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Resumo

Este artigo apresenta uma andlise critica da utilizacdo de determinadas ferramentas da
Qualidade e de alguns procedimentos em Engenharia de Producdo nos casos em que 0s
dados estatisticos coletados ndo se apresentam normalmente distribuidos. O problema geral
aqui identificado diz respeito a ocorréncia de decisdes questionaveis tomadas a partir da
analise de dados considerados normais. A justificativa primordial para este estudo reside na
relevancia da analise dos dados durante sua coleta e tratamento em trabal hos cientificos nos
mais variados niveis. Os principais objetivos deste artigo sdo: apresentar alguns exemplos
relacionados ao Controle Estatistico de Processo e a Metodologia Seis Sgma que possam
induzir a conclusdes duvidosas devido a adogdo incorreta de “ normalidade” ; propor revisao
critica efetuando as transformacdes de Box-Cox e/ou Yeo-Johnson; e, finalmente, discutir as
conclusdes e decisdes estabelecidas atraves da comparacdo entre os dados originalmente
coletados e os dados transformados.

Palavras chave: Métodos estatisticos; Dados ndo normais, Transformacéo de dados.

1. Introducéo

A proposta deste artigo em analisar a aplicacdo de alguns métodos estatisticos esta inserida
em um contexto mais amplo que se refere ao Controle Estatistico da Qualidade e aos aspectos
basicos que devem ser observados pelas organizacdes que buscam a plena satisfacéo de seus
clientes. Segundo Feigenbaum (1994) a Estatistica desempenha papel importante nos
programas de Controle da Qualidade, pois ao longo dos anos suas técnicas e metodologias
tornaram-se cada vez mais amplamente utilizadas e aceitas nas organizagOes.

Na visdo de Montgomery (1985) o objetivo primério do Controle Estatistico da Qualidade € a
reducéo sistemdtica da variabilidade nas caracteristicas-chave do produto, fornecendo as
ferramentas necessarias para avaliacdo e melhoria de processos, produtos e servicos de forma
robusta e abrangente. Entretanto, tais ferramentas também dependem da qualidade da
informacdo e da forma como os dados séo coletados, processados e interpretados. Por este
motivo é de fundamental importancia o rigor metodol 6gico na coleta e tratamento dos dados.

No desenvolvimento deste artigo pretende-se andisar a utilizagdo de alguns métodos
estatisticos, tais como os gréficos de controle em Controle Estatistico de Processo e avaliacéo
de desempenho na Metodologia Seis Sigma com enfoque na correta interpretacdo dos dados
coletados, especificamente no que se refere a suposicdo de sua distribuicdo normal, com
revisao critica através das transformacdes propostas por Box & Cox (1964) e Yeo & Johnson
(2000). As conclusdes e decisdes estabel ecidas serdo discutidas por meio de comparagdo entre
os dados originalmente col etados e os dados transformados em distribui¢do normal.
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2. Resumo dos métodos em analise
2.1. Graficos de controle no Controle Estatistico de Processo (CEP)

Com base na norma NBR SO 9000:2000, define-se processo como um conjunto de
atividades inter-relacionadas ou interativas que transformam insumos (entradas) em produtos
(saidas). A Figura 1 exemplifica a situacdo esquemética de um processo com suas entradas,
seus fatores controlaveis, seus fatores incontrolaveis (ruidos) e suas saidas.

Fatores Controlaveis
X1 Xz X P

| .

Entrada Saida
— Processd | mmmp 2

I

Z1 Z> Zq
Fatores Incontrolaveis

Fonte: Adaptado de Montgomery & Runger (2003).

Figura 1l — Visdo esquematica de um processo

Controle Estatistico de Processo (CEP) pode ser definido como um conjunto de ferramentas
gue tem o proposito de indicar se um processo esta funcionando de forma ideal, quando
apenas causas comuns de variagdo estdo presentes, ou se este processo estd desordenado, e
necessita de algum tipo de acdo corretiva, ou sga, quando existem causas especiais de
variacdo. De acordo com Montgomery & Runger (2003) o gréfico de controle é a mais
poderosa ferramenta do CEP, pois evidencia a variagéo do processo em relacéo aos limites de
controle estipulados.

Segundo Alwan & Roberts apud Toledo (2005) algumas suposicdes precisam ser satisfeitas

para que, independentemente do tipo do grafico de controle utilizado, os resultados sgjam

validos:

a) E necessério que as observacBes sejam independentes e identicamente distribuidas, ou
sgja, que as amostras sejam retiradas de forma aleatéria e que 0 processo gque as gerou
esteja sob controle estatistico;

b) As observacfes devem seguir alguma distribuicdo de probabilidade especifica, tais como
Normal, Binomial ou Poisson.

2.2. Avaliacdo de desempenho na M etodologia Seis Sigma

De acordo com Harry (1998) Seis Sigma é uma metodol ogia de melhoria em processos com o
objetivo de reduzir os defeitos a uma taxa de 3,4 partes por milh&o nas caracteristicas criticas
de qualidade para os clientes. Linderman et al. (2003) definem Seis Sigma como um método
sistemético para melhoria de processos estratégicos, desenvolvimento de novos produtos e
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servicos que se baseia em métodos estatisticos e cientificos para obtencdo de uma dramética
reducéo nas taxas de defeitos.

A Metodologia Seis Sigma é baseada em um sistema de acompanhamento conhecido como
DMAIC, sigla que denota as seguintes etapas. Definir (Define), Medir (Measure), Analisar
(Analyze), Melhorar (Improve) e Controlar (Control). Breyfogle (2003) destaca que empresas
gue seguiram disciplinadamente estas etapas obtiveram significativa vantagem competitiva.

A letra grega minUscula sigma (o) é o simbolo estatistico para desvio padréo, que é uma
medida de variabilidade de um processo. O simbolo ¢ pode ser usado como um nivel de
indicacdo de desempenho, sendo que quanto maior o nivel sigma, melhor € o processo. A
Tabela 1 apresenta a relacdo do nivel sigma com a quantidade de defeitos por milhdo de
oportunidades, bem como suas implicagcdes em termos de custos e competitividade.

NIVEL DPMO CUSTO DA NAO
SIGMA | (defeitos por milhdo de oportunidades) QUALIDADE CATEGORIA
6 34 < 10 % das vendas Empresa de classe mundial
5 233 10-15 % das vendas
4 6.210 15-20 % das vendas Empresa comum
3 66.807 20-30 % das vendas
2 308.537 30-40 % das vendas ~ .
1 690.000 . Empresa nao competitiva

Fonte: Adaptado de Harry (1998)

Tabela 1 — Referéncias para o nivel sigma

Conforme norma NBR 1SO 9000:2000 capacidade é definida como a aptiddo de uma
organizacdo, sistema ou processo de realizar um produto que ird atender aos requisitos
especificados para este produto. Em termos estatisticos, a capacidade e o desempenho de um
processo sao representados por meio das equacoes (1), (2), (3) e (4) (BALESTRASSI, 2004):

LSE - LIE [LSE-u p-LIE
Co= —— —— 1 Crx = min. : 2
o= LE @ » [ T gt } @
LSE - LIE . [LSE-pu u-LIE
Po= —— —— 3 Pex = min. : 4
. 3 » [ Fp L } @
onde:

Cp = indice de capabilidade potencial (processo centrado na média das especificactes)
Cpx = indice de capabilidade real (processo ndo centrado na média das especificacdes)
Pp= indice de desempenho potencia (processo centrado na média dos dados)
Ppx = indice de desempenho real (processo ndo centrado na média dos dados)

L SE = limite superior de especificagdo LIE = limite inferior de especificacdo
u = média do processo S = desvio padréo (amostra)

6 = desvio-padréo do processo (popul acéo)
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Para Montgomery & Runger (2003) um processo com Cpg = 2 € referido como um processo
seis sigma, pois a distancia a partir da média do processo até a especificacdo mais proxima é
de seis desvios-padréo. Se a média do processo se deslocar do centro por 1,5 desvio-padréo, o
Cpk diminuird para 4,506/3c = 1,5. Considerando um processo distribuido normalmente, a
fracdo ndo conforme do processo deslocado € de 3,4 partes por milhdo. Assim sendo, a média
de um processo seis sigma pode se deslocar de 1,5 desvio-padréo do centro das especificacOes
e ainda manter uma fragdo n&o conforme de apenas 3,4 partes por milhéo.

Boas aproximacdes podem ser obtidas para determinacdo do nivel sigma através da equacéo
(5) (BALESTRASSI, 2004) e da equacéo (6) (BREY FOGLE apud BALESTRASSI, 2004)

Nivel Sigma= 3.Pp +1,5 (5)

Nivel Sigma= 0,8406 + /29,37 - 2,221.In(dpmo) (6)

3. Andlise da distribuicéo e transfor macéo de dados
3.1. Consideragbes gerais

Os métodos estatisticos discutidos neste artigo pressupdem que os dados em estudo sigam
uma distribuicdo de probabilidade conhecida. A andlise e as conclusdes que resultam da
aplicacdo da metodologia sdo vaidas apenas nos casos onde a suposicéo da distribuicdo se
confirme correta. Segundo Feigenbaum (1994), independentemente de quéo precisos sejam 0s
métodos estatisticos utilizados, na realidade os dados € que séo 0s €l ementos importantes.

Lipson & Sheth (1973) indicam que na falta de alguma evidéncia em contrario, pode-se
assumir, em uma primeira abordagem, que os dados utilizados em métodos estatisticos sgjam
normamente distribuidos. Contudo, Montgomery (1985) aerta que em muitas situactes
préticas existem razdes para se duvidar da validade da suposicdo de “normalidade’, o que
implicaem especia atencdo na andlise dos dados.

Visto que existem situagGes onde a distribuicdo de dados ndo corresponde a uma distribuicéo
normal, entdo para estes casos tanto a suposi¢do de “normalidade” quanto utilizaco da curva
normal como referéncia certamente se revelaréo inadequadas. Na realidade a existéncia de
“ndo normalidade” em distribuicdo de dados é bastante comum, principalmente quando o
nimero de observacdes ndo € muito grande.

O Quadro 1 resume 0 que ocorre com a aplicacdo de alguns métodos estatisticos quando se
assume incorretamente “normalidade” para dados que néo apresentam distribuic¢éo normal.

METODO ESTATISTICO CONSEQUENCIA DA “NAO NORMALIDADE”
Controle Estatistico de Processo Falsas causas especiais detectadas nos gréficos de controle individuais
SeisSigma Céculo incorreto do nivel sigma
Teste de Hip6teses Conclusdes incorretas sobre diferencas entre grupos
Andlise de Regressao I dentificacdo equivocada de fatores e erros em predicdes
Planejamento de Experimentos Conclusdes incorretas sobre importancia e efeito dos fatores

Quadro 1 — Conseqguiéncias da suposi¢éo incorreta de “ normalidade’
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Tais fatos demonstram a importancia do rigor metodolgico na coleta e no tratamento dos
dados, pois conclusdes e definicdes questionaveis podem ocorrer devido aincorreta suposi cao
de aderéncia a distribuicdo normal. Para evitar este problema é necesséario efetuar o teste de
“normalidade” dos dados antes de se aplicar os procedimentos metodol 6gi cos descritos.

Um exemplo de andlise gréfica utilizando o software estatistico MiniTab® é mostrado através
da Figura 2. No teste de “normalidade” de Anderson-Darling considera-se norma a
distribuicdo que apresentar p-value maior que 0,05, o que significaria uma probabilidade
maior que 5% em cometer erro ao rejeitar a hipotese de “normalidade” da distribuicdo em
andise. Os dados referem-se a0 tempo médio de atendimento (em minutos) extraido
diariamente a0 longo de um ano em uma empresa ficticia de prestacdo de servicos
denominada “ Gamma 220 Ltda’. Neste caso, como p-value é menor que 0,05, a distribui¢do
ndo pode ser considerada normal.

Summary for Gamma 220

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 6,51
P-Value < 0,005
Mean 3,9556
StDev 2,7027
Variance 7,3045
Skewness  0,951654
Kurtosis 0,376689
N 302
Minimum 0,1167
1st Quartile 1,8485
Median 3,3539
3rd Quartile 5,4893
Maximum 12,7573
95% Confidence Interval for Mean
- 1 O, 3,6496 4,2617
95% Confidence Interval for Median
2,9526 3,6943
959% Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev
2,5029 2,9373

Mean | I

Median-| I

Figura 2 — Exemplo de andlise grafica de uma distribuicéo

Juran & Gryna (1992) estabel eceram alguns critérios de andlise para abordagem dos dados em
caso de ndo aderéncia a distribuicdo normal:

a) Examinar os dados para verificar se ha alguma explicacdo ndo estatistica para o padréo
distribucional ndo convencional;

b) Analisar os dados em termos de médias ao invés de valores individuais, pois médias de
amostra seguem de perto uma distribuicdo de probabilidade normal, mesmo se a
populacdo de vaores individuais ndo € distribuida normalmente (teorema central do
limite);

c) Utilizar como referéncia outro tipo de distribuicdo que se enquadre mais adequadamente
ao conjunto de dados col etados;
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d) Efetuar transformacdo matemética da caracteristica original para uma nova caracteristica
gue se aproxime de uma distribuicdo normal.

3.2. Transfor macao de Box-Cox

Uma estratégia eficiente para normalizar os dados ndo normais é através de transformacéo das
variaveis em estudo. Entretanto a escolha do tipo adequado de transformacdo ndo parece ser
uma tarefa 6bvia, pois matematicamente existem inimeras possibilidades e apenas 0 método
de “tentativa e erro” nem sempre € o mais recomendado. Além disso, nem sempre uma
transformacdo matemaética produz os resultados esperados. A transformacdo linear, por
exemplo, altera a escala da distribuicdo, mas ndo altera sua forma; ja a transformacéo
exponencial é mais eficiente para este propdsito.

Box & Cox (1964) efetuaram um estudo detalhado na andlise de dados representados pelas
observagdes X1, Xz, ..., Xn cOnsideradas normalmente distribuidas, com variéncia constante e
valores esperados especificados por modelos lineares. O mais importante e significativo
resultado deste estudo foi a definicdo da seguinte familia de transformacéo exponencia da
variavel x parax®:

A
x' -1 (A £0)

x® =4 (7)

(4=0)

Segundo Box & Cox (1964) esta transformacao é definida somente para variaveis com valores
positivos (x > 0) e o pardmetro A, possivelmente um vetor, é o elemento que define a
transformacéo especifica e que, com freqliéncia, resulta em “normalidade’”. Como aandlise de
variancia ndo é afetada por uma transformacdo linear, na prética a equacdo (7) pode ser
simplificada para a seguinte forma:

x* (A#£0)
x® = (8)
log x (A=0)

Para o conjunto de dados apresentado na Figura 2 foi efetuada aplicacdo da transformacéo de
Box-Cox utilizando o software estatistico MiniTab®. As caracteristicas da transformacéo,
com destaque para determinacdo do parémetro A, estimado com 95% de confianca, sdo
mostradas na Figura 3.

Apbs transformacdo de Box-Cox os dados obtidos podem ser bem representados por uma
distribuicdo normal, visto que p-value = 0,476, ou sga, existe grande probabilidade de
cometer erro ao rejeitar a hipotese de “normalidade” da distribuicdo obtida. A Figura 4
apresenta a andlise gréfica da distribuicao resultante da transformacéo.
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Box-Cox Plot of Gamma 220
Lower CL Upper CL
504 Lambda
(using 95,0% confidence)
Estimate 0,270481
40 Lower CL  0,129694
Upper CL 0,423620
Best Value 0,270481
30+
g
a
20+
10+
Limit
0_ T T T T T T T T
-2 -1 0 1 2 3 4 5
Lambda
Figura 3 — Transformac&o de Box-Cox
Summary for Transf Gamma 220
Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 0,35
P-Value 0,476
Mean 1,3783
StDev 0,2835
Variance 0,0804
Skew ness -0,189949
Kurtosis -0,316086
N 302
Minimum 0,5593
1st Quartile 1,1808
Median 1,3872
' 3rd Quartile 1,5850
06 09 12 15 18 Maximum 1,9911
95% Confidence Interval for Mean
r'y 1,3462 1,4104
95% Confidence Interval for Median
1,3402 1,4240
959 Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev
0,2625 0,3081
Mean - I L I
Median{ | g |
1,34 136 138 1,40 142

Figura4 — Analise dos dados transformados (Box-Cox)

Para Box & Cox (1964) apds a adequada transformacdo da variavel x para x®, pode-se
presumir que os valores esperados das observacdes transformadas apresentem as seguintes
caracteristicas:

a) Segam descritos por um modelo de estrutura simples,
b) A variancia sgja constante;
c) Asobservacdes estejam normal mente distribuidas.
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3.3. Transformacéo de Y eo-Johnson

De acordo com Yeo & Johnson (2000) a contribuicéo de Box & Cox (1964) foi 0 maior passo
na determinagdo de uma maneira objetiva de se efetuar transformacgdo de dados. Entretanto,
como a transformacdo de Box-Cox € vdlida apenas para valores positivos de X, havia espaco
para algum tipo de melhoria. Embora seja possivel efetuar uma troca de parametros em caso
de valores negativos para utilizacdo da transformacdo de Box-Cox, existe o inconveniente de
tal acéo afetar ateoria que suporta a defini¢éo do intervalo de confianga de A.

Y eo & Johnson (2000) propuseram uma nova familia de transformacdo de dados, vélida tanto
para val ores positivos como para valores negativos da variavel x. Sua formula, definida como
umafuncdo : RX R - R, é apresentada a seguir:

{x+n7 -2 (x=0,1 % 0)

o - )10g(x+]) (x=0,4=0)
) ~{x+p* -1/2-2  (x<01%2) )

—log(-x+1) (X<0,1=2)

Para o conjunto de dados apresentados na Figura 2 também foi efetuada aplicacdo da
transformacao de Y eo-Johnson utilizando o software estatistico MiniTab®. As caracteristicas
da transformagdo, com destague para determinacdo da equacdo de transformacdo das
variave's, sdo apresentadas na Figura 5. Apds transformacdo de Y eo-Johnson os dados podem
ser melhor representados por uma distribuicdo normal, visto que p-value = 0,950, ou sgja,
existe elevada probabilidade de cometer erro ao rejeitar a hipotese de “normalidade’ da
distribuicdo obtida.

Johnson Transformation for Gamma 220

Probability Plot for Original Data Select a Transformation
99,9 0,32

N 302 # 1,00
991 ®l ao 6555 & ? M
P-value <0,005
90 ) 0751 e o .
- 5 050 N e
§ so % o ° 4
s 2 025 o ° \
101 > oo
d 0,001 MM . .
14 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2
0,1+ ' ! ! Z Value
-5 0 5 10 (P-Value = 0.005 means <= 0.005)

Probability Plot for Transformed Data
99,9

N 302

99+ AD 0,159 .
P-Value 0950 P-Value for Best Fit: 0,950434
90+ Z for Best Fit: 0,32
] Best Transformation Ty pe: SB
8 50 Transformation function equals
E 1,50964 + 1,05836 * Log( (X + 0,177547 )/ (17,5569 - X))

101

14
0,1

36 1 4

Figura5 — Analise dos dados transformados (Y eo-Johnson)
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4. Exemplos de analise dos métodos estatisticos em questao
4.1. Aspectos metodol gicos

Segundo Asti Vera (1973) o ponto de partida de uma pesqguisa € a existéncia de um problema
gue se devera definir, examinar, avaliar e analisar criticamente para, em seguida, ser proposta
sua solucdo. No presente artigo € apresentado o problema de ocorréncia de decisdes
guestionaveis na aplicacdo de métodos estatisticos devido a interpretacdo inadequada dos
dados coletados. Este € um problema para o qua ja se obteve solucdo a partir de outras
pesquisas, algumas delas mencionadas neste trabaho; entretanto, o que realmente motiva o
tema é a necessidade de promover uma maior divulgacdo das técnicas de transformacdo de
variaveis para destacar a relevancia do rigor metodolgico durante coleta e tratamento de
dados estatisticos.

Utilizando como referéncia os critérios de classificacdo de Gil (1991), quanto aos objetivos
este trabalho caracteriza-se como uma pesquisa exploratéria, pois devera proporcionar maior
familiaridade com as técnicas de transformacdo de varidveis durante coleta e tratamento de
dados em trabalhos cientificos, além de possibilitar andlise critica através da comparacéo
entre os dados origina mente coletados e os dados transformados.

Koche (1984) destaca que a ciéncia proporciona a conceptualizacdo da redidade e os
conceitos com que ela opera sdo chamados de construtos. Os construtos sdo adotados ou
inventados conscientemente com um significado especifico. Na visdo de Kelinger apud
K6che (1984) conceito e construtos séo semelhantes, sendo que a diferenca reside no fato de
que o construto possui um significado construido intencionalmente a partir de um marco
tedrico, devendo ser delimitado, traduzido em proposicdes particulares observaveis e
mensuraveis. O objetivo do construto é fazer com que ndo haja ambiguidade no referencial
empirico dos conceitos utilizados pel os pesquisadores.

A andlise critica da utilizacdo de métodos estatisticos no presente artigo esta fundamentada na
utilizacdo de um construto relacionado a analise de dados em uma empresa ficticia de
prestacdo de servicos. O foco do negdcio desta empresa ficticia, denominada “ Gamma 220
Ltda’, € o contato direto com seus clientes através de rotinas especificas, cujo detalhamento é
desnecessario para o propoésito deste estudo. Os dados existentes referem-se ao tempo médio
de atendimento aos clientes da empresa coletados diariamente ao longo dos 302 dias
trabalhados no ano de 2004. Conforme andlise gréfica, ja demonstrada por meio daFigura 2, a
distribuicdo dos dados referentes ao tempo médio de atendimento na empresa “ Gamma 220
Ltda” ndo segue uma distribuic¢éo normal.

A seguir serdo apresentadas, analisadas e discutidas as formas de utilizacdo de graficos de
controle e avaliacdo de desempenho através da determinacdo do nivel sigma a partir dos
dados da empresa “Gamma 220 Ltda’ (dados gerados pelo software estatistico MiniTab®:
302 valores seguindo a distribuicdo Gamma com parametros shape = 2 e scale =2).

4.2. | dentificacdo de falsas causas especiais nos gr aficos de controle individuais

Trés formas de utilizacdo de gréfico de controle para avaliagdo do processo em termos de
tempo médio de atendimento na empresa “Gamma 220 Ltda’ sdo discutidas a seguir. A
Figura 6 representa os dados plotados no software estatistico MiniTab® sem a preocupacéo
de testar a aderéncia dos mesmos a distribuicdo normal. Observa-se através deste gréfico de
controle individual que, de acordo com os limites estabel ecidos, existem duas causas especiais
de variagéo.
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I Chart of Gamma 220
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Figura 6 — Gréfico de controle para “ Gamma 220" considerando os dados normal mente distribuidos

O gréfico de controle individual obtido apds prévia transformacdo dos dados utilizando a
transformacéo de Box-Cox € mostrado na Figura 7. Os dados transformados com A = 0,27
assumem uma forma de distribuicéo que pode ser considerada normal, pois no teste de
Anderson-Darling o parametro p-value é igual a 0,476. Neste caso o grafico apresenta o
mesmo comportamento do processo com os dados originais, porém, devido aos novos limites
de controle, ndo ha causas especiais de variagao.

I Chart of Gamma 220
Using Box-Cox Transformation With Lambda = 0,27
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Figura 7 — Gréafico de controle para“Gamma 220" com transformacdo de Box-Cox

Utilizando-se a transformacéo de Y eo-Johnson os dados também assumem uma distribuicéo
considerada normal, visto que no teste de Anderson-Darling o parémetro p-value é igual a
0,950. A andlise do gréfico de controle individual apos a transformacéo de Y eo-Johnson
indica 0 mesmo comportamento do processo em relacdo aos dados originais e, assim como
nos dados transformados por Box-Cox, ndo se observam causas especiais de variagao.
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4.3. Célculoincorreto do nivel sigma

A avaliacdo de desempenho da empresa “Gamma 220 Ltda’ tem como requisito um limite
superior de especificacdo de 12 minutos, isto € a média dos atendimentos diarios ndo deve
ultrapassar 12 minutos. Utilizando o software estatistico MiniTab® foram calculados trés
indices de desempenho Pp¢ diferentes. no primeiro caso o calculo foi efetuado considerando
os dados normamente distribuidos; no segundo caso os dados foram previamente
transformados por meio da transformacdo de Box-Cox; e no terceiro caso foi utilizada
transformacéao de Y eo-Johnson. A Tabela 2 apresenta a comparagéo dos val ores obtidos.

PREM I SSA ADOTADA PARA CALCULO | LSE (min) | INDICEPPK | DPMO | NiVEL SIGMA
Dados considerados normal mente distribuidos 12 0,99 1470 4,47
Dados néo normais transformados (Box-Cox) 12 0,71 16010 3,63
Dados néo normais transformados (Y eo-Johnson) 12 0,77 10507 3,81

Tabela 2 — Céalculos comparativos do nivel sigma para“Gamma 220"

A andlise do nivel sigma calculado nas trés situagdes apresentadas indica grande disparidade
entre os dados ndo transformados, isto €, considerados normais e os dados adequadamente
transformados por Box-Cox ou Y eo-Johnson. O valor 4,47 obtido com os dados originais
denota um desempenho de 1470 defeitos por milhdo de oportunidades (dpmo), ao passo que
narealidade, devido a ndo aderéncia dos dados a distribui¢do normal, este desempenho estaria
melhor representado pelos valores 3,63c (16010 dpmo) ou 3,81c (10507 dpmo) de acordo
com o tipo de transformagao adotado.

5. Consideracdesfinais

Através deste artigo foi efetuada uma breve revisdo bibliografica sobre alguns métodos
estatisticos aplicados a gestdo da qualidade que podem ser afetados pela suposicéo
inadequada de “normalidade” dos dados, em especial o Controle Estatistico de Processo e a
Metodologia Seis Sigma. Também foram apresentados alguns procedimentos de
transformacao utilizados para gjustar os dados col etados em uma distribui¢do normal de modo
aevitar que conclusdes duvidosas sgfam assumidas como verdadeiras.

A andise dos dados da empresa ficticia “Gamma 220 Ltda’, adotada como exemplo neste
trabalho, indicou que, quando os métodos estatisticos foram aplicados sem os cuidados
necessarios de confirmagdo de aderéncia a distribuicdo normal, ocorreram equivocos na
determinacdo das causas especiais de variacdo do processo e na avaliacdo do desempenho da
empresa ao longo do ano. Incorrecdes desta natureza podem prejudicar a compreensdo dos
cenarios para a tomada de decisbes e, até mesmo, comprometer o desdobramento de
estratégias empresariais.

As duas falsas causas especiais de variagdo, identificadas no processo, Se corretamente
monitoradas, poderiam estimular uma acdo gerencia desnecess&ia que, muito
provavelmente, ndo agregaria beneficios aos resultados da empresa “ Gamma 220 Ltda’. Com
relacdo a definicdo incorreta do nivel sigma, vale ressaltar que a defasagem entre dados
originais e dados transformados corresponde a uma diferenca de 14540 defeitos por milh&o de
oportunidades (com a transformagcdo de Box-Cox) e 9037 defeitos por milhdo de
oportunidades (com a transformacdo de Yeo-Johnson). Tais quantidades sG&o muito
significativas em termos de avaliagéo de capabilidade e desempenho.
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A evolucdo desta pesquisa aponta para uma andlise critica de outros casos onde efetivamente
a premissa de “normalidade’” dos dados segja inadequadamente assumida nos métodos
estatisticos abordados e, para trabalhos futuros, outros métodos, tais como Plangjamento de
Experimentos, Teste de Hipoteses e Andlise de Regresséo, também poderdo ser analisados.
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