalize the normalized
error (E,) suggested for Guide 43 [37] to test the ability of the participant laboratories of
programs of proficiency test. We also present, a procedure to calculate index of performance
for univariate and multivariate processes. In these cases, we consider that the distribution
of the data follows a skew Normal distribution. Moreover, we present a simulation analysis
where we conclude that the presence of asymmetry in the data can cause interpretations

missed on the process, when the distribution assumed for the data is the Normal.
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Capitulo 1

Introducao

Os métodos estatisticos cada vez mais vém sendo reconhecidos como um importante ins-
trumento para diagnosticar e otimizar a gestao e operacao de diversos sistemas, desde os
sistemas humanos aos mais complexos sistemas fisicos. As aplicacoes destes, vém desem-
penhando um papel importante na solucao de muitos problemas, da industria a agricultura,
passando pelos setores socio-economico, administrativo e de satide, além do que, grande parte
das mais avancadas pesquisas cientificas, em diversas areas do conhecimento, dependem cada

vez mais dos métodos estatisticos.

Especificamente na industria, obervamos que o uso de técnicas estatisticas extremamente
simples podem ajudar a manter a qualidade de produtos dentro de um determinado nivel.
Na maioria das vezes, os métodos estatisticos empregados contribuem para o aumento da
producao ou até mesmo para a reducao de custos, sem que nenhum investimento adicional

ou que medidas de expansao industrial precisem ser tomadas.

Dos diversos métodos estatisticos que podemos empregar, vamos desenvolver um proced-
imento para avaliar estatisticamente os programas de ensaios de proficiéncia e a performance
de processos. Os programas de ensaios de proficiéncia sao muito utilizados em comparacoes
interlaboratoriais com o intuito de determinar o desempenho dos laboratorios participantes
na realizacao de ensaios (ou calibragoes) especificos e para monitorar a consisténcia e com-
parabilidade dos dados. Comparagoes interlaboratoriais sao conduzidas nao somente para
analisar laboratérios, como também para avaliar métodos e padroes, ver Guia 43 [37]. Por
outro lado, a analise da performance de processos possibilita entender como o processo esta
se comportando em relacao as especificagoes estabelecidas a partir das necessidades dos

clientes.

Nas proximas se¢oes, vamos apresentar as motivagoes que consideramos para trabalhar-
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mos com esses métodos, bem como, introduzir alguns conceitos utilizados em cada um deles.

1.1 Ensaios de proficiéncia

Um componente chave para o controle de qualidade na industria é a confianca nos dados
por meio de sistemas de medicao. Um sistema de medicao é um processo que combina
instrumentos, operadores e métodos para obter o valor de uma quantidade a ser medida,
isto é, o mensurando. Em geral, o resultado de uma medicao é somente uma aproximacao
ou estimativa do valor do mensurando, e assim, deve estar acompanhada pela incerteza
(desvio padrao) dessa estimativa. A incerteza do resultado de uma medigao reflete a falta de
conhecimento do valor do mensurando. Para mais detalhes sobre medicao e incerteza, ver ISO
GUM [36] (1998). Como as medigoes sao estimativas do mensurando, é importante monitorar
a consisténcia e a competéncia dos laboratérios para realizarem medicoes especificas. Nesse
sentido, vamos propor procedimentos estatisticos para avaliar a competéncia de laboratoérios
na realizacao de medicgoes especificas. Aqui, vamos considerar as medigoes realizadas por

dois grupos:

e REMESP (Rede de Metrologia do Estado de Sao Paulo): que é uma entidade que
representa, de forma organizada, os laboratérios de calibragao e ensaio, de diversas

areas industriais (Veja segao de aplicagao no capitulo 2);

e MOTORES: é um grupo que representa os laboratérios que realizam medicoes de de-
sempenho de motores segundo a norma técnica ISO 1585 [1] (Veja segao de aplicagao

no capitulo 3).

De maneira comum, os dois grupos buscam promover a integracao, o desenvolvimento da
competéncia técnica e da gestao dos seus membros, com o intuito de aumentar a credibilidade
dos seus produtos e servicos na busca permanente da competitividade.

Os ensaios de proficiéncia (EP) por meio de comparagoes interlaboratoriais sao utiliza-
dos de forma corrente pelos organismos de acreditamento (INMETRO), com o objetivo de
avaliar e acompanhar a capacidade de medigao dos laboratérios. Eles sao reconhecidos in-
ternacionalmente como um elemento importante para o estabelecimento da confianca mutua
entre os laboratorios de diferentes paises e entre organismos nacionais de acreditamento
de laboratorios. Um programa de comparagao interlaboratorial envolvendo diversos labo-
ratérios requer uma estrutura organizacional adequada e um forte comprometimento dos

participantes no cumprimento das condigoes pré-estabelecidas.
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Os métodos de Ensaios de Proficiéncia (EP) dependem da natureza do item ou material
sob teste, do método de ensaio em uso e do nimero de laboratérios participantes. Existem
seis tipos distintos de EP, discutidos no Guia 43 [37], porém, vamos considerar, aquele que

se encaixa aos objetivos dos dois grupos em andlise, que é:

e Esquemas de comparacio de medicdo : E onde um tinico {tem de teste é distribuido
sequencialmente dentre os participantes, com os participantes enviando o item para o
préoximo laboratério ou enviando ao coordenador para manutencao. E comum para
comparar padroes de calibragao. Os participantes devem apresentar suas medigoes e

suas incertezas padrao;

Em adicao ao monitoramento da consisténcia e comparabilidade dos dados obtidos em
ensaios, o programa de EP pode contribuir para a melhora dos dados coletados pelos labo-
ratdrios, veja Richardson et al. [64](1996), por exemplo.

A analise dos dados obtidos em um EP segue 3 passos basicos, que sao comum para todos

os tipos de programas. Os passos sao:

a. Determinar o Valor de Referéncia;

b. Fazer a comparacao dos resultados;

c. Determinar uma estatistica de performance.

Os resultados dos participantes devem ser comparados com os valores ou respostas que
mais demonstrarem competéncia com o método. Valores de referéncia podem ser escolhidos
para avaliar com justica os participantes e ainda para estimular o acordo entre os laboratoérios.
Existem uma variedade de métodos comuns para determinar o valor de referéncia. Aqui,
vamos determinar o valor de referéncia pelo valor de consenso dos participantes (média das
medigoes) e pelo resultado da medigao de um laboratério com experiéncia internacional (via
calibragao). Existem outras formas para determinar o valor de referéncia descritos no Guia
43[37]. Estes, sdo dois dos procedimentos mais comuns usados em programas de acreditagao
com EP de rotina. No caso de valores de consenso, é importante realizar uma analise
de valores extremos, pois, a presenca destes pode prejudicar a andlise. Uma observagao
considerada valor extremo nao pode ser utilizada, pois, esta pode sub ou super estimar a
média das observagoes, a qual, é um dos estimadores do valor de consenso.

Apos a determinagao do valor de referéncia, o préximo passo consiste em transformar

as medicoes de cada participante em estatisticas de desempenho. O objetivo é medir a
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diferenca entre as medigoes dos laboratérios com o valor de referéncia, de modo, a permitir
a comparacao com um critério definido. Atualmente, a comparacao é feita de forma direta

e o Guia 43 [37] propoe o erro normalizado (E,), que é expresso por

E, = Ay | (1.1)
Ul%zb + Uzef

T

no qual, y é a medicao do laboratério participante e u, é a média do valor de referéncia.
Uyes € Uy correspondem a metade do valor da amplitude do intervalo de 95% para p, e
Y, respectivamente. Esses parametros sao determinados antes da andlise e sao considerados
valores conhecidos. O escore E, descreve a diferenca entre as medigoes dos laboratorios e a
média do valor de referéncia relativo a variabilidade envolvida na diferenca. Neste caso, cada
medicao do laboratério é comparada com o valor de referéncia via teste de hipétese individual.
No entanto, em varias situacoes, estamos interessados em estabelecer comparacoes multiplas
para avaliar a performance do grupo de laboratérios participantes com respeito ao valor
de referéncia. Entretanto, esta comparagao multipla nao é possivel considerando o escore
E,. Diante disso, apresentamos, nos capitulos 2 e 3, uma generalizagao do escore F, para
realizarmos as comparagoes multiplas.

No capitulo 2, vamos considerar um EP onde um mesmo item ¢é sequencialmente dis-
tribuido entre os participantes, de modo, que cada participante realiza varias medicoes no
mesmo ponto (nivel ou patamar). Como exemplo, um balao volumétrico de 50 ml é sequen-
cialmente distribuido entre 6 laboratérios, onde cada um, realiza 10 medig¢oes do volume.
Uma forma de apresentar os dados obtidos, pode ser observado na tabela 1.1, onde, Y;;

representa a j-ésima medicao, realizada pelo i-ésimo laboratorio.

Tabela 1.1: Formato dos dados obtidos em um programa de EP: medi¢coes em um tnico ponto

Laboratérios
1 2 k
Yi Yoo oo Y
Yio Yo - YE2
Y1n1 Y2n2 T Yknk

Devido ao fato de que todos os laboratorios medem o mesmo item, precisamos de um
modelo que considera uma possivel dependéncia entre todas as medigoes. Para isso, vamos

utilizar o modelo de erros de medigao proposto por Jaech [39](1985), que é mais simples que
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os modelos com erros nas variaveis (), pois, assumimos que a varidvel (Valor de referéncia)

¢ medida sem erro.

Devido ao fato de que todo lab medem o mesmo iten, precisamos de m modelo q conidera
uma possivel dependéncia entre todas as med. Para isso, vamos utilizar o model de erro e
medicdo proposto por jaec, que é mais simplis q os modelos com erros nas variaves (ver
Casella e Berger [17](1990), Tan e Iglewicz [76] (1999), Cheng e Van Ness [24](1999) e Aoki
et al. [6] [7] [8]((2001), (2003a,b)), por exemplo), pois assumimos q a varavel (VR) é assumida

Sem erro.

Um importante aspecto do nosso modelo sao as componentes de variancia. Usamos in-
formacao externa sobre o sistema de medi¢ao para estimar essas componentes. Em geral,
um sistema de medigao tem imperfeigoes que incorporam erros no resultado de uma medicao.
Tradicionalmente, entendemos que um erro possui duas componentes, denominadas, aleatéria
e sistematica. Erros sistematicos, assim como os erros aleatorios, nao podem ser elimina-
dos mas, eles podem em muitas situacoes, serem reduzidos. Se um componente sistematico
do erro em um resultado do sistema de medigao vem de um efeito conhecido de alguma
quantidade de influéncia (temperatura, por exemplo), este efeito pode ser quantificado e,
se é significante com respeito a exatidao requerida, uma correcao pode ser aplicada para
compensar este efeito. E assumido que, apds a correcao, o valor esperado do erro vindo
deste efeito sistematico seja zero, porém, com variancia positiva. Considerando o modelo de
erro de medicao, propomos um teste para avaliar a competéncia do grupo de laboratoérios e
também, a competéncia de laboratoérios individuais. O modelo proposto é apropriado para
realizarmos as comparagoes miltiplas, onde o valor de referéncia (covaridvel) é obtido como
resultado das medigoes. A competéncia sera avaliada realizando testes sobre o parametro de

tendéncia aditiva.

Para a generalizacao do escore FE,, vamos desenvolver o teste da razao de verossimil-
hanca generalizada, considerando que os dados se ajustam por uma distribuicao da classe de
distribuicoes elipticas. Essa classe, tem como casos particulares algumas distribui¢coes bem
conhecidas, como a Normal, t-Student, Normal contaminada, dentre outras. Ela fornece
uma extensao util da distribuicao normal, pois, pode incluir distribuicoes de caudas leves e
distribuigoes de caudas pesadas, comparada com a distribui¢do Normal (veja por exemplo,
Fang e Anderson [28](1990) e Fang e Zhang [30](1990)). A metodologia proposta é apli-
cada aos dados obtidos no programa de EP organizado pela REMESP, comité de vidraria.

Todos os resultados obtidos no capitulo 2 resultaram em um artigo publicado em revista
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internacional (D. Ledo ; Aoki e Silva [61], 2009).

No capitulo 3, vamos considerar um EP onde o mesmo item é sequencialmente distribuido
entre os participantes, de modo, que cada participante realiza varias medigoes em varios
pontos (niveis ou patamares). Como exemplo, um motor é sequencialmente distribuido entre
10 laboratérios, onde cada um, realiza 5 medicoes de poténcia para cada um dos 18 pontos
de rotagao. Uma forma de apresentar os dados obtidos, pode ser observado na tabela 1.2,
onde Y;;;, representa o valor(observado) da k-ésima medicao, realizada no j-ésimo patamar

pelo i-ésimo laboratério.

Tabela 1.2: Formato dos dados obtidos em um programa de EP: medicGes em varios pontos

Patamar
Laboratdério 1 2 . m

Y111 Yio1r .- Yim1
1 Y112 Y122 e Y1m2
Yiin, Yions 0 Yiem

You1 Yoo1r .- Yom1

2 Y12 Yoo - Yoma
Y21n2 Y22n2 ot Y2mn2

Yo11 Ypo1 - Ypm1

p Y12 Ypo2 - Ypm2
Yplnp Yp2np U Ypmnp

Neste caso, vamos avaliar nao somente a tendéncia aditiva, mas também, a tendéncia
multiplicativa, ou seja, avaliar a linearidade das medic¢oes, conforme a mudanca de patamar.
Diante disso, poderiamos utilizar o mesmo modelo proposto no capitulo 2, acrescentando o
parametro de tendéncia multiplicativa, no entanto, entendemos que, para nossa aplicagao de
interesse (EP de MOTORES), a varidvel é medida com erro. O item que é medido no EP de
motores ¢ um motor 1.0 cedido pela GM, e em conversas com a equipe de desenvolvimento do
mesmo, concluimos que o motor apresenta variagoes naturais devido a tecnologia utilizada
em sua fabricagao. Além disso, o préprio acoplamento no banco dinamométrico, provoca
pequenas alteracoes no comportamento do motor. Devido a esse fato, optamos pelo modelo
com erro nas variaveis. Por isso, vamos estender o modelo estrutural definido em Barnett

[13] (1969) para o modelo ultra-estrutural com réplicas. Para mais detalhes sobre o modelo
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ultra-estrutural, veja, Valle, Bolfarine e vilca-Labra [81] (1996), Srivastava e Shalabh [72]
(1997), Cheng e Van Ness [24](1999), Shalabh [69] (2003) e Shalabh, Garg e Misra [70]
(2007).

Novamente, o Guia 43 [37] propoe o erro normalizado para avaliar a competéncia dos
laboratorios participante do EP, no entanto, sabemos que o escore FE, nao nos possibilita
realizar comparagoes multiplas. Em nosso exemplo, teriamos que calcular 10+ 18 = 180 vezes
o escore F,, pois, agora temos 18 patamares e 10 laboratorios. Ainda assim, nao teriamos
como avaliar a linearidade das medigoes. Para isso, vamos assumir que os dados seguem
uma distribuicao Normal Multivariada e utilizar as estatisticas dos testes de Wald, Razao de
verossimilhanca e Escore para avaliar a competéncia dos laboratérios, através das tendéncias
aditiva e multiplicativa. Todos os resultados obtidos no capitulo 3 estao sendo utilizados em

um artigo que sera submetido a um revista internacional.

1.2 Analise da performance de processos

Em termos gerenciais, processo é a combinacao de maquinas, métodos, mao de obra,
matérias primas, meio ambiente e meios de medicao, que estao logicamente interrelacionados
para efetuar as atividades do trabalho. Em termos praticos, Processo é o caminho logico que
as organizacoes utilizam para agregar valor aos seus produtos, ou seja, transforma a matéria

prima do fornecedor em algo de interesse do cliente. A figura 1.1 ilustra o fluxo do processo.

Metodo

Materiais\ \ \é’m de Obra

Fornecedores ——————»| Processo Clientes

Entrada Saida

Medicdes / / Aamenms
tteio

Ambiente

Figura 1.1: Componentes de um Processo

Aqui, ndo vamos estudar conceitos economicos envolvidos no processo, mas sim, uma
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ferramenta estatistica utilizada para auxiliar no seu gerenciamento. Das varias ferramentas

utilizadas, vamos apresentar uma que é utilizada para avaliar a performance do processo.

A anélise de performance do processo tem como objetivo, comparar o comportamento do
processo (real) com as suas especificagoes (desejado). Como exemplo de sua importéancia,
destacamos sua utilizacao no setor automotivo, pioneiro na utilizagao de indices de perfor-
mance de processos, onde, atualmente, sao exigidos em contratos entre clientes e fornece-
dores, valores minimos de indices de performance para garantir a qualidade dos produtos
(auséncia de defeitos). Dessa forma, as empresas buscam atingir um nivel de qualidade
que lhes permitam encontrar apenas 3,4 itens defeitosos em um milhao de itens produzidos

(processo ao nivel 60).

Nosso foco em termos de aplicagoes é a area industrial automotiva, porém, os conceitos
aqui utilizados podem ser considerados nas mais diversas areas. Pois, o mais dificil é mapear
0 processo, porque, a partir dai, as ferramentas estatisticas utilizadas para controla-lo sao as
mesmas. Nesse sentido, entendemos que um processo bem mapeado e controlado mantem a

producao com um bom nivel de desempenho e um baixo custo.

No caso dos fabricantes automotivos, destacamos seus esfor¢os na busca constante por
maneiras eficientes de produzir mercadorias e servicos que possam garantir a satisfacao do
cliente. Para isso, um conjunto de requisitos e manuais de referéncia do sistema de Qualidade
ISO/TS 16949 [38] foram desenvolvidos para harmonizar os procedimentos utilizados. Dentre
eles, destacamos o manual de referéncia ”Fundamentos de Controle Estatistico do Processo
(CEP)” (AIAG [4], 2005) que , dentre outras coisas, descreve o conceito de performance e

apresenta alguns indices comumente utilizados.

Uma questao importante para a gestao de processos é desenvolver acoes de forma a
balancear o risco de tomar uma acao quando esta nao ¢ necessaria, ou deixar de tomar uma
acao, quando a mesma é necessaria. Nesse contexto, o uso dos indices de performance sao

primordiais para identificar se é o momento ou nao de agir.

A estratégia estatistica é baseada na suposicao de que toda atividade pode ser consid-
erada como um processo, que todos os processos apresentam variagoes e que melhorias sao
creditadas a uma estratégia para reduzir esta variagao. Diante disso, entender a origem

dessas fontes de variacao é a chave para reduzir a variabilidade do processo.

As causas que produzem variabilidade nos processos sao classificadas em comuns (aleatérias)
e especiais (assinaldveis). As definigdes e exemplos de ambos os tipos podem ser observados

na tabela 1.3.
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Tabela 1.3: Definicdo de Causas Comuns e Especiais

Causas Comuns Causas Especiais
Efeito acumulativo de muitas Falhas ocasionais que ocorrem
Definicao causas nao controlaveis, com durante o processo, com grande
pouca influéncia individualmente. influéncia individualmente
Vibragoes, temperatura, umidade, Variagoes na matéria-prima, erros
Exemplos falhas na sistematica do processo, de operagao, imprecisao no ajuste
dentre outras. da maquina, desgastes de

ferramentas, dentre outras.

Se somente causas comuns de variagao estiverem presentes, o resultado do processo pode
ser descrito por uma distribuicao que é estavel ao longo do tempo e, dessa forma, vamos
chamé-lo de processo previsivel, conforme ilustra a figura 1.2 item (a). Se causas especiais
estiverem presentes, o resultado do processo nao é estavel ao longo do tempo, sendo entao,
possivel obtermos vérias formas de distribuigao, conforme ilustra a figura 1.2 item (b).

A figura 1.2 ilustra os dois tipos de variacao presentes nos processos, bem como, apresenta
uma diferenca estatistica com relagao as distribuig¢oes que podem ocorrer com a presenga das
mesmas. No caso do item (a), o processo é considerado previsivel, pois, a presenca de apenas
causas comuns implica em uma distribui¢ao, que ao longo tempo, mantem a locagao, escala
e forma semelhantes. No item (b), que tem a presenca de causas especiais, observamos que
ao longo do tempo podemos obter distribuigoes com locagao, escala e forma muito distintos.

A pratica aceita na industria automotiva é calcular capacidade s6 depois que um pro-
cesso tenha demonstrado ser previsivel. Pois, entendem que, como causas especiais sao
responsaveis por mudancas na forma, escala e locacao do processo, utilizar os resultados
para por exemplo, fazer previsoes sobre o processo pode ocasionar em tomadas de agoes
desnecessarias.

Dentre outras defini¢oes, dizemos que um processo é ”capaz”, quando o mesmo, consegue
produzir itens dentro de um nivel de qualidade aceitavel, ou seja, dentro das especificacoes
requeridas. Para que isso ocorra, é necessario que o processo esteja produzindo de maneira
previsivel, ou seja, estavel. Caso o processo nao esteja estavel, as estimativas da variabilidade
devem incorporar a influéncia da instabilidade ao longo do tempo. Neste caso, ao invés de
avaliarmos a capacidade (C,) passamos a calcular a performance (P,) do processo.

Em nosso trabalho, vamos apresentar os indices de performance, pois, vamos utilizar

todas as informacgoes do processo, ao longo do tempo, para estimar a variabilidade intrinsica.
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Figura 1.2: Tlustragao da Variacao presente no Processo

Ou seja, vamos por exemplo, considerar a influéncia da mudanca de lotes de matéria prima
utilizadas na produgao e nao somente a influéncia dentro do mesmo lote, o que ocorre na
analise de capacidade.

A andlise de performance/capacidade engloba uma série de indices, os quais, tem como
objetivo, descrever como o processo esta se comportando em relacao as suas especificagoes.
Juran [42](1951) apresentou uma métrica associando variabilidade do processo e especi-
ficacoes do cliente, no entanto, sua interpretacao tinha falhas quanto ao relacionamento das
especificagoes. Com isso, Juran e Gryna [43](1980) propuseram uma métrica que comparava
diretamente variabilidade do processo e especificacoes do cliente. Esta métrica, chamada de
"Taxa de performance”, é dada por

Variagao atual do processo

Taxa de performance =
p Diferenca entre os limites de especificacao

Na busca por indices de facil utilizacao e simples interpretacao, varios trabalhos foram

desenvolvidos na década de 80, dentre eles, destacamos os trabalhos de Sullivan [73] [74](1984
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e 1985), os quais, apresentaram 5 indices de performance. Esses indices eram P,, Py, k,
P,, e Py, os quais, representaram uma significativa melhora sobre as métricas descritas

anteriormente.

Vérios outros trabalhos, tais como, Chan, Cheng e Spiring [18] [19](1988a e 1988b), John-
son, Kotz e Pearn [41](1992) e Kotz e Johnson [45](1993) apresentam métodos sobre indices
modificados, bem como suas caracteristicas amostrais. Porém, os indices apresentados por
Sullivan [73] [74](1984 e 1985) possufam como principal caracterfstica a suposigao de nor-
malidade dos dados, entretanto, algumas andlises apontam que, quando a distribuicao dos
dados nao é a normal, os indices tradicionais nao expressam bem a performance do processo,

além disso, podemos obter estimativas erradas para o nimero de itens nao conforme.

Para mais detalhes sobre calculo de indices para distribui¢coes nao normais, destacamos os
trabalhos de Clements [25](1989), Sommerville e Montgomery [71](1996), Luceno [51](1996),
Chen e Pearn [59](1998), Tong e Chen [79] (1998), Krishnamoorthi e Khatwani [47](2000),
Ahmed e Rahbar [2](2001), Wu e Swain [85](2001), Kotz e Johnson [46](2002), Ahmed [3]
(2005), Pearn, Wu e Wang [60](2005).

No capitulo 4, vamos calcular os indices de performance considerando uma distribuigao
capaz de acomodar a assimetria dos dados do processo. Alguns trabalhos, como, Gunter
[33](1989), Pearn e Chang [59](1997), Chang, Choi e Bai [21](2002), Nahar, Hubele e Zimmer
[58](2001), Zimmer, Hubele e Zimmer [82](2001) e Tsai [80](2007) apresentam anélises sobre
indices para populagoes assimétricas. No entanto, vamos apresentar uma nova opcao de

distribuicao para ajustar aos dados do processo, no caso, a distribuicao Normal Assimétrica.

Os trabalhos descritos acima tratam de indices de performance do processo no caso
univariado. Porém, destacamos alguns trabalhos com analises em processos multivariados.
Destes, apresentamos Chan, Cheng e Spiring [20](1991), Kotz e Johnson [45](1993), Taam,
Subbaiah e Liddy [77](1993), Shahriari, Hubele e Lawrence [68](1995), Chen [22](1994),
Wang e Chen [84](1998) e mais recentemente, Wang, Hubele, Lawrence, Miskulin e Shahriari
[83](2000), Mingoti e Gloria [56](2003). No entanto, eles utilizam a suposi¢ao de que os da-
dos seguem uma distribui¢do normal multivariada, exceto o trabalho de Polansky [63](2001),
o qual apresenta uma andlise nao paramétrica. Entretanto, como no caso univariado, vamos
considerar, que os dados do processo seguem uma distribuicao Normal Assimétrica multi-

variada e apresentar uma estratégia para o calculo dos indices de performance.

Todos os resultados obtidos no capitulo 4 foram utilizados em um artigo apresentado, em

forma de painél, na XI Escola de Modelos de Regressao (D. Leao e Silva [62], 2009).
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1.3 Estrutura do trabalho

Em relacao a sua organizacao, este trabalho foi estruturado em 6 capitulos. Neste
capitulo, foram feitas, de uma forma sucinta, algumas preliminares relativas a Ensaios de
proficiéncia, processo e andlise da performance do processo.

No capitulo 2, apresentamos o modelo utilizado para analisar dados do programa de
EP, onde, os laboratorios participantes medem um item varias vezes em um mesmo ponto
(nivel ou patamar), bem como, toda a metodologia desenvolvida para a realizacao dos testes
utilizados para verificar a competéncia do grupo ou de laboratérios individuais. Aqui, consid-
eramos a classe de distribuicoes elipticas. Além disso, realizamos uma analise sobre a funcao
poder do teste. Ao final, aplicamos a metodologia aos dados obtidos no EP organizado pela
REMESP, comité de vidraria.

No capitulo 3, apresentamos o modelo utilizado para analisar dados do programa de EP,
onde, os laboratérios participantes medem um {tem varias vezes em vérios pontos (niveis ou
patamares), bem como, toda a metodologia desenvolvida para a realizacao dos testes utiliza-
dos para verificar a competéncia do grupo ou de laboratérios individuais. Aqui, consideramos
a distribuicao Normal Multivariada. Além disso, realizamos uma anélise de simulacao para
verificarmos a consisténcia dos testes, conforme alteracoes dos valores de alguns parametros.
Desenvolvemos também, uma analise sobre a funcao poder do teste. Ao final, aplicamos a
metodologia aos dados obtidos no EP organizado pelo grupo de MOTORES.

No capitulo 4, apresentamos os procedimentos para calcularmos os indices de performance
(univariado e multivariado) para processos nao normais. Aqui, consideramos que os dados
seguem uma distribuicao Normal assimétrica. Além disso, apresentamos um procedimento de
simulagao para mostrar que a assimetria € significativa em analises de performance. Ao final,
aplicamos a metodologia proposta aos dados obtidos na empresa Mercedes Bens, referente
ao processo de fabricacao de engrenagens para cambio automotivo.

No capitulo 5, apresentamos algumas propostas para trabalhos futuros, bem como, faze-
mos alguns agradecimentos.

No capitulo 6, apresentamos alguns conceitos e aplicagoes sobre o célculo de incerteza,
utilizados pelos laboratorios participantes dos EP’s organizados pela REMESP e grupo de
MOTORES. Além disso, apresentamos as tabelas com os dados utilizados nas aplicacoes das

metodologias desenvolvidas.
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Capitulo 2

Analise de Resultados de Ensaios de
Proficiéncia Considerando

Distribuicoes Elipticas

Neste capitulo, apresentamos o modelo utilizado para ajustar os dados obtidos no programa
de EP, onde os laboratdrios participantes realizam varias medi¢oes em um tnico ponto
(nivel ou patamar). Vamos considerar, que a distribuigdo dos dados pertence a classe de
distribuicoes elipticas. Além disso, vamos desenvolver o teste da razao de verossimilhanca

generalizada para avaliar o desempenho dos laboratérios.

2.1 Distribuicoes elipticas

Nesta se¢ao, vamos apresentar alguns resultados, propostos por Fang and Zhang [30](1990),
para a classe de distribuigoes elipticas. Dessa forma, dizemos que um vetor aleatério Y (nx1)

assume uma distribuicao eliptica se sua densidade de probabilidade é dada por:

Ay lpg) =¥ [ glly—p) V' (y—pn)],y R,

onde p (n x 1) representa o parametro de locagao, ¥ (n X n) representa a matriz escala e
g representa alguma fungao continua nao crescente, e denotamos por Y ~ EC,(u, ¥, g). A

fungao g é conhecida como a funcao geradora de densidade e deve satisfazer

/ 227 g(2)dz < oo.
0

Essa classe de distribuigoes, em casos particulares, pode assumir as distribuicoes normal,

t-Student, normal contaminada, logistica e poder exponenciada. No caso da distribuicao
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normal e distribuicao t-Student com v graus de liberdade, ambas multivariadas, temos, por
exemplo, que a funcdo g é dada por: g(z) = cie™*? e g(z) = cz(l—i—f)’w, respectivamente,
onde ¢y e ¢y sao constantes normalizadoras.

A seguir, apresentamos alguns resultados sobre as distribuicoes elipticas multivariadas e
que serdo utilizados ao longo desse trabalho. Diante disso, se u™ = (u1,...,u,)" representa
um vetor aleatério uniformemente distribuido em uma superficie esférica, unitaria, no R",

entao, valem as seguintes propriedades:
P1. Y ~ EC,(s,V,9);

P2. Y tem uma representacao estocéstica
Y = p + RATu™ |

onde ATA=V e R éuma varidvel aleatéria nao negativa e independente de u(™ |

cuja densidade é dada por:

27Tn/2

Falt) = Ty o0

P3. Q(Y) = (Y —p)"U"Y(Y — pu) = R* . A densidade de R?, denotada por hg2, é dada

por:

P4. B(Y) = p e Cov(Y) = 208y,

Além disso, seja Z uma distribuigao eliptica k-multivariada com vetor de locacao pu,
matriz de escala I (matriz identidadde) e funcao geradora de densidade g. A distribuicao
77 é chamada de distribuuicdo qui-quadrado nao central generalizada com parametro
§ = p'p. Se Z tem distribuicdo eliptica k-multivariada com vetor de locacdo p, matriz de
escala D (D > 0) e fungio geradora de densidade g, entdo, U = Z" D17 tem distribuicao
qui-quadrado nfo central generalizada com parametro 6 = p' X', Para avaliarmos a

distribuicao de U, vamos considerar a seguinte representagao
U=Z2"D"Z=Z—p+p]'D'Z - p+p] =R +2Rp" D~ + 6.

Considerando u™ = (u1,...,u,)", segue de de Fang et al. [29](1990, Teorema 2.4, pag. 31)

que U também pode ter a seguinte representagao

U= R?+ 2V5Ruy + 6. (2.1)
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Para k > 1, observamos que Fang and Zhang [30](1990, Teorema 2.9.1, pdg. 81) utiliza a

densidade u; para obter a densidade de U, que é expressa por:

B 1 s2+9%| Sy (s—6—r2)° B
)= 5 b [1 s | 1O

Vérias caracterizagoes da densidade de U (com k > 1) podem ser encontradas em Ca-
coullos e Koutras [16](1984) e Fang e Zhang [30](1990, Teorema 2.92, pag 82 e exercicio 2.16,
pdg. 90). Embora temos conhecimento sobre a densidade da distribui¢ao qui-quadrado nao
central generalizada, entendemos que a mesma nao é de facil manuseio, com isso, em muitos
casos, usaremos a equagao (2.1) para calcular as probabilidades associadas com U.

Temos ainda que, uma generalizagdo do modelo normal é dada pela distribuicao poder

exponenciada (Gémez et al [31],1998), neste caso,

g(u) = mewp(—%uﬁ) ; B3>0,

onde C,, é uma constante normalizadora. Segue de Gdémez et al [31](1998 Corolério 3.1))

que R?” tem distribuicdo gamma com parametro de forma % e parametro de escala %

2.2 Modelo proposto

Considere um programa de EP com a participacao de k laboratérios, onde cada lab-
oratorio realiza n;, © = 1,...,k, medicoes de um mesmo item. Dessa forma, o modelo
utilizado precisa levar em consideracao a possivel dependéncia nos resultados das medicoes,
parat=1,....,kej=1,...,n;. Un modelo capaz de descrever os resultados obtidos pode
ser dado por:

Yii=ai+ X +e;, j=1,...,n;;i=1,...k, (2.2)

onde Y; representa o valor observado da j-ésima medigao realizada pelo i-ésimo laboratoério,
«; representa o parametro de tendéncia aditiva em relacdo a X (Valor de referéncia), e €;;
representa o erro de medicao associado ao i-ésimo laboratoério na j-ésima medicao.

O parametro da varidvel ¢;;, representado por o;, representa o desvio padrao (incerteza
combinada) do i-ésimo laboratério associado a sua estimativa de medigdo y;;. Cada labo-
ratério deve estimar o parametro o; pela incerteza combinada, conforme descrito em ISO
GUM [36](1998) e no Apéndice 6.1. Dessa forma, os parametros associados a variabilidade
sao considerados conhecidos. Desde que cada laboratério tem equipamentos de medicao,
condicoes ambientais e operadores distintos, e as réplicas, em cada laboratério, sao obtidas

em condicoes de repetitividade, vamos assumir que:
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a. ¢; ¢ independente de ¢; para todo ¢,{ =1,--- | k;

b. €;; é independente de ¢; para todo j,l =1, -, n,, €;

c. ¢; ¢ independente da variavel X, para todoi e j.

ou seja, podemos afirmar que, os erros cometidos entre e dentro dos laboratérios sao inde-

pendentes.

A variavel X é descrita pelos parametros de locacao pu, e escala o,. Dentre as diferentes
formas descritas no Guia 43 [37] para estimar estes parametros, vamos considerar o pro-
cedimento de valor de referéncia. Dessa forma, os mesmos sao obtidos através de analises,
medicoes ou comparagoes do ftem em ensaio por um ou mais laboratorios de referéncia. Este
procedimento é comum em esquemas de medigoes por calibracao.

A partir do modelo dado em (2.2), observamos que a competéncia de cada laboratério
é determinada pela respectiva tendéncia aditiva («;) com relacdo ao valor de referéncia, e o
respectivo desvio padrao (¢;). Assim, o parametro de interesse é a;, i = 1,..., k, com isso,
vamos realizar inferéncia sobre o mesmo.

Para isso, vamos escrever a equagao (2.2) como

Y, aq* 1,1 €1
Y o 1, €

Y - 2 = Tl ex | T+ | = @+ X 1ate (23)
Yy ag” 1ok €k

Além disso, vamos assumir que

Y ~ Ecn(a* + u’;a \Dag) )

no qual Y; = (Y, ,Vin)', ai* = a; 1yi, 1p 6 um vetor (n; X 1) de um’s e ¢ =
(€i1,"** ,€m,) ", temos ainda que, n = Zle n; , 1y é um vetor (n x 1) de um’s , pi =
o ln, ¥ = g2, com X = D(0*) +021,1) ¢ 0¥ = (of1), ..., 071} )" sendo que

D(a) denota uma matriz diagonal com elementos do vetor a.

Diante disso, temos que a densidade da distribui¢ao do vetor Y (Fang and Zhang [30],
1990) ¢ dada por:

Ayl o, g =| T |72 g(d),
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com d = (y — (o + p2))" =1 (y — (* + ). Finalmente, concluimos que

VarlY,] = o} +a;
COU[YU, ij] = COU[YM, Yz‘,z] = ‘792;

para todo 7,l=1,...,n;et,m=1,...,k.

2.3 Estimador de maxima verossimilhanga

Desde que g é uma funcao continua nao crescente, concluimos que o estimador de maxima
verossimilhanga para o vetor de parametros a é dado por (Fang e Zhang [30], 1990, Teorema

4.1.1, pag. 129)

& = (Y — palp), (2.4)

ondey = (§1.,...,9,) ", com gz = > i i’l—] Observe que o estimador independe do gerador de
1

densidade g, o que significa que o estimador pontual para o vetor de parametros de interesse

a, é¢ o mesmo para todas as distribuigoes simétricas que pertencem a classe de distribuicoes

elipticas. O estimador obtido para a pode ser escrito como &« = Uy — p,1x, com U dado

por ] ]
L1, 0, ... 0,
I 0, 0, ... 1} |
com 0,,, representando um vetor (n; X 1) composto por n; zeros, i = 1,...,k, o que significa

que & é uma combinacdo linear do vetor de observagoes y. Desde que, Y ~ EC,(a* +
pi, U, g) segue que & tem distribuigao eliptical k-multivariada com vetor de locagao a,

matriz de escala UWU ' e gerador de densidade g.

2.4 Teste da razao de verossimilhanca generalizada

Para determinar a competéncia de cada laboratério com respeito ao valor de referéncia,
podemos testar hipoteses apropriadas sobre os parametros de interesse oy, 1 = 1,...,k, 0

qual representa a tendéncia aditiva do i-ésimo laboratério relativo ao valor de referéncia.
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Vamos considerar a hipotese linear geral da forma

Hy:Ca=a
H :Ca#a

(2.5)

onde C' e a sao, respectivamente, matriz m x k e vetor m x 1 de constantes. O Teste da
Razao de Verossimilhanga Generalizada (TRVG), (Graybill [32], 1976, definigao 2.8.4, pag.
85) rejeita Hyse A < A, onde0 < A < 1, P( )\(&,...,%) <\ Hyé Verdadeiro) =7
(nivel de significancia do teste) e

T W?

supaerk Sy (Y | @, iz, U, g)’

com Qy = {a € R* | Ca = a}. Diante disso, resumimos o teste no seguinte teorema.

Teorema 2.1. Sob o modelo de distribuicdo eliptico definido acima, concluimos que X < A,

se, e somente se,
W= (Ca—a)' [CUVUTCT] " (Ca —a) > A,

Além disso, obtemos que W tem distribuicdo qui-quadrado ndo central generalizada ( no
sentido de Fang e Zhang [30], 1990, pdg. 81) com gerador de densidade g e parametro de
nao centralidade 6 = (Co —a) [cuwuTCT] - (Ca— a).

Prova:

Considerando o denominador da equacgao (2.6), é facil ver que

sup fy(y | @, pie, ¥, g) =| ‘I’I_mg[(y — Jy) vy - Jy)|,

QeRF
com
ni 0n1 0n1
0., 1, 0,
J — 2 . 2 2
Onk Onk lnk

Para resolvermos o problema de maximizagao no numerador da estatistica do teste da razao

de verossimilhanca, consideramos a técnica de multiplicadores de Lagrange. Portanto, seja

G = fy(y | s ¥, g)—n' (Co—a),

onde 1 é um vetor m x 1 com elementos correspondendo aos multiplicadores de Lagrange,

entao

% —| @ |2 (%) (=270 Ny —pi)+2J "0 Ja) - CTy (2.7)
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g—i =—Ca+a, (2.8)
comd = (y — (o + p2)) UL (y — (@ + p})). Ao igualarmos as equacdes (2.7) e (2.8) a

zero obtemos

-
JU Ny —p) - J U g = Cb"70 e Cop=a,

no qual, b = —2 | ¥ |71/2 ( 99 ) oy e 1, correspondem ao maximo de a e 7, respectivamente.

Como Y, xn) = D(o*) + O'g]_nlz e =Y — i1, temos que

—_

(JTU) T CTy = a— (JTUL) T CTy,  (2.9)

®'I}—l

o = Uly—u;) =
M = b[CITV)TICT] T (Ca—a). (2.10)
Assim, segue das equagdes (2.9) e (2.10), que
ay=a— (JTULNCT (C(TE ) CT) T (Ca - a)
—a—-B(Ca—a),
onde B = (JTU-L)~1CT (C(JTw ) CT)
Entao, obtemos que

sup fy(y | i, Uog) = | V[ g (y—Jg+JB(Ca—a) v (y—Jg+JB(Ca—a))

= |U [y [(y —Jy) U (y—Jy)+ (Ca—a) BT OB (Ca - a)} ,

pois, (y — Jy)'¥"1JB (Ca — a) = 0. Finalmente, a razdo de verossimilhanca generalizada
é dada por
gly—Jg) O (y—Jg)+ (Ca—a) BTJTU1JB(Céa —a)

g|(y—Jy) v (y—Jy)

A:

Note que ay é 0 estimador de maxima verossimilhanga de o para o modelo restrito (Ca = 0).

Desde que g é uma funcao continua e nao crescente, obtemos que A < X se, e somente se,

W=(Ca&a—a) BTJTU ' JB(Ca—a) > A

Com o objetivo de determinar a distribuicao exata de W, sabemos que & tem uma

distribuicao eliptica k-multivariada com vetor de locacio « , matriz de escala UWU' e
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gerador de densidade g, com isso, segue que (Ca—a) ~ EC,,(Ca—a, CUVU'CT, g) (Fang
e Zhang [30], 1990, Teorema 2.6.3, pdg. 66). Desde que,

[BTJTw 'JB] [cUVUTCT] = I,
obtemos que
W= (Ca—a) [CUBUTCT] ™" (Ca—a).
Finalmente, segue de Fang and Zhang [30](1990, pag. 81) que W tem distribuicao x? nao
central generalizada com gerador de densidade g e parametro de nao centralidade
§=(Ca—a) [CUVUTCT] ™ (Ca—a)

[ |
Diante disso, e com o objetivo de especificar alguns conceitos, apresentamos nos corolarios
que seguem, a distribuicao exata de W para algumas das distribui¢oes simétricas mais uti-

lizadas em modelos estatisticos.

Corolario 2.4.1. Sob o modelo normal, W tem distribuicdo qui-quadrado nao central com

m graus de liberdade e parametro de nao centralidade &, no qual

§ = (Ca—a) [CUVUTCT] " (Ca—a),
com ¥ =Y = D(a*)+o21,1].
Corolario 2.4.2. Sob o modelo t-Student com v graus de liberdade

R? (Ca-Ca)T [CUWUTCT] ™ (Ca - Ca)

m m
tem distribuicao F-snedecor com m e v graus de liberdade. Além disso, obtemos que W =

R?+2v6Rui+6 e ¥ = 2%,

Corolario 2.4.3. Sob o modelo poder exponenciada (Gémez et al [31] ,1998) com parametro

B (> 0), obtemos que

_ B
R = |(Ca—Ca)' [CUWUTCT] " (Co - Ca)]

1

tem distribuicao Gamma com parametro de forma % e parametro de escala 5. Além disso,

obtemos que W = R* + 2v/0Ru; + 6 e

nl'(35
Vo= (2512 z.
27 D(%5)
Na préxima secao, vamos apresentar uma metodologia para avaliarmos a funcao poder

dos testes propostos. A metodologia abrange os trés modelos de distribuicao considerados.
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2.5 Funcgao Poder

Nesta secao, vamos apresentar um algoritmo para avaliarmos a funcao poder. Sabemos
que W tem distribuicao x? nao central generalizada com funcao geradora de densidade g e
parametro de nao centralidade §. Vamos utilizar a representacao (2.1) para desenvolver um

algoritmo com objetivo de calcular a funcao poder. A seguir apresentamos o algoritmo.

1. Regiao Critica: Determine wy tal que P[W > wq | Hy] = P[R? > wq | Hy|] = v (o nivel

de significancia do teste), onde
R’ = (Ca—Ca)' [CUWUTCT] ™ (Ca - Car)

com densidade hgz;
2. Determine Ciex e o pardmetro § = (Co —a) ' [CU\IJUTCT}_1 (Ca — a);

3. Gerar uma amostra aleatéria de R? e uy, dai, calcular W utilizando a representacao

estocdstica (2.1);

4. Aproximar a funcao poder via simulagado de monte carlo;

Na sequéncia, vamos utilizar os dados obtidos no EP organizado pela REMESP, comité

de vidraria, para aplicar a teoria descrita.

2.6 Aplicacao

Nesta secao, vamos analisar os dados obtidos no EP organizado pela REMESP, comité de
vidraria. Neste EP, um balao volumétrico de 50 ml, ilustrado na figura 2.1, é distribuido de
forma sequéncial para 6 laboratérios participantes. Os participantes realizam 10 medicoes
do volume do balao volumétrico. O procedimento consiste em completar o balao com agua
e, entao, obter o valor de volume pela seguinte expressao:

V= {m“’—‘”} {1— Pair }[1—w(twat6r—tref)] , (2.11)

Pwater — Pair Pmass

onde
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Figura 2.1: Ilustracao do balao volumétrico de 50 ml

e V/: representa o volume do balao volumétrico;

tref: TEpresenta a temperatura de referéncia da dgua: 20,0°C;

twater: TEpresenta a temperatura da agua durante o ensaio;

Muater: TEPresenta a massa da agua;

Puwater © Tepresenta a massa especifica da agua;

Pair - Tepresenta a massa especifica do ar;

Pmass - Tepresenta a massa da massa padrao;

e w : representa um fator de corregao.

As variaveis Muyater, Pwaters Pairs Pmass € Lwater SA0 as variaveis de entrada, enquanto que, V'
é a variavel resposta. Vamos assumir que as variaveis de entrada sao variaveis aleatérias com
médias e desvios padrao apropriados. O desvio padrao associado com o resultado da medigao
V', denotado por oy, foi determinado pelo desvio padrao associado com cada quantidade de
entrada (ver Apéndice, se¢ao 6.1). Em nosso caso, assumimos que as quantidades de entrada
sao variaveis aleatérias independentes. Assim, conforme ISO GUM [36] (1998) e a partir da

equagao (2.11) temos que a variancia, aproximada, associada & medi¢ao de volume é dado
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por:
af \’ af \° af \’
2 _ _J . S
OV B (amwater > Va’r(mwate’/‘) + (8pwater) Var(pwat@“) + atwater Var(twater) +
af \? af \?
; e . 2.12
* <apair> Var(pmr) * (apmass> Var(pma%) ( )

Os seis laboratérios devem calcular o desvio padréo (incerteza combinada) através da
expressao (2.12), conforme descrito no ISO GUM [36] (1998) e exemplificado na segao 6.1 no
Apéndice. Os valores dos desvios padrao estao expressos na tabela 2.1, juntamente com os
resultados das medicoes dos laboratorios. Na mesma tabela, também apresentamos a média
das medigoes e a incerteza expandida associada & medigao de volume (U, = k, oy) (veja
ISO GUM [36] (1998) e secao 6.1). A figura 2.2 apresenta o box-plot para cada laboratério.
Deste, observamos que os laboratoérios L1 e L6 apresentam medigoes um pouco distantes dos

demais laboratorios.

Tabela 2.1: Medic¢oes de volume (ml): EP de vidraria
Obs. L1 L2 L3 L4 L5 L6

49.927  49.993  49.984  49.987  49.966  49.880
49.937  49.994  49.984  49.987  49.965  49.904
49.904  49.994  49.979  49.990  49.966  49.917
49.913  49.994  49.977  49.987  49.967  49.915
49.924  49.995  49.985  49.989  49.966  49.914
49.928  49.995  49.987  49.987  49.969  49.907
49.930  49.995  49.988  49.989  49.965  49.871
49.931  49.995  49.986  49.985  49.965  49.897
49.925  49.995  49.987  49.989  49.967  49.895
10 49.91  49.995  49.986  49.984  49.968  49.918
Média  49.923  49.994  49.984  49.987  49.966  49.902
(cy)  (0.004) (0.014) (0.008) (0.003) (0.009) (0.010)
Uas, 0016 0028 0016 0006 0020  0.020

© 0 N O Ot ks W N =

Os parametros da variavel X sao determinados antes da andlise, considerando o valor de
referéncia. No valor de referéncia, os parametros da distribuicao da variavel X sao determi-
nados por um processo de calibracao. Em nossa aplicacao, o laboratério L5 é reconhecido
como tendo competéncia, que excede a competéncia dos outros laboratoérios, para calibrar
o ftem de interesse (baldo volumético), pois, ele é um membro da RBC (Rede Brasileira de
Calibragao) e também, é um membro de programas internacionais de EP. Por essa razao,
vamos considerar sua média e desvio padrao como a média e desvio padrao da variavel X,

isto é, u, = 49.9664, o2 = 0.000081 e U, = 0.02.
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Yolume (mil)

4990 4992 4994 4996 4998

4988

Figura 2.2: Box Plot para cada laboratério

Box Plot para cada Laboratério
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Para testar a consisténcia do grupo de laboratoérios, vamos considerar, nas hipdteses

apresentadas em (2.5), C' = I}, e a = 0, com isso, podemos testar as seguintes hipGteses

conjuntas:

Hy:ai=a=...=a,=0

H, : pelo menos um diferente de zero

Se rejeitarmos Hj, concluimos que o grupo de laboratérios nao é consistente. Neste caso,

passamos a desenvolver os testes individuais com respeito ao valor de referéncia. Entao,

vamos testar as seguintes hipdteses:

Hy:0; =0
° (2.13)
Hl Y 7£ 07
para i = 1,...,k (neste caso, vamos considedar em (2.5) que C' é um vetor linha (1 x k) com

1 na i-ésima posicao e zero nas demais, e a = 0). Se nao rejeitarmos Hy, concluimos que as

medicoes do i-ésimo laboratério sao TRVG-satisfatérias.
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Um caminho alternativo para testar as hipoteses nos testes individuais é calcular a es-

tatistica do erro normalizado (E,,), proposto no Guia 43 [37] e expressado por:

En(i) = NG| (2.14)
Upy + U2
onde, 7;. ¢ a média das medicoes do i-ésimo laboratério, ¢ = 1,...,k, u, ¢ a média do valor

de referencia, U,.s e Uy representam a metade do valor da amplitude do intervalo de 95%
para i, e Y, respectivamente. Desde que, U,.s e Uy, descrevem dois intervalos de confianca
com 95% de confianga, o Guia 43 [37] define que as medigdes do i-ésimo laboratério sao F,-
satisfatorias se o erro normalizado (£,) é menor do que a unidade. De fato, a interpretagao
dada no Guia 43 [37] de Uyer (Uin) é que [ty — Urer, tta + Ures| ([0 — Ulap, i, + Usap]) € um
intervalo que pode ser esperado para abranger uma grande fragao (aproximadamente, 95%)
dos valores da distribuicao que poderia ser razoavelmente atribuido para o mensurando.
Entao, é razodvel assumir que [(g. — pto)— /Uiy + Ulp, (Ui — pa)+ /Uy + UL | é um in-
tervalo que também pode ser esperado para abranger uma grande fragao (aproximadamente,
95%) do valores da distribuicdo que poderia ser razoavelmente atribuida para a diferenca
entre as medicoes do i-ésimo laboratério e o valor de referéncia.

Na tabela 2.2, apresentamos as estimativas da tendéncia, os resultados dos testes, via
estatistica do teste da razao de verossimilhanca generalizada sobre o modelo normal, tanto
para a competéncia do grupo, quanto, para os laboratorios individuais, bem como, o escore

do teste E,,.

Tabela 2.2: Tendéncia e testes para a competéncia dos cinco laboratoérios.

Teste Estimativa | Estatistica | P-valor | E, Uiy
da tendéncia w

All X L5 2158.7 0.000
L1 X L5 -0.0434 22.8876 0.000 1.7 | 0.016
L2 X L5 0.028 7.8366 0.0052 | 0.81 | 0.028
L3 X L5 0.018 3.7071 0.0542 | 0.7 | 0.016
L4 X L5 0.021 5.3846 0.0203 | 1.00 | 0.006
L6 X L5 -0.0647 46.0010 0.000 | 2.28 | 0.02

Considerando v = 0.01 (nivel de significancia do teste) para decidir entre as hipdteses,
rejeitamos a hipotese de que a tendéncia dos laboratorios sao todas nulas e assim, concluimos

que o grupo de laboratorios nao é consistente. Além disso, segue dos testes de comparacoes
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multiplas que somente as medi¢os dos laboratérios L3 e L4 sao TRV G-satisfatorias (p-valores
0,0542 e 0,0203, respectivamente). No entanto, segue do escore F, que as medigdes dos
laboratérios L2, L3 e L4 sao satisfatérias (F, < 1). Observe que as medi¢oes do laboratério
L2 sao E,-satisfatérias, mas, elas nao sao TRVG-satisfatorias. Isto, é uma consequéncia da
magnitude do seu desvio padrao combinado (0o = 0.014), o qual, é o maior desvio padrao
entre os participantes.

A funcao poder do teste conjunto de todos os laboratérios versus o valor de referéncia,
sob o modelo normal, é apresentado na figura 2.3 com A = Alj, para A € [—0,06;0, 06].
Neste caso, W segue uma distribuicao qui-quadrado nao central com 5 graus de liberdade e

parametro de nao centralidade dado por:

5 = AT [UwUT] T A
Figura 2.3: Funcao poder sob o medelo Normal

Power Curve for the joint test
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Em nossa aplicacao, concluimos que as medi¢oes do laboratério L2 sao FE,-satisfatorias,
mas, elas nao sao TRVG-satisfatorias. Dessa forma, com o intuito de melhor acomodar
os dados, propomos um modelo mais robusto, e com isso, vamos assumir que Y segue
uma distribui¢ao t-Student multivariada (Fang e Zhang [30](1990) e Lange, Little e Taylor

com vetor de locacao o™+, matriz de escala ¥V = =—==2) e v graus de liberdade.
48/(1989 de locagao a* + iz d la & ”VQZ g de liberdad
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Como proposto por Lange, Little e Taylor [48](1989), vamos utilizar v = 4. Assim, sob
Hy (Ca = a), obtemos que % tem distribuicao F' com m graus de liberdade no numerador
e 4 no denominador (Lange, Little e Taylor [48](1989)). Na tabela 2.3, apresentamos a

estatistica de teste, os p-valores associados e o escore F,,.

Tabela 2.3: Teste para competéncia dos laboratérios sob o modelo t-Student
Teste w P-valor | E,

All X L5 | 4217.6 0.000

L1 X L5 | 45.7752 | 0.0025 | 1.7

L2 X L5 | 15.6732 | 0.017 | 0.81

L3 X L5 | 7.4142 0.053 0.7

L4 X L5 | 10.7692 | 0.03 1.00

L6 X L5 92 0.000 | 2.28

Considerando v = 0.01 para decidir entre as hipdteses, segue dos testes de comparagoes
multiplas que as medicoes dos laboratorios L2, L3 e L4 sao TRVG-satisfatérias. Além disso,
considerando o escore F,,, obtemos que os mesmos laboratérios sao FE,-satisfatorios.

A fungao poder do teste conjunto de todos os laboratoérios versus o valor de referéncia sob
o modelo t-Student é apresentado na figura 2.4 com A = Aljy, para A € [—0,045;0,045].
Neste caso, W segue uma distribuicao qui-quadrado nao central generalizada com parametro

de nao centralidade dado por:
5= AT [UwUT] A

De forma a mostrar a aplicabilidade do teorema 2.1, também assumimos que Y segue
uma distribui¢do poder exponenciada multivariada (Gémez at al [31], 1988), com vetor de
locacdo a* + pk, matriz de escala U e parametro 5 (> 0), onde

B nf(%)
9B p(nt2
227'T(%5)

O parametro 3 é relacionado a curtose, e quando este cresce, a cauda da distribuicao diminui.

Para 8 = 1 a distribuicdo poder exponenciada corresponde a distribuicao normal. Assim,

m

28
escala % Em nossa aplicacao, vamos assumir que 3 = 1.1, com isso, a tabela 2.4, apresenta

sob Hy (Ca = a), obtemos que W tem distribuicio gamma com parametro de forma 2% e

a estatistica do teste (W), o p-valor associado e o escore E,. Considerando v = 0.01 para

decidir entre as hipoteses, segue dos testes de comparacoes multiplas que as medigoes dos
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Figura 2.4: Fungao poder sob o modelo t-Student

Power Curve for the joint test
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laboratérios L2, L3 e L4 sao TRGV-satisfatérias. Além disso, considerando o escore FE,,

obtemos que os mesmos laboratérios sao F,-satisfatorios.

Tabela 2.4: Teste para competéncia dos laboratérios sob o modelo poder exponenciada
Teste w P-valor | E,

All X L5 | 1384.7 | 0.000
L1 X L5 | 14.6 0.000 1.7
L2 X L5 5 0.013 | 0.81

L3 X L5 2.4 0.095 0.7
L4 X L5 3.5 0.04 1.00
L6 X L5 | 29.5 0.000 | 2.28

A funcao poder para o teste conjunto de todos os laboratorios versus o valor de referéncia,
sob o modelo poder exponenciada é apresentada na figura 2.5 com A = Alj, para A €
[—0,06;0,06]. Neste caso, W segue uma distribui¢do qui-quadrado ndo central generalizada

com parametro de nao centralidade dado por:

5= AT [UwUT] A
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Figura 2.5: fungao poder sob o modelo poder exponenciada

Power Curve for the joint test
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Para fazermos uma comparacao entre os modelos propostos, vamos, conforme Burnham
e Anderson [15](1998), utilizar os critérios AIC= —2log(L(0/Y))+2p (Akaike’s Information
Criterion) e BIC = —2log(L(0/Y)) + p log(n) (Schwartz’s Information Criterion), onde
log(L(0/Y)) denota a funcao log verossimilhanga e p (n) denota o nimero de parametros

(tamanho da amostra). Os valores obtidos pelos dois critérios sdo dados na tabela 2.5.

Tabela 2.5: Valores obtidos pelos critérios AIC e BIC para os modelos normal, poder exponenciada

e t-Student

AIC BIC
Normal -303.23 -293.67
Poder exponenciada | -298.91 -289.35

t-Student -309.18 -299.62

Nos dois critéros observamos que o modelo t-Student se ajusta melhor aos dados. No
entanto, em um programa de EP os componentes de variancia dos dados sao calculados
via informagoes externas, porque os dados nao descrevem a variabilidade real das medicoes.
Além disso, podemos usar o julgamento de especialistas para definir tendéncias significativas

com respeito ao valor de referencia. Porém, o teste proposto sé deve detectar tendéncias
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significativas com valores altos de poder. Com essas observacgoes, concluimos que a funcao
poder do teste proposto é crucial para avaliar resultados de EP. Na tabela 2.6, apresentamos
os valores de poder para os trés modelos de distribui¢ao considerados anteriormente. Segue
das figuras 2.3, 2.4 e 2.5 e da tabela 2.6 que o modelo t-Student tem valores pequenos de
poder para valores pequenos de A, enquanto que, para valores grandes de A os valores de
poder crescem rapidamente. Este tipo de comportamento nao acontece com os modelos
normal e poder exponenciada. Assim, concluimos que o modelo t-Student é mais indicado
para analisar dados de EP do que os modelos normal e poder exponenciada. Também, por
essa razao, o ISO GUM [36](1998) e Guia 43 [37] usam o modelo t-Student para descrever a

variabilidade das medigoes.

Tabela 2.6: Valores da funcao poder para os modelos normal, poder exponenciada e t-Student

A Poder da Normal Poder da t-Student Poder da Poder Exponenciada

0.01 0.03 0.014 0.027
0.02 0.16 0.075 0.137
0.03 0.50 0.848 0.430
0.04 0.85 0.993 0.776
0.05 0.98 1.000 0.954
0.06 1.00 1.000 0.996

2.7 Comentarios

Em geral, os resultados de um EP sdo analizados via erro normalizado (F,,), no entanto,
propomos uma metodologia alternativa para tal. Desenvolvemos o teste TRVG para deter-
minar a consisténcia das medigoes do grupo de laboatérios e de laboratérios individuais com
respeito ao valor de referéncia, considerando a classe de distribuigoes elipticas.

Para desenvolver o teste TRGV, propomos um modelo similar ao modelo de Jaech
[39](1985), onde a covariavel é uma varidvel aleatéria associada com o valor de referéncia.
Considerando este modelo, nés obtemos os EMV’s para os parametros de tendéncia dos
laboratérios, com respeito ao valor de referéncia, considerando distribuicoes elipticas.

E importante notar que seguimos o Guia 43 [37] para estabelecer nossa metodologia.
Primeiramente, determinamos os parametros do valor de referéncia, conforme metodologia
de esquemas de calibragao. Em seguida, os parametros dos erros sao determinados de in-

formagoes externas, devido as caracteristicas do sistema de medicao (varias corre¢oes sao
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aplicadas para os resultados das medigdes). Assim, esperamos que o nosso teste seja similar
ao escore B, utilizado pelo Guia 43 [37].

Em nossa aplicacao, os laboratérios realizaram um série de 10 medicoes de volume do
mesmo balao. Com isso, seja Y;; a j-ésima medicao do i-ésimo laboratério, para j =1,...10
ei=1,...,5, entdo, a variancia de Y; é dada por o2 + ZL—? Dessa forma, para avaliarmos
a performance de laboratérios individuais, onde Hy : a;; = 0, obtemos do teorema 2.1 que a
estatistica do teste é dada por:

a2

M/i = —12 ) i:1727"'a57
02+ 2=

ng
onde W, tem uma ditribuicao qui-quadrado generalizada. Com isso, observamos que a

diferenga entre W; e o escore E,(i) estd no fato de que o? é dividido por n; em W;. Se

(2
considerarmos que n; = 1 e Y;; é a média das medigoes do i-ésimo laboratério, entao E, (i)
e W; sao similares. Por outro lado, com o escore F, nao podemos desenvolver um teste
de comparacoes miltiplas, pois, existe uma correlagao natural entre as medicoes dos lab-
oratoérios participantes (eles medem o mesmo mensurando, neste caso, o volume do balao
volumétrico). Assim, concluimos que o teste TRVG generaliza o critério de teste proposto
pelo Guia 43 [37].

Observamos ainda que, o escore E, e o teste de razao de verossimilhanca generalizada
(TRVG) sob o modelo normal, apresentaram resultados coincidentes para todos os testes,
exceto para a performance do laboratoério 2. Isto significa que, neste caso, o teste TRVG é
menos sensivel quando consideramos a magnitude do desvio padrao dos erros do laboratério
2 do que o escore F,. Com isso, concluimos que para estabelecer um teste mais robusto, é

melhor utilizar o modelo t-Student. Sob este modelo, obtemos que as medicoes do laboratério

2 sdo TRV G-satisfatorias.
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Capitulo 3

Modelo de Calibracao Ultraestrutural

Considerando a motivacao proposta na secao 1.1, vamos desenvolver um procedimento
para determinar o desempenho dos laboratérios participantes do EP realizado pelo grupo
de MOTORES. O Guia 43 [37] propde o erro normalizado (F,) para testar a performance
individual dos laboratérios, e neste caso, para cada ponto de rotacao. No entanto, vamos
apresentar um modelo capaz de descrever os dados e avaliar o desempenho do grupo de
laboratérios e de laboratérios individuais, porém, considerando todos os pontos (patamares)
de medic¢ao. Com isso, vamos verificar a competéncia dos laboratérios nao somente pela

analise da tendéncia aditiva, mas também, pela tendéncia multiplicativa.

3.1 Modelo proposto

Para o programa de EP organizado pelo grupo de MOTORES, vamos desenvolver um
procedimento para avaliar o desempenho de p laboratérios que medem um item n; vezes em
m patamares ou niveis. Para isso, vamos considerar o modelo ultra-estrutural com réplicas,
que é uma extensao do modelo estrutural proposto por Barnett [13](1969). Diante disso, o

modelo proposto é dado por:
Yije = o+ By,
Yijk = Yijk + €ijk

onde,i=1,---,p, j=1,---,m, ek=1,--- ,n; Dessa forma, temos que Y;;; (valor ob-
servado) esta sujeito a erro de medicao e y;;; satisfaz o relacionamento linear ultra-estrutural

com o valor verdadeiro x; (ndo observavel). No modelo, temos que:

e «;: representa a tendéncia aditiva do i-ésimo laboratério;
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e [3;: representa a tendéncia multiplicativa do i-ésimo laboratorio;
e 1;: representa o “verdadeiro” valor da caracteristica a ser medida. Assumimos que

— xj ~ind. N(pg,,0%):

— Mg, Tepresenta o parametro de locagao;

— 0y, representa o parametro de escala e é considerado conhecido.

® ¢;;: representa o erro aleatdrio na realizagao da k-ésima medicao, no j-ésimo patamar

pelo i-ésimo laboratoério. Assumimos que

- €k ™ ind. N(O,U%),

— o0;; representa o parametro de escala e é considerado conhecido.
e Consideramos ainda que z; é independente of e;;y.

O objetivo desta andlise é comparar a tendéncia aditiva («;) e multiplicativa (f;) de cada
laboratério () com o valor de referéncia, que neste caso, resulta em v = 0 e § = 1. Sem
perda de generalidade, podemos considerar que o primeiro laboratério é a nossa referéncia.

Entao, vamos escrever o modelo da seguinte forma:

Yijg = z;+ ek (Referéncia), (3.1)
Yijg = i+ Bixj+ e, (3.2)
parat=2,---,p,j=1,---m e k=1,--- n;

Dessa forma, para comparar as medicoes dos p — 1 laboratdrios, vamos desenvolver um

procedimento para testar as seguintes hipoteses:

hipOtl)HoZOZQZ---:ap:O e 52::ﬁp:17
hipot 3) Hy:ay=---=0a, =0

hipot 4) Hy:a; =0 e Bi=1, i=2,--- p;
hip0t5) HOO[ZZO; 7;:2,""]);

hipOt 6) H(]BZ:]., 222,,]9
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Nas trés primeiras hipdteses, avaliamos a competéncia do grupo de laboratorios. Porém,
na hipotese 1, verificamos se a tendéncia aditiva é nula e se a tendéncia multiplicativa é
igual a um. A hipdtese 2 verifica se apenas a tendéncia aditiva é significativa, enquanto
que, a hipdtese trés avalia a tendéncia multiplicativa. As trés ultimas hipéteses avaliam a
competéncia individual dos laboratérios. A hipdtese 4 testa ambas as tendéncias, enquanto
que, as hipoteses 5 e 6 testam as tendéncias aditiva e multiplicativa, respectivamente. Vamos

utilizar os testes de Wald, Razao de verossimilhanca e de Escore para avaliar as hipdteses
(1)-(6).

Através do modelo ultra-estrutural (equagoes (3.1) e (3.2)), concluimos que

}/Uk ~ N(:uévja Jij +O—%j)

Yije ~ N(ai+ Bifta;, /61'2(792% +Uz‘2j)

parai=2,---,p,j=1,---.m e k=1,--- ,n;. Além disso, a estrutura de covariancia é

dada por:

Cov(Yyji; Y1,q) = Cov(x; + €055 + €ijq

Zj

)
Cov(Yiji; Yijq) = Cov(a; + Biz; + €iji; i + Birj + €ijy) = 57 aij

Cov(Yrji; Yijq) = Cov(z; + eiji; o + Bixj + €ijq)

)

COU(Y;']‘[; thq) = COU(O@ + ﬁil"j + €351, ap + ﬁh$j + €njq i Bn Ugj

e com isso, obtemos a matriz de covariancia do modelo,

(0] 1
2 2 2 2 2 2 2
oy oz, ept B2 Ouj B2 Oz Bp O%j Bp Ozj
2 2 2 2 2 2 2
Ozj BV B B2 og; B2 0g; Bp 03; Bp 05;
2 2 2 2 2 2 2 2 2
B2 0y, B2 oy, o3+ B3Oz - B3 05, B2 Bp o3, B2 Bp o3,
X = 2 2 2 2 2 2 2 ' 2 ' 2
B2 Taj B2 T B3 T 04 + 53 Ozj " B2 Bp T B2 Bp T
2 2 2 2 2 2 2 2 2
Bp 0% Bp 0% Bp B2 o3 Bp B2 0 e oyt Bpog; By 055

2 2 2 2 2 2 2 2 2
Bpog; o Bpog; Bp B2 og; - Bp P2 oy - By 0%; e 0+ Bp 03
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no qual, n = ny +ng +---+n,. O modelo proposto pode ser visto, na forma matricial, da seguinte

maneira
Y11 0 1 €151
Yijo 0 1 €152
Yljn1 0 1 €1jn1
Y21 g B2 €241
Yoo Qo B2 €22
-Y_‘7 = = —|— w] —|—
Yoin, Qg B2 €2jn,
Ypi1 ap Bp €pjl
Ypjo ayp Bp €pj2
Ypjn, Qp Bp Cpjny
De outra forma, temos que
Y, = at+zjB+e (3.3)

Vamos assumir que Y; ~ Np(p;,3;), onde p; = a + ;B e Xj = D(O’?) + a%y,,@ﬁT, com

a? (Uljl;rl, e gjlgp)T 1,, é um vetor (n; x 1) deuns, i =1,--- ,p, e D(a) representa uma

matriz diagonal com elementos dado por a. Dessa forma, temos que a densidade de Y; é dada por,
_n _1 1 Twe—1 .
Fy;(ys) = (2m) 72 | 55 72 eap g =55 — ) By (vj—m) o =100 m

Seja Y = (Y, ,---,Y})T (valores observados), entdo

y) =[] fv,(vs)
j=1

e a fungao log-verossimilhanca é dada por

p m
L(0) =logfy(y) = ——log(27r - = Zlog (ay) %ZZn log(o U %Z

j 1 7j=11i=1

onde a; =1+ O'%J,,BTD_I(O'?),B e Q= (y;— uj)TZj_l(yj — ), j=1,---,m. A funcio escore
é dada por:
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onde 0 = (fgy, s flam, 02, , 0p, P2, - ,ﬁp)T, com isso, apds manipulacoes algébricas, temos
que:
L(6 M;
a () — I Ng],jzly...’m;
Oplz; a; b
OL(6 1 :
8(2-) - ZO—T) [ (Yz‘j—az‘lm)Tlni] =2,
' =1 "1ij
OL(6 e niBio?, M; .
aé) — Z zj {niﬁi‘i‘Mj % :If] J _1;(Yij—ai1ni) ,1=2--,p.
i =1 j
Y1, .
com _2\4‘7 = J + gl 1 + Z ﬁ;l;}z(Yl] — O[Z]_nz) s Ylj = (Y1j17"' ’Y'ljnl)—r Y’L] —
J xJ
(Yij1,--- 7Ywni) . A matriz de informagao observada de Fisher é dada por
0?L(0)
10)= —=".
(6) 060007

Com isso, a partir da fungao escore e apés algumas manipulacoes algébrias, temos que os elementos

da matriz sao dados por:

0*L(0 1—a;)
aé) _ (2707]:1,...%7
Ha; Otz Ogj@j
2L(0
OLO) iy
8“%‘]‘8M$l
OLO) _ b
8/1“32]8051 B O',szaj ’
M _ 1 2mﬁiU;2chj7D“ i=o e p =1 m
Ot 0; 050, aj Yo A g, Mm,
D 1 (e
Oa;0cy; — i o745
7j=1
82L(0) i nznlﬁzﬂlam
80[1'80[[ Z Ul]aj [ ’ Py
82L(0) 7’Li0’2j 0G; 2niﬁi02.Mj
- M; — = | ——— - Dy, =92 ...
aazaﬂz jz—:l %aj J U% a; J » 1 ) Dy
PLO) b (0 oMy
80&@86[ B =1 02 O‘l2]aj lj aj » T T D

2 2.a

1]]

003;00; o J Z

m

0?L(0) 20—3 , 202 M?
dB:083 Z U% R g+ (raBif 1+ — - niB:M;Dyj — mBM;Dij| ¢

J J

com a; and M; como acima e D;; = 12;, (Yij —a;ly,), i =2,---,p,j=1,---,m.

O'A2A o

2

m 2 2 2 22
82[/(0) Z 0' { Dij " n;,o ni0zj [M2 <1 B 47%0' ﬂ ) 4 4ﬂ2M]DZ] inﬁf

ij

)
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3.2 Estimacao dos parametros via algoritmo EM

Nesta segdo, vamos descrever o algoritmo EM (McLachlan e Krishnan [53], 1997) utilizado
para obter as estimativas dos parametros. A metodologia consiste em completar os dados ob-
servados com alguns dados nao observados, de modo, que as estimativas via maxima verossim-

ilhanca sejam ”mais ficeis”de serem obtidas. Considerando nosso modelo e os dados observa-

dos para o j-ésimo patamar, Y; = (Ylj, e 7Y;;-)T7 completamos Y; com os dados nao obser-
vados z;. Entao, os dados completos para o j-ésimo patamar ¢ dado por Y¢; = (:cj,YjT)T
2
ch ~ n+1(“cjazcj)7 onde Kej = (,U/:cjyu;r)—ra X = & i » J = 1,---,m, com
221]‘ 2]‘
Y9 = 221] (ij lm,ﬁgam ngs ,ﬁpagjlg )T, p; e X; como apresentado anteriormente.
Com isso, seja Yo = (Y ,---,Y.,)T, entdo

freve) = [ /v, ve))
j=1
_ mnt1) _1 1 —
= Cn T eh)™ o)) e | -5 2 0
j=1

onde Q¢j = (Y¢j — ,ucj)TEC_jl(ch — M) J =1, m

Dessa forma, a funcao log-verossimilhanca para os dados completos é dada por:

1 m 1 ( ,ij m  ni Yi]k
L.(8) = cte— 3 Z log(oi:) + Zn,log o) | — 3 Z + Z Z - _|_
J=1 j=1 J j=1k=1 J

m p on; 9
(Yijk — oi — Bizj)
+ 22 2

Dada as estimativas de 8 na r-ésima iteracao, 0("), o passo E consiste na obtencao da esperanca
da fungao log-verossimilhanca dos dados completos, L.(8), com respeito a distribuigao condicional
dex = (x1,-- ,2m,)" dadoYe 0. 0 passo M consiste na maximizagao da funcao obtida no passo
E com respeito a 8, com isso, obtemos as estimativas dos parametros da proxima iteracao, oU+h).
Cada iteracao do algoritmo EM incrementa a fungao log-verossimilhanca dos dados observados
L(0)Y), isto é, L(6) )Y) < L(6"+V/Y).

Quando a funcao verossimilhanca dos dados completos pertencer a familia exponencial, a im-
plementacao do algoritmo EM fica mais simples. Em nosso caso, o passo E consiste na obtencao de
E(z;/Y) e E(x?/Y), j=1,---,m. No passo M, maximizamos a funcao log-verossimilhanca dos
dados completos onde os valores das estatisticas suficientes sao substituidas pelos valores esperados

obtidos no passo E. Com isso, algoritmo EM, para o nosso modelo, pode ser resumido da seguinte

forma.



Modelo de Calibragao Ultraestrutural 39

Passo E: Considerando as propriedades da distribuicao normal multivariada, o passo E consiste

na obtencao de:

2 = E(z;/Y;,007Y)
o2. M(r 1) ni p (7“ 1) ny )
x) €T j %
= — sz]k: )
Ol AR I IS
e
—~(r) o2 2
2 _ zj ~(7)
¥y T een (‘Tj ) 7
4
com ay_l) representado o valor de a; calculado em =1,
Passo M: Consiste na obtencgao de
A =20, =1, m,

b(’“) h’)(,r) )
() <Z§n 1 02 Zk 1 Uk> <Z§n1 0%) - <Z;n1 UJ%) (Z;n1 % 221:1 Yijk‘)
ﬂi = y

m P(r) m m b('r) ?
g [(Zg 1 sz ) <Zj:1 U%) - (Zj:l ;2,2],) ]

_ ~ P
(27;1 LT Vg - m(B)0 S, )
/\(T‘) . (%] ) .
&%) - 71_1a"'7p'

nZZg 1%

Destacamos que foi possivel obtermos formas fechadas para todas as expressoes no passo M,

o que significa que este procedimento serda computacionalmente mais rapido, e também, serd

simples de implementar.

3.3 Testes de Hipodteses

Para avaliarmos o desempenho do grupo de laboratoérios e até mesmo de laboratoérios individuais,

propomos os seguintes testes.

Teste 1: Vamos testar as seguintes hipéteses

Hy : ag=-=0,=0 e [o=---=03,=1

H; : pelomenosum a; #0eum G; #1,i=2,---|p
Teste 2: Vamos testar as seguintes hipéteses

Hy : fo=--=0p=1
Hy : pelomenosum §; #1,i=2,---,p
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Teste 3: Vamos testar as seguintes hipdteses

Hy : ag=--=a,=0

Hy : pelomenosuma; #0,i=2,---,p

Teste 4: Vamos testar as seguintes hipdteses

HO . Oé,':() (& ﬁzzl
Hl : al#oeﬂz#lafL:Qa?p

Teste 5: Vamos testar as seguintes hipdteses

HO : Ck,;:O
Hl : 011'750,1':2,"',]?

Teste 6: Vamos testar as seguintes hipdteses

HO : /81:1

H1 : ﬁi#l,i:2,~-,p
Independente do teste a ser realizado, podemos generaliza-lo da seguinte forma

Hy : ¢g(@)=a Hy : ¢g(@)—a=0 Hy : h(0)=
Hy : ¢g(0)#a Hy : g(@)—a#0 Hy, : h(0)#

no qual, h e g sdo fungoes que tomam elementos no R? (espago paramétrico) e levam no R (espago
paramétrico restrito). Para a realizagdo destes testes, vamos apresentar as estatisticas de Wald,
Razao de verossimilhanga e Escore (Sen e Singer [67], 2000).

3.3.1 Estatistica do teste de Wald

A estatistica de Wald é dada por
Qu="h(0)" |H®) I0)"'H@®)| K@) (3.4)

onde I(6) representa a matriz de informagao de fisher, calculada sob 6 (ndo restrito) e H(8) =

8}(;(3) ,sendo que, 0 = (fgy, -+, Hay s Q2, -+, 0p, B2, - - - ,ﬁp)T. Para cada teste descrito anterior-

mente, vamos ter uma estatistica diferente, conforme descrito abaixo.

Teste 1: A estatistica utilizada é:

Qui = 11 (0)T [HL(8)T1(8) ' H.(8)]  hu(B)
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onde
0 0 0 00 0
0 0 0 00 0
Oy 00 0 00 0
10 0 00 0
~ ap 01 0 00 0
me) =\ _ e Hy(0)= .
B2 —1
: 0 0 1 00 0
Bp—1 B(p-1)x1 0 0 010 0
0 0 0 01 0
00 0 00 1

m+2(p—1)x2(p—1)

Teste 2: A estatistica utilizada é:

-1

Qus = hy(0)" |Ho(0)"1(6) ' Ha(6)| h2(6)
onde
0 0 0
0 0 0
0 0 0
—~ 0 0 0
B2 —1
~ ~ 0 0 0
hQ(G) = € H2(0) =
8, —1
o (r-1)x1 00 0
1 0 0
01 0

m+2(p—1)x(p—1)

Teste 3: A estatistica utilizada é:

Qus = hy(0)" [Hy(8)T1(8) " Hy(8)] " hy(8)
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onde
0 0 0
0 0 0
0 0 0
R 10 0
a2
- ~ 0 1 0
hs(6) = e Hy(9) =
a
P -1 00 1
0 0 0
0 0 0
0 0
m+2(p—1)x(p—1)
Teste 4: A estatistica utilizada é:
-1 ~

Quai = hai(0) T |Hyi(0) ' 1(0) ' Hy(0)|  hai(9) = hai(0)" [ii] ™" has(6)

onde
” 0 Va;a;  Vayfs
h42(0) = N e T“ =
pi —1 9% 1 UBia;  UBiB;
para i = 2,--- ,p, COM Vg,a,;, Vg;a; € Vg3 representando elementos da matriz 1 ()71, associ-

ados aos parametros «; e ;.

Teste 5: Apds manipulacoes algébricas, a estatistica utilizada é:

a7
Qus; =
a0
para @ = 2,---,p, COIM VUq,q,; representando o elemento da matriz [ ()1, associado ao

parametro «;.

Teste 6: Apds manipulacoes algébricas, a estatistica utilizada é:

bi— 1)
Que; = (6 —1)
VB Bs
para ¢ = 2,---,p, com vgg representando o elemento da matriz [ (5)_1, associado ao

parametro ;.

Para qualquer um dos testes acima, sabemos que, sob Hy, Quw ~ X2 , onde r representa o
nimero de parametros em teste (Sen e Singer [67], 2000, Teorema 5.6.3, pag 240). Com isso,
rejeitamos Hy se Qy > qu, onde g, é o quantil (1 - 7)100% da distribui¢ao qui-quadrado com r

graus de liberdade e nivel de significancia .



Modelo de Calibragao Ultraestrutural 43

3.3.2 Estatistica do teste da Razao de verossimilhanca

O Teste da Razao de Verossimilhanga Generalizada (TRVG), (Graybill [32], 1976, defini¢ao

2.8.4, pag. 85) rejeita Hpse A < A,onde0 < X\ < 1, P( AY1, . Ym) <A/ Hg é verdadeiro) =~
(nivel de significancia do teste) e

_ SupeeQOL(y ) 0)

) 3.5
Supee%qL(y 9 0) ( )

com Qo = {0 € R? | h(0) = 0}. Apds algumas manipulagoes algébricas, a estatistica do teste da
razao de verossimilhanca, é dada por
Qr = —2inA
m
= > (@j — Q; + loga; — logﬁj)

j=1
no qual, @j (@j) e a;j (a;) sdo os valores de @); € aj, como descritos na func@o log-verossimilhanca,
avaliados em 0 (0). Aqui, 0 representa o estimador de maxima verossimilhanca para 6 e @ representa
o estimador de méxima verossimilhanca de 8 em Qg (espago paramétrico restrito). Para obtermos
as estimativas de maxima verossimilhanca no espaco restrito, consideramos o procedimento do
algoritmo EM, como descrito anteriormente. Com isso, vamos desenvolver o procedimento utilizado
para o Teste 2.

Sob Hy, temos que 32 = --- = 3, = 0, logo, ap6s completar os dados observados com alguns

dados nao observados, temos que a funcao log-verossimilhanca para os dados completos é dada por:

1 > 1 ( /‘LIJ il = }/Mk
L.(0) = cte—iz log(o +anlog o) | — 3 Z +ZZ -
j=1 j=1 J j=1k=1 15
(Y;jk; — QG — JUj)
+ 2> ~
j=1i=2 k=1 ij
Com isso, o passo E consiste na obtencao de:
2 = E(x/)Y;, 00‘—1))
2 (r—1
Taj Ha, Yljk (r 1)
= — ‘|‘ Y, ik —
w5 S (B
e
—~(r) o2, 2
2 _ zj 5 (1)
i T pop T (xj ) ;
4
com Egrfl) representado o valor de @; calculado em 6~ Além disso, a;j =1 —i—agj 1nTD_1(a'?)1n,

com 1, representando um vetor (n x 1) com elementos unitarios. O passo M consiste na obten¢ao

de

ﬁg‘c) _ZU\ET)7 j: 17 , T,



44 Modelo de Calibragao Ultraestrutural

) b(_’f)
m 1 n . m '
") (Zj:l o2 Zk;1 Yijk — n Zj:l o2
—7r .
a' o /l P— 1 ... p'
1 . m 1 ’ ) )
L2 Zj:l 0%

Além disso, temos que Q; = (y; — ﬁj)TEj_l(yj — 1), com fr; = o + e 1n.

Os demais testes, seguem o mesmo procedimento acima descrito para o Teste 2. Porém, inde-
pendente do teste, temos que, sob Hy, Q1 tem distribuicao chi-quadrado com r graus de liberdade
(nimero de parametros em teste), conforme descrito por Sen e Singer [67](2000, Teorema 5.6.3,
pdg 240). Portanto, rejeitamos Hy se Qr > ¢, onde ¢; é o quantil (1 — ~)100% da distribuicao

qui-quadrado com r graus de liberdade e nivel de significancia ~.

3.3.3 Estatistica do teste de Escore

Seja 8 o estimador de maxima verossimilhanca para @ sob a hipétese Hy. Logo, a estatistica

do teste de Escore é dada por:

Qr=U(0)" [1(9)]  U(®) (3.6)
no qual,
_ g

aqui, U(.) representa a funcao escore e I(.) representa a matriz de informagao observada de Fisher.
Para obter as estimativas de méxima verossimilhanga no espaco restrito (sob Hy), vamos considerar
o procedimento do algoritmo EM descrito anteriormente. Para o Teste 2, a estimagao de 6 sob Hy,
segue o mesmo procedimento do algoritmos EM utilizado no teste de Razao de verossimilhanca.

Sendo 0 o estimador de 6, temos que os elementos do vetor U(0) sio

OL(6 M :
( ) - 77 _ L;C], j= 1’ ,M;

aul‘j a] ij
OL(0) "1 | Mo, T
ooy _Z(T? aj = (Y —ailn) 1o | 5 0=2,00,p;

j=1 1]
OL(B) N niog My ¢

- — n; + M 7'] —]_Y—all 77/:27 P
9B; ; ajol | ’ aj Y~ @itn)
— o, | Y[ ln P 14T _ T
com M; = —* + o2 + > ia ?1ni(Yij —®ly,) , Yy = (Yiju,-- Yimy) ' e Yy =
xJ J x)

(Yij1,- -+, Yijn;) |- Além disso, os elementos da matriz I(0) sdo
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O*L(6 1 —a,
( ) = _( 2 fj)a = 17 , 1,
Optr; Optc 0%
0’L(6
# — O, j % l ,
a:u’xjaluml
82[/(5) _ n;
8/1,35].8041‘ afjaj
LO) L (oM 5N o =t m
Opig;0B; 07a; a; N P o
82L(§) _ i i 1 niagj
80@80@ = Uzzj UiZjaj )
0?L(6) zm: nimos; I — 9
= - 5 5 Llt=24,,D,
(96%8041 — U%ijaj
0?L(0) i nio; 7 1 (2nio2;M,; 5 .,
— o — D i=2,-,p,
Dc;00; ~ afjﬁj J 0'1'2]' a; ij ) p
82L(§) in: niaij ) 2n10§jﬂj o )
= — lj — — y Ll =24, )
Oa;00; = afjafjaj J a;
— =2 r S
00;00; - o2a; | o2 + a; Mj{1= ola; + o2 o2
v j=1 "7 ij J ij 4 ij
— r =2
0%L(0) ook [ 203 202 M — —
— D..Di. J . 1 I e M-Dii — MDD
dBi0B ; ofora; | Y M LN S MRy T
com @; and M; como acima e D;; = I,TLZ,(Yij —a;ly,),i=2,---,p,j=1,-- ,m.

Os demais testes, seguem o mesmo procedimento acima descrito para o Teste 2. Porém, inde-

pendente do teste, temos que, sob Hy, Qr ~ X2 , onde r representa o nimero de parametros em

teste, conforme descrito por Sen e Singer [67](2000, Teorema 5.6.3, pag 240). Portanto, rejeitamos

Hy se Qr > qgr, onde qr é o quantil (1 — +)100% da distribui¢do qui-quadrado com r graus de

liberdade e nivel de significancia ~.

3.4 Grafico de tendéncia e linearidade

Em uma andlise individual, vamos apresentar um grafico com as tendéncias (¢;;;) de cada

laboratério, para toda a faixa de medicdo. Aqui, definimos tendéncia como a diferenca entre as

medicoes do laboratério e o valor verdadeiro do motor, ou seja, tijx = Yijx — pzj. Além disso,

ilustramos no grafico, o intervalo de confianca de 99% para a tendéncia média, que é dado por

[ti; + 2.575829 \/var(t;;)]
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no qual, fij = ffij —flzj = Oy —|—@ flaj— flzj € var(aj) foi determinada por aproximacao via método

delta sobre fij (ver, Sen e Singer [67] (2000) e ISO GUM [36] (1998)). Sendo 7 = (&, B, fizj) |

N 2 N ES
iy 8ti' 8ti' 8tz~
var(ti;) = (87;) var(m) + 2 (871?) <8W2> cov(my, Tk) (3.7)

no qual, [,k = 1,2, 3. Diante disso, podemos escrever a expressao (3.7) da seguinte forma

A\ 2 A\ 2 A\ 2
atij A atij 3 Otij .
<B&i) var(&;) + <8@) var(B;) + <3ﬂxj> var(fiy;) +

temos que

var(fij)

oti; \ [ Oty A oti; \ [ Oty o

+ 2 (85&1) <8B7/) COU(O[“ BZ) + 2 <86&z> <8ﬂgp] Cov(ahufl‘]) +
oti; \ [ Ot .

+ 2 2 ) cov(Bi, fia;
(31) (@i ) e

As estimativas de varidncia e covariancia para &;, (3; e fizj sao obtidas na matriz observada de

Fisher, desenvolvida na segao 3.1. Além disso, ap6s manipulacoes algébricas, temos

Ot Oty
—=1 =~ =
0&; 95

N

zj

ot

o= -1
8,bej

Portanto, a variancia para a tendéncia média estimada é dada por

~

~ N . ~ ~ 2 R . R
var(tiy) = wvar(d;) + (jieg)” var(B;) + (ﬁz‘ — 1) var(fizj) + 2 flgj cov(dy, B;) +

+ 2 (@ - 1) cov (G, flaj) + 2 fizj (/61 - 1) COU(@,,&@-J‘)

3.5 Analise de Simulacao

Nesta secao, vamos apresentar um método de simulacao para verificarmos se os resultados obti-
dos pelos testes de Wald, Razao de Verossimilhanca e Escore, em conjunto com o modelo proposto
sao consistentes. Além disso, vamos avaliar algumas combinacbes dos seguintes parametros: p
(nimero de laboratérios), m (nimero de patamares) e n; (nimero de medigoes realizadas pelo
i-ésimo laboratdrio em cada patamar) para verificarmos possiveis influéncias nos resultados. Para
cada combinacao desses parametros vamos realizar os testes de Wald, Razao de Verossimilhanca e
Escore para testar as 6 hipdteses de interesse. Para isso, os seguintes passos foram considerados

para implementarmos a simulagao.

Passo 1) Para cada uma das 27 possibilidades obtidas ao combinar os valores de p = {5,10, 15} ,m =
{5,10,18} e n; = {1,5,10}, vamos considerar &« = 0 e 8 = 1 , com 0 representando um
vetor (n x 1) com elementos nulos, 1 representando um vetor (n x 1) com elementos unitarios

en=ni+ny+---+n, Além disso, temos que:
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e Para m =5:
— ug = (8,5;12,5;16,1;19,5;25,1);
— o0z = 0,0025 pg;
— Para cada laboratorio e patamar, consideramos que o;; = 0, 6;

e Para m =10:

— ey = (8,5;12,5;16,1;19,5;25,1;27,1;28,5; 31, 5; 34, 1; 37, 5;41, 1; 44, 5; 46, 5; 47, 5; 48, 5);

— 0, =0,0025 pg;
— Para cada laboratério e patamar, consideramos que o;; = 0, 6;

e Param —=18:

— 1z = (8,5;12,5;16,1;19,5; 25, 1; 27, 1; 28, 5; 31, 5; 34, 1; 37, 5: 41, 1; 44, 5, 46, 5; 47, 5; 48, 5;

49, 1; 49, 5; 50, 1);
— 0z = 0,0025 pg;

— Para cada laboratério e patamar, consideramos que o;; = 0, 6;

Passo 2) Para j = 1,---,m, geramos uma amostra aleatéria de Y; = (YlTj, e ,Y;j)T, con-
siderando que Y; ~ Np(p;,%;) onde p; = o+ pg;8 e X = D(cr?) + agj,@ﬁT, com
0'? = (U%jljll, . ,Ugjl;lrp)T , 1p, ¢ um vetor (n; x 1) de uns, i = 1,--- ,p, ¢ D(a) representa

uma matriz diagonal com elementos dado por a.

Passo 3) ParaY = (Y{,---,Y,)T aplicamos os procedimentos teéricos desenvolvidos em se¢des

anteriores e realizamos os testes de Wald, Razao de Verossimilhanca e Escore;

Passo 4) Para cada configuracao considerada no Passo 1, rodamos N = 2000 iteragoes dos passos 2
e 3. Em cada iteragao, verificamos se Hy é ou nao significativo, em todos os testes. Com isso,
aproximamos o valor de v = P(rejeitar Hy|H( é verdadeiro) pelo quociente entre o nimero

de interagoes com Hj significativo e N.

Os resultados apresentados nas tabelas 3.1, 3.2 e 3.3 sao referentes aos valores de m = 5, 10 e 18
patamares, respectivamente, e representam os valores de v (em %), para cada hipdtese de interesse

((1) - (6)) e tipo de teste proposto.

Teste

‘Wald Razao Escore

ng Lab 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5

6

2 4,50 4,95 4,75 535 520 540 | 4,40 4,35 4,50 575 540 5,55 | 495 565 555 560 550
3 4,90 4,55 5,00 4,45 4,65 4,80 5,25 4,90
4 4,85 555 4,95 4,70 525 5,25 5,00 5,95
5 4,85 4,80 4,50 5,15 4,75 4,55 5,40 5,05

5,80
5,45
5,15
4,65
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5 2 525 500 5,45 4,35 3,95 3,80 | 520 5,10 5,30 4,70 395 385 | 545 505 550 4,50 4,05 3,80
3 4,50 4,75 4,25 4,60 4,80 4,05 4,50 4,80 4,30
4 4,70 4,50 4,65 4,60 4,35 4,60 4,75 4,55 4,70
5 6,30 5,15 5,55 6,25 5,35 6,05 6,40 5,20 5,60
10 2 545 4,80 4,60 5,35 4,80 5,05 | 5,30 4,85 4,75 5,25 485 505 | 545 4,65 4,65 5,35 4,80 5,05
3 4,60 4,60 5,40 4,70 4,70 5,50 4,60 4,70 5,40
4 5,10 4,65 5,20 4,95 5,00 5,35 520 4,65 5,20
5 5,10 5,00 4,45 4,90 5,05 4,45 5,10 5,00 4,45
1 2 525 4,80 4,90 5,15 5,20 4,70 | 4,85 4,35 4,80 5,25 540 5,10 | 6,45 6,10 6,45 5,85 5,45 4,90
3 5,10 4,75 4,85 4,95 4,75 4,85 5,35 4,90 4,95
4 4,70 4,85 4,65 4,40 4,65 4,50 5,00 4,90 4,75
5 4,90 4,80 5,55 4,50 4,65 5,00 515 4,85 5,65
6 4,90 4,95 4,50 5,05 4,70 4,65 5,15 5,05 4,75
7 520 5,40 5,40 520 5,20 5,40 550 5,60 5,55
8 4,55 4,30 4,50 4,50 4,45 4,35 4,80 4,35 4,80
9 5,15 5,00 5,05 540 5,20 5,20 545 5,35 5,40
10 505 520 5,15 5,25 5,05 4,85 5,35 5,55 5,45
5 2 520 4,85 4,50 5,25 5,25 5,40 | 5,45 5,25 465 520 555 525 | 570 5,15 4,70 5,25 5,25 5,40
3 4,95 5,05 4,70 5,05 5,25 4,85 4,95 5,15 4,80
4 4,80 5,00 5,40 4,85 520 5,45 4,95 5,15 5,50
5 4,40 5,15 5,35 4,35 520 525 4,60 5,20 5,40
6 5,35 4,70 5,20 5,35 4,35 5,10 5,35 4,70 5,30
7 550 4,80 5,40 5,45 4,85 5,30 555 4,85 5,40
8 5,50 4,90 5,05 5,40 4,90 5,15 5,50 4,90 5,10
9 4,70 4,55 5,00 4,90 4,60 5,20 4,70 4,60 5,00
10 4,90 5,15 5,40 4,80 540 5,50 500 5,30 5,45
10 2 6,00 5,10 5,95 4,80 4,90 4,75 | 6,05 5,10 580 4,65 4,90 4,70 | 6,15 5,20 6,00 4,80 4,90 4,75
3 5,25 5,45 5,10 5,35 5,40 5,00 5,30 5,45 5,15
4 4,90 5,30 5,35 500 5,35 5,45 4,90 5,35 5,45
5 4,95 4,75 5,10 5,00 5,05 5,10 4,95 4,80 5,10
6 5,20 6,65 5,70 530 6,60 5,80 520 6,65 5,75
7 525 5,50 4,80 525 5,50 4,85 525 550 4,80
8 4,75 4,75 4,30 4,90 4,70 4,35 4,75 4,75 4,30
9 535 5,50 5,75 530 5,60 5,80 545 550 5,80
10 5,10 4,40 5,20 5,00 4,25 5,10 5,15 4,40 5,25
1 2 550 5,80 5,30 4,80 5,00 5,35 | 5,25 5,30 5,00 4,80 4,90 520 | 7,75 7,80 7,50 4,80 5,20 5,40
3 5,50 5,20 5,20 5,65 5,25 5,10 5,80 5,40 5,40
4 4,65 4,40 4,90 4,65 4,70 5,10 4,95 4,55 5,20
5 5,15 5,20 4,90 4,65 5,55 5,15 5,30 5,45 5,35
6 4,90 4,80 4,25 5,15 4,95 4,45 515 5,00 4,55
7 5,40 5,15 5,30 5,10 4,75 5,30 565 5,40 5,45
8 5,90 4,50 5,05 6,05 5,10 5,05 6,30 4,85 5,40
9 5,15 5,45 5,70 525 525 5,25 555 550 5,90
10 4,55 4,15 4,60 4,35 4,40 4,65 4,70 4,65 4,90
11 4,95 4,60 4,25 5,10 4,25 4,55 5,40 4,85 4,45
12 6,00 540 5,10 5,45 5,55 5,30 6,30 5,70 5,20
13 5,70 5,70 5,80 5,75 5,60 5,45 6,25 5,75 6,05
14 550 4,90 5,30 500 5,05 5,55 5,65 5,10 5,50
15 5,50 4,40 5,60 5,75 4,85 5,55 5,95 4,75 5,90
5 2 5,45 4,80 4,75 4,90 5,40 5,25 | 5,30 4,30 4,65 445 525 520 | 575 5,20 525 4,95 545 5,30
3 4,80 4,80 4,85 4,95 4,75 4,85 485 4,85 4,85
4 5,35 5,00 5,50 5,15 5,05 5,35 540 5,00 5,55
5 5,20 4,65 4,95 5,15 4,60 4,70 5,20 4,70 5,00
6 5,05 4,40 4,75 5,00 4,45 4,65 515 4,50 4,80
7 5,15 5,45 5,65 5,10 5,40 5,70 5,20 5,45 5,65
8 520 5,25 5,00 520 5,25 5,00 535 525 5,05
9 5,30 5,25 4,70 5,35 5,20 4,80 530 5,30 4,80
10 4,90 4,90 4,60 5,10 4,85 4,85 5,05 5,00 4,65
11 5,15 4,25 4,10 5,30 4,50 4,35 5,15 4,30 4,20
12 4,45 4,25 4,40 4,30 4,45 4,35 4,50 4,30 4,45
13 4,25 4,90 4,30 4,35 4,90 4,40 4,30 5,00 4,40
14 5,25 4,65 4,75 5,15 4,80 4,70 5,25 4,65 4,80
15 5,30 5,05 5,10 5,15 5,30 5,20 5,35 5,05 5,10
10 2 4,70 5,95 5,65 4,50 4,85 4,45 4,25 5,60 5,60 4,50 4,90 4,50 4,75 6,20 5,90 4,50 4,85 4,45
3 4,80 5,20 5,60 4,70 5,10 5,80 4,80 5,25 5,65
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4 4,50 4,35 4,50 4,50 4,10 4,60 4,50 4,35 4,50
5 4,25 4,45 4,65 4,15 4,40 4,65 4,35 4,50 4,65
6 4,40 4,30 4,30 4,30 4,45 4,25 4,40 4,35 4,30
7 4,15 4,90 4,75 4,05 4,75 4,65 4,15 4,95 4,80
8 4,85 5,40 5,40 4,80 535 5,35 4,90 5,40 5,45
9 5,25 5,00 5,50 5,30 4,90 5,30 5,30 5,00 5,50
10 5,60 5,25 5,25 5,40 5,15 5,15 560 525 5,30
11 6,00 5,05 5,00 5,50 5,00 4,75 6,05 515 5,05
12 4,60 4,50 4,50 4,40 4,40 4,60 4,60 4,50 4,50
13 5,25 5,15 5,20 5,45 4,95 5,15 5,25 5,15 5,20
14 5,30 5,75 5,30 5,05 5,55 525 5,35 575 5,30
15 5,00 5,10 4,75 4,90 4,85 4,85 5,05 5,10 4,80
Tabela 3.1: Simulagdo dos testes Wald, Razao de Verossimilhanga e Escore: m =5
Teste
‘Wald Razao Escore
n; Lab 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 2 4,95 535 535 500 535 490 | 515 4,95 535 525 520 500 | 505 540 5,40 5,05 535 4,90
3 5,10 4,40 4,70 5,00 4,30 4,60 5,15 4,45 4,70
4 5,50 5,15 6,00 5,45 4,80 5,70 550 5,20 6,05
5 5,00 4,90 5,20 5,10 5,25 5,55 5,05 4,90 5,20
5 2 5,15 5,10 4,40 4,05 4,65 4,15 | 505 4,95 4,40 4,25 4,60 4,45 | 5,15 5,10 4,45 4,05 4,70 4,15
3 4,55 4,85 4,50 4,50 4,80 4,50 4,60 4,85 4,55
4 5,55 4,90 4,90 5,35 4,85 5,00 5,55 4,90 4,90
5 5,00 5,30 5,10 4,85 5,20 5,05 5,00 5,30 5,10
10 2 5,25 4,90 525 595 4,80 5,00 | 525 4,90 525 6,05 4,80 5,05 | 525 4,95 525 505 4,85 5,00
3 5,55 5,25 4,60 5,55 5,20 4,80 5,55 5,25 4,60
4 5,50 4,70 4,15 5,50 4,60 4,15 5,50 4,70 4,15
5 5,40 5,65 5,70 5,45 5,80 5,70 5,40 5,65 5,70
1 2 4,60 4,35 4,80 4,90 4,25 4,45 | 4,65 4,40 4,75 5,10 4,25 4,40 | 4,75 4,60 4,95 5,10 4,25 4,45
3 5,05 4,60 4,70 4,85 4,35 4,60 5,05 4,60 4,75
4 4,70 4,80 4,80 4,70 4,85 4,75 4,70 4,90 4,85
5 4,30 4,50 4,35 4,25 4,65 4,55 4,30 4,65 4,35
6 485 4,35 4,35 4,85 4,40 4,30 4,85 4,40 4,40
7 4,05 4,40 4,00 3,90 4,65 4,10 4,15 4,45 4,10
8 4,90 4,55 4,15 5,00 4,75 4,35 4,95 4,55 4,25
9 5,30 5,00 4,85 5,35 5,00 4,75 5,45 5,00 4,95
10 3,75 4,05 4,00 3,90 4,20 4,10 3,75 4,05 4,10
5 2 5,00 4,85 4,80 4,60 4,30 4,15 | 4,80 4,90 4,75 4,60 4,35 4,10 | 5,05 4,95 4,85 4,60 4,30 4,15
3 4,35 4,95 5,20 4,50 4,70 4,90 4,35 4,95 5,20
4 4,95 5,05 5,40 515 5,05 5,50 4,95 5,05 5,40
5 3,85 4,70 4,15 3,70 4,80 4,00 3,85 4,70 4,20
6 5,10 5,05 5,00 5,15 5,05 5,15 515 5,05 5,05
7 4,35 520 4,95 4,30 5,05 4,65 4,35 5,20 4,95
8 3,95 4,25 4,90 3,90 4,45 4,90 3,95 4,25 4,90
9 4,10 4,60 4,65 4,30 4,75 4,60 4,10 4,60 4,65
10 4,20 4,70 4,50 4,20 4,40 4,60 4,20 4,70 4,50
10 2 5,00 4,20 4,45 4,95 5,15 510 | 500 4,05 4,35 505 5,15 505 | 500 4,20 4,45 4,95 515 5,10
3 4,60 525 5,25 4,60 5,10 5,20 4,65 525 525
4 5,10 4,75 5,15 5,10 4,75 5,00 5,10 4,75 5,15
5 4,50 4,45 4,95 4,45 4,40 5,00 4,50 4,45 4,95
6 5,10 6,15 5,95 5,20 6,05 5,85 510 6,15 5,95
7 4,75 4,80 5,00 4,90 4,95 5,00 4,75 4,80 5,00
8 425 4,60 4,70 425 4,45 4,75 425 4,65 4,70
9 5,00 5,45 4,90 4,95 550 5,25 5,00 5,45 4,90
10 5,15 5,15 5,35 5,10 5,10 5,40 515 520 5,35
1 2 5,20 5,40 5,65 5,40 5,40 4,85 5,20 5,40 5,55 5,50 5,20 4,55 5,40 5,85 6,20 5,40 5,50 4,85
3 4,95 4,70 5,10 4,90 4,85 5,00 5,00 4,70 5,10
4 5,00 5,25 5,40 4,85 520 5,15 5,10 5,30 5,40
5 5,05 5,05 5,65 5,20 5,25 5,55 515 5,10 5,65
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6 4,70 5,30 5,40 4,65 5,40 5,20 4,70 5,30 5,55
7 580 5,15 5,60 550 5,30 5,55 580 5,25 5,60
8 6,056 5,10 5,30 5,90 5,05 5,45 6,05 5,10 5,35
9 4,70 4,90 4,65 4,75 4,65 4,45 4,75 4,90 4,65
10 4,40 5,10 4,65 4,30 5,10 4,65 4,60 5,10 4,75
11 4,95 5,55 5,20 4,80 5,50 5,30 4,95 5,55 5,25
12 565 5,25 4,85 555 5,15 4,95 5,65 5,30 4,90
13 4,75 5,00 4,55 4,85 4,75 4,55 4,80 5,00 4,55
14 560 5,45 5,30 560 5,50 5,25 570 5,55 5,30
15 4,50 5,15 4,35 4,35 5,00 4,55 450 5,25 4,40
5 2 575 5,40 4,65 5,00 5,30 4,90 | 585 5,45 4,75 5,00 540 4,95 | 5,85 5,45 4,75 505 530 4,90
3 4,60 4,55 4,50 4,60 4,80 4,55 4,60 4,55 4,50
4 4,20 4,20 4,40 4,35 4,05 4,40 4,20 4,30 4,45
5 520 5,95 5,95 4,90 585 6,05 520 5,95 5,95
6 4,65 4,90 4,90 4,70 4,90 4,65 4,65 4,90 4,90
7 5,50 5,00 5,15 5,45 5,10 5,05 550 5,00 5,15
8 4,45 4,70 5,15 4,40 4,75 4,95 4,45 4,70 5,15
9 5,25 4,70 4,70 5,20 4,70 4,75 5,25 4,70 4,70
10 4,40 4,45 4,40 4,35 4,50 4,50 4,45 4,45 4,40
11 560 5,30 5,60 585 520 5,50 560 5,30 5,60
12 4,80 4,70 4,65 4,80 4,75 4,85 4,80 4,70 4,70
13 5,05 5,25 5,75 4,90 5,10 5,65 5,10 5,25 5,75
14 4,75 5,15 5,85 4,95 5,30 5,80 4,75 5,20 5,85
15 4,25 4,70 5,05 4,10 4,50 4,80 425 4,70 5,05
10 2 4,85 4,65 4,40 4,55 3,90 4,55 | 4,75 4,45 4,55 4,35 4,00 4,70 | 4,85 4,65 4,40 4,55 3,90 4,55
3 4,95 4,60 4,40 4,95 4,55 4,30 4,95 4,60 4,40
4 4,00 5,10 5,25 4,75 5,05 5,15 4,90 5,10 5,30
5 4,30 4,10 4,25 4,45 4,20 4,30 4,30 4,10 4,30
6 4,60 4,40 4,15 4,50 4,25 4,05 4,65 4,40 4,15
7 4,55 4,75 4,65 4,70 4,65 4,55 455 4,75 4,65
8 455 4,15 4,30 4,45 4,25 4,35 455 4,15 4,30
9 4,25 4,60 4,55 4,45 4,55 4,60 4,25 4,60 4,55
10 4,90 4,55 4,70 4,80 4,60 4,80 4,95 4,55 4,70
11 3,80 2,80 3,15 375 3,00 3,25 3,80 2,85 3,15
12 4,30 4,55 4,40 4,30 4,50 4,55 4,30 4,55 4,40
13 5,10 4,90 4,70 5,00 4,95 4,50 5,10 4,95 4,70
14 5,15 4,30 4,60 5,15 4,25 4,30 5,15 4,30 4,60
15 5,10 4,90 5,55 5,00 4,90 5,45 5,10 4,95 5,55
Tabela 3.2: Simulagao dos testes Wald, Razao de Verossimilhanga e Escore: m = 10
Teste
‘Wald Razao Escore
n; Lab 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 2 535 535 575 4,95 4,35 4,70 | 5,25 5,15 565 4,95 435 4,70 | 535 5,35 5,85 4,95 4,40 4,70
3 4,70 4,80 4,70 4,60 4,75 4,65 4,75 4,80 4,70
4 4,65 5,40 4,85 4,70 5,20 4,80 4,65 5,40 4,85
5 5,05 4,85 4,50 5,00 4,60 4,70 5,05 4,85 4,50
5 2 4,65 4,50 4,40 4,40 525 5720 | 4,70 4,40 4,30 4,45 5,15 4,65 4,55 4,45 4,40 525 5,20
3 4,75 4,30 4,35 485 4,25 4,75 4,30 4,50
4 4,75 4,40 4,30 4,80 4,45 4,75 4,40 4,30
5 5,00 4,75 4,70 5,10 4,70 5,00 4,75 4,70
10 2 5,00 4,40 4,85 4,75 5,05 6,15 | 500 4,40 4,85 4,65 500 6,20 | 4,40 4,40 4,85 4,75 5,05 6,15
3 6,00 4,90 5,50 6,00 4,95 5,45 6,00 4,90 5,50
4 4,90 4,60 4,20 4,95 4,60 4,25 4,90 4,60 4,20
5 4,85 5,25 4,95 4,75 5,20 4,95 4,85 5,25 4,95
1 2 5,45 4,95 545 550 5,65 5,15 | 545 500 540 555 560 520 | 555 5,05 555 550 5,65 5,20
3 5,10 4,15 4,85 5,05 4,20 4,80 5,15 4,20 4,85
4 5,25 4,35 4,80 5,25 4,45 4,75 5,25 4,35 4,80
5 5,55 5,45 5,20 5,40 5,70 5,25 5,55 5,50 5,25
6 570 5,15 5,80 550 5,25 5,85 570 5,15 5,85
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7 4,90 4,65 4,05 4,85 4,60 3,80 4,90 4,65 4,10
8 4,30 4,65 4,25 4,15 4,65 4,25 4,30 4,65 4,25
9 4,40 5,20 5,50 4,50 5,15 5,35 4,40 5,20 5,50
10 455 4,10 4,30 4,65 3,90 4,40 455 4,10 4,30
5 2 4,75 4,90 4,50 5,00 5,50 5,30 4,60 4,65 4,55 5,05 5,40 5,20 4,75 4,90 4,50 5,00 5,50 5,30
3 5,05 5,55 6,00 4,80 550 5,80 505 5,55 6,05
4 4,80 4,80 5,35 4,80 5,00 550 4,80 4,80 5,35
5 485 535 570 4,70 535 5,70 485 535 570
6 455 5,15 5,05 4,60 5,20 5,15 455 5,15 5,05
7 5,75 4,85 5,10 5,90 4,90 5,10 5,75 4,90 5,10
8 4,90 4,80 4,80 4,80 4,95 4,95 4,90 4,80 4,80
9 4,75 5,05 5,00 4,75 5,10 5,00 4,75 5,05 5,00
10 4,80 4,95 5,10 4,80 4,80 5,05 4,80 4,95 5,10
10 2 4,90 4,30 4,10 5,35 4,85 4,75 4,95 4,10 4,15 5,30 4,90 4,65 4,90 4,30 4,10 5,35 4,90 4,75
3 5,05 3,95 4,25 5,05 4,00 4,25 5,05 3,95 4,25
4 5,40 4,00 4,60 5,30 3,95 4,60 5,40 4,00 4,60
5 595 5,05 5,50 6,00 5,05 5,30 595 5,05 5,50
6 5,10 3,65 4,25 5,25 3,70 4,30 5,10 3,65 4,25
7 5,40 4,05 4,75 5,30 4,10 4,85 5,40 4,05 4,75
8 4,70 4,45 4,85 4,65 4,50 4,75 4,70 4,45 4,85
9 5,55 5,05 4,95 5,50 4,90 4,85 5,55 5,05 4,95
10 4,90 4,30 4,25 4,80 4,20 4,25 4,90 4,30 4,25
1 2 5,00 4,95 4,95 535 495 540 | 470 500 500 525 4,8 535 | 505 5,10 5,00 535 4,95 540
3 525 5,25 5,40 5,10 5,20 5,25 525 525 5,40
4 5,10 4,85 5,05 5,05 4,95 5,05 5,10 4,85 5,05
5 5,45 5,85 5,55 545 5,55 5,50 545 5,85 5,65
6 455 5,00 5,35 4,50 5,05 5,30 455 5,05 5,35
7 5,80 5,70 5,60 5,65 5,60 5,80 580 570 5,65
8 580 5,15 5,60 575 5,20 5,55 585 520 5,60
9 4,90 5,10 5,20 4,65 5,10 5,20 4,90 5,15 5,20
10 5,15 4,95 5,35 5,10 5,00 5,30 515 5,00 5,35
11 4,70 5,10 5,20 4,55 5,20 5,20 4,70 5,15 5,20
12 5,00 5,35 5,65 5,00 5,40 5,65 5,00 535 565
13 5,15 5,00 5,35 5,10 5,10 5,20 520 5,00 5,40
14 420 5,05 4,65 4,15 520 4,65 420 5,05 4,65
15 4,15 4,20 4,60 4,20 4,30 4,70 4,15 4,25 4,65
5 2 4,75 4,55 4,20 5,30 4,45 4,15 | 4,80 4,80 4,20 5,25 4,50 4,25 | 4,75 4,55 4,20 5,30 4,45 4,15
3 4,15 4,95 5,00 4,20 4,90 4,95 4,15 5,00 5,00
4 3,90 5,00 4,35 4,00 4,95 4,30 3,90 5,00 4,35
5 4,95 4,65 4,85 4,85 4,65 4,75 4,95 4,65 4,85
6 4,65 5,55 4,40 4,70 5,45 4,35 4,65 5,55 4,40
7 4,75 4,95 4,75 4,90 4,95 4,70 4,75 4,95 4,75
8 5,85 6,05 6,70 585 6,15 6,65 585 6,05 6,70
9 4,40 3,85 4,80 4,30 3,85 4,90 4,40 3,85 4,80
10 4,40 5,00 5,05 4,40 4,95 5,10 4,40 5,00 5,05
11 4,85 5,00 4,90 4,85 5,10 4,95 4,85 5,00 4,90
12 4,70 4,55 4,65 4,70 4,65 4,55 4,70 4,55 4,65
13 4,65 530 5,35 4,70 5,20 5,20 465 530 5,35
14 5,55 5,10 4,70 5,50 5,25 4,65 5,55 5,10 4,70
15 4,30 5,35 4,95 4,30 5,25 5,00 4,30 5,35 4,95
10 2 525 4,95 4,70 4,70 5,35 5,05 | 5,15 5,00 4,80 4,80 535 530 | 525 4,95 4,75 4,70 5,35 5,05
3 455 505 4,15 4,65 505 4,15 455 5,05 4,15
4 5,40 4,70 4,50 5,35 4,55 4,45 5,40 4,70 4,50
5 555 5,20 5,35 555 5,20 5,30 555 5,20 5,35
6 5,35 5,05 5,15 5,25 5,00 5,20 5,35 5,05 5,15
7 5,30 4,55 4,30 5,25 4,50 4,15 5,30 4,55 4,30
8 5,45 4,95 5,40 5,45 4,90 5,45 5,45 4,95 5,40
9 515 5,15 5,25 5,10 5,20 5,25 515 5,15 5,25
10 4,65 5,15 4,95 4,75 5,20 4,90 4,70 5,15 4,95
11 5,35 5,00 4,95 5,40 5,00 4,90 5,35 5,00 4,95
12 5,05 4,15 4,60 4,95 4,15 4,65 505 4,15 4,65
13 4,25 4,65 4,30 4,25 4,65 4,30 4,25 4,65 4,30
14 4,45 4,95 4,65 4,35 5,00 4,45 4,45 4,95 4,65
15 590 5,15 5,10 5,85 525 5,05 590 5,15 5,10

Tabela 3.3: Simulagao dos testes Wald, Razao de Verossimilhanga e Escore: m = 18
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Observando os valores obtidos na simulacao, verificamos que mesmo para valores pequenos de
n; temos uma boa consisténcia nos testes propostos, independente do nimero de laboratérios e
patamares. As diferencas observadas em alguns testes e hipdéteses podem ser eliminadas aumen-
tando o valor de N. De modo geral, podemos dizer que os valores obtidos pela simulagao estao
consistentes com a construcao dos testes. Além disso, verificamos que o teste de Wald apresenta
valores bem proximos daqueles obtidos pelo teste de Escore.

Em outra anélise, utilizamos a configuracao m = 10, p = 10 e n; = 5 e geramos uma amostra
aleatoria de Y considerando @ = 2 e 3 = 6, , com 2 representando um vetor (n x 1) com elementos
iguais a 2, 6 representando um vetor (n x 1) com elementos iguais a 6. Nosso objetivo é testar
as hipdteses de que o = 2 e/ou B = 6. Apds realizar o Passo 4, considerando apenas o teste
de Wald, apresentamos os resultados obtidos na tabela 3.4. Observamos que o teste de Wald esta
discriminando bem as hipoteses sugeridas, pois, em todos os testes, observarmos que em torno de

5% de N resultaram em Hj significativo.

Tabela 3.4: Valores de v (em %), ao testarmos a = 2 e/ou 3 = 6, via teste de Wald

Teste de Wald

=
o
T

Hipét. 1  Hipét. 2  Hipét. 3  Hipét. 4 Hipét. 5  Hipét. 6

2 3,85 4,10 4,35
3 4,25 4,55 4,75
4 4,40 4,50 5,35
5 4,10 4,25 4,55
6 5,25 5,35 5,30 4,10 3,90 4,50
7 4,05 4,55 4,95
8 4,10 4,55 4,50
9 4,40 4,85 4,60

10 4,50 4,10 4,30

Outro aspecto analisado, é a interferéncia de o;; nos resultados dos testes. Para verificarmos
isso, vamos considerar a matriz ¥, como dado na tabela 3.5. Além disso, vamos considerar a
configuragao m = 10, p = 10, n; =5, a = 0 e B8 = 1 , com 0 representando um vetor (n x 1)
com elementos nulos, 1 representando um vetor (n x 1) com elementos iguais a 1. Com isso,
a tabela 3.6 apresenta os resultados obtidos na simulagao considerando a configuragdo proposta.
Pelos resultados, verificamos nao haver alteracoes significativas quando consideramos variabilidades

distintas para os laboratérios e patamares.
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Tabela 3.5: Valores de variabilidade utilizados na matriz 3; para andlise de simulagao
m (patamar)

lab 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 06 05 06 05 06 05 06 05 06 0,5

2 06 05 06 05 06 05 06 05 06 05

3 0,8 1,8 0,8 1,8 0,8 1,8 0,8 1,8 0,8 1,8

4 o8 18 08 1.8 08 1,8 0,8 1,8 08 1,8

5 05 1,8 05 1,8 05 1,8 05 1,8 05 1,8

6 05 18 05 1,8 05 1,8 05 1,8 05 1,8

7 06 06 06 06 06 06 06 06 06 06

8 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6

9 1,2 05 1,2 05 1,2 05 1,2 05 1,2 0,5

0 1,2 05 1,2 05 1,2 05 1,2 05 1,2 0,5

Tabela 3.6: Valores de vy (em %), considerando variabilidades diferentes
Teste
Lab ‘Wald Razao Escore

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
2 4,90 560 6,50 500 5,40 6,50 4,90 5,60 6,50
3 5,60 3,90 4,50 5,80 4,10 4,40 5,60 3,90 4,50
4 450 4,80 5,00 4,70 4,80 4,90 4,50 4,80 5,00
5 570 5,00 5,80 550 5,10 5,80 570 5,00 5,80
6 5,50 5,50 5,00 5,30 4,70 4,90 5,60 5,20 5,00 5,40 4,80 5,00 5,50 5,50 5,00 5,30 4,80 4,90
7 4,80 5,20 5,00 4,80 5,30 5,30 4,80 5,20 5,00
8 4,90 6,00 5,30 5,00 6,00 5,60 4,90 6,00 5,30
9 550 6,00 6,40 5,20 5,90 6,40 5,50 6,00 6,40
10 550 5,80 4,70 5,40 5,90 4,60 550 5,80 4,70

Vamos analisar também, a interferéncia de o, nos resultados dos testes.

Para isso, vamos

considerar a configuraggo m =5, p =5, n; =5, a =0e B = 1. No Passo 1, o, é definido como

0,25% de ., no entanto, vamos avaliar os resultados dos testes, considerando o, como sendo 1% e

2% de p,. Pelos resultados apresentados na tabela 3.7 verificamos nao haver alteracoes significativas

quando consideramos os valores de 1% e 2% para o,, uma vez, que todos os valores estao préximos

do nivel de significancia (y = 5%).

Tabela 3.7: Valores de v (em %), considerando valores diferentes para o,

Teste
‘Wald Razao Escore
o Lab 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
2 5,60 5,85 6,40 5,70 5,75 6,45 5,65 5,85 6,40
3 5,05 5,15 5,55 5,10 5,25 5,55 5,10 5,20 5,65
1% 4 5,40 5,15 5,95 4,15 4,55 4,75 5,10 5,10 5,55 4,30 4,55 4,80 5,40 5,45 6,20 4,15 4,70 4,75
5 5,35 4,75 5,45 5,20 5,05 5,50 5,35 4,75 5,45
2 5,05 5,55 6,05 5,05 5,35 5,90 5,05 5,55 6,10
3 4,90 5,25 4,35 4,90 5,15 4,55 5,00 5,30 4,45
2% 4 4,90 5,40 5,55 5,45 4,75 4,75 4,80 5,10 5,30 5,25 4,80 4,60 5,05 5,40 5,70 5,55 4,80 4,80
5 5,90 5,35 5,00 5,60 5,20 5,00 6,00 5,40 5,00

3.5.1 Funcao poder do teste

Aqui, vamos apresentar um procedimento para avaliarmos a funcio poder para o teste de Wald

referente as hipdteses 5 e 6. O objetivo é avaliar a capacidade do teste de rejeitar a hipdtese nula,
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quando, por construcao, a consideramos falsa.

O procedimento utilizado e os valores iniciais sao os mesmos utilizados na simulagao, além
disso, vamos considerar varios valores diferentes de 0 e 1 para a e 3, respectivamente. Além
disso, vamos utlizar p =5, m = 18 e n; = 5. Ao realizar N = 2000 iteracoes deste procedimento,
vamos calcular a propor¢ao de rejeigoes da hipdtese nula (falsa), para um determinado laboratério.
A figura 3.1 ilustra a funcao poder para o teste de Wald na avaliacao das hipéteses 5 e 6. O fato
de utilizarmos somente o teste de Wald, se da, além do ganho computacional, pelos resultados da

simulagao que demostraram valores/interpretagoes similares para os trés testes.

Figura 3.1: Grafico da fungdo poder para o teste de Wald em relacao as hipdteses 5 e 6
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Ap6s avaliarmos a fungao poder, vamos aplicar a tedria proposta aos dados obtidos no EP de

motores.

3.6 Aplicacao

Um importante aspecto para o desenvolvimento de um produto é a qualidade das medicoes de
seu desempenho. Por exemplo, se uma empresa desenvolve um motor para a industria automo-
bilistica, é importante que ela saiba maximizar a poténcia do motor e minimizar o custo e emissoes
de gases. Se essa empresa tem algum problema relacionado com as medi¢oes da poténcia do motor,
serd dificil ela saber qual é o real desempenho do produto. Consequentemente, essa empresa pode
tomar decisoes erradas durante o desenvolvimento do motor, o qual, em geral, tem altos custos.

Portanto, é importante que a empresa saiba definir de forma apropriada o seu sistema de medicao.
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O objetivo de um sistema de medicao é determinar o valor de uma quantidade particular
a ser medida, no caso do nosso exemplo, a poténcia do motor. Uma medigdo comeca com uma
especificacao apropriada da quantidade a ser medida, com a defini¢do do método e do procedimento
de medi¢ao. Em nosso exemplo, a poténcia do motor (P) é o produto do Torque (T), obtido pelo
motor, pela rotagdo (R) associada. Além disso, é bem conhecido que a poténcia do motor é
influenciada pela altitude. Infelizmente, os laboratdrios que realizam os ensaios de motores estao
localizados em diferentes lugares com difentes altitudes. Consequentemente, é necessario especificar
um fator de correcao (FC) de modo a ajustar as medigoes dos laboratérios para uma altitude
padrao (nivel do mar). O método de medicao, especificado pela indistria automobilistica, para
medir a poténcia do motor é o dispositivo dinamométrico com ”célula de carga”. Finalmente, o
procedimento de medicao descreve como utilizar o dispositivo dinamomeétrico para obter as medicoes
de poténcia do motor, ou seja, ele define como conectar o motor com o dispositivo e o valor de
rotacao do motor durante as medicoes. Todas essas defini¢oes estao descritas no padrao ISO 1585
[1].

Apés esses passos, é importante avaliar o desempenho dos laboratdrios que aplicarao os proced-
imentos definidos. Conforme descrito na segao 1.1, o método utilizado para analisar o desempenho
dos labotérios que realizam medigoes especificas é conhecido como ensaios de proficiéncia (EP),
o qual é descrito no Guia 43 [37]. Com esse objetivo, um grupo de 10 laboratérios que realizam
ensaios em motores planejaram e executaram um EP para avaliar o desempenho de suas medicoes
da poténcia do motor. Para isso, um motor (e o procedimento de medigao) foi disponibilizado pela
GM Powertrain, para que pudessem realizar as medicoes desejadas. A descrigao do motor utilizado

é a seguinte:

e Fornecedor: GM Powertrain;

Modelo: 1.0 M PFI;

e Numero Interno GM: C10N EF50275;

Combustivel: E25;

Taxa de Compressao: 9,4 : 1;

Quantidade de Oleo: 2,66 kg;

Especificacdo do Oleo: Texaco Energy 2 - SAE 5W30 SL.

Ficou definido que cada laboratério deveria levantar 5 curvas de poténcia para cada uma das
18 faixas de rotacao, pré-definidas. Os laboratdrios participantes e a sequéncia definida para a

realizagdo das medigoes sao apresentados na tabela 3.8.
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Tabela 3.8: Roteiro de medigoes

Laboratério

Data

Instituto Maud - Sao Caetano do Sul
Delphi - Piracicaba

KS Pistoes - Nova Odessa

Mahle Metal Leve

Renault - Sao José dos Pinhais
Magnetti Marelli - Hortolandia
Robert Bosch - Campinas

Ford - Tatui

Instituto Maud - Sao Caetano do Sul

GM - Sao Caetano do Sul

05/03/07 - 09/03/07
23/04/07 - 27/04/07
07/05/07 - 11/05/07
04/06/07 - 08/06/07
18,/06,/07 - 22/06/07
02/07/07 - 06/07/07
16/07/07 - 20/07/07
30/07/07 - 03/08/07
27/08/07 - 31/08/07
10/09/07 - 14/09/07

O Instituto Maua realizou o ensaio no inicio e no final do roteiro, para permitir a andlise da

homogeneidade do artefato ao longo do ensaio de proficiéncia.

No EP, o motor foi distribuido sequencialmente entre os participantes, de modo, que cada labo-

ratorio, ap0ds realizar as medicoes de poténcia do motor em diferentes pontos de rotagao, enviasse o

motor ao préximo participante. A figura 3.2 ilustra o motor e seus componentes, dispostos dentro

da embalagem utilizada para transporta-los.

Figura 3.2: Detalhe do motor e seus componentes dispostos dentro da embalagem de transporte
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Ao receber o motor, cada laboratério deve seguir o procedimento de instalacdo e medicao,
conforme descrito pela GM. A figura 3.3 ilustra o motor acoplado ao dispositivo dinamométrico em

um dos laboratdrios paticipantes.

Figura 3.3: Detalhe do motor acoplado ao dispositivo dinamométrico
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Na montagem do motor, varios sensores e dispositivos precisam ser montados junto ao mesmo,
para o devido acompanhamento dos valores de algumas caracteristicas, tais como, temperatura e
pressao. A figura 3.4 ilustra o sensor que mede a temperatura do 6leo do carter. A figura 3.5 ilustra
os sensores que medem a temperatura e pressao da agua de saida do motor. A figura 3.6 ilustra o

sensor que mede a temperatura da dgua do motor.

Figura 3.4: Detalhe do sensor que mede a temperatura do 6leo do carter

Sensor de
Temperatura
do dleo do
carter
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Figura 3.5: Detalhe dos sensores de temperatura e pressao da dgua de saida do motor
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Figura 3.6: Detalhe dos sensores de temperatura da agua do motor
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A figura 3.7 ilustra os sensores e dispositivos utilizados para controlarem o combustivel do

motor. A figura 3.8 ilustra o sensor de detonacao. A figura 3.9 ilustra o sistema de escapamento.

Figura 3.7: Detalhe do sensor e dispositivos para controle do combustivel
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Figura 3.8: Detalhe do sensor de detonagao

Sensor de detonagéo

Figura 3.9: Detalhe do sistema de escapamento

Todos os sensores estao logicamente interligados a um sistema de aquisicao de dados, conforme

visualizado na figura 3.10.

Figura 3.10: Detalhe do sistema de aquisicao de dados
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Apés realizadas as medicoes, cada laboratério deve calcular sua incerteza associada ao valor
de potencia corrigida, conforme descrito na se¢ao 6.1 no Apéndice. Feito isso, as tabelas 6.6, 6.7
e 6.8, na secdo 6.2 no Apéndice, apresentam as medi¢oes de todos os laboratérios. A figura 3.11
apresenta uma ilustragao das curvas das médias de poténcia corrigida para cada laboratoério nas 18

faixas de rotacgao.

Figura 3.11: Curvas das médias de poténcia corrigida: por laboratério e faixas de rotagdo (rpm)
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Faixa

Na sequéncia, vamos aplicar a metodologia desenvolvida para avaliarmos a competéncia dos
laboratérios participantes no EP de MOTORES. Aqui, vamos considerar que o valor de referéncia
serd obtido pelo valor de consenso entre os laboratérios participantes. Com isso, nas tabelas 6.6,
6.7 e 6.8, na secao 6.2 no Apéndice, o laboratério 0 representa os valores que serao considerados
como referéncia. Além disso, conforme descrito no modelo e conforme estabelecido pela fornecedora
do motor, o valor de o,; é calculado como 0,25% do valor de poténcia corrigida considerada para
o laboratério referéncia. Os valores de 0,; estao apresentados na tabela 6.9, também no Apéndice.

Com isso, apresentamos na tabela 3.9 as estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros,

juntamente com os seus desvios padrao (sd).
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Tabela 3.9: Estimativas de maxima verossimilhanca para os parametros

Laboratério o sd(a) Bi sd(B;)  Patamar g sd(pzj)
1 -0,01130  0,19242  0,99876  0,00584 1 8,83235 0,11559
2 -0,09899  0,15772  0,99941  0,00490 2 12,49396  0,10473
3 0,05181  0,15458 1,01199  0,00491 3 15,92511  0,09700
4 -0,10200 0,15810 1,00235  0,00491 4 19,47106  0,09173
5 0,16589  0,14883  0,99799  0,00461 5 24,75769  0,09076
6 0,10098  0,14723 0,98071  0,00459 6 26,85769  0,09266
7 -0,05221  0,20943  1,00840 0,00612 7 28,39660  0,09492
8 -0,09286  0,15200 1,00571  0,00479 8 31,563572  0,10215
9 0,21973  0,15524  0,98295  0,00482 9 34,06648  0,10886
10 0,02593 0,15378  1,00616  0,00489 10 37,23831  0,11866

11 41,15299  0,13336
12 44,04391  0,14512
13 46,00222  0,15374
14 47,22253  0,15998
15 48,34634  0,16446
16 49,07283  0,16760
17 49,55117  0,16989
18 50,01192  0,17085

Em seguida, realizamos os testes de Wald, Razao de verossimilhanca e Escore para verificarmos
o desempenho dos laboratoérios. Os resultados encontrados estao na tabela 3.10. Em cada teste,

vamos observar as seguintes hipdteses:

1) hipotl = Hy:ag=---=a,=0 e fa=---=f,=1;
3) hip0t3:>H0:OL2:--~:ap:O;

4) hipotd = Hyp:c; =0 e Bi=1, i=2,---.p;
5) hlp0t5éH0az:07 Z:2j7p,
6) hipot6 = Hp: 3, =1, i=2,---,p.

As hipéteses 1, 2 e 3 avaliam o grupo de laboratérios e, conforme os resultados, o grupo nao é
considerado consistente para a realizacao das medigoes, pois, o p-valor é igual a zero. Com isso,
entendemos que no minimo um dos laboratérios possui uma tendéncia aditiva e/ou multiplicativa
significativa(s). Em relacdo a hipétese 4, que assim como as hipéteses 5 e 6 avaliam os laboratérios
de forma individual, observamos que os laboratérios 3, 6, 9 e 10 possuem tendéncias aditivas
diferentes de 0 e multiplicativas diferentes de 1, ao nivel de 0,01. Observamos ainda , pela hipotese

5, que todos os laboratérios possuem tendéncia aditiva igual a zero. Porém, pela hipotese 6,
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observamos que os laboratérios 6 e 9 possuem tendéncia multiplicativa significativa, ao nivel de

0,01. Note que os resultados obtidos foram semelhantes nos trés procedimentos de testes aplicados.

Tabela 3.10: Valores obtidos na realizacao dos testes de hipdteses
Teste de Wald

Lab n; hipot 1 p-valor hipot 2 p-valor hipot 3 p-valor hipot 4 p-valor hipot 5 p-valor hipot 6 p-valor
1 4 0,434 0,805 0,003 0,953 0,045 0,832
2 5 3,034 0,219 0,394 0,530 0,015 0,903
3 5 39,227 0,000 0,112 0,738 5,957 0,015
4 5 0,479 0,787 0,416 0,519 0,228 0,633
5 5 2574,9 0,000 709,3 0,000 150,6 0,000 3,110 0,211 1,242 0,265 0,190 0,663
6 5 71,267 0,000 0,470 0,493 17,656 0,000
7 4 8,210 0,016 0,062 0,803 1,884 0,170
8 5 2,576 0,276 0,373 0,541 1,422 0,233
9 5 30,244 0,000 2,003 0,157 12,500 0,000
10 5 10,408 0,005 0,028 0,866 1,589 0,207

Teste de Razao de Verossimilhanga

Lab n; hipot 1 p-valor hipot 2 p-valor hipot 3 p-valor hipot 4 p-valor hipot 5 p-valor hipot 6 p-valor
1 4 0,433 0,805 0,003 0,953 0,045 0,832
2 5 3,031 0,220 0,396 0,529 0,015 0,904
3 5 40,014 0,000 0,112 0,738 6,087 0,014
4 5 0,481 0,786 0,418 0,518 0,229 0,632
5 5 2581,1 0,000 704,7 0,000 149,3 0,000 3,098 0,212 1,231 0,267 0,189 0,664
6 5 68,686 0,000 0,468 0,494 17,002 0,000
7 4 8,300 0,016 0,062 0,803 1,903 0,168
8 5 2,602 0,272 0,375 0,540 1,438 0,231
9 5 29,353 0,000 1,981 0,159 12,126 0,000
10 5 10,515 0,005 0,028 0,866 1,607 0,205

Teste de Escore

Lab n; hipot 1 p-valor hipot 2 p-valor hipot 3 p-valor hipot 4 p-valor hipot 5 p-valor hipot 6 p-valor
1 4 0,434 0,805 0,003 0,953 0,045 0,832
2 5 3,034 0,219 0,394 0,530 0,015 0,903
3 5 39,259 0,000 0,112 0,737 5,960 0,015
4 5 0,479 0,787 0,416 0,519 0,228 0,633
5 5 2598,6 0,000 720,2 0,000 151,2 0,000 3,110 0,211 1,243 0,265 0,190 0,663
6 5 71,422 0,000 0,470 0,493 17,676 0,000
7 4 8,212 0,016 0,062 0,803 1,885 0,170
8 5 2,576 0,276 0,373 0,541 1,423 0,233
9 5 30,277 0,000 2,004 0,157 12,510 0,000
10 5 10,411 0,005 0,028 0,866 1,590 0,207

Em uma analise individual, vamos apresentar um grafico com as tendéncias (¢;;,) de cada
laboratorio, para toda a faixa de medicao. Além disso, ilustramos no grafico, o intervalo de confianga
de 99% para a tendéncia média (ver secao 3.4). Juntamente com os graficos, apresentamos uma
tabela resumo com as estimativas dos parametros de tendéncia aditiva e multiplicativa, bem como,

os valores obtidos no teste de Wald para as hipdteses 4, 5 e 6.
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Tabela 3.11: Teste da Tendéncia e Linearidade - Laboratdrio 1

Estimativas Desvio Padrao

o -0,0113 0,19242
By 0,99876 0,00584

Teste Quw p-valor
ap=0ef =1 0,434 0,805
;=0 0,003 0,953

pr=1 0,045 0,832

Figura 3.12: Gréfico de Tendéncia - Laboratério 1
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Conforme analise da tabela 3.11 e figura 3.12, podemos dizer que o laboratorio 1 apresenta
medicoes satisfatérias, pois, no teste conjunto das tendéncias aditiva e multiplicativa (hipétese 4)
nao rejeitamos Hp, devido o p-valor ser igual a 0,805. Além disso, temos que a linha referente a

tendéncia nula estd toda contida no intervalo de confianca.
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Tabela 3.12: Teste da Tendéncia e Linearidade - Laboratdrio 2

Estimativas Desvio Padrao

o -0,09899 0,15772

B2 0,99941 0,0049

Teste Quw p-valor
a=0efB =1 3,034 0,219
as =0 0,394 0,530

fr=1 0,015 0,903

Figura 3.13: Gréfico de Tendéncia - Laboratoério 2
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Conforme andlise da tabela 3.12 e figura 3.13, podemos dizer que o laboratério 2 apresenta
medigoes satisfatorias, pois, no teste conjunto das tendéncias aditiva e multiplicativa (hipétese 4)
nao rejeitamos Hy, devido o p-valor ser igual a 0,219. Além disso, temos que a linha referente a

tendéncia nula estd toda contida no intervalo de confianga.
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Tabela 3.13: Teste da Tendéncia e Linearidade - Laboratdrio 3

Estimativas Desvio Padrao

a3 0,05181 0,15458

03 1,01199 0,00491

Teste Quw p-valor
ag=0ef3=1 39,227 0,000
ag = 0,112 0,738

p3 =1 7,957 0,015

Figura 3.14: Gréfico de Tendéncia - Laboratoério 3
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Conforme andlise da tabela 3.13 e figura 3.14, verificamos que o laboratério 3 nao apresenta
medicoes satisfatérias, pois, no teste conjunto das tendéncias aditiva e multiplicativa (hipétese 4)
rejeitamos Hp, devido o p-valor ser igual a zero. Além disso, ao testarmos somente a hipdtese de
tendéncia aditiva nula, percebemos que nao rejeitamos Hy, pois, p-valor é igual a 0,738. Entretanto,
apesar de nao rejeitar a hipdtese de tendéncia multiplicativa igual a 1, pois p-valor é igual a 0,015
(considerando o nivel de significancia de 0,01), o laboratério precisa avaliar melhor o seu sistema
de medicao, pois, apresenta sinais de linearidade, ainda nao significativa, e também, um padrao de

tendéncias positivas.
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Tabela 3.14: Teste da Tendéncia e Linearidade - Laboratdrio 4

Estimativas Desvio Padrao

oy -0,10200 0,15810

B 1,00235 0,00491

Teste Quw p-valor
ap=0efs=1 0,479 0,787
a1 =0 0,416 0,519

Ba=1 0,228 0,633

Figura 3.15: Gréfico de Tendéncia - Laboratério 4
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Conforme analise da tabela 3.14 e figura 3.15, podemos dizer que o laboratorio 4 apresenta
medigdes satisfatérias, pois, no teste conjunto das tendéncias aditiva e multiplicativa (hipdtese 4)
nao rejeitamos Hy, devido o p-valor ser igual a 0,787. Além disso, temos que a linha referente a

tendéncia nula estd toda contida no intervalo de confianca.
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Tabela 3.15: Teste da Tendéncia e Linearidade - Laboratdrio 5

Estimativas Desvio Padrao

s 0,16589 0,14883
Bs 0,99799 0,00461

Teste Quw p-valor
as=0ef5=1 3,110 0,211
a5 =0 1,242 0,265

fs =1 0,190 0,663

Figura 3.16: Gréfico de Tendéncia - Laboratoério 5
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Conforme andlise da tabela 3.15 e figura 3.16, podemos dizer que o laboratdrio 5 apresenta
medigoes satisfatorias, pois, no teste conjunto das tendéncias aditiva e multiplicativa (hipétese 4)
nao rejeitamos Hy, devido o p-valor ser igual a 0,211. Além disso, temos que a linha referente a

tendéncia nula estd toda contida no intervalo de confianga.
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Tabela 3.16: Teste da Tendéncia e Linearidade - Laboratdrio 6

Estimativas Desvio Padrao

o6 0,10098 0,14723

Be 0,98071 0,00459

Teste Quw p-valor

ag=0e (=1 71,267 0,000
ag =0 0,470 0,493

Bs =1 17,656 0,000

Figura 3.17: Gréfico de Tendéncia - Laboratoério 6
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Conforme andlise da tabela 3.16 e figura 3.17, verificamos que o laboratério 6 nao apresenta
medigoes satisfatorias, pois, no teste conjunto das tendéncias aditiva e multiplicativa (hipétese 4)
rejeitamos Hy, devido o p-valor ser igual a zero. Além disso, ao testarmos somente a hipdtese de
tendéncia aditiva nula, percebemos que nao rejeitamos Hy, pois, p-valor é igual a 0,493. Entretanto,
a hipétese de tendéncia multiplicativa igual a 1 é rejeitada, pois, o p-valor é igual a zero. Portanto,
o laboratério precisa tomar acoes de melhoria em seu sistema de medigao, pois, apresenta sinais de

linearidade.
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Tabela 3.17: Teste da Tendéncia e Linearidade - Laboratdrio 7

Estimativas Desvio Padrao

oy -0,05221 0,20943

B7 1,00840 0,00612

Teste Quw p-valor
ar=0efr=1 8,210 0,016
a7 =0 0,062 0,803

Br=1 1,884 0,170

Figura 3.18: Gréfico de Tendéncia - Laboratério 7
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Conforme andlise da tabela 3.17 e figura 3.18, podemos dizer que o laboratdrio 7 apresenta
medicoes satisfatorias, pois, no teste conjunto das tendéncias aditiva e multiplicativa (hipétese 4)
nao rejeitamos Hy (ao nivel de 0,01), devido o p-valor ser igual a 0,016. Além disso, temos que a

linha referente a tendéncia nula estd toda contida no intervalo de confianca.
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Tabela 3.18: Teste da Tendéncia e Linearidade - Laboratdério 8

Estimativas Desvio Padrao

asg -0,09286 0,15200

0s 1,00571 0,00479

Teste Quw p-valor
ag=0efg=1 2,576 0,276
ag =0 0,373 0,541

Bs =1 1,422 0,233

Figura 3.19: Gréfico de Tendéncia - Laboratoério 8
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Conforme andlise da tabela 3.18 e figura 3.19, podemos dizer que o laboratério 8 apresenta
medigoes satisfatorias, pois, no teste conjunto das tendéncias aditiva e multiplicativa (hipétese 4)
nao rejeitamos Hy (ao nivel de 0,01), devido o p-valor ser igual a 0,276. Além disso, temos que a

linha referente a tendéncia nula estd toda contida no intervalo de confianca.
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Tabela 3.19: Teste da Tendéncia e Linearidade - Laboratdrio 9

Estimativas Desvio Padrao

o9 0,21973 0,15524

B9 0,98295 0,00482

Teste Quw p-valor
ag=0efy=1 30,244 0,000
ag =0 2,003 0,157

fo =1 12,500 0,000

Figura 3.20: Gréfico de Tendéncia - Laboratoério 9
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Conforme andlise da tabela 3.19 e figura 3.20, verificamos que o laboratério 9 ndo apresenta
medigoes satisfatorias, pois, no teste conjunto das tendéncias aditiva e multiplicativa (hipétese 4)
rejeitamos Hy, devido o p-valor ser igual a zero. Além disso, ao testarmos somente a hipdtese de
tendéncia aditiva nula, percebemos que nao rejeitamos Hy, pois, p-valor é igual a 0,157. Entretanto,
a hipétese de tendéncia multiplicativa igual a 1 é rejeitada, pois, o p-valor é igual a zero. Portanto,

o laboratorio precisa tomar agoes de melhoria em seu sistema de medigao, pois, apresenta sinais de

linearidade.
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Tabela 3.20: Teste da Tendéncia e Linearidade - Laboratdorio 10

Estimativas Desvio Padrao

10 0,02593 0,15378
Bro 1,00616 0,00489

Teste Quw p-valor

alp=0¢ fp=1 10,408 0,005
a0 =0 0,028 0,866

Bio =1 1,589 0,207

Figura 3.21: Gréfico de Tendéncia - Laboratério 10
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Conforme analise da tabela 3.20 e figura 3.21, verificamos que o laboratério 10 nao apresenta
medicoes satisfatorias, pois, no teste conjunto das tendéncias aditiva e multiplicativa (hipétese 4)
rejeitamos Hy, devido o p-valor ser igual a zero. Além disso, ao testarmos somente a hipdtese de
tendéncia aditiva nula, percebemos que nao rejeitamos Hy, pois, p-valor é igual a 0,866. Temos
ainda, que o teste da tendéncia multiplicativa igual a 1 nao rejeita Hy, pois p-valor € igual a 0,207.
Esse fato, pode ser observado pelo grafico, pois, apesar da linha de tendéncia nula esta contida no
intervalo, ela ainda toca a banda de confianca. Além disso, percebemos que hd um leve sinal de

linearidade pela inclinagao dos dados, bem como, um padrao de tendéncias positivas.
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Capitulo 4

Analise da Performance do Processo

Neste capitulo, vamos apresentar o procedimento utilizado para calcular indices de performance
para processos onde os dados seguem a distribuicao Normal assimétrica. Vamos considerar situacoes
onde o processo € univariado e multivriado.

4.1 Caso Univariado

O indice de performance utilizado para processos cuja distribuicao ajustada é a Normal, con-

forme Juran e Gryna [43](1980), é dado por:

Variacao permitida do processo ~ LSE — LIE

P, = =
P Variagao atual do processo 60

onde
e LSE: representa o Limite Superior de Especificagao;
e LIFE: representa o Limite Inferior de Especificagao;
e : representa o desvio padrao do processo.

OBS.: Como vamos considerar uma analise de performance, a estimativa de o, no caso da dis-
tribuigdo normal, serd o desvio padrao de todos os dados observados no processo em analise, (obtidos
ao longo do tempo). Se fossemos analisar a capacidade do processo, a estimativa de o seria obtida
através de fungoes da amplitude amostral, médias moéveis ou outros procedimentos que levam em
consideracao as observagoes de curto prazo.

O indice P, tal como ele ¢ definido e calculado, nao leva em consideracao a locacao do processo.
Ele sé depende da amplitude do intervalo das especificacoes e da variabilidade atual do processo.
Considerando o valor de B, = 1, temos que LSE — LIE = 6 o. Desta forma, assumindo

normalidade dos dados e que o processo esta centrado, podemos dizer que o processo é capaz de
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produzir com apenas 0,27% dos itens fora de especificacao, como ilustrado na figura 4.1. Como
podemos observar, quanto maior o valor de P, melhor. Assim, alguns autores, tais como Juran e
Gryna [43](1980), Montgomery [57](2001) e Bothe [14](1999) sugerem valores de 1,33, 1,66 e até 2,

dependendo do tipo de processo.

LIE LSE

|
99,73 % Ide itens

produzid&;s
|
|
|
|
. ! “~. s
n
Figura 4.1: Processo com 99,73% dos itens produzidos dentro dos limites de especificacao. P, = 1.

Entretanto, outros indices sdo necessarios para uma completa interpretagdo, pois, pela figura
4.2 temos uma situagao onde o cédlculo do P, ¢ igual a 1, porém, todos os itens produzidos estao

fora dos limites de especificacao.

LIE LSE
9973 % dos ters
produzicie
i
i
]
. : \.. >
30,50 35,55 37,50 A 42,55 Diametm Intemo

{mm}

Figura 4.2: Processo com P, = 1

Com o proposito de avaliar o posicionamento do processo em relagao aos limites de especificagao,

novos indices sdo propostos (Sullivan [73] [74], 1984 e 1985) e sao expressados por:
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LSE — u
P, = — 4.2
P 3 o ( )
uw — LIE
P = — 4.3
Pl rye (4.3)

O indice P,, compara a distancia entre o centro do processo e o limite superior de especificacao
com a metade superior da distribuicao. Similarmente, P, compara a distancia entre o centro do
processo e o limite inferior de especificacao com a metade inferior da distribuigdo. Valores baixos
de P, ou P, demonstram que a média do processo estd mais préxima de um dos limites. Por isso,

quanto maior os valores desses indices melhor. Com isso, definimos outro indice, que é
Py = min(Pyy, Py) (4.4)

Este indice leva em conta nao somente a variabilidade do processo como também sua localizacao
com respeito aos limites de especificacao. Ele permite a avaliagdo da performance do processo
na ”pior situacao possivel”, ou seja, determina uma estratégia ”"mais conservadora”. Assim, um
processo com P, alto oferece garantias de um comportamento satisfatério, enquanto a estabilidade
seja mantida.

Com o intuito de melhorar as estimativas dos indices, varios métodos foram desenvolvidos no
sentido de retirar a suposicao de normalidade dos dados. Inicialmente, Rivera, Hubele e Lawrence
[65](1996) sugerem fazer uma transformagao aos dados, com o intuito de aproximéa-los a distribuicao
Normal. Porém, este método nao é muito interessante, pois, causa dificuldades na interpretacao
dos indices.

Clements [25](1989) propoe ajustar uma distribuicao da classe de Pearson e uma generalizacao
na definicdo dos indices. As curvas de Pearson foram desenvolvidas no periodo de 1890 até 1900
e podem ser estudadas com mais detalhes em Jonhson e Kotz [40](1970). Pearson (1895) propds
uma familia de distribuigoes cuja fungao densidade de probabilidade f satisfaz a seguinte equagao
diferencial

18i_ a+y

? dy  co+cy+ cay?

onde

® Cy, C1, C2 € a Sao parametros;

[ ]
b
88
=
-
QL
N
Il
=
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Em caso, particular, se ¢; = co = 0, temos

10f(y) _y+a
f oy c
entao,
(y +a)?
—k T
f(y) =k *exp [ 20|
no qual, k = /2mcg , co > 0. Considerando 1t = —a e 0% = ¢y, temos a distribuicdo normal.

Sabemos que os parametros (cg, c1, ¢ € a) sao ajustados pelos momentos:
o 4 : média;
e o : desvio padrao;

e [3; : coeficiente de assimetria

e [35 : coeficiente de curtosis

4
@:E[y;“} -3,

Logo, podemos relacionar os parametros com os momentos por:

o31(B2 + 6)

¢ R 05, - 12

12387 — 202) + poBi(Be +6) + 02(367 — 402 — 12)

© = 1232 — 105, — 12 ’
. _aB1(B2 +6) 4+ 2u(367 — 262) |
! 1262 4+ 1003, — 12 ’
_ 3067 — 26
Cy =

1232 + 108, — 12
Quando estamos trabalhando com dados nao paramétricos, nao é possivel calcular os indices
de performance usando uma distribuicao conhecida. John Clements, em 1989, propés uma nova

forma de calcular estes indices. Os indices propostos por Clements sao dados por:

LSE — LIE q — LIE LSE — g9 .
P,=— , Ppb="——— , P,=——"" ¢ Py = min(P,yPu).
P g3 — q1 Pl 2 — q1 e 43 — 42 P ( o pu)
onde

2ol

e ¢i: representa o quantil (3)100% da distribuicao assumida para Y, onde P(Y < ¢1) =

e ¢o: representa a mediana, ou seja, P(Y < ¢2) = 0,5;
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e g3: representa o quantil (1—3)100% da distribuicao assumida para Y, onde P(Y < ¢3) = 1—
7.
9

e ~: representa o nivel de significancia, aqui utilizamos 0,0027;

e Y: representa a varidvel aleatdria associada a uma caracteristica de qualidade do processo.

A figura 4.3 ilustra os elementos para calcularmos o indice da performance do processo no caso

assimétrico, além disso, temos que v = 0, 0027.

LIE LSE

0,49865 —

q, g Y

Figura 4.3: Gréfico de Processo Assimétrico

Como proposta deste trabalho, vamos considerar que a distribuicao de probabilidade do pro-
cesso ¢ Normal Assimétrica, com isso, os valores de ¢1, g2 e g3 serdao obtidos dessa distribuigao.
Diante disso, e conforme Azzalini [10](1985), dizemos que Y tem distribuigdo Normal Assimétrica

e denotamos por Y ~ SN (u, 02, a), se sua funcio densidade é dada por 4.5.

P =220 <y_“) @ <ay_”> (4.5)

o o o

onde, ¢ representa a densidade da distribuicao Normal padrao, ® representa a funcao de distribuicao

acumulada da distribuigdo Normal padrao, p € R representa o parametro de locagao, o > 0

representa o parametro de escala e o € R representa o parametro de assimetria. Além disso,

2 9 2 9 o

EY)=p+ <7T>5a , Var(Y)=o0 [1—(71_)5] e 5:\/ﬁ.
Varios trabalhos podem ser destacados quanto aos procedimentos utilizados para a estimagao

dos parametros da distribuigado Normal Assimétrica, dentre eles, Azzalini [10](1985), Henze [34](1986)
e Sartori [66](2005). Contudo, vamos utilizar os resultados ja implementados no software R (con-
forme Azzalini [10], 1985), para estimagdo, geracao de numeros aleatérios e para o cédlculo dos

quantis.
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4.1.1 Analise de Simulacao

Aqui, vamos apresentar um procedimento de simulacdo para verificarmos o comportamento dos
indices em relacao aos valores de assimetria dos dados. Para isso, vamos gerar N = 1000 amostras
aleatérias de tamanho n = {50;75;100;150;200} de uma distribuigdo Normal Assimétrica com
parametros de locagao pu = 0.1, escala 0 = 1.1 e assimetria o = {0, 8;1,4;3,6,15}. Além de calcular
os indices através da distribuicao Normal assimétrica, vamos calcular através do procedimento
proposto por Juran e Gryna [43](1980), os quais, utilizam a suposigao de que os dados seguem uma
distribuicao Normal, aqui designados como ”Indice Literatura”. Apresentamos na tabela 4.1 os

valores dos indices de performance, obtidos via simulagao.

Tabela 4.1: Simulagao dos indices

Indice Teérico Indice Proposto Indice Literatura

alpha n Pp Ppl Ppu Pp Ppl Ppu Pp Ppl Ppu
50 1,043 1,316 0,791 1,074 1,392 0,835 1,068 1,298 0,838

75 1,043 1,316 0,791 1,059 1,350 0,819 1,059 1,289 0,828

0,8 100 1,043 1,316 0,791 1,057 1,341 0,815 1,059 1,288 0,830
150 1,043 1,316 0,791 1,049 1,328 0,805 1,063 1,283 0,824

200 1,043 1,316 0,791 1,047 1,323 0,802 1,052 1,279 0,825

50 1,181 1,693 0,781 1,226 1,769 0,846 1,215 1,545 0,885

75 1,181 1,693 0,781 1,210 1,742 0,818 1,207 1,535 0,880

14 100 1,181 1,693 0,781 1,206 1,732 0,812 1,208 1,535 0,880
150 1,181 1,693 0,781 1,195 1,711 0,802 1,200 1,524 0,876

200 1,181 1,693 0,781 1,191 1,705 0,795 1,198 1,524 0,872

50 1,400 2,562 0,775 1,466 2,678 0,834 1,420 1,860 0,981

75 1,400 2,562 0,775 1,445 2,649 0813 1,413 1,851 0,974

3 100 1,400 2,562 0,775 1,433 2,633 0,801 1,406 1,843 0,970
150 1,400 2,562 0,775 1,421 2,598 0,793 1,401 1,836 0,966

200 1,400 2,562 0,775 1,414 2,587 0,788 1,398 1,831 0,964

75 1,548 3,521 0,775 1,586 3,548 0,806 1,489 1966 1,011
6 100 1,548 3,521 0,775 1,585 3,576 0,802 1,494 1971 1,016
150 1,548 3,521 0,775 1,567 3,545 0,789 1,482 1,958 1,006
200 1,548 3,521 0,775 1,565 3,552 0,787 1,481 1,957 1,006
100 1,648 4,487 0,775 1,682 4,448 0,800 1,521 2,014 1,029
15 150 1,648 4,487 0,775 1,669 4,475 0,791 1,515 2,007 1,023
200 1,648 4,487 0,775 1,667 4,483 0,788 1,513 2,003 1,023

Os resultados apresentados pela simulacao nao indicam diferengas significativas em relacao ao
indice P,, no entanto, quando aumentamos o valor de assimetria, os indices P e Py, demostram
claramente que existe uma diferenca entre as duas distribuicoes utilizadas. O indice P, calcu-
lado pela distribuicao normal chegam quase a metade do valor do indice proposto para assimetrias
maiores que 3. As diferencas sdo ainda maiores quando o tamanho da amostra é 50. A tabela 4.2

apresenta os resultados obtidos, na mesma simulacao, para as quantidades médias de itens produzi-
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dos fora de especificacao (PPM). Os resultados apresentados indicam claramente que, quando os
dados apresentam sinais de assimetria, calcular os indices via distribuicao Normal pode ocasionar
em uma inferéncia incorreta no processo. Pois, a distribui¢do normal indica que a quantidade de
itens fora de especificacao ¢ bem menor do que realmente esta se produzindo.

Para calcularmos as quantidades médias de itens fora dos limites de especificagao, utilizamos a

distribuicao acumulada da distribuicao assumidada para a varidvel Y, com isso, calculamos:

PPM; = P(Y < LIE) 1.000.000
PPM, = (1— P(Y < LSE))x1.000.000

PPM, = PPM;+ PPM,

Aqui, temos que PPM,; (Partes Por Milhao) representa a quantidade média de itens abaixo do
LIE, em um milhao de itens produzidos, além disso, PP M, representa a quantidade média de itens
acima do LSE, em um milhao de itens produzidos. Enquanto que, PPM; representa o total de

itens fora dos limites de especificagdo, em um milhao de itens produzidos.

Tabela 4.2: Simulagao dos itens fora de especificacao - PPM
PPM Teérico PPM Proposto PPM Literatura
alpha n  PPMi PPMs PPMt PPMi PPMs PPMt PPMi PPMs PPMt
0,8 50 350 82922 83272 2193 9246,7 9466,0 1349 79358 8070,7
75 350 82922 8327,2 1759 9098,8 9274,6 1228 78497 79725
100 350 8292,2 83272 126,0 87084 8834,3 104,6 73458 7450,5
150 350 82922 83272 99,3 87662 88655 88,1 73851 74732
200 350 8292,2 8327,2 86,8 8617,3 8704,0 850 71947 72798
1,4 50 0,1 83797 8379,7 16,0 85952 8611,2 10,7 56818 5692,
75 0,1  8379,7 83797 6,0 86444 86504 7,1 52957 5302,9
100 0,1  8379,7 83797 34 84121 84156 54  5023,9 5029,3
150 0,1  8379,7 83797 20 84680 8469,9 4,9 48981 4903,0
200 0,1  8379,7 83797 1,0 85655 8566,5 4,1  4899,2 4903,3
3 50 0,0 83800 8380,0 0,3 82561 82564 03 31023 31026
75 0,0  8380,0 83800 0,0  8330,2 8330,2 02 27602 2760,4
100 0,0  8380,0 8380,0 0,0 8311,2 8311,2 0,1 24922 24923
150 0,0 83800 8380,0 0,0 83835 83835 0,1 23861 23862
200 0,0  8380,0 8380,0 0,0 8359,2 83592 0,1  2291,9 22920
6 75 0,0  8380,0 8380,0 0,0 83796 8379,6 0,0 21449 21449
100 0,0  8380,0 83800 0,0 8000,5 8000,5 00  1739,0 1739,0
150 0,0  8380,0 83800 0,0 84004 84004 0,0 17184 17184
200 0,0 8380,0 8380,0 0,0 8347,9 83479 0,0  1610,5 1610,5
15 100 0,0 83800 8380,0 0,0  8067,5 8067,5 0,0 16254 16255
150 0,0  8380,0 8380,0 0,0 82121 82122 0,0  1470,7 1470,7
200 0,0 8380,0 8380,0 0,0 81549 81549 00 13694 1369,4
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4.1.2 Aplicacao

Os dados aqui utilizados sao da area industrial automotiva, obtidos na empresa Mercedes Benz
(tabela 6.10 na secao 6.3 no Apéndice). Estamos analisando a espessura de 160 engrenagens de

cambio automotivo. A figura 4.4 ilustra o formato da engrenagem.

Figura 4.4: Detalhe da engrenagem do cambio

Os limites de especificagao sao dados por 14,40 +/- 0,045 (mm). A tabela 4.3 apresenta algumas

estatisticas basicas e a figura 4.5 ilustra o histograma e boxplot dos dados.

Tabela 4.3: Estatisticas basicas para os dados de espessura

Minimo  1° Quartil Média Mediana  3° Quartil Maéximo Desvio Padrdo  Assimetria Curtose  Amplitude

14,36 14,387  14,30964 14,402 14,411 14,434 0,013914 -0,35983  -0,6416 0,074

Na figura 4.5 ilustramos também os limites de especificacao, os quais, estao representados pelas
linhas tracejadas, tanto no histograma, quanto no boxplot. Com isso, observamos que, graficamente,
a variacao de projeto é maior que a variacao inerente ao processo, o que nos leva a crer em valores
acima de 1, para os indices de performance. Lembrando que, a variacao dos dados reflete a variacao
inerente ao processo.

Como uma justificativa ao uso da distribuicao Normal Assimétrica, podemos, primeiramente
via grafico, observar, no boxplot, que a linha central estd mais préxima de um dos extremos da
caixa. Depois, para reforcar o visual, desenvolvemos o teste de Anderson-Darling para testar as
hipoteses

Hy : Os dados seguem uma distribui¢do Normal
H; : Os dados nao seguem uma distribuicao Normal
Utilizando a implementacao disponivel no software R, verificamos pelo p-valor = 0,00000295, que

a hipétese de normalidade é rejeitada, ou seja, os dados nao seguem uma distribuicao Normal.
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Figura 4.5: Histograma e Boxplot para as medigoes de espessura

Com a rejeicao da hipdtese de normalidade, vamos utilizar a teoria proposta por Azzalini
[10](1985), para a distribuicdo Normal Assimétrica, e realizar o ajuste dos dados. A figura 4.6
ilustra o ajuste dos dados de espessura pela distribuicao sugerida. A figura 4.6 apresenta o his-
tograma dos dados, sobreposto pelas curvas das densidades das distribuicoes Normal Assimétrica
(linha continua) e Normal (linha tracejada), bem como, o grafico de escada, onde observamos uma
proximidade entre a distribuicdo Normal assimétrica (tedrica), representada pela linha continua, e
a ditribuicao empirica (escada). A linha tracejada no gréfico de escada representa a distribuicao
Normal.

Para reforcar o visual, desenvolvemos o teste de Kolmogorov-Smirnov para testar as hipoteses

Hy Os dados seguem uma distribuigdo Normal Assimétrica

H; : Os dados nao seguem uma distribui¢ao Normal Assimétrica

Conforme Miller [54](1956), a estatistica utilizada no teste de Kolmogorov-Smirnov é uma
varidvel aleatoria que independe da forma da distribuicao de interesse, com isso, podemos utilizar a
implementacao disponivel no software R para testar as hipoteses definidas anteriormente. Para isso,

s6 precisamos informar as estimativas dos parametros da Distribuicdo Normal Assimétrica, obtidas
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Figura 4.6: Histograma e gréafico de escada para ilustrar o ajuste da Normal Assimétrica

no procedimento de ajuste. Ao realizar o teste, obtemos um p-valor = 0,1782, o que significa,

aceitar a hipotese de que os dados seguem uma distribuicao Normal Assimétrica.

Confirmada a suposicao de que a distribuigdo Normal Assimétrica se ajusta aos dados, vamos
entdo calcular os indices de performance. A tabela 4.4 apresenta. o resultado dos indices, bem como,
as quantidades médias de itens que estao fora dos limites de especificacdo, tanto para o modelo
assimétrico quanto para o Normal. Observamos que o valor de P, é muito préximo para as duas
distribuigoes, no entanto, os valores de Py e P, sao diferentes, confirmando o que observamos na
simulacao. Com isso, se fizermos a analise pelo modelo normal, vamos considerar que o processo tem
um bom desempenho, pois, os indices estao todos acima de 1. Além disso, considerando o modelo
Normal assimétrico percebemos que o processo tem problemas de centralidade. Considerando a
andlise pelo PPM, o modelo normal indica uma produgao média de 1224 itens (em 1.000.000) fora
da especificacao, no entanto, com a presenca da assimetria o processo apresenta aproximadamente,

4780 itens fora de especificagao.
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Tabela 4.4: Resultado dos indices de performance para os dados de espessura da engrenagem

Indice de performance PPM

Assimétrico  Normal Assimétrico  Normal
Py 1,0877559 1,078074 Inferior 4779,079 556,5194
Py, 0,8484807 1,06939 Superior 0,052154 667,9149
Ppu 1,5673731 1,086759 Total 4779,132 1224,434
Py 0,8484807 1,06939

4.2 Caso Multivariado

Em geral, a qualidade dos processos é avaliada por sua familia de caracteristicas da qualidade
e nao por apenas uma caractaristica. Na maioria das situagoes, estas caracteristicas estao cor-
relacionadas, o que impossibilita sua andlise individual. Além disso, também temos a situacao
em que a mesma caracteristica é medida em diversos pontos de uma mesma pega. Por exemplo,
em uma engrenagem do cambio automotivo, medimos seu didmetro em diversos pontos e, como a

engrenagem foi usinada no mesmo processo, estas medidas estao correlacionadas.

O uso de técnicas multivariadas tem se tornado cada vez mais necessédrias. A partir das técnicas
apresentadas por Hotelling [35] (1947), vérios métodos de controle multivariados foram desenvolvi-
dos. Destes, destacamos Crosier [26](1988), Lowry, Woodall, Champ e Rigdon [49](1992), Lowry e
Montgomery [50](1995) e Mason e Young [52](1999).

Em um procedimento de andlise da performance de processos multivaraidos, temos véarias car-
acteristicas da qualidade, onde, cada uma tem seus limites de especificacao. Devido ao efeito da
correlacao entre as caracteristicas, surgiu a necessidade de desenvolver métodos para analisar a
performance conjunta, com isso, varios indices multivariados foram desenvolvidos. Porém, aqui,
vamos considerar a idéia principal proposta no trabalho de Wang and Chen [84](1998) que utilizam

técnicas de componentes principais para definirem os indices.

Por serem mais trabalhosos e até mesmo por necessitarem de muita abstracao matematica,
os indices multivariados nao sao muito utilizados na pratica. Porém, percebemos uma mudanca
significativa nesse comportamento, pois, a necessidade de utilizacao é evidente, haja visto que, no
caso automotivo, as empresas exigem em contrato com seus fornecedores um valor minimo para a

performance do Processo.

Para avaliarmos o processo multivariado, vamos assumir p caracteristicas ou varidveis sendo
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analisadas, de modo, que

2
X M1 a1 %11 %921 Ip1
2 2 2
X = NS , a= e XY=
2 2 2
Xp p ap Olp O3 Tpp

onde
e X: representa o vetor com as p variaveis para andalise;
e ,i: representa o vetor de parametros de locacao, associados a X;
e «: representa o vetor de parametros de forma, associados a X;

e Y. representa uma matriz definida positiva de ordem p, com elementos o;; representando os

parametros de escala, associados a X;, 1 =1,--- ,p.

Nossa representagao diferencia, por exemplo, do trabalho proposto por Wang and Chen [84](1998),
pois, ao contrario deles, nao vamos assumir que X tém distribuicao Normal Multivariada, e sim, uma
distribuicdo Normal Assimétrica Multivariada. Dessa forma, dizemos que X possue distribuigao
Normal Assimétrica Multivariada, e denotamos por, X ~ SNp(u; X;a), se sua funcao densidade,

conforme Azzalini e Capitanio [12](1999), é dada por:

fx(x)=26p(x—p30) (o ' (x—p)) (4.6)

onde ¢, representa a densidade da distribigao Normal p-Multivariada com vetor de média zero e ma-

triz de covariancia X, ® representa a funcao de distribuicao acumulada da distribuigao Normal Uni-

variada com média zero e variancia 1, w = diag(o11, 022, -+ ,0pp), além disso, p; € R, oy € Reoy; >
0 parai=1,---,p. Com isso, temos que:
2 2 hM
E(X):u+\/7(5 ) Cov(X)=2—=4§4" e Qz—g,
- Vs T A /1 + QT E (o]

Além disso, a fungao geradora de momentos (FGM) é dada por:
1
Mx(t") =2 exp {2 tTp+tt ¥ t} o (éT z)

Vérios trabalhos podem ser destacados com relacao a andlise sobre estimagao dos parametros
da distribuicdo Normal Assimétrica multivariada, dentre eles destacamos, Azzalini e Dala Valle
[11](1996), Azzalini e Capitanio [12](1999), Arellano-Valle e Azzalini [9](2008). Contudo, vamos

utilizar os resultados de Azzalini e Capitanio [12](1999), j& implementados no software R.
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Destacamos ainda que, cada variavel X;, ¢ = 1,---,p, contém os limites de especificacao de
engenharia, com isso, vamos definir uma matriz onde a primeira coluna refere-se aos limites supe-

riores e a segunda coluna aos limites inferiores. Dessa forma, denotamos por L a matriz p x 2 dada

por
LSE' LIE!
LSE? LIE?
L=(LSE LIE )=
LSEP LIEP

Na proxima secao, apresentamos o procedimento utilizado para o calculo dos indices de perfor-
mace multivariados.
4.2.1 Indices de Performance Proposto

Diante da suposi¢ao de que os dados seguem uma distribuicdo Normal Assimétrica Multivariada,
nossa estratégia para desenvolver o calculo dos indices de performance para processos multivariados,
serd usar uma transformacao, de modo, que as varidveis transformadas sejam descorrelacionadas.
No entanto, a transformacao utilizada nao altera a forma de distribuicao das varidveis, ela apenas
faz uma rotacao nos eixos. Feito isso, podemos calcular os indices para cada varidvel, e depois, fazer
uma composi¢cao dos mesmos, de modo a obter um indice global para expressar a performance do
processo em andlise. A transformagao utilizada é proposta por Azzalini and Capitanio [12](1999)

e serd expressa pelo teorema 4.1.

Teorema 4.1. Seja X ~ SN,(u; X;a). Eziste uma matriz ndo singular T, tal que, Z =T X ~

SNp(0; Ipy; a*), com I, representando uma matriz identidade de ordem p. Além disso,
i) A covariancia de Z € dada por:
Cov(Z) = il Cov(X)T = diag(m,---,np) = diag(1,---,1,mp)
Com 0 <mp <1;

ii) O parametro de assimetria é dado por:

onde oy € o unico elemento nao nulo.
iii) Os Z;’s sao independentes.

Para satisfazer i) - iii), temos que T = E D~Y2 A, onde:
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e I representa a matriz de autovetores da matriz 3;

e A: representa a matriz de autovetores da matriz W = D1/2 ET Cov(X) E D™Y2 ¢;

~1/2. i 12 _ g 11
e D : representa uma matriz diagonal de ordem p, tal que, D = dzag(m, , \/E)’
onde \;, i =1,--- ,p, sao os autovalores da matriz 3, de modo que, \y > --- >\, > 0.
Prova:

De acordo com Anderson [5](1958, Teorema 3, pag. 341) a situacao i) acima é verificada, pois,
dado uma matriz B positiva semidefinida e C positiva definida, ambas de ordem p, existe uma
matriz ndo singular T, tal que, T" B T = diag(m,--- ,mp), com 0 > --- >, > 0, além disso,
T"CT =1,

Sabemos que, se A é matriz de autovetores, entao,

ATA = 1,
AT, A =
AT DV2ET S EDV2 A =
T T
T"YT =

Neste caso, temos que C' = Y. Por outro lado, para que

T"BT = diagm, - ,1p)

AT DYV2ET BED Y2 4
T

AT YA =

é preciso que A seja matriz de autovetores da matriz Y. Para satisfazer a transformagao desejada,

basta fazermos B = Cov(X). Com isso, satisfazemos o teorema proposto por Anderson, pois,
T'CcT =T"YXT = 1,
m

2
T'BT = T" (2— MT) T = diag(ni,- - ,np)

A situacao #4i) acima é verificada pela Funcao Geradora de Momentos (FGM). Se Z ~ SN, (0; I; a*),
entao, sua FGM é dada por (4.7).

Mg(tT) =2 exp {;ﬂ I, t} 3 (@T ;) (4.7)

onde, por ii) , 0 = g(a*) = (0,---,0, 5;)T , com 4, sendo o tinico componente ndo nulo. Além

disso, sabemos que, se Z; ~ SN(0;1;a}), logo, sua FGM ¢é dada por (4.8).

2
MZZ- (tl) =2 exrp {tzz} d (5*1 ti) (4.8)
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Para que os Z;’s sejam independentes, temos que satisfazer 4.9.

p
Mz(t") = HMZi(ti) (4.9)
i=1
p t2
= H <2 exp{é} D (04 tz)>
i=1
=0 =0
2 12 =~ —
= 2P - L3 @6, ¢ (0 t D (6up tp)
2P exp + + 9 1 U1 *(p—1) Y(p—1) *p Up
1/2 1/2

verificar.
|
Aplicando a transformacao aos limites de especificacdo, temos a matriz de limites transformados,
dada por: L; = T'L. Além disso, como Z; ~ SN(0;1;a]), i = 1,---,p, entdo, pela segao 4.1,

podemos calcular os indices de performance para cada variavel ¢ da seguinte forma:

. LSE! — LIE! , Y — LIE} . LSE} — ¢ , o
B, = Zt 7 Lo, ;l:% 5 P;u:itiiqz e Py = min(Py, Py,) .
a3 — 4 9 — 41 43 — 4o
onde

e ¢i: representa o quantil (3)100% da distribuicio Normal assimétrica, onde P(Z; < ¢}) =

22

e ¢i: representa a mediana, onde P(Z; < ¢b) = 0,5;

e ¢}: representa o quantil (1—3)100% da distribui¢ao Normal assimétrica, onde P(Z; < ¢3) = 1—

7.
9
e 7: representa o nivel de significancia que em geral utilizamos 0,0027;

o LSE} e LIE} representam os limites transformados, superior e inferior, respectivamente,

associados a varidavel 7. Sao elementos da matriz L;.

Com isso, para expressarmos os indices de performance globais, vamos utilizar as expressoes

dadas em (4.10).
P 1/p P 1/p P 1/p
MP, = (H P;,') , MPy = (H P&) e MPy, = (H P;;u> (4.10)
=1 =1 =1
onde M P, é a média geométrica entre os indices univariados P]f. Dessa forma, seguem os demais

indices.
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4.2.2 Analise de Simulacao

Aqui, temos como objetivo, avaliar o comportamento dos indices na presenca de assimetria nos
dados. Para isso, vamos gerar N = 5000 amostras aleatérias de tamanho n, onde, em um primeiro
momento consideramos uma distribuigao Normal Assimétrica bivariada com parametros de locagao
= (0.1;0.1), escala w = diag(1.2;1.1). Depois, vamos gerar amostras de uma distribuigdo Normal
Assimétrica trivariada com parametros de locacao p = (0.1;0.1;0.1), escala w = diag(1.2;1.2;1.1).
Os parametros de assimetria e correlagao assumem varios valores e estao expressos juntamente com
os resultados da simulagao na tabela 4.5. Além dos indices calculados pelo procedimento proposto,
vamos apresentar os valores dos indices obtidos via o procedimento de componentes principais
(Indice Literatura), proposto por Wang and Chen [84](1998), os quais, consideram a suposigao de
normalidade multivariada.

Os resultados apresentados pela simulacao indicam que os indices obtidos via componentes
principais sao realmente influenciados pela assimetria. Comparando os indices obtidos pelo pro-
cedimento proposto com os indices tedricos, observamos que a diferenca é pequena e o tamanho
da amostra indica as maiores diferencas. Os indices calculados sob a suposi¢ao de normalidade
apresentam valores bem pequenos (indicando que a variagdo do processo estd muito alta) quando
a distribuicdo dos dados apresenta valor alto de assimetria. Além disso, observamos que quanto
maior a correlacao entre as varidveis, maiores sao as diferencas entre os indices. Portanto, con-
statamos que, assim como no caso univariado, o calculo dos indices de performance em processos
multivariados, a presenca de assimetria nos dados pode ocasionar em tomadas de decisoes erradas,

quando nao se utiliza o procedimento adequado para a anélise.



Andslise da Performance do Processo

89

Tabela 4.5: Simulagao dos indices

Indice Tedrico

Indice Proposto

Indice Literatura

correlacao alpha n Pp Ppl Ppu Pp Ppl Ppu Pp Ppl Ppu
35 0,870 0,870 0,870 1,041 1,142 1,185 0,704 0,690 0,720

50 0,870 0,870 0,870 1,015 1,080 1,130 0,696 0,678 0,715

0 (0; 0) 85 0,870 0,870 0,870 0,979 1,015 1,054 0,707 0,688 0,725
120 0,870 0,870 0,870 0,949 0,978 1,008 0,718 0,697 0,739

200 0,870 0,870 0,870 0,931 0,950 0,963 0,744 0,721 0,766

35 1,515 1,514 1,514 1,720 1,713 1,725 0,400 0,394 0,416

50 1,515 1,514 1,514 1,679 1,657 1,664 0,382 0,376 0,396

(0; 0) 85 1,515 1,514 1,514 1,575 1,536 1,547 0,359 0,349 0,373

120 1,515 1,514 1,514 1,546 1,511 1,512 0,356 0,345 0,368

200 1,515 1,514 1,514 1,491 1,450 1,456 0,354 0,341 0,366

35 1,599 1,912 1,339 1,741 1,877 1,767 0,561 0,452 0,664

50 1,599 1,912 1,339 1,688 1,828 1,660 0,517 0,418 0,614

(0,8; 0,8) 85 1,599 1,912 1,339 1,610 1,749 1,553 0,481 0,385 0,575

120 1,599 1,912 1,339 1,587 1,736 1,503 0,468 0,374 0,560

200 1,599 1,912 1,339 1,557 1,731 1,446 0,457 0,367 0,546

0,75 35 1,789 2,326 1,427 1,819 2,160 1,828 0,645 0,505 0,776
50 1,789 2,326 1,427 1,767 2,087 1,741 0,608 0,474 0,733

(1,4; 1,4) 85 1,789 2,326 1,427 1,752 2,101 1,640 0,553 0,426 0,672

120 1,789 2,326 1,427 1,734 2,084 1,597 0,535 0,414 0,652

200 1,789 2,326 1,427 1,742 2,128 1,553 0,518 0,400 0,634

35 2,038 3,316 1,496 2,006 2,652 2,045 0,754 0,577 0,912

50 2,038 3,316 1,496 2,013 2,753 1,983 0,700 0,532 0,850

(14; 14) 85 2,038 3,316 1,496 2,037 2,914 1,908 0,636 0,479 0,784

120 2,038 3,316 1,496 2,043 3,007 1,839 0,613 0,459 0,762

200 2,038 3,316 1,496 2,041 3,091 1,747 0,594 0,445 0,738

35 2,719 2,658 2,780 3,304 3,241 3,260 0,435 0,514 0,376

50 2,719 2,658 2,780 3,142 3,067 3,073 0,429 0,511 0,355

(-1; 1) 85 2,719 2,658 2,780 2,975 2,887 2,900 0,427 0,512 0,328

120 2,719 2,658 2,780 2,901 2,807 2,832 0,427 0,512 0,321

200 2,719 2,658 2,780 2,776 2,681 2,713 0,430 0,513 0,317

0,92 35 3,603 2,868 5,048 3,630 3,410 4,854 0,629 0,730 0,527
50 3,603 2,868 5,048 3,657 3,352 4,920 0,595 0,689 0,503

(-35-3) 85 3,603 2,868 5,048 3,636 3,214 4,916 0,568 0,652 0,484

120 3,603 2,868 5,048 3,632 3,115 4,963 0,566 0,643 0,486

200 3,603 2,868 5,048 3,604 2,985 4,977 0,567 0,639 0,487

40 1,396 1,752 1,180 1,567 1,668 1,595 0,907 0,960 0,864

75 1,396 1,752 1,180 1,430 1,530 1,415 0,928 0,983 0,867

(0,5; 0,65; 0,8) (-55 3; 5) 100 1,396 1,752 1,180 1,388 1,507 1,351 0,921 0,965 0,868
200 1,396 1,752 1,180 1,323 1,470 1,257 0,930 0,977 0,871

4.2.3 Aplicacao

Na maioria das aplicagoes industriais, medimos vérias caracteristicas dos produtos e, em geral,

as medidas destas caracteristicas estdo correlacionadas. Além disso, em alguns casos, medimos a

mesma caracteristica em diversos pontos do produto e, neste caso, também temos medidas cor-

relacionadas. Por exemplo, na producao de engrenagens para cambios de caminhoes, o fabricante

mede o didmetro externo das engrenagens em dois pontos da peca. A figura 4.7 ilustra o formato

da engrenagem.
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Figura 4.7: Detalhe da engrenagem do cambio e o esquema de medigao

/

Medicéo 1

Medigédo 2

Aqui, vamos utilizar os dados do didmetro de 149 engrenagens, obtidos no sistema de producao
da empresa Mercedes Benz (tabela 6.11 na se¢ao 6.3 no Apéndice). Por questdes técnicas, os limites
de especificacdo, para ambas as medi¢oes sao definidos por 98,20 +/- 0,05 (mm). A tabela 4.6
apresenta algumas estatisticas basicas para as medigoes e a figura 4.8 ilustra a falta de normalidade
dos dados bivariados e a correlacao existente entre as mesmas, bem como, os limites de especificacao
(linhas tracejadas). Além disso, utilizamos o procedimento proposto por Szekely e Rizzo [75](2005)
(implementado no software R) para testarmos a normalidade multivariada dos dados. Do teste,
obtemos o p-valor = 0, logo, rejeitamos a hipotese de que os dados seguem uma distribuicdo Normal

Multivariada.

Tabela 4.6: Estatisticas descritivas dos dados industriais

Fatores Minimo Meédia Mediana Maidaximo Desvio Padrao Assimetria Curtose Amplitude n

Med1 98,159 98,201 98,204 98,232 0,017 -0,319 -0,759 0,073 149
Med2 98,168 98,205 98,206 98,244 0,015 0,122 -0,646 0,076 149
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Gréfico da Densidade

Med2 (mm)

Figura 4.8: Gréfico da densidade e de niveis para os dados industriais

Gréfico de Niveis
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A tabela 4.7 apresenta os indices, calculados pelo procedimento proposto e pelo procedimento

de componentes principais (Literatura). Observamos que o indice proposto estd acima de 1,33

indicando que o processo de medicao é capaz de reproduzir as medidas de forma satisfatéria,

enquanto que, o procedimento que utiliza o cdlculo de componentes principais, o qual considera

que a distribuicao dos dados segue a Normal Multivariada, indica que o processo de medicao precisa

de melhorias.

Tabela 4.7: Indices obtidos dos dados industriais

Indice
Proposto  Literatura
MPp, 1,796 0,466
M Py, 1,483 0,294
M Py, 1,627 0,603
M Py, 1,483 0,294
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Capitulo 5

Propostas para trabalhos futuros e

consideracoes finais

Ao longo deste trabalho, apresentamos alguns procedimentos estatisticos que sao utilizados
na melhoria da qualidade de processos industriais. Apesar dos mesmos apresentarem boas inter-
pretacoes para as aplicagoes propostas, consideramos que ainda podemos incluir alguns detalhes
para agregar melhorias.

Os procedimentos propostos no capitulo 2, referem-se ao desenvolvimento do teste da razao
de verossimilhanca generalizada para testar a competéncia dos laboratorios participantes do EP,
onde cada laboratorio realiza varias medicoes em um mesmo ponto de um determinado item. O
teste proposto é geral para toda a classe de distribuicoes elipticas. Entretanto, vamos considerar
em uma préoxima andlise, a inclusao do parametro de tendéncia multiplicativa no modelo. Além
disso, vamos estender a suposi¢ao sobre a distribuicao dos dados para a classe de distribuicoes
assimétricas.

Para o modelo proposto no capitulo 3, a suposicao para a distribuigao dos dados se restringiu a
distribuicdo Normal multivariada, com isso, pretendemos generalizar para toda a classe de dis-
tribuigoes simétricas, considerando como caso especifico a distribuigdo t-Student multivaraida.
Além disso, consideramos importante apés a formulagao e ajuste do modelo realizarmos uma anélise
de diagndstico via técnica de influéncia local sob diferentes esquemas de perturbagao.

Apesar de obtermos resultados interessantes, como visto no capitulo 4, vamos buscar uma nova
metodologia para calcularmos os indices de performance para processos multivariados, mantendo
a suposicao de que os dados se ajustam pela distribuicaio Normal assimétrica multivariada. Pois,
consideramos que uma maior compreensao sobre essa nova classe de distribuicoes pode nos dar
novas orientagoes, a partir de suas propriedades, para o calculo dos indices.

Além disso, gostaria de agradecer aos laboratérios participantes dos EP’s organizados pela
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REMESP e pelo grupo de MOTORES pela disponibilidade das informagoes referentes as medigoes
e calculos de incerteza. Bem como, agradecer a empresa Mercedes Benz pela disponibilidade dos

dados obtidos no processo de fabricacao de engrenagens.
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Capitulo 6
Apeéendice

Neste capitulo, vamos apresentar na secao 6.1 alguns conceitos e metodologias utilizadas para
o calculo de incerteza. Esses conceitos sao utilizados pelos laboratérios que participam dos ensaios
de proficiéncia, organizados pela REMESP e grupo de MOTORES. Na secao 6.2, apresentamos os

dados obtidos no EP de motores.

6.1 Topicos sobre calculo de incerteza

Aqui, vamos descrever a metodologia utilizada pelos laboratérios para avaliar a variancia asso-

ciada as medigoes. Em muitos casos, o mensurando Y nao é medido diretamente, mas sim, de n

outras quantidades Z1, Zs, . .., Z,, relacionadas conforme a expressao (6.1).
Y = f(Z1,%Z9,...,Z). (6.1)
Assumimos que as quantidades de entrada Z;, i = 1,--- , n, sdo variaveis aleatdrias com médias

e variancias apropriadas. O desvio padrao associado com o resultado da medigao Y, denotado por
oy, é determinado a partir do desvio padrao associado com cada variavel de entrada Z;, denotado
por oz,. Cada desvio padrao oz, é obtido da distribuicao de probabilidade associada a Z;. Essa
distribuicao de probabilidade pode ser baseada em uma série de k observacoes de Z;, ou pode
ser de uma distribuicao a priori. E entendido que, em ambos os casos, a distribuicao assumidade
para as quantidades de entrada Z; é um modelo que é usado para representar o estado de nosso
conhecimento. A partir disso, segue de Kendall e Stuart [44](1947, pag. 231) e ISO GUM [36](1998),

que o quadrado do desvio padrao combinado pode ser aproximado por

n 6f 2 n—1 n 0f 8f
2 20\ , Yl 7.
¥ =ul(y) = Z <azi> Var(Z) +22 Z 37 azjcov(zl,zj) (6.2)
=1 =1 j=i+1
onde Cov(Z;, Z;) representa a covariancia entre as variaveis Z; e Z; paratodoi,j =1,...,n, 1 # j,

e f representa uma funcao de relacionamento qualquer, como exposto em (6.1).
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Os valores de Var(Z;) e Cov(Z;, Zj), i,j = 1,...,n, i # j, sdo determinados por cada labo-
ratério por meio de experimentos apropriados, como descrito em ISO GUM [36](1998). A equacao
(6.2) éobtidade Y = f(Z1,Za,...,Zy), via aproximagao em série de Taylor (primeira ordem). As
derivadas parciais % descrevem como a quantidade de saida varia com mudancas nos valores das
quantidade de entrada Z1,..., Z, e sao chamadas de coeficientes de sensibilidade. Uma discussao
detalhada sobre a equacao (6.2) pode ser encontrada em ISO GUM [36](1998, pdg. 53).

Em muitas situacoes praticas, é importante obter um intervalo, para as medicées, com um nivel
de confianca especificado. Vamos definir o intervalo para o mensurando Y por y—Ug <Y < y+Ug,
onde y é o valor observado de Y e Ug = k, oy (incerteza combinada expandida) é um multiplo do
desvio padrao oy, com k, denotando o fator de abrangéncia, que corresponde ao nivel de confianca
especificado. Em geral, a distribuicdo da varidvel aleatéria (y — Y)/oy pode ser aproximada
pela distribuicao t-student com graus de liberdade efetivo v.f; obtido pela férmula de Welch-

Satterthwaite (veja, ISO GUM [36], 1998),

Veff =1 V;
onde o;(Y) = % | 0z, e v; é o grau de liberdade associado com Z;. Quando a quantidade de

entrada Z; é estimada através de uma série de k observagoes independentes, o grau de liberdade
associado é v; = r — 1. Se a distribui¢do da quantidade de entrada Z; é determinada (a priori)
por julgamento cientifico baseado em informagoes passadas, ndo é simples calcular os graus de
liberdade. Neste caso, desde que os graus de liberdade poderiam ser interpretados como uma
medida da incerteza da variancia de Z;, é comum usar v; = oo (ver ISO GUM [36], 1998, pag.
63). Esta suposicdo nao ¢ inrealista pois, assumimos que temos informagdes completas sobre a
distribuicao da quantidade de entrada.

Nas secoes 6.1.1 e 6.1.2, exemplificaremos com mais detalhes o procedimento utilizado para

calcular a incerteza associada a medigao.

6.1.1 Aplicagcao ao EP da REMESP

Nesta secao, vamos apresentar, como forma ilustrativa, o procedimento utilizado pelo labo-
ratério 3 do grupo de vidraria (EP conduzido pela REMESP) para calcular a incerteza combinada
(desvio padrao combinado) associada a medigao do volume de um baldo volumétrico, com capaci-
dade de 50cm3. Como mencionado na secdo 2.6, o laboratério deveria encher o baldo com 4gua e

depois, obter o valor de volume através da equacao:

V= {mwaf“}{1—"“"}[1—w(twater—tmf)] : (6.4)

Pwater — Pair Pmass

onde
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e t..;: representa a temperatura de referéncia da dgua: 20,0°C;
® tuater: Tepresenta a temperatura da agua durante a calibragao;
® Myqter: Tepresenta a massa da agua;

® puater - Tepresenta a massa especifica da agua;

® pg.ir : Tepresenta a massa especifica do ar;

® Pmass © representa a massa da massa padrao;

e w : representa um fator de correcao.

As variaveis Maater, Pwater, Pair, Pmass € twater S0 as variaveis de entrada, enquanto que, V/
(Volume) é a varidvel de saida.

Conforme descrito na secao 6.1, a incerteza combinada de medig¢ao associada & estimativa de
saida, denotado por oy = u(y), é o desvio padrao do mensurando Y (no nosso caso, o volume do
baldo volumétrico com capacidade de 50 em?), e este deve ser determinado a partir das estimativas
z; das grandezas de entrada Z;, e suas incertezas padrao associadas u(z;). A tabela 6.1, fornecida
pelo Laboratério 3, apresenta os padroes utilizados para encontrar as estimativas e incertezas das

variaveis de entrada.

Equipamento Cdédigo do Correcao Incerteza ()rgéo Validade
Equipamento Calibrador

Balanca BL-001 -+ 0,0001 g 0,0004 g KN WAAGEM | 06/2001
Barémetro BR-003 - 0,7 mbar 0,760 mbar INMETRO 05/2004
Termometro TE-002 + 0,02 c° 0,05 ¢° LABELO 12/2002
TE-003 -0,1c¢° 0,3 c° 05/2002
Termohigrégrafo HI-001 + 3% 4,0% INMETRO 11/2003
Densimetro DM-003 + 0,0003 g/ml | 0,0003 g/ml INMETRO 10/2003
Pesos MA-003 + 0,01 mg 0,03 mg KN WAAGEN 06/2003

Tabela 6.1: Padroes utilizados para obter o valor de volume do baldao volumétrico de 50 ml

Conforme o Guia 43 [37], a incerteza padrao das varidveis de entrada é dividida em dois grupos,

de acordo com o método utilizado para estimar seus valores numéricos:
a. Tipo A: Aquelas que sao avaliadas por métodos estatisticos;
b. Tipo B: Aquelas que sao avaliadas por outros métodos.

Independente de suas classificacoes, todos os componentes de incerteza sao modelados por uma

distribuicao de probabilidade e quantificados pela varidncia ou pelo desvio padrao. A incerteza do
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tipo A é obtida da funcao de probabilidade associada as observagoes (leituras), isto é, da distribuicao
de frequéncia, enquanto que, a incerteza do tipo B é obtida da funcao densidade de probabilidade,
previamente assumida, para fontes de incerteza, associadas com padroes de medicao calibrados,
materiais de referéncia com certificados e outros.

E importante evidenciarmos que toda incerteza padrao é um desvio padrdo. Assim, se conside-
rarmos a incerteza do tipo A, temos o desvio padrao da média da série de observagoes da medigao.
Por outro lado, se consideramos as incertezas do tipo B, temos o desvio padrao da distribuicao de
probabilidade associada.

No programa de EP da &4rea de vidraria onde o mensurando é um balao volumétrico com
capacidade de 50cm?, cada laboratério realizou uma série de 10 medicoes. De forma especifica, os
valores obtidos pelo laboratorio 3 estao expressos na tabela 6.3. Para cada leitura apresentada na
tabela 6.3, foram realizadas medicoes da massa da dgua, e estas, aplicadas & expressao (6.4) para
estimar o volume. Ao final das 10 leituras, as estimativas mais provaveis para as grandezas de

entrada sao apresentadas na tabela 6.2.

Temperatura da dgua durante a calibracao (tsgua) 19,9 c°
Mggua = Massa da agua 49,852 g
Pagua = Massa especifica da dgua 0,9983128 g/cm?
par = massa especifica do ar 0,00110852 g/cm?
Pmassa = massa especifica da massa padrao 7,8 g/ cm?

Tabela 6.2: Estimativas das varidveis de entrada: Laboratodrio 3

Leituras | Massa | Volume (50cm?)
1 49,8517 49,9846
2 49,8517 49,9846
3 49,8463 49,9765
4 49,8445 49,9774
5 49,8526 49,9855
6 49,8541 49,9870
7 49,8549 49,9878
8 49,8541 49,9870
9 49,8547 49,9876
10 49,8528 49,9857
Média 49,852 49,984
DPM 0,0011 0,00128884

Tabela 6.3: Estimativas para mggu, € volume (V'): Laboratério 3
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A incerteza padrao das grandezas de entrada, t5gua; Magua, Paguas Par € Pmassa 530 avaliadas pelo
tipo B, equanto que, a repetitividade das medicoes sao classificadas como fonte de incerteza do tipo
A, pois, foram realizadas dez medi¢oes do padrao.

As grandezas de entrada, que foram classificadas como tipo B s@o caracterizadas pelo valor
esperado e variancia, levando-se em conta a funcao densidade de probabilidade previamente assum-
ida, enquanto que, as grandezas de entrada classificadas como tipo A sdo caracterizadas pela média
das observacgoes e desvio padrao amostral.

A seguir, apresentamos o cédlculo da incerteza padrao para cada grandeza de entrada expresso

pela equacao 6.4.

1.0 Incertezas Avaliadas pelo tipo A: Aqui, a incerteza padrao é dada pelo desvio padrao da
média da série de observagoes da medigao do volume. Sejam qi,qo, - ,q10 as dez medigoes

do volume (ver tabela 6.3). O desvio padrao da média é

s(q) = o) _ 0,00128884

V10
onde s(q) = 1/§;21(¢j — @) = 0,00407567 e § = 15 >.;21 q; = 49,98437. Portanto, a

incerteza padrao da repetitividade é u(z;) = 0,00128884.

2.0 Incertezas Avaliadas pelo tipo B: Aqui, a incerteza padrao de uma grandeza é avaliada
por julgamento cientifico, baseando-se em todas as informagoes disponiveis sobre a possivel
variabilidade dessa grandeza. O conjunto de informacoes pode incluir: dados de medigoes
prévias; o conhecimento geral do comportamento e propriedades de materiais e instrumentos
relevantes; especificacoes do fabricante; dados fornecidos em certificados de calibragao e outros
certificados e incertezas relacionadas a dados de referéncia extraidos de manuais. A partir
disso, e considerando as grandezas de entrada para a medicao do volume, as incertezas padrao

sao quantificadas da seguinte forma:

2.1 Incerteza Padrao para mggua: Apds vérias leituras da medicao da massa da agua,
verificou-se que a distribui¢ao de probabilidade que melhor se ajustava era a distribuigao

normal, cuja média é estimada pela média das observagoes (ver tabela 6.3)
Magua = 49, 852

O desvio padrao da massa da dgua nao é estimado da variabilidade associada diretamente
as medicoes, mas sim via a incerteza expandida herdada da balanca. Como vimos na

secao 6.1, a incerteza expandida é um multiplo do desvio padrao que abrange o semi-
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2.2

2.3

2.4

2.5

intervalo de 95% de confianca. Assim, utilizando os dados da tabela 6.1, obtemos que

0,0004

0,0004 =2 * w(Mggua) =  U(Mibgua) = = 0,0002
————

desvio padrao

Portanto, a incerteza padrao da massa da dgua é u(mggua) = 0,0002.

Incerteza Padrao para p,r: Da mesma forma que a mggya, a distribuicao de probabi-
lidade assumida aqui é normal, com estimativa para a média igual a 0,00110852 g/cm?
(ver tabela 6.2) e semi-intervalo correspondente a 95% de confianca igual a 1,02%1075. O
semi-intervalo foi definido pela incerteza expandida herdada dos equipamentos utilizados
para medir a densidade do ar. Assim, temos que

1,02 %106

=5 1%1077
2 > ¥

1,02%107% =2 % w(par) = u(par) =
——r

desvio padrao
Portanto, a incerteza padrao do par é u(par) = 5,1 %1077,

Incerteza Padrao para pggua: Da mesma forma que as grandezas anteriores, a dis-
tribuicao de probabilidade assumida aqui é normal, com estimativa para a média igual
a 0,9983128 g/cm? (ver tabela 6.2) e semi-intervalo correspondente a 95% de confianca
igual a 3,22 * 104, O semi-intervalo foi definido pela incerteza expandida herdada do
densimetro. Assim, temos que

3,22 %1074

=1,61%10"*
2 S

3,225 107" =2 % u(psgua) = u(psgua) =
N——

desvio padrao
Portanto, a incerteza padrao do psgua € u(psgua) = 1,61 * 1074,

Incerteza Padrao para pmassa: Para esta grandeza, o fabricante da massa nos fornece
apenas informagoes sobre os limites de variacdo. Sendo assim, vamos considerar que o
Pmassa tem distribuicao uniforme entre os limites especificados. Para o Lab3, o limite
inferior (LI) é 7,7 g/em3e o limite superior (LS) é 7,9 g/em3. Com isso, a estimativa
da grandeza é

LI+LS 7,74+7,9
Pmassa = 9 = 9 =17,8 g/cm3

e a variancia associada a esta estimativa é

LS — LI)? LS—LI 0,1 B
U2(pmassa) = (12) = U(pmassa) = W = % = 5, 7735 * 10 2

Portanto, a incerteza padrao do pmassa ¢ U(pmassa) = 5, 7735 x 1072,

Incerteza Padrao para tsgua: Como a temperatura da dgua nao apresentou uma

variacao detectavel pelo termometro, vamos considerar fse,, como sendo uma varidvel
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aleatéria com distribuicao uniforme em torno da temperatura registrada pelo termoémetro
e semi-intervalo de variacao definido pela incerteza expandida herdada do termometro.
Para o Lab3 a temperatura registrada para dgua foi de 19,9 ¢’. Desde que, a incerteza
do termémetro é 0,05 ¢, obtemos como limite superior (LS) 19,95 ¢ e limite inferior

(LI) 19,85 ¢ . Entdo, a varidncia associada a esta estimativa é

(LS — LI)? LS—LI 0,05

= tagua) = = 12,8868 % 1072
12 ulliga) = =g = g 28808

u2 (tégua) -

Portanto, a incerteza padrao do tsgua € U(tsgua) = 2, 8868 * 102.

Conforme descrito por Kendall e Stuart [44](1947, pag. 231) e ISO GUM [36](1998), a incerteza
combinada associada a variavel de saida, considerando as variaveis de entrada independentes, é dada

por:

n 2
it =)= 3 (55) Var() (©5)

=1

onde f representa uma funcao de relacionamento entre as varidveis de entrada (Z;) e de saida (Y)

e % representa os coeficientes de sensibilidade. Considerando a equagao (6.4), temos que

. { : } { - }
= O = ¢ #41— b [ — w (fagua — Freferenei
amégua Migua Pigua — Par Pmassa [ ( agua eferé ca)]
ov Msgua } { Par }
= o = — 2 bk 31— L[] — W (fagua — treferénci
apégua Pagua { ( Pigua — par)2 Pmassa [ ( dgua eferénc a)]

A Cpar = Hmag%}*{_ 1 }+{mégw2}*{1_/)arﬂ N
aPar Pagua — Par Pmassa (Pégua - par) Pmassa

* [1 —w (tégua - treferéncia)]

ov mégua } { Par }
= Cpmassa = * * |1 — w (g4 — Treferénci
apmassa p {pégua — Par (Pmassa)2 [ ( 4dgua eferénc a)]
oV . r
= Ctégua = {agua} k {1 — pa} * [_w] (66)
atégua Pagua — Par Pmassa

Considerando os dados fornecidos pelo laboratério 3, apresentados na tabela 6.3 e utilizando as

estimativas apresentadas na tabela 6.2, calculamos os coeficientes de sensibilidade para as compo-
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nentes de entrada.

Comggs = {0,997120428} {1 - 0’0071;%52} [1 = 0,00001 (19,9 — 20)] = 1, 002662
Cosgmn = 7 { (0,998312;19—’%?%0110852)2 } { - O’0071,180852} (1,000001) = =50, 125
Cpr = H%} {—718} + {@5297’;3%)2} {0,999857882}} (1,000001) = 43,716
o = { 0 33’722128 } { 0 0(212?5 o2 } (1,000001) = 0,000910863
Cligen = {0733’72328} {1 - 0’0071’{8%52} (—0,00001) = —0, 000499846

Para se ter uma maior clareza da andlise de incertezas para uma medicao, recomenda-se apre-
sentar os dados relevantes para esta andlise na forma de uma tabela. A tabela 6.4 expressa as
grandezas, estimativas, incertezas padrao, coeficientes de sensibilidade e contribuicoes de incerteza

utilizados na avaliacao de incerteza da medicao do volume do balao volumétrico.

Grand. de Estimativas do Dist. de Divi- Incerteza Coef. de Contrib. (ci-U(23))? GL
influéncia semi-intervalo Prob. sor Padrao Sensib. para a = Ui(y)2
Z; de variacao +/- Ul(z;) lesl incert. U;(y) 123
Magua 0,0004 normal 2 2,000 % 104 1,0027 2,0053 104 4,0213 % 10~8 o
par 1,02 %« 10~6 normal 2 5,0976 % 10~ 7 4,3715 % 101 2,2284 % 1075 4,9659 * 108 o
Pagua 3,22 %1074 normal 2 1,6105 % 104 5,0125 % 10* 8,0728 x 1073 6,5170 x 10~° o
Pmassa 0,1 retang. 1,732 | 5,7735% 102 9,1086 « 10~ % 5,2589 x 109 2,7656 % 109 o~
tagua 0,05 retang. 1,732 | 2,8868 1072 | 4,99846 x 10~4 2,8944 % 10~ 7 8,3777+ 10714 o~
Repetigio 0,00128884 1,0 1,28884 103 1,661 x 106 9
Soma 6,6877 x 10~ 5

Tabela 6.4: Tabela de avaliacao da incerteza da medigao do volume: Laboratério 3

Na tabela, GL representa os graus de liberdade. Portanto, utilizando a expressao (6.5) e ob-
servando a tabela 6.4, temos que u.(y) = 0,00816. Logo, esta é a incerteza combinada ou desvio
padrao combinado associado a medi¢ao do volume.

Embora a incerteza combinada u.(y) possa ser universalmente usada para expressar a incerteza
de um resultado de medicao e considerando a necessidade de algumas industrias e aplicagoes comer-
ciais, bem como, requisitos em areas de saude e segurancga, é frequentemente necessario apresentar
uma medida de incerteza que defina um intervalo sobre o resultado de medicdo. Neste sentido, a
incerteza expandida compreende uma fracao da distribuicao dos valores, que podem ser razoavel-

mente atribuidos para o mensurando. Com isso, o resultado de uma medicao é representado por

y + Ug (6.7)
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onde Ug é a incerteza expandida da medi¢ao. A expressao (6.7) pode ser reescrita como sendo

y * kp * Uc(y) (6.8)

onde k, é um fator de abrangéncia, correspondente a uma probabilidade de cobertura especificada
(ISO/GUM [36] recomenda 95% de confianga) e u.(y) = oy representa a incerteza combinada.
Para encontrarmos o valor de k, é necessario que saibamos qual é a distribuicao do mensurando
Y, e para isso, considera-se a relagao funcional (expressao 6.4) entre as grandezas de entrada.

A combinagao entre as grandezas de entrada estabelece, pelo Teorema Central do Limite, que
a distribuicdo do mensurando Y serd aproximadamente normal. No entanto, podemos ter em
alguns casos, que a incerteza padrao combinada pode estar sendo dominada por componentes de
incertezas padrao avaliadas pelo tipo A, baseada em poucas observagoes, ou por componentes de
incertezas padrao avaliadas pelo tipo B, baseadas em uma suposta distribui¢cdo nao normal. Com
isso , ao invés de usarmos o valor de k, da distribuigao normal, podemos melhorar a aproximacao

observando a distribuicao da estatistica

y—Y y—Y

Svary)y  Vul) o uev)

onde u.(y) é a estimativa para o desvio padrao da grandeza de saida Y.

T

Pelo método de Satterthwaite, a estatistica 1" tem distribuicdo aproximadamente t-Student
com veg graus de liberdade. O método utilizado estima os graus de liberdade baseado nos graus
de liberdade de cada fonte de incerteza (Milliken & Johnson [55], 1992 , pag. 24 ou ISO/GUM
[36],1998 , pag. 64), e é expresso por

4
ue(y)
U, = 6.9
BTN () (6.9)
i=1 v,
onde os u;(y) = ¢; u(z;) parai =1,--- ,n, sdo as contribui¢oes para a incerteza padrao associada

a estimativa de saida y, resultante da incerteza padrao associada a estimativa de entrada z;. Além
disso, v; sao os graus de liberdade efetivo da contribuigdo da incerteza padrao u;(y). Ambos os
valores podem ser encontrados na tabela 6.4. Assume-se, em prdtica comum, que os graus de
liberdade da incerteza padrao u(z;) obtidos de uma avaliagdo do tipo B podem ser tomados como
sendo v; — 00 e que os obtidos de uma avaliacao do tipo A sao dados por v; =n — 1, onde n é o

numero de observagoes. Assim, a férmula (6.9) pode ser escrita na forma:

O

~—

(y

ut (y)
VA

c

Veff =
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onde u4(y) é a incerteza do tipo A e v representa os graus de liberdade do tipo A. Para os dados

da tabela 6.4, temos que o grau de liberdade é dado por

(0,00816)*
Veff = W = 14461,3

9

arredondando para baixo (sempre), temos:
Vet = 14461

Como a estatistica T' tem distribuicao aproximadamente t-Student, o intervalo com nivel de

confianca ~ para o mensurando Y é dado por

ou seja
y—Y
uc(y)

onde t% ¢ o limite de confianga da distribuigao t-Student que depende dos graus de liberdade dados

—tx
2

<ty = oy * iy ue(y)

por (6.9). Em geral, se usa k), (Fator de Abrangéncia) em vez de ty. Considerando um nivel de
confianga de 95%, obtemos da distribui¢do normal que k, = 2 e entdo, a incerteza expandida é
dada por

U =kpuc(y) = 2 % 0,00816 = 0,016cm>

Portanto, seguindo o procedimento proposto pelo ISOGUM [36] (1998) o laboratério 3 expressou
uma incerteza expandida de 0,016 e¢m? associada & medicio do volume. Os demais laboratérios

seguiram o mesmo procedimento.

6.1.2 Aplicagcao ao EP de MOTORES

Nesta secao, vamos exemplificar o procedimento utilizado por um dos laboratérios participantes
do EP de MOTORES, para calcular a incerteza combinada ou desvio padrao combinado associado
a medicao de poténcia corrigida. No EP, cada laboratério, apds instalar o motor em seu banco de
testes, realizou 5 medigoes de poténcia em 18 pontos de rotacdo. A poténcia é obtida a partir da

funcao de relacionamento entre as variaveis Torque e Rotagao, expressa por:

_Rothor

Pot
¢ 9

(6.10)

onde, Pot representa o resultado da medi¢ao de poténcia (kW), Rot representa o resultado da
medigao de rotacao (rpm), Tor representa o resultado da medi¢ao de torque (Nm) e 6 representa
uma constante. As varidveis de entrada possuem as seguintes caracteristicas: Rot tem distribuicao

Normal com média e desvio padrao obtidos por processo de calibragao (interno ou externo), sendo
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que, a incerteza associada a medigao de rotacao, serd denotada por u.(Rot); Tor tem distribuigao
Normal com média e desvio padrao obtidos por processo de calibragao (interno ou externo), sendo
que, a incerteza associada a medigao de torque, serd denotada por u.(Tor).

Com o objetivo de amenizar o efeito da gravidade sobre o valor de poténcia, é realizado o calculo

da poténcia corrigida a partir da equagao 6.11.

Rot x T Rot xT F,
Pot, — pothc+6:(0><O7" < ot x Tor x c>+€

7 )ch+e: 7

t x Tor,
- <ROX90T>+6 (6.11)

onde, Pot. representa a poténcia corrigida, Tor. representa o torque corrigido, F, representa o
fator de corregao e € representa um erro aleatério. Com isso, conforme Kendall e Stuart [44](1947,
pag. 231) e ISO GUM [36](1998), temos que o quadrado do desvio padrao combinado associado a

medicao de poténcia corrigida é expresso por:

OPot,.\* dOPot,.\ >
U%Dotc = UE(POtc) = (8R00't> ug(Rot) + (aTZT) uz(Torc) +ug(e) (6.12)

onde u.(Rot) e u.(Tor.) sao calculados via processo de calibracao (interno ou externo ao labo-
ratdrio) e com isso, consideramos estimativas do tipo B, enquanto que, u.(€) é uma estimativa do
tipo A e sera calculada via o desvio padrao da média das 5 leituras.

A tabela 6.5 apresenta as informacoes disponibilizadas pelo laboratério 2. Dessa forma,

Tabela 6.5: Valores de poténcia corrigida obtidas pelo laboratorio 2

Rotacao Leituras de Poténcia Corrigida Média Sd Sd da Média
1200 8,79 8,92 8,88 8,83 8,81 8,85 0,056081 0,02508
1600 12,53 12,50 12,43 12,53 12,57 12,51 0,050273 0,02248
2000 15,79 15,84 15,77 15,79 15,86 15,81 0,039103 0,01749
2400 19,38 19,47 19,47 19,52 19,41 19,45 0,058515 0,02617
2800 24,20 24,44 24,25 24,45 24,37 24,34 0,112943 0,05051
3000 26,43 26,53 26,47 26,57 26,46 26,49 0,054981 0,02459
3200 27,80 28,18 27,96 28,09 28,11 28,03 0,149101 0,06668
3600 31,29 31,35 31,44 31,59 31,61 31,46 0,144907 0,06480
4000 33,59 33,90 33,94 33,60 33,76 33,76 0,163914 0,07330
4400 37,03 37,12 36,91 37,12 37,18 37,07 0,103936 0,04648
4800 40,94 41,00 40,83 40,75 40,91 40,89 0,096081 0,04297
5200 43,90 44,09 43,81 43,93 43,76 43,90 0,127988 0,05724
5400 45,71 46,19 45,68 45,97 46,07 45,92 0,226874 0,10146
5600 47,29 47,37 46,96 47,11 47,26 47,20 0,163415 0,07308
5800 48,26 48,39 48,35 48,40 48,05 48,29 0,144862 0,06478
6000 49,11 49,19 48,96 49,17 48,90 49,07 0,131541 0,05883
6200 49,79 49,88 49,50 49,44 49,65 49,65 0,188339 0,08423
6400 50,41 50,23 50,22 49,98 50,34 50,24 0,161079 0,07204

O ensaio abrange a faixa de 1200 a 6400 rpm, porém, vamos apresentar o calculo de incerteza
para o ponto de 1200 rpm. Com procedimento semelhante ao que estamos mostrando, o laboratério

obteve os seguinte valores:

e Rot = 1200 (rpm) e ue(Rot) = 1,39 (rpm), com k = 2;
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e Tor,=170,185 (Nm) e uc(Tor.) = 2,3256 (Nm), com k = 2.

Além disso, observamos pela tabela 6.5 que a estimativa de u.(e) = 0,02508 (kW), que é o desvio
padrao da média para o ponto de 1200 rpm.

Os coeficientes de sensibilidades, obtidos a partir da expressao 6.11, sao dados por:

O0Pot, Tor. 70,185

= = = 10,0074 6.13
dRot 9 95166 (6.13)
0Pot, Rot 1200

= —=—=0,126 6.14
oTor, 0 9516, 6 ’ (6.14)

Com isso, utilizando a expressao (6.12) a incerteza combinada associada & medigao de poténcia

corrigida é:

1,392 2.3256 2
uo(Pot,) = \/(0,0074)2( ’2 ) +(0,126)2< ’2 > + (0,02508)2

0, 14876

Q

Os graus de liberdade efetivo, via férmula de Satterthwaite (expressao (6.9)) sao:

u(Pot,)
Veff(POtC) =

n—1
(0,14876)%
(0,02508)4
4

= 4951,02

Pela Tabela da t-Student, considerando 4951 gl e um nivel de confianca de aproximadamente
95%, temos que k, = 2. Com isso, a incerteza expandida associada & medicao de poténcia corrigida

é:

Uep = kp xuc(Pot.)
— 2% 0,14876

= 0,29752 Kw.

Portanto, seguindo esse procedimento o laboratorio 2 obteve as incertezas para os demais pontos

de medicdo. Além disso, esse procedimento é seguido por todos os outros laboratérios.
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6.2 Tabela de dados obtidos no EP de motores

Nesta secao, apresentamos os dados obtidos na realizacao do EP para avaliarmos a competéncia

dos laboratérios na medigao da varidvel poténcia corrigida. Além disso, apresentamos também, as

incertezas associadas as medigoes.

Tabela 6.6: Medigoes de poténcia corrigida (kW) em diferentes pontos de rotacao (RPM)

Rotacao (RPM)

Lab 1200 1600 2000 2400 2800 3000 3200 3600 4000
0 8,8708 12,5221 15,9273 19,5057 24,6805 26,8389 28,3456 31,4917 34,0112
1 8,000 12,5000 15,9000 19,5000 24,6000 26,9000 28,3000 31,5000 34,2000
1 8,8000 12,5000 15,9000 19,5000 24,7000 26,9000 28,5000 31,2000 34,1000
1 8,8000 12,4000 15,8000 19,4000 24,5000 26,8000 28,3000 31,4000 34,0000
1 8,7000 12,4000 15,8000 19,2000 24,4000 26,7000 28,2000 31,5000 34,1000
2 8,7851 12,5306 15,7919 19,3761 24,1995 26,4312 27,8022 31,2855 33,5857
2 8,9231 12,5047 15,8389 19,4676 24,4385 26,5258 28,1780 31,3504 33,9028
2 8,8827 12,4330 15,7659 19,4745 24,2482 26,4728 27,9583 31,4379 33,9385
2 8,8314 12,5332 15,7862 19,5245 24,4508 26,5686 28,0935 31,5934 33,6023
2 8,8092 12,5670 15,8595 19,4079 24,3700 26,4602 28,1072 31,6127 33,7645
3 8,9466 12,6924 16,1894 19,6461 24,9453 27,1541 28,6879 31,8165 34,3237
3 8,9960 12,5730 16,1141 19,6935 25,0253 27,1221 28,7846 31,8334 34,3080
3 9,0299 12,7937 16,1979 19,7974 25,3065 27,3472 28,9164 31,9736 34,6498
3 8,9500 12,6653 16,1836 19,6839 25,1672 27,2761 28,7711 31,9174 34,4635
3 9,0478 12,7073 16,2071 19,8364 25,1659 27,4002 28,8817 32,0069 34,6632
4 8,0000 12,4900 15,8900 19,4900 24,7000 26,8400 28,4500 31,5400 34,0200
4 8,8000 12,4700 15,8900 19,5100 24,6700 26,9600 28,4400 31,5100 34,0100
4 8,7800 12,3800 15,8300 19,4600 24,4300 26,6700 28,2700 31,4100 33,9100
4 8,7700 12,4100 15,8200 19,4500 24,3300 26,5000 28,1000 31,2900 33,9200
4 8,7400 12,4200 15,9000 19,4300 24,5600 26,7000 28,2600 31,2900 33,7100
5 8,0200 12,5700 16,0000 19,5400 24,9000 26,9700 28,4700 31,5300 34,0900
5 8,9600 12,6100 16,0300 19,5700 24,9300 26,9700 28,5300 31,6700 34,1500
5 9,0100 12,7000 16,1500 19,6300 24,8300 26,9400 28,5400 31,7200 34,1500
5 8,800 12,6000 16,0300 19,5900 24,8900 27,0000 28,5000 31,6000 34,1800
5 9,0300 12,6800 16,1400 19,6400 24,8400 26,9600 28,4900 31,7200 34,3100
6 8,7500 12,3900 15,8200 19,2800 24,4200 26,6400 28,1900 31,0700 33,5800
6 8,6000 12,3600 15,7400 19,3000 24,5400 26,8300 28,3000 31,0900 33,6400
6 8,7500 12,4100 15,8600 19,3000 24,6200 26,7700 28,2300 31,2200 33,6300
6 8,6000 12,3800 15,6700 19,1900 24,4400 26,7400 28,0800 31,1300 33,6700
6 8,6000 12,2500 15,6000 19,1300 24,3600 26,5600 27,9100 30,8500 33,3500
7 8,9330 12,5105 16,0363 19,5724 24,7123 26,8244 28,3404 31,4857 34,1005
7 8,9456 12,5503 16,0314 19,6046 24,7930 26,9129 28,4662 31,4938 34,2086
7 09,0147 12,6660 16,1034 19,6970 24,8655 27,0684 28,5914 31,7136 34,3263
7 9,0172 12,6863 16,1341 19,6943 24,8125 27,0156 28,5269 31,5994 34,2810
8 8,8000 12,4000 15,8000 19,3000 24,5000 26,5000 28,0000 31,3000 33,7000
8 8,000 12,5000 15,8000 19,5000 24,7000 26,9000 28,3000 31,4000 34,0000
8 8,9000 12,4000 15,7000 19,4000 24,6000 26,7000 28,3000 31,4000 33,9000
8 8,0000 12,5000 15,8000 19,5000 24,8000 27,0000 28,4000 31,4000 34,0000
8 8,9000 12,5000 15,9000 19,5000 24,7000 26,9000 28,3000 31,4000 34,0000
9 8,8100 12,4100 15,7600 19,4900 24,3700 26,4200 27,9600 31,2200 33,7600
9 8,8200 12,5100 15,8700 19,5700 24,6300 26,6800 28,1600 31,3700 33,8100
9 8,7800 12,4600 15,8400 19,5200 24,5700 26,6300 28,0900 31,3300 33,7600
9 8,8300 12,5100 15,8800 19,5700 24,6300 26,6800 28,1100 31,3400 33,8300
9 8,8200 12,4900 15,8900 19,5900 24,6300 26,7100 28,1700 31,3800 33,8200
10 8,0550 12,5796 16,0537 19,4808 24,7731 26,9707 28,5065 31,7198 34,2567
10 8,8216 12,6522 16,0710 19,6488 24,8514 27,0952 28,6087 31,8802 34,4776
10 8,9711 12,6419 16,0962 19,5726 24,8953 27,0277 28,5083 31,7113 34,1667
10 8,9519 12,5768 15,9755 19,4536 24,8463 26,9859 28,4332 31,5845 34,0055
10 8,9559 12,5976 16,0662 19,5833 25,0057 27,1399 28,5756 31,8066 34,2110




108

Apéndice

Tabela 6.7: Medigoes de poténcia corrigida (kW) em diferentes pontos de rotacao (RPM)

Rotagao (RPM)

Lab 4400 4800 5200 5400 5600 5800 6000 6200 6400
0 37,2563 41,1416 44,1838 46,1345 47,2458 48,3136 49,0561 49,5214 49,9064
1 37,5000 41,4000 44,7000 46,5000 47,4000 48,5000 49,0000 49,4000 49,7000
1 37,5000 41,3000 44,5000 46,4000 47,4000 48,5000 49,0000 49,2000 49,6000
1 37,4000 41,3000 44,5000 46,2000 47,3000 48,2000 49,0000 49,2000 49,5000
1 37,4000 41,1000 44,1000 45,9000 46,2000 47,1000 47,6000 47,2000 47,8000
2 37,0304 40,9406 43,8988 45,7054 47,2857 48,2616 49,1143 49,7884 50,4085
2 37,1159 40,9956 44,0809 46,1932 47,3725 48,3939 49,1937 49,8841 50,2286
2 36,9119 40,8317 43,8074 45,6755 46,9571 48,3459 48,9621 49,5004 50,2210
2 37,1153 40,7510 43,9276 45,9730 47,1137 48,3965 49,1716 49,4365 49,9843
2 37,1818 40,9135 43,7580 46,0706 47,2575 48,0494 48,8968 49,6486 50,3380
3 37,5224 41,5152 44,4314 46,5405 47,7219 48,8000 49,4869 50,0320 50,4351
3 37,4802 41,5069 44,5468 46,5783 47,7769 48,7785 49,2710 49,9246 50,4203
3 37,8206 41,8730 44,7474 46,6767 48,0334 49,2227 49,7389 50,1854 50,7803
3 37,6619 41,8346 44,7060 46,7138 48,0811 48,8984 49,6886 50,3656 50,6078
3 37,9194 41,9829 44,9169 46,9267 48,0512 49,3305 49,8714 50,4192 50,7875
4 37,5300 41,2800 44,5300 46,4000 47,3800 48,3800 49,1100 49,5700 49,9400
4 37,4000 41,3700 44,3300 46,2600 47,3700 48,2800 49,0900 49,6100 49,9500
4 37,3800 41,2800 44,3700 46,3600 47,3800 48,2100 49,0100 49,5300 49,8600
4 37,3200 41,1500 44,3000 46,2200 47,2600 48,2100 48,8800 49,3700 49,7900
4 37,1500 41,1100 44,2000 46,1500 47,1800 48,1200 48,9000 49,4100 49,7900
5 37,2700 41,1400 43,9500 45,8700 46,9300 48,2600 48,8900 49,2800 49,9400
5 37,2700 41,1900 44,0700 45,9600 47,3200 48,5000 49,2300 49,7700 50,1500
5 37,3600 41,2400 44,1000 45,9900 47,3900 48,4900 49,2500 49,7400 50,1500
5 37,3400 41,2000 44,0700 46,0100 47,1900 48,3200 49,0300 49,6000 50,0900
5 37,4000 41,4000 44,2300 46,2400 47,5500 48,8100 49,4400 49,8500 50,3700
6 36,6000 40,4800 43,2300 45,4000 46,4400 47,1900 47,9100 48,3000 48,5700
6 36,9700 40,5800 43,6900 45,4300 46,4500 47,4700 48,2100 48,3500 48,7800
6 36,9500 40,6200 43,5500 45,3200 46,2700 47,3600 48,0600 48,5600 48,7400
6 36,6300 40,5900 43,4800 45,2900 46,3400 47,4000 48,1100 48,6100 48,8600
6 36,5200 40,3300 43,2800 45,0900 45,9100 47,0700 47,7300 48,4400 48,4200
7 37,3453 41,2116 44,2567 46,2716 47,4570 48,6633 49,4184 49,9320 50,3507
7 37,4980 41,3824 44,3999 46,3698 47,5471 48,6706 49,3918 49,9856 50,3567
7 37,6554 41,5081 44,5721 46,5607 47,7521 48,8528 49,5518 50,2362 50,6184
7 37,4364 41,3694 44,4484 46,3327 47,6206 48,7335 49,4614 49,9518 50,3235
8 36,7000 41,0000 43,8000 45,8000 47,2000 48,1000 49,1000 49,6000 50,0000
8 37,4000 41,4000 44,6000 46,6000 47,9000 48,9000 49,6000 50,1000 50,6000
8 37,4000 41,4000 44,6000 46,7000 47,8000 48,9000 49,6000 50,1000 50,4000
8 37,4000 41,4000 44,7000 46,7000 47,8000 48,9000 49,7000 50,2000 50,5000
8 37,4000 41,5000 44,7000 46,8000 47,9000 48,9000 49,8000 50,2000 50,6000
9 36,8700 40,5200 43,5600 45,4500 46,4400 47,6100 48,3400 48,7800 49,2000
9 36,9300 40,5200 43,6000 45,5000 46,4300 47,6300 48,4400 48,8500 49,2800
9 36,8600 40,5300 43,6000 45,5500 46,5100 47,6400 48,5000 48,9400 49,3000
9 36,9400 40,6000 43,6300 45,5700 46,5300 47,6300 48,5100 48,9200 49,2900
9 36,9700 40,5900 43,6600 45,5600 46,5200 47,6600 48,4800 48,9500 49,2700
10 37,3744 41,4278 44,5477 46,4421 47,7263 48,8534 49,6676 49,9539 50,2827
10 37,5345 41,5152 44,8137 46,7103 47,8384 48,9992 49,7698 50,4801 50,4223
10 37,2873 41,3403 44,3729 46,4171 47,3796 48,6320 49,4538 49,8431 49,9751
10 37,1571 41,0745 44,2303 46,1837 47,4084 48,3150 49,3075 49,5519 49,8783
10 37,3967 41,3021 44,7224 46,8958 47,7302 48,6135 49,7563 50,2786 50,6495
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Tabela 6.8: Valores de incerteza (Desvio Padrao o;;) associadas as medicoes de poténcia corrigida
Rotagao (RPM)

Lab 1200

1600

2000

2400

2800

3000

3200

3600

4000

0,20330
0,35947
0,14876
0,07049
0,14915
0,02015
0,04069
0,45055
0,05278
0,14688
0,07243

© 00 N O Ot ks W N~ O

[y
o

0,20940
0,35831
0,16106
0,10158
0,16075
0,02550
0,05309
0,45205
0,07278
0,16060
0,09588

0,21570
0,35831
0,17186
0,12246
0,17180
0,03172
0,07273
0,45071
0,09247
0,17258
0,12212

0,22410
0,36408
0,18467
0,15237
0,18337
0,01954
0,07345
0,45111
0,11416
0,18375
0,15071

0,23940
0,36293
0,20749
0,19857
0,21320
0,01975
0,09675
0,45112
0,14490
0,20745
0,19044

0,24570
0,36034
0,21042
0,21139
0,22313
0,01140
0,10648
0,45326
0,17241
0,21549
0,20538

0,24960
0,36264
0,22423
0,21991
0,22374
0,01421
0,12097
0,45316
0,16958
0,21736
0,21611

0,25740
0,36408
0,23389
0,24224
0,23084
0,03728
0,12587
0,45317
0,17374
0,22653
0,24320

0,26700
0,35947
0,24617
0,26965
0,24152
0,03704
0,14229
0,45269
0,19546
0,23548
0,26779

Rotagdo (RPM)

Lab 4400

4800

5200

5400

5600

5800

6000

6200

6400

0,29200
0,35831
0,26635
0,29463
0,26946
0,02627
0,27016
0,45470
0,24819
0,26311
0,28700

© o0 N O Ot ks W N o= O

[y
o

0,28880
0,36264
0,26121
0,32792
0,26199
0,04486
0,14970
0,45408
0,24351
0,25826
0,31874

0,30590
0,37866
0,27416
0,34534
0,27348
0,04508
0,17259
0,45470
0,29875
0,26864
0,35097

0,31430
0,38086
0,29354
0,35663
0,27920
0,06166
0,17078
0,45430
0,31443
0,27636
0,37030

0,32620
0,46171
0,28831
0,36740
0,28181
0,10436
0,18803
0,45430
0,29374
0,27969
0,36908

0,33510
0,48803
0,29003
0,38470
0,28599
0,09593
0,18055
0,45213
0,31219
0,28281
0,38328

0,33650
0,50005
0,29097
0,38666
0,28886
0,09529
0,18510
0,45136
0,29816
0,28664
0,38282

0,36200
0,62986
0,29923
0,38808
0,29084
0,10065
0,18004
0,45554
0,29723
0,28893
0,40916

0,35170
0,57595
0,29698
0,38782
0,29020
0,06940
0,18755
0,45527
0,29883
0,28866
0,40271

Tabela 6.9: Desvio padrdo (o) associado ao valor verdadeiro de poténcia corrigida

Rotagao (RPM)
Desvio Padrao (kW

1200
0,02218

1600
0,03131

2000
0,03982

2400
0,04876

2800
0,06170

3000
0,06710

3200

3600 4000

0,07086 0,07873  0,08503

)
Rotagao (RPM)
Desvio Padrao (kW)

4400
0,09314

4800
0,10285

5200
0,11046

5400
0,11534

5600
0,11811

5800
0,12078

6000

6200 6400

0,12264 0,12380 0,12477
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6.3 Tabela de dados obtidos em um processo de produgao de en-

grenagens

Nesta secao, apresentamos os dados referentes a espessura da engrenagem do cambio automotivo
(tabela 6.10), e as medigdes(em dois pontos) do didmetro da engrenagem do cambio de caminhao

(tabela 6.11), obtidos no sistema de producao da Mercedes Benz. Todas as mediges estao em mm.

Tabela 6.10: Valores de espessura da engrenagem do cambio automotivo: Empresa Mercedes Benz
14,372 14,386 14,394 14414 14411 14,397 14,395 14404 14,391 14,371

14,360 14,383 14,386 14,401 14,410 14,404 14,412 14,413 14,389 14,387
14,369 14,386 14,391 14,409 14,404 14,412 14,403 14,419 14,396 14,390
14,385 14,380 14,384 14,410 14,415 14,406 14,410 14,399 14,409 14,406
14,381 14,382 14,385 14,407 14,425 14,403 14,409 14,402 14,406 14,400
14,373 14,397 14,367 14,417 14,399 14,393 14,411 14,420 14,387 14,401
14,381 14,379 14,378 14,404 14,414 14,397 14,401 14,416 14,395 14,410
14,389 14,386 14,410 14,417 14,407 14,386 14,395 14,383 14,411 14,410
14,380 14,377 14,408 14,411 14,415 14,392 14,398 14,402 14,388 14,400
14,304 14,386 14,417 14,417 14,413 14,422 14,379 14411 14,394 14,396
14,384 14,385 14,411 14,414 14,406 14,418 14,394 14,418 14,400 14,388
14,383 14,396 14,405 14,410 14,418 14411 14,408 14,421 14,411 14,383
14,381 14,385 14,413 14,434 14,410 14,408 14,397 14,414 14,417 14,390
14,380 14,388 14,410 14,416 14,408 14,406 14,406 14,398 14,411 14,385
14,385 14,377 14,415 14,411 14,404 14411 14,413 14,380 14,414 14,408
14,378 14,400 14,408 14,411 14,406 14,400 14,411 14,384 14,387 14,412
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Tabela 6.11: Valores de diametro da engrenagem medidos em dois pontos: Empresa Mercedes Benz
Medl Med2 Medl Med2 Medl Med2 Medl Med2 Medl  Med2

98,193 98,198 98,220 98212 98,222 98218 98,179 98,189 98,187 98,180
98,192 98,197 98,224 98222 98232 98241 98,181 98,193 98,199 98,195
98,166 98,191 98,221 98218 98,232 98244 98218 98226 98,192 983,188
98,217 98204 98,218 98211 98,207 98214 98,198 98207 98,207 98,220
98,219 98209 98,219 98215 98,207 98214 98,195 98202 98,210 98,224
98,207 98,222 98,211 98202 98,194 98202 98,186 98,196 98,209 98,219
98,205 98226 98,204 98211 98,205 98213 98,203 98,212 98,193 98,202
98,201 98218 98,223 98227 98,193 98199 98,186 98,196 98,204 98,213
98,175 98,180 98,177 98,192 98,179 98,183 98,180 98,189 98202 98210
98,191 98,190 98,179 98205 98,180 98,189 98,181 98,190 98,222 98,228
98,194 98,181 98,221 98222 98,191 98200 98,212 98,193 98,214 98226
98,189 98,184 98,217 98221 98,195 98207 98,230 98200 98,204 98,210
98,190 98,191 98,223 98224 98,190 98204 98218 98204 98,166 98,175
98,182 98,181 98,216 98231 98,194 98203 98215 98,203 98,168 98,175
98,225 08224 98,204 98209 98,208 98216 98,216 98,190 98,169 98,181
98,191 98,196 98,182 98,211 98,208 98,218 98220 98200 98,175 98,181
98,180 98,183 98,217 98207 98,221 98227 98219 98200 98,175 98,185
98,193 98,192 98,224 98210 98,205 98216 98,216 98206 98,191 98,199
98,181 98,184 98,221 98221 98,208 98211 98,207 98,217 98,190 98,195
98,207 98,208 98,222 98219 98,209 98217 98,208 98,199 98,181 98,189
98,202 98221 98,217 98216 98,222 98223 98216 98,207 98,179 98,185
98,210 98206 98,224 98221 98,199 98208 98,215 98202 98,187 98,194
98,224 98216 98,191 98211 98,209 98216 98,192 98,183 98,192 98,197
98,215 98209 98,202 98228 98,202 98210 98,193 98,182 98,208 98,213
98,218 98212 98,206 98220 98,211 98219 98,171 98,168 98,195 98,203
98,218 98212 98,203 98,197 98,217 98220 98,186 98,185 98,196 98,206
98,159 98,193 98,206 98,215 98232 98227 98,187 98,185 98,176 93,183
98,190 98202 98,224 98224 98,202 98211 98,197 98,191 98,186 98,191
98,216 98200 98,222 98225 98,163 98,172 98,191 98,186 98,194 98,199
98,213 98213 98,223 98220 98,168 98,172 98,198 98,191
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