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RESUMO
Dissertacéo de Mestrado
Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia de Producéo
Universidade Federal de Santa Maria

MONITORA(;AO DO PROCESSO DE COLETASDE RESIDUOS
EM SANTA MARIA-RS
USANDO GRAFICOSDE CONTROLE DE REGRESSAO
AUTORA: Luciane Flores Jacobi
ORIENTADOR: Adriano Mendonga Souza
CO-ORIENTADOR: Jodo Eduardo da Silva Pereira
Data e Loca da Defesa: Santa Maria, 17 de dezembro de 2001.

Muitos dos sistemas utilizados nas empresas necessitam de processo de
acompanhamento e controle de producdo que aumentem a estabilidade de retorno
financeiro e que permitainvestimentos de médio e longo prazo. Sabe-se hoje, que
as variaveis envolvidas em um processo produtivo sd0, muitas vezes,
correlacionadas, onde o controle individual dessas varidveis ndo é o mais
indicado. Neste caso a qualidade depende do efeito comum destas varidveis, em
lugar do efeito de cada uma separadamente. Os gréficos de controle
convencionais, como X-barra, propor¢éo e outros univariados, ndo sao capazes
de fazer uma andlise quando se tem um conjunto de variaveis correlacionadas,
mas o grafico de controle de regressio é capaz de avaliar o efeito conjunto dessas
variaveis. Esta pesguisa possui como objetivo empregar o gréfico de controle de
regressdo como ferramenta de controle estatistico para monitorar processos no
gual possa ser identificado um sistema produtivo, onde uma varidvel de interesse
possa ser expressa como fungdo de uma variavel de controle. Para se estabelecer
o grafico de controle de regressdo foi necessario o0 estudo das teorias de andlise
de regressdo linear simples e de gréficos de controle, as quais foram as bases para
a realizacdo deste trabalho. Apds o estudo detalhado dessas teorias, buscou-se
exemplificar essa metodologia, através de um estudo utilizando dados coletados
nos meses de julho, agosto e setembro de 2001 na empresa PRT, no setor de
Engenharia de Saneamento e Meio Ambiente, na area de recolhimento de
residuos domiciliares e comerciais, da cidade de Santa Maria, onde as variaveis
analisadas foram quilometragem diédria percorrida pelos caminhdes e volume de
residuos coletados. Concluiu-se que, o sistema de coletas de residuos néo estava
sendo realizado de forma satisfatdria, pois alguns pontos estavam fora dos limites
de controle. Sendo assim, sugere-se um acompanhamento maior pela empresa
nas variaveis estudadas com o intuito de que, estando essas varidveis sob
controle, a empresa sga capaz de prever com maior exatiddo o gasto de
combustivel dos caminhdes compactadores, utilizados para a coleta de residuos.
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ABSTRACT
Dissertacéo de Mestrado
Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia de Producéo
Universidade Federal de Santa Maria

MONITORACAO DO PROCESSO DE COLETASDE RESIDUOS
EM SANTA MARIA-RS N
USANDO GRAFICOS DE CONTROLE DE REGRESSAO

(Monitoring of the process of waste collecting in Santa Maria- RS, using of regression control charts)
AUTHOR: Luciane Flores Jacobi
ADVISOR: Adriano Mendoncga Souza
CO-ADVISOR: Jodo Eduardo da Silva Pereira
Date and place of defense: Santa Maria, 17 de dezembro de 2001.

Many of the systems used in the companies need a process to monitor
and control production the to increase the stability of the process and the
financial return which allow medium and long term investments.
Nowadays, it is known that the variables involved in a productive process
are, many times, correlated, where the individual control of these variables
Is not the most indicated one. In this case, quality depends on the common
effect of these variables, instead of the effect of each one separately. The
conventional control charts, such as x - bar, proportion and other univariate
ones are not able to performing an analysis when a set of correlated
variables should be monitored, but the regression control chart can evaluate
the point effect of these variables. To put the regression control chart in
effect, the regression analysis and control charts, were studied. The study
was, in fact, the basis for the accomplishment of this work. After the
detailed study of the theories used, examples of the referred methodology
were sought, through a study with real data collected at the company PRT,
at the Department Engineering of sanitation and Environment, in the area
of dwelling and commercial refuse collecting, Santa Maria city. It follows
that, the system of waste collecting was not being accomplished in a
satisfactory way, for some points were out of control limit. In such case, it
was suggested a more careful follow up by the company in the studied
variables, with the thought that being these variables under control, the
company is able of anticipating more accurately, the fuel expenses by the
truck, used for the waste collecting.
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1INTRODUCAO

A velocidade das informagdes e as novas tecnologias estabeleceram
um ambiente globalizado de ata concorréncia, onde preco, prazo,
gualidade e flexibilidade precisam ser atendidos.

Devido a isto, controlar as varidveis envolvidas no processo de
producdo, de modo a tornalo mais eficiente, € uma das crescentes
preocupactes dos empresarios, pois, desta maneira, pode-se reduzir os
desperdicios e utilizar sua plena capacidade. Muitos dos sistemas utilizados
nas empresas necessitam de processo de acompanhamento e controle de
producdo que aumentem a estabilidade de retorno financeiro e que
permitam investimentos de médio e longo prazo.

A preocupacdo com a qualidade dos produtos teve origem com o
surgimento da producdo em maior escala, onde se constata o inicio da era
da inspecéo formal. Contudo, somente com a introducdo da administracdo
cientifica de Taylor, € que a qualidade foi reconhecida como area funcional
dentro do gerenciamento de uma empresa (Levine, Berenson, Stephan,
2000).

Mas, com o crescimento da demanda e a intensificagdo da producéo
em massa, foi necessario substituir a inspecdo 100% por uma inspecdo por
amostragem, surgindo, assim, os primeiros estudos sobre o controle das
caracteristicas de um processo produtivo. Estes estudos foram realizados
por Walter Shewhart que, em 1924, desenvolveu um conjunto de conceitos
gue sdo as bases do moderno controle estatistico do processo. Shewhart,
naguela época, preocupou-se em avaliar a qualidade, observando apenas

uma caracteristica do produto (Werkema,1995; Siqueira, 1997).
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Sabe-se, hoje, que as variaveis envolvidas em um processo produtivo
sd0, muitas vezes, correlacionadas, e o controle individual destas varidveis
nao € o mais indicado. Neste caso, a qualidade depende do efeito comum
destas variaveis, em lugar do efeito de cada varidvel separadamente. E,
assim, fez-se necessario um outro conceito de graficos de controle que
pudessem se gjustar a esse tipo de processo.

Os gréficos de controle convencionais, como X-barra e propor¢éo, ndo
s80 capazes de fazer uma analise, quando se tem um conjunto de variaveis
correlacionadas, mas o grafico de controle de regressao é capaz de avaliar o
efeito conjunto destas variaveis. Por este motivo, este gréfico € muito
utilizado em processos em gue o efeito de uma variavel dependente é uma
funcdo linear de uma variavel independente, fornecendo previsdes de
comportamento e revelando como a relagdo entre as variaveis esta
ocorrendo.

Nesta pesguisa, utiliza-se a técnica de regressdo linear simples
combinada com a de controle de qualidade, no controle simultéaneo de
variaveis correlacionadas. Autores, como DiPaola (1945), Mandel (1969) e
Olin (1998), apresentaram estudos que mostram como o grafico de controle
de regressdo pode ser construido a partir de dados historicos e, utilizando-
se deste gréfico, sdo verificadas se as hovas observacdes do processo estao

dentro dos niveis estabelecidos.

1.1 Tema da pesquisa

O tema da presente pesquisa € a analise de regressao linear junto com
gréficos de controle, pois aplica-se uma metodologia que possibilita a

monitoracdo de variaveis correlacionadas num processo produtivo. O
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problema proposto é como realizar o controle simultaneo das variaveis,

pois o controle individual n&o revelaareal situacdo do processo.

1.2 Justificativa e importancia da pesquisa

O controle estatistico do processo (CEP) é uma metodologia utilizada
no controle e melhoria da qualidade, podendo ser aplicado em todas as
etapas produtivas, para 0 monitoramento do processo por meio de
informacgdes geradas por ele.

Considera-se esta pesquisa importante por disseminar conhecimento e
trazer experiéncias reais para 0 meio académico e por fazer uma
monitoracdo simulténea das varidveis do processo. A metodologia estudada
permite um controle eficaz, pois, muitas vezes, variaveis correlacionadas
parecem estar sob controle estatistico, quando monitoradas separadamente,
mas, na verdade, o sistema esta fora de controle devido ao efeito da
correlagdo. A implantagdo desta metodologia proporciona uma melhor
informagao a respeito do processo, permitindo uma tomada de decisdo de

forma correta e em tempo de implementar uma corregéo.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho possui como objetivo empregar o grafico de controle de
regressao como ferramenta de controle estatistico para monitorar processos
produtivos, onde uma varidvel de estado que sgja de interesse, possa ser

expressa como funcéo de uma variavel de controle.
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1.3.2 Objetivos Especificos

- Redlizar uma revisdo de literatura abrangente sobre os graficos de
controle de regressao;

- mostrar a importancia dos graficos de controle de regresséo em
processos com variaveis correlacionadas;

- fazer uma analise exploratdria das variaveis em estudo;

- modelar a variavel dependente (Y) em funcdo da variavel
independente (X) através do model o de regressao;

- monitorar 0 processo através dos limites de controle e identificar as
causas que influenciam o processo;

- identificar os periodos de maior producdo de volume de residuos.

1.4 Metodologia

Como foi apresentado anteriormente, o objetivo deste trabalho € a
monitoracdo de processos em que possam ser identificadas variaveis
correlacionadas. Para que estes objetivos fossem atingidos, uma revisdo da
literatura foi realizada, a fim de que seja mostrado que a combinag&o destas
duas teorias sao importantes para 0 monitoramento deste processo.

Para se estabelecer o grafico de controle de regressao, foi necessario o
estudo das teorias de andlise de regressdo linear simples e de graficos de
controle que foram as bases para a realizagdo deste trabal ho.

Apbs o estudo detalhado das teorias utilizadas neste trabalho, buscou-
se exemplificar esta metodologia através de um estudo, utilizando dados
coletados na empresa PRT, no setor de Engenharia de Saneamento e Meio
Ambiente. Os dados utilizados para a aplicacdo da metodologia foram

coletados nas fichas preenchidas pelos motoristas dos caminhdes
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compactadores. Com a aquisicdo destas informagdes, construiu-se um
banco de dados, em uma planilha eletronica, que foram utilizados para a
estimagdo da equagao de regressao, a determinagao dos limites inferiores e
superiores de controle e a construcdo do grafico de controle de regressao
através dos programas computacionais Statistica 5.1 (Statsoft) e PcGive 8.0
(Chapman & Hall).

1.5 Delimitacao da pesquisa

A pesquisa, aqui desenvolvida, € constituida da combinacdo de
técnicas Uteis para a monitoracdo de processos em que variaveis
correlacionadas sdo identificadas.

Existem varios estudos sobre o controle de varidveis em processos
produtivos, mas, na maioria das vezes, sd0 em relagcdo ao controle
individual das variaveis e, portanto, ndo podendo ser utilizados para um
estudo comparativo. Esta pesquisa, entretanto, apresenta uma técnica

eficiente no controle simultaneo de variaveis correlacionadas.

1.6 Organizacao do trabalho

Esta pesquisa estd organizada da seguinte forma: no capitulo 2
apresenta-se a revisdo de literatura, no capitulo 3, a metodologia. No item
3.1, descreve-se ateoria dos gréaficos de controle, passando ao item 3.2 que
descreve a teoria de andlise de regressdo linear simples e, por fim, no item
3.3, combina-se estas teorias, apresentando-se, assim, o grafico de controle
de regressdo. No capitulo 4, desenvolve-se a aplicacdo da metodologia e,
no capitulo 5, apresenta-se as conclusdes do estudo e as sugestbes

recomendadas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, apresenta-se a revisao de literatura, dividida em dois
itens, que servira de suporte para o desenvolvimento deste trabalho. No
item 2.2, aborda-se a metodologia dos graficos de controle, mostrando
como sdo construidos os limites de controle. No item 2.3, sera discutida a
analise de regressdo, ressaltando as pressuposicdes para a realizacéo desta
analise e como sdo avaliadas. Desta forma, pretende-se mostrar como estas

técnicas serdo desenvolvidas e utilizadas neste trabal ho.

2.1 Introducéo

A implantagdo de um programa para melhoria da qualidade pode
eliminar desperdicios, reduzir os indices de produtos defeituosos
fabricados, diminuir a necessidade da realizagcdo de inspecao e aumentar a
satisfacdo dos clientes, fatores que implicam em um aumento da
produtividade e da competitividade das empresas.

As técnicas estatisticas representam ferramentas extremamentes Uteis
no controle de qualidade de bens e servicos, devendo ser utilizadas ao
longo de todo o processo de solugdo de problemas.

Duas destas técnicas seréo abordadas nesta pesquisa, a dos graficos
de controle que € uma ferramenta muito Gtil para a avaliagdo do estado de
controle de um processo e a andlise de regressdo que é uma técnica
estatistica de grande importancia para a conducdo, de forma mais eficiente,

das agles gerenciais de planejamento, manutencéo e melhoria da qualidade.
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2.2 Graficos de controle

A histéria do controle de qualidade é t&o antiga quanto a do proprio
homem. Desde que o ser humano comegou a manufaturar itens, a qualidade
era controlada, principalmente, pela imensa experiéncia dos artesdes gque
tinham que mostrar habilidade de produzir itens com qualidade (Siqueira
1997 ; Petenate 19-).

A American Society for Quality Control (ASQC) define qualidade
como "a totalidade de caracteristicas e peculiaridades de um produto ou
servico que levam a sua capacidade de satisfazer determinadas
necessidades’. Em outras palavras, a qualidade mede como um produto ou
servigo atinge as necessidades do cliente. As organizagdes reconhecem que
para ser competitivas na economia global atual, devem lutar por altos
niveis de qualidade. Em consegiéncia disto, aumentaram a énfase em
métodos para monitorar e manter a qualidade (Anderson, Sweeney,
Willians, 2002).

Assegurar qualidade refere-se a todo sistema de politicas,
procedimentos e pautas estabelecidas por uma organizagdo para alcancar e
manter a qualidade. Assegurar qualidade consiste de duas fungbes
principais: engenharia e controle de qualidade. O objetivo da engenharia da
qualidade é incluir qualidade no desenvolvimento de produtos e processos
e identificar problemas potenciais de qualidade devidos a producéo. O
controle de qualidade consiste em fazer uma série de inspecdes e medidas
para determinar se os padroes da qualidade estédo sendo atingidos. Se o0s

padrbes da qualidade ndo estiverem sendo atingidos, agbes corretivas e/ou
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preventivas podem ser tomadas para alcancar e manter a conformidade
(Anderson, Sweeney, Willians, 2002).

Com o advento da producdo em massa e a consegiiente intensificacéo
da producéo, a inspecdo que antes era feita em todos os itens, passou a ser
impraticavel. Surge, entdo, a inspecdo por amostragem. Mesmo assim, 0
problema da qualidade n&o foi resolvido, pois as atividades de inspe¢ao séo
sempre limitadas, porque reagem ao passado, encontrando itens defeituosos
depois que ja foram produzidos, ndo contribuindo para a prevencdo de
defeitos e 0 aumento de produtividade (Petenate, 19-).

Como a simples inspecdo final ndo melhorava a qualidade dos
produtos fornecidos e a preocupagdo constante com 0s custos e com a
produtividade, surgiu a necessidade de se utilizar as informacdes obtidas
com a inspecdo, para melhorar a qualidade dos produtos. Com isto,
percebeu-se que a variabilidade era um fator inerente aos processos
industriais e podia ser compreendida através da estatistica e da
probabilidade.

Logo, a partir de uma amostragem adequadamente dimensionada e
plangjada, ndo se precisaria esperar a conclusdo do ciclo de producao para
realizar as medicOes, pois poderiam ser feitas durante o processo de
fabricacdo (Siqueira, 1997).

Em 1924, o Dr. Shewhart propds o uso do grafico de controle para a
analise de dados resultantes de inspecdo no processo, fazendo com que a
importancia dada a inspecdo, um procedimento baseado na deteccdo e
correcdo de produtos defeituosos, comegasse a ser substituida por uma

énfase no estudo e prevencdo dos problemas relacionados a qualidade, de
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modo a impedir que os produtos defeituosos fossem produzidos (Werkema,
1995).

A partir dai, os problemas de controle e melhoria de qualidade foram
tratados com enfoque na variabilidade do processo, abrindo um vasto
campo de pesquisa e de implementacdo de técnicas que sdo utilizadas e
aprimoradas constantemente (Zanini, 1999).

A variabilidade, também denominada variacdo ou disperséo, esta
presente em todos 0s processos de producéo de bens e de fornecimento de
servicos. Ha& muitas causas para a presenca de variabilidade. De modo
geral, podemos dizer que a variabilidade € o resultado de alteracfes nas
condicdes sob as quais as observacbes sdo tomadas. Estas alteractes podem
refletir diferencas entre as matériasprimas, as condigdes dos
equipamentos, os métodos de trabalho, as condicbes ambientais e 0s
operadores envolvidos no processo (Werkema, 1995).

Sabe-se que todo produto possui um ndmero de parametros que, em
conjunto, descrevem sua adequacdo a0 uso. Estes parametros sdo
freqlientemente chamados de caracteristicas da qualidade. Um método para
efetuar o controle do processo através da avaliac8o das caracteristicas, € 0
controle estatistico do processo. O método utiliza gréficos e outras
ferramentas estatisticas para alertar da ocorréncia de anormalidades
originadas da variabilidade (Siqueira 1997 ; Petenate 19-).

As ferramentas que podem ser aplicadas no controle estatistico do
processo (CEP) estdo descritas abaixo e sdo conhecidas como as sete
ferramentas. S8o0 Uteis, especialmente, nos estagios iniciais de

implementacdo de um programa de CEP (Petenate, 19 ).
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1. Andlise de Pareto: esta ferramenta permite identificar e priorizar
problemas e decidir onde concentrar os esforcos de qualidade;

2. Folhas de verificacéo: sdo folhas para coleta de dados que gjudam
a assegurar que os dados sdo coletados de forma acurada, rapida e
completa;

3. Diagrama de fluxo: diagrama que estabelece os passos ou
atividades de um processo na ordem em que ocorrem. Pode ser
utilizado para identificar pontos no processo, onde o controle de
atividades pode ser iniciado;

4. Histograma: sdo graficos de uma distribuicdo. Ajudam a
visualizar a distribui¢céo da caracteristica de qualidade em estudo, a
determinar se o processo esta operando da forma que gostariamos e
aidentificar algumas causas influentes,

5. Diagrama de causa e efeito: esta técnica permite a utilizacdo do
conhecimento coletivo para a identificagcdo de potenciais relagcdes
de causa e efeito, gjudando, assim, a encontrar solugoes,

6. Diagrama de dispersdo: € um grafico que possibilita avaliar
possiveis relagdes de causa e efeito entre duas variaveis. O gréfico
guda a verificar a presenca de relagdes e determinar a forca e a
direcdo da mesma;

7. Cartas de controle. sdo gréficos temporais sobre o
comportamento de um processo. Ajudam a controlar o desempenho

do processo ao longo do tempo.

Os gréficos de controle sdo uma ferramenta extremamente Util para

identificar se as variagbes observadas num processo si0 decorrentes de

PDF criado com versao de teste do pdfFactory. Para comprar, acesse www.divertire.com.br/pdfFactory



http://www.divertire.com.br/pdfFactory

11

causas comuns de variagdo e, portanto, de peguena significancia, ou
decorrentes de causas especiais de variagdo e, portanto, de grande
significancia, que necessitam ser identificadas e eliminadas do processo
(Siqueira, 1997; Montgomery, 1997).

A variag@o provocada por causas comuns, também conhecida como
variabilidade natural do processo, € inerente ao processo considerado e
estard presente, mesmo que todas as operacfes sejam executadas,
empregando métodos padronizados. Quando apenas as causas comuns de
variagdo estdo atuando em um processo, a quantidade de variabilidade se
mantém em uma faixa estavel, conhecida como faixa caracteristica do
processo. Neste caso, diz-se que 0 processo esta sob controle estatistico,
apresentando um comportamento estavel e previsivel. JA as causas
especiais de variagdo surgem esporadicamente, devido a uma situacdo
particular que faz com que 0 processo se comporte de um modo
completamente diferente do usual, o que pode resultar em um
deslocamento do seu nivel de qualidade.

Quando um processo esta operando sob a atuagdo de causas especiais
de variagdo, diz-se que esta fora de controle estatistico e, neste caso, sua
variabilidade, geralmente, € bem maior do que a variabilidade natural. As
causas especiais de variagdo devem ser, de modo geral, localizadas e
eliminadas e, dém disto, devem ser adotadas medidas para evitar sua
reincidéncia (Werkema, 1985; Levine, Berenson, Stephan, 2000).

Um gréfico de controle € uma representacdo visual de uma
caracteristica da qualidade medida ou calculada para uma amostra de itens,
grafada em funcdo do numero da amostra ou de alguma outra variavel

indicadora do tempo (ordem cronolégica). O gréfico consiste em uma linha

PDF criado com versao de teste do pdfFactory. Para comprar, acesse www.divertire.com.br/pdfFactory



http://www.divertire.com.br/pdfFactory

12

média (LM), um par de limites de controles, representados um abaixo
(limite inferior de controle — LIC) e outro acima (limite superior de
controle — LSC) da linha média e dos valores da caracteristica da qualidade
tracados no gréfico.

(a)

Limite superior
de controle (LSC)

Linha média (LM)

Limite inferior

e L o o e L S S R

:
:
i
™\

de controle (LIC)

(b)

=l

FIGURA 01 - Exemplos de gréfico de controle (a) Processo

sob controle (b) Processo fora de controle.
(Figura adaptada de Werkema, 1995)

Pela Figura 01, pode-se perceber que a linha central representa o valor
médio da caracteristica da qualidade correspondente a situagdo do processo
sob controle, isto €, sob a atuac8o de apenas causas de variagdo aleatorias.
Os limites de controle LIC e LSC sao determinados de forma que, se o
processo esta sob controle, praticamente, todos os pontos tracados no
grafico estardo entre estas linhas, formando uma nuvem aleatdria de pontos

distribuidos em torno da linha média. Os valores da caracteristica da
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qualidade tracados no grafico indicam, entéo, a situacéo do processo no que
diz respeito ao controle estatistico (Werkema, 1995; Siqueira, 1997).

A localizacdo e o padrdo dos pontos em um gréfico de controle
possibilita determinar, com uma pequena probabilidade de erro, se o
processo esta sob controle estatistico. Uma indicacdo de que o processo
possa estar fora de controle é um ponto fora dos limites de controle, ou
sgja, uma causa especial de variagdo esta presente (Siqueira, 1997,
Anderson, Sweeney, Willians, 2002).

Um processo também pode ser considerado fora de controle, mesmo
guando todos os pontos encontram-se dentro dos limites de controle. Esta
situacdo ocorre, quando um padréo de variacdo anormal estd presente no
processo. A probabilidade de ocorréncia de um padrdo anormal é,
aproximadamente, igual a probabilidade de um ponto estar fora dos limites
de = 3s (Anderson, Sweeney, Willians, 2002).

Para o calculo dos limites dos graficos de controle, Shewhart (1931)
baseou-se na idéia de que, estando o processo sob controle estatistico e
sendo as medidas individuais provenientes de uma mesma populagdo, com
distribuicdo normal, entdo, uma estatistica w qualquer, calculada a partir
dos valores amostrais e que tenha média m, e desvio padréo s,, conhecidos,
terd uma probabilidade préximaa um (ou 99,74%) de estar no intervalo de:

my = 3Sw

Consequentemente, os limites do gréfico de controle, para esta
estatistica, serdo:

LSCw = my + 3sw

LMy, = m,

LIC, = my - 3sw
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Diversos tipos de graficos de controle tém sido desenvolvidos para
analisar tanto varidveis como atributos. Entretanto, todos os graficos de
controle tém as mesmas duas fungdes bésicas e sdo preparados e analisados
de acordo com 0 mesmo roteiro. Segundo Petenate (19 ), as func¢des séo:

1. Emitir sinal sobre a presenca de causas especiais de variacéo, de tal
forma, que agdes corretivas possam ser tomadas para trazer o
processo para o estado de controle estatistico;

2. Fornecer evidéncias, se 0 processo esta operando num regime de
controle estatistico, de tal forma, que o calculo da capacidade do

processo de atender as especificacdes possa ser realizado.

Os gréficos de controle podem ser classificados de acordo com a
caracteristica que se supde monitorar. Quando as medidas representadas
resultam da contagem do nimero de itens dos produtos que apresentam
uma caracteristica particular de interesse, tém-se os graficos de controle
para atributos, por exemplo, os gréaficos ¢, para 0 nimero de defeitos e os
graficos p, para a fracdo de defeitos produzidos pelo processo. Entretanto,
guando a caracteristica da qualidade é expressa por um ndmero em uma
escala continua de medidas, tém-se os gréficos para variaveis, por exemplo,
os graficos X-barra para a média, R para a amplitude e S para o desvio
padrdo. Além disto, em alguns casos, pode-se construir graficos de controle
para observacdes individuais. Alguns graficos aplicados neste caso séo:
grafico de Somas Cumulativas do inglés "Cumulative Sum" (CUSUM),
grafico de Médias Méveis do inglés "Moving Average' (MA) e o gréfico

de Médias Méveis Exponencialmente Ponderadas do inglés "Exponentially
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Weighted Moving Average" (EWMA) (Werkema,1995; Zanini,1999;
Vargas, 2001).

Uma desvantagem das cartas de Shewhart é que usam a informacéo
sobre o0 processo contido no Ultimo ponto calculado. Se o ponto situa-se
fora dos limites de controle, € um sinal de que o processo esta fora de
controle. Mas o ponto ndo incorpora informacdo sobre o passado do
processo, sendo esta informagao ignorada. Isto faz com que as cartas de
Shewhart sgjam pouco sensiveis para detectar pequenos deslocamentos do
processo, da ordem de um desvio padréo (Petenate, 19 ; Zanini, 1999;
Lucas, 1976).

Duas alternativas efetivas ao grafico de controle de Shewhart podem
ser usadas: os gréaficos de controle de Somas Acumuladas (CUSUM) e os
graficos de controle de Médias Mdveis Exponencialmente Ponderadas
(EWMA), que avaliam 0 processo como um todo, incorporando valores
passados e atuais do processo (Epprecht, Ninio, Souza, 1998).

Por combinarem informagdes de muitas amostras, é que os graficos
CUSUM sao mais eficientes do que os de Shewhart para detectar pequenas
mudangas no processo, isto ocorre, em especial, quando n=1 (Zanini, 1999;
Lucas, 1976).

Existem duas formas de representar o grafico CUSUM: tabular e
mascara - V. Uma méscara - V tipica é apresentada na Figura 02.

Lucas (1976) comparou um grafico CUSUM na forma de mascara-V
com o grafico de Shewhart e concluiu que é mais facil de utilizar a
mascara-V, quando os graficos de Shewhart necessitam de critérios

adicionais para detectar se 0 processo esta fora de controle.
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FIGURA 02 - Representacéo genérica do Grafico CUSUM sob a
forma de méscara- V com a=b= 0,05 e d=1.

Variavel (Soma Acumulada dos desvios)

O gréfico de controle de Média Movel Exponencialmente Ponderada é
também uma boa alternativa para os gréficos de controle de Shewhart,
guando se tem interesse em detectar pequenas mudancas da média. O
desempenho dos gréficos EWVMA €, aproximadamente, equivalente a dos
graficos de controle de somas cumulativas (Zanini, 1999; Lucas &
Saccucci, 1990).

Este grafico surgiu, principalmente, para cobrir uma lacuna deixada
pelos graficos de Shewhart, pois é usado para descobrir pontos que estéo
fora de controle, onde existem pequenas variacdes na média esperada do
processo, de 1s ou 1,5s.

O procedimento possui um mecanismo que incorpora as informagoes
de todo o subgrupo anterior mais as informagdes do subgrupo atual. Estas
informagdes sdo obtidas através de ponderacdes, onde € possivel atribuir

aos valores passados um determinado grau de importancia, conforme o
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desgjado, sendo um processo recursivo. Tem a vantagem de detectar pontos
fora de controle mais rapidamente que os graficos de Shewhart e, esta
descoberta, pode ser realizada se estes pontos estiverem dentro dos limites
de confianga de 3s.

O gréfico EWMA, assim como o grafico CUSUM, possui as linhas de
limites diferentes das linhas de limites do gréfico de Shewhart, ou sgja, ndo
sdo paraelas ao eixo horizontal. O formato do grafico EWMA pode ser

visto, na Figura 03, a seguir:

- - - - - - - - - - - - LsC
- +
\
g - + / B
a § N
= A + + +
= , /RN st
© / +T T +‘+\ o+, +
g ++-Z gt ¥ VAR p
3
> -
-o- - - - . - - - - - - - - LIC
1 10 20 30 40 50

Amostras

FIGURA 03 - Representacéo genérica de um grafico EWMA.

Vargas (2001) realizou um estudo comparativo do desempenho dos
graficos de controle CUSUM e EWMA e concluiu que o grafico de
controle CUSUM mostrou-se mais eficiente em todas as analises realizadas
com as mudangas na ordem de mais 1 desvio padréo para acima e para
todas as ateragdes na ordem de menos 1,125 desvio padréo para baixo.

Assim como os graficos CUSUM e EWMA, outro grafico que ndo

segue o padréo do grafico de controle de Shewhart, com linhas paralelas ao
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eixo horizontal e que também usa observacdes individuais € o gréfico de
controle de regressdo. O formato do grafico do controle de regressao pode
ser observado na Figura 04.

Quando os pontos plotados em um gréfico de controle apresentam
uma tendéncia ascendente ou descendente, isto pode ser atribuido a uma
tendéncia anormal ou a uma tendéncia normal de variagdo, ou sgja, uma
mudanca gradual na média pode ser esperada e considerada normal. Uma
vez que o valor central do grafico é uma reta inclinada, sua equacdo deve
ser estabelecida de modo que se encontrem os coeficientes linear e angular

dareta, utilizando-se 0 método dos minimos quadrados ( Siqueira, 1997).

LSC
800

750 T
- LM

700

ss0p —— | LIC

Variavel dependente

600

550

500
150 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200

Variavel independente

FIGURA 04 - Representacéo genérica do grafico de controle de
regressao.

No gréfico de controle de regressdo, os limites superior e inferior de
controle sdo paralelos a reta de regressdo, em vez de serem paralelos ao

eixo horizontal, como o gréafico tradicional de Shewhart.
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O gréfico de controle de regressdo é construido a partir de um
conjunto de pares de valores e € utilizado para monitorar processos em que

variaveis correlacionadas sao identificadas.

2.3 Andlise de Regressao

O termo regressao foi introduzido por Francis Galton. Em um famoso
ensaio, Galton verificou que, embora houvesse uma tendéncia de pais altos
terem filhos altos e de pais baixos terem filhos baixos, a atura média dos
filhos de pais de uma dada altura tendia a se deslocar ou “regredir” até a
altura média da populacdo. A lei de regressdo universal de Galton foi
confirmada por Karl Person que coletou mais de mil registros das alturas
dos membros de grupos de familias. Ele verificou que a atura média dos
filhos de um grupo de pais altos era inferior a altura de seus pais e que a
altura média dos filhos de um grupo de pais baixos era superior a altura de
seus pais. Os dois autores estavam interessados em provar a validade de
uma suposta “Lel da Regressdo Universal” que estabelecia que as
caracteristicas de uma pessoa eram transmitidas de pai para filho de forma
amortecida (Gujarati, 2000; Vasconcellos & Alves, 2000).

Como o0 método se prestava a estimacdo de relagdes, passou a ser
utilizado para o estudo da dependéncia de uma variavel, a variavel
dependente em relacdo a uma ou mais variaveis, as variaveis explicativas,
com 0 objetivo de estimar e/ou prever a média (da populagéo) ou o valor
médio da variavel dependente em termos dos valores conhecidos ou fixos

(em amostragem repetida) das variaveis explicativas (Gujarati, 2000).
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A analise de regressdo constitui um conjunto de métodos e técnicas
para o estabelecimento de férmulas empiricas que interpretam a relacéo
funcional entre varidveis com boa aproximacdo. Esta andlise é feita para
gue se possa encontrar alguma forma de medir a relagdo funcional entre as
variaveis de cada conjunto, de tal forma, que essa medida possa mostrar
que:

1. Se ha relacdo entre as variaveis e, caso afirmativo, se é fraca ou
forte;

2. Se esta relagcdo existir, possa-se estabelecer um modelo que
interprete arelacdo funcional entre as variaveis;

3. Constituido o modelo, usé-1o para fins de predicéo.

Considerando-se dois conjuntos de variaveis, X; e Y;, relacionadas por
uma funcéo matematica Y; = f (X;).

Sejam Y; um conjunto de n variaveis objeto de estudo e de previséo,
espera-se que sofram influencia de um numero finito de varidveis
X1y ey Xk

E comum, entretanto, que a variavel dependente seja afetada por
outros fatores, além dos considerados no modelo adotado. Admitindo-se
gue a variadvel dependente sofra a influéncia de k + m variaveis, isto €,
Y = (X1, Xz, ..., Xk+m), € Que, por varios motivos, ndo se considera a
influéncia das variaveis Xy+1, ..., Xsm- Analisando Y; como funcdo das k
primeiras variaveis permanece, entdo, um residuo ou erro.

Admitindo-se que este modelo seja aditivo, 0 modelo estatistico fica:

Y1, Yo, ey Yo = (X1, X2y ooy Xi) + HX ke, +vvs Xicom)
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Todas as influéncias das variaveis X1, ..., Xx+m, SObre as quais ndo se
tém controle, seréo consideradas como casuais e, sendo associada uma
variavel aleatdria, obtém-se o seguinte modelo de regresséo:

Y1, Yo o, Yn=1(Xyq, Xy, ..., Xi) + €.

Outra justificativa para a existéncia do erro (g), em um modelo
estatistico, € dado pelos erros de mensuracdo da variavel dependente. Em
casos gerais, normal mente, existem tantos erros de mensuragéo como efeito
de outras variaveis. Nestes casos, 0 erro residual do modelo seré a soma
destes dois tipos de erros.

Um diagrama de dispersdo sugere a existéncia da relacéo funcional
entre duas varidaveis, mostrando esta relacdo através de uma linha
construida no plano XY. Os pontos experimentais terdo uma variagdo em
torno da linha representativa da funcdo, devido a existéncia de uma
variagdo que chamaremos de variacao residual.

Quando se aplica a andlise de regressdo ao estado darelacéo funcional
entre duas varidveis, geralmente, encontram-se 0s seguintes problemas:
especificagdo do modelo; estimagcdo dos parametros, adaptacdo e
significancia do modelo adotado (Fonseca, Martins, Toledo, 1985;
Hoffman, Vieira, 1977).

Especificacado do M odelo
Sabe-se que K variaveis influenciam a variavel dependente Y. O
problema € encontrarmos a relacdo entre Y e X, Xj,...,Xy, detalhando a

funcéo: linear, polinomial, exponencial, logaritmica, etc.
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A partir de uma especificagéo “a priori”, poderdo ser indicadas certas
condicdes parciais sobre o intercepto, declividade, presenca de assintota ou
curvatura da fungéo.

Outra opcao seria utilizar o diagrama de dispersdo, no caso de

considerar-se apenas uma das K variaveis independentes.

Estimacao dos Par ametr os

Apébs a determinacdo do modelo que seja representativo dos dados,
deve-se estimar o valor dos diversos parametros. Por exemplo, se o

modelo escolhido for da forma linear Y=a+bX+e,, Sera necessario

encontrar os parametros a e b, onde a é coeficiente linear e b é o
coeficiente angular dareta.

Partindo da observacdo de uma amostra de “n” pares de valores (x;,
Vi), 1=1 2, ..., n, encontra-se as estimativas “a’ e “b”, obtendo dessa
forma uma estimativa do modelo adotado:

y=a-+bx, (2.1)

onde § serao estimador de'Y.

Para determinacdo de “a’ e“b”, existem varios métodos. Sera usado o
método dos minimos quadrados, por ser o que fornece os parametros que
melhor agjustam os dados a reta de regressao, ou sgja, que minimiza a soma
dos quadrados dos erros (Maddala, 1992).

Adaptacao e significancia do modelo adotado

Nesta etapa, € verificado se a especificacdo adotada na primeira etapa,
adapta-se convenientemente aos dados observados, através do calculo da

diferenca entre os valores de Y observados e os valores de § estimados
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pela equacdo de regressdo; (Y- §), obtendo-se, assim, os erros de
estimacao.

Outra abordagem desta analise consiste no emprego dos testes de
hipbteses e construcdo de intervalos de confianca para 0 modelo e seus
parametros.

Pode-se, ainda, calcular o coeficiente de determinacdo R2, que serd
definido posteriormente, indicando quanto por cento a variagdo explicada
pela regressao representa a variagao total.

A natureza da relagdo existente entre as variaveis pode assumir
diversas formas, abrangendo desde as fungbes matematicas mais simples
até as mais complexas. A relacdo mais simples consiste em uma relacéo
linear ou retilinea.

Dados n pares de valores de duas variaveis dependentes X; e Y;

(i=1,2,..,n)e amitindo-se que Y € uma funcéo linear de X:

F(X) =a + bX
Pode-se estabelecer uma regressdo linear simples, cujo modelo
estatistico sera
Y, =a+pX, +¢, (2.2)

Onde Y; é avariavel dependente, X; é a variavel independente, a e b
S30 0s parametros e g representa a influéncia dos outros fatores, bem como

os erros de medicdo da variavel Y. O coeficiente angular da reta (b) €

também denominado coeficiente de regressao e o coeficiente linear da reta

(a) é também conhecido como termo constante da equacgéo de regressao.
Ao estabelecer o modelo de regressdo linear simples, pressupde-se

quE:
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1. Arelacdoentre X eY élinear;
2. Os valores de X sdo fixados (controlados), isto €, X ndo é uma
variavel aeatéria, 0 que ndo ocorre nesta pesquisa;

3. A médiados erros € nula, isto &, E(e) = 0;

4. Para um dado valor de X, a variancia do erro g, € sempre s2,
denominada varidncia residual, isto é V(e) = s% ou
E[ Y/ X;]?2=s2 Diz-se que o0 erro € homocedastico, ou que tem-
se homocedasticidade (do erro ou da variavel dependente);

5. O erro de uma observacdo é ndo correlacionado com o erro em
outra observagéo, isto é, E (g, ¢ ) =0, parai * j;

6. Os erros possuem distribuicdo normal;

7. Combinando as pressuposicoes 3,4, e 6, tem-se que: € ~ N (0, s?)

8. Deve-se, ainda, verificar se 0 nUmero de observacoes disponiveis €

maior do que o nimero de parametros da equacdo de regressao.

Na Figura 05, representa-se 0 modelo estatistico de uma regressao

linear simples, considerando-se as pressuposi¢des de 1 a 4.

f

o
-~
~
/:” r ______,-f//
.'.I .-‘-l"'I {-‘-F.-
_H'. — il .-ff‘ f.: T"'."')f,] = ffws)
F o~ < F
# | i
_.-'/ ‘-/ (1 L | . —
/' i.-' £ i ;
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FIGURA 05— Modelo estatistico de uma regressao linear simples.
(Figura adaptada de Fonseca, Martins, Toledo, 1985)
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O primeiro passo na andlise de regressdo € obter os valores de “a’ e
“b” que sdo as estimativas dos parametros a e b da regressdo. Os valores
destas estimativas serdo obtidos a partir de uma amostra de n pares de
valores ( x;, yi ) que variamdei =1, 2,..,, n. Desgase que areta y sgjatéo
proxima quanto possivel do conjunto de pontos marcados, isto €, desgja-se
minimizar a discrepancia total entre os pontos marcados e a reta estimada,
conforme ilustra a Figura 06 (Fonseca, Martins, Toledo, 1985; Intriligator,
Bodkin, Hsiao, 1996).

¥nt- Y=a+tbX
¥i
V2
I | i
| i
|
I | | -
X

X1 X2 xn

FIGURA 06 — Representacdo das diferencas entre os valores
estimados pela reta de regressdo e os valores

observados.
(Figura adaptada de Fonseca, Martins, Toledo, 1985)

Observa-se que, para um dado x;, existe uma diferenca d; entre o valor

y; observado e 0 seu correspondente y, dado pela reta estimada. Os d; séo

0S erros ou desvios.
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Para cada par de valores ( x;, Yi), pode-se estabelecer o desvio que é a
diferenca entre o valor real e o valor estimado por (2.1).

& =Y - Y=y, - (@+bx;)

A estimativa dos parametros através do Método dos Minimos
Quadrados (MMQ) consiste em adotar como estimativas dos parametros
valores que minimizam a soma dos quadrados dos desvios. Assim,
conforme (Neter, et al, 1996; Gujarati 2000; Charnet, et al, 1999), tem-se:

Z:é. (Yi - 9)2 :é. (Yi -a- bx)z
Como Z depende dos valores de “a@’ e “b”, deriva-se Z em relagéo a

“a’ e"b”, e para que Z segja minimo, deve-se igualar % e % a zero.

Assim:
=281y, - b)) =0
=28 xly, - (a+x) =0
Simplificando, obtém-se as duas equacdes a seguir, chamadas de
equagdes normais:
N ] o]
ina- bg x; =Q vy,

%aé X; +bé. X; :é. XiYi
Isolando Y na primeira equagao, tem-se:
ay=na+ba xay

Efetuando a multiplicaggo na 2° equacéo, tem-se:
a xy=ag x+bgq x?

Obtendo-se, entdo, o0 sistema abaixo:

a y=na+bd x (2.3)
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a xy=ag x+bgq x? (2.4)

Dividindo-se a equagao ( 2.3) por n:

Qo

y: E+ baX
n n

3 ‘

Obtém-se que: Yy =a+bX
Isolando “&’, tem-se que:

a=y- bx (2.5
Substituindo o valor de “a” naequagao ( 2.4 ):

axy =(y—bx)ax+b3x

axy=vyax —bx dx+b3 x?

2

é 2 u
= 80X g0 B
: g N Y
Isolando “b":
o A ya x
2 xy- a na
b= (o X)z (2.6)
ax’-

n

Chamando de S,x 0 denominador e de S,y, 0 numerador de b, tem-se

que:

_ Xy
=2 2.7
Sxx ( )

gue devem ser substituidas em § =a+bx naequacdo (2.1).

PDF criado com versao de teste do pdfFactory. Para comprar, acesse www.divertire.com.br/pdfFactory


http://www.divertire.com.br/pdfFactory

28

Considerando as pressuposicoes de 1 a 3 e as estimativas para "a' e

"b", pode-se escrever que, se y=a+bx € 0 estimador de f (X), ou sga, da
componente funcional do modelo, entéo:

¥ =a+bx terd o0 seu valor esperado dado por:
E[9] =E(a) +E (bx)
SeE[y] =a +Dbx
Logo, ¥ € um estimador justo de f(x).
A varianciadey sera:
var [Y]:
Sey=a+bx, € a=y-bx, logo,
g=y-bx+bx=y+ b(x-x)
var[§]= var[y+b(x-x)] =var(y)+var[b(x-x)]=

éq yu
ver e%:Jf(X-i)Zvar(b):

¢!

n

Svar @y) + [x- x[var (b) = 4 \r/]azl’(y) + (x- xJ var (b) =

a c’ B 2 2 _ 2 2 _ 2 é _YPu
St (x- X)2 L ) P ) =c2é£+(X D) a
n? Sxx  n? SXX n SXX g Sx g
logo, a distribuicéo de probabilidade de ¢, seréa
é B
y~N éa+[3x;cza+—(x X) “u
g gn SxX %
Observando-se as expressbes dos parametros "a' e "b" da reta

estimada, pode-se notar que ambos dependem de Y. Como foi visto

anteriormente, Y é uma variavel aleatoria com distribuicdo normal de
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média «+pX e varidncia s°. Sendo os estimadores "a' e "b" funcdes
lineares de uma variavel aleatoria normal. Portanto, deve-se encontrar as
médias e variancias dos estimadores "a" e "b". Primeiramente, determina-se

o valor esperado de “b”, isto &, E[b]. Assim:

E [b]= ao(X- i)_Ez[y]
3 (x-x)

E[b] = éo(x i)_EZ[Y] E[y] = a + bx
3 (x-x)

Ep) = Ax(e+B)-a x(atpx) | & ox+a P - xa- 3

2 (x-xf 2 [x-xf B
4 o )2y
CH PLRE
W8 x+PA X - R x-xpAx _ BAXT-pO T PRy

3 (x-xf 3 (x- xJ
Como, E[b] = b, logo “b” é um estimador ndo tendencioso ou

imparcial deb.

A varianciade “b” sera dada por:

< si(x-§)8: 0. & bexf

var [b] = var[p] + var T o)

var g, )
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Por hipétese do modelo, var [b] =s2, e Sy = § (x- i)z, conclui-se

quE:

var[b] = (f;;z = ;2

Logo, tem-se que a distribuicdo de probabilidade para“b” ser&:

a=y-bx, comof/:?, entdo az?-bi
Y=a+bx+eg
a:a(a+nBX+8)-bx, como iz%, ent&o
a= "2+ Béx+a8'-b :a+[3§+é “+bx
n n n n

-bx, onde E[a]=a

e 1= ] + |+ B4

Logo, “a’ € um estimador justo de a.

Suavariancia ser&

var [a] =var [a] + var [bx] + var [éngi] + var[bx]
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2 2
1 o aoc X2 no> X2 G2
0+0 + = g varle. |[+x%var (b) = + s?= + = _s?= —+
- 4 varlz ] b) = S0+ gs= T gt
X,
—O0
S

Pelas demonstraces anteriores, observa-se que os estimadores dos
pardmetros de uma regressdo linear simples, obtidos pelo método dos
minimos quadrados, sd0 estimadores lineares ndo  tendenciosos de
variancia minima.

Outra maneira de desenvolver o modelo de regressdo béasico e
demonstrar seu maior uso, é considerar a relagdo no modelo de regressao
diferentemente, ou sgja, dividir a somatotal de quadrados.

A forma para desenvolver esta divisdo consiste em considerar y, - y, a
guantidade fundamental que mede a variagdo das observacdes v,
decomposta nos seguintes desvios:

Yi-V= Y-V + y-Y
123 123 123

Desvio Desvio do Desvio em
total. valor da torno dalinha
regressao em de regressao.

torno da média.

Assim, o desvio total y -y pode ser considerado como a soma de

duas componentes:
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1 - Os desvios dos valores gjustados y em torno da media y;
2- O desvio de y emtorno dalinha de regress3o.

Pela Figura 07, pode-se facilmente observar a decomposicéo da soma

total de quadrados para uma observagao.

Y=a+bx

=

FIGURA 07 — Representacao da decomposi¢éo da soma de quadrados.
(Figura adaptada de Fonseca, Martins, Toledo, 1985)

Os desvios totais resultam da soma dos desvios explicados, mais 0s
residuos, entéo:

é (Yi . 3_/):5 (Yi . 9i)+é (9. . Y)
alv-vf=aly.-9+ab-vJ

Al -vf=aly- 97 +2y. - 9)5- v)+ - vf]
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A soma dos desvios calculados em torno da média (variagcdo total), é
igual a soma dos quadrados dos desvios em torno da linha de regresséao
(variagdo residual) mais a dos quadrados dos desvios da linha de regresséo

em torno da média (variagéo explicada) (Fonseca, Martins, Toledo, 1985).

Célculo Prético das Variacbes

Variagdototal: (VT)

VT= 4 ly-yf =s,

A(2- 2w+y?) =4y +3ay+a V> =& vy*- A y+ny

[o] 2 — _éy_o 2_ — O e _O 2__0 _

ay -ay+ny===ay -vay+tyay=ay-vay=
o] o] 2

o] yO o] y

8y -2 y=8y ( )=Syy

Variagdo Explicada: (VE)

VE=& (5 -yf =8 la+bx- yf =& [y- bx+bx- y)° =& [blx-

X |
S—
N
—

o éSX N Sx 2
b? a (X- X)2 :bZSXX :;eié Sxx - (Sy)

Variacdo Residual: (VR)

VR=VT-VE

O coficiente de determinacdo ou explicacdo R?, é um indicador que

nos fornece elementos para a andlise do modelo adotado, indicando quanto
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por cento a variagdo total explicada pela regressao representa da variagéo
total. O R? é definido por:
, VE _b?’S,__bS,

VT S S

Yy Yy

R

Variando no seguinte intervalo : 0 £ R*£ 1.

No caso de ter-se R? = 1, todos o0s pontos se situam “exatamente”
sobre a reta de regressdo. Diz-se, entdo, que o ajuste € perfeito. As
variaches de Y sdo 100% explicadas pelas variagbes de X, atraves da
funcdo especificada, ndo havendo, assim, desvios em torno da funcdo
estimada.

Por outro lado, se R® = 0, conclui-se que as variagdes de Y sio
exclusivamente aleatorias e a introducdo da variavel X no modelo ndo
incorporara informacgdo alguma sobre as variagbes de Y.

Neste caso, a associacdo entre X e Y € ndo linear, nos dados
amostrais e a variavel preditora X, de nada impede a relacdo da variagdo Y
pela regressio linear. Na prética, é dificil encontrarmos R = 0ouR?=1, e
sim, valores entre estes limites.

O coeficiente R” pode ser visto como uma ferramenta para comparar

diferentes modelos de regressdo para uma mesma variavel Y. Aquele que

apresentar o maior R” devera ser o melhor modelo. Ha& que se tomar certo
cuidado, no entanto, quando os modelos comparados apresentarem
diferentes nimeros de variaveis (Vasconcelos & Alves, 2000).

Assim, para comparar modelos com diferentes nimeros de variaveis,

Theil propds um coeficiente corrigido R* (Vasconcellos & Alves, 2000),em

quE:
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g 21, SQR/(n- K)
SQT /(n - 1)

Desta forma, com base na férmula original, corrigem-se as somas de

guadrados pelos graus de liberdade.

Portanto, 0 R* é 0 R* com gjustamento pelo tamanho da amostra e
pelo nimero de graus de liberdade. Utiliza-se (n-1), porque a soma de
guadrados total foi obtida com base nas n observacbes amostrais e da
média de y, também calculada para a mesma amostra. Assim, para eliminar
ainterdependéncia, perde-se um grau de liberdade.

Os resultados da estimagdo de equacgdes de regressdo sdo, em geral,
utilizados para prever valores da variavel dependente associados a valores
das variaveis explicativas que ndo fazem parte da amostra que deu origem a
estimacdo. Assim, além das estimativas pontuais para a inclinacdo e o
intercepto da reta de regressdo, também € possivel obter intervalos de
confianca para estes parametros. Destaca-se gque os intervalos de confianca
sd0 muito mais informativos que as estimativas pontuais, ja que fornecem
faixas dos possiveis valores que os parametros do modelo podem assumir,
com um nivel de confianca conhecido (Werkema & Aguiar, 1996).

Se para o0 modelo de regressdo é vélida a suposicdo que 0s € Sao
independentes e identicamente distribuidos N(0, s?), ent&o, um intervalo

de 100(1-a)% de confianca para ainclinacéo b € dado por:

Pga%-t F£b£b+ta SZgzl-a
"\ S, "\ S, ¢

NI
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E, de modo andlogo, um intervalo de 100(1-a)% de confianca para o

intercepto a é&:

O intervalo de confianca fornece informagdo sobre a precisdo das
estimativas, no sentido de que quanto menor a amplitude do intervalo
maior a precisdo. Calculando-se intervalos de confianga para alguns valores
de x, pode-se esbocar uma regido em torno da reta estimada, indicando os
limites superiores e inferiores destes intervalos. Esta regido € também
chamada de banda de confianga. As figuras 08 e 09 apresentam bandas de
confianca correspondentes ao gjuste da reta de regressdo com R® = 0,95 e
R? = 0,25, respectivamente (Charnet, et al, 1999).

Y1

FIGURA 08 - Bandas de confianca para guste de reta

com R*= 0,95.
(Figura adaptada de Charnet, et al, 1999)
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FIGURA 09 - Bandas de confiangca para gjuste de reta
com R*=0,25.

(Figura adaptada de Charnet, et al, 1999)
Na Figura 08, pode-se perceber que, como o valor de R? é alto, as
bandas de confianca tém amplitudes relativamente pequenas. Nota-se,
também, que para intervalos correspondentes a valores centrais de x, as
amplitudes sdo menores e, a medida que nos afastamos desta média, temos
um aumento gradativo da amplitude.
Como ja foi visto, para se estabelecer 0 modelo de regresséo linear
simples, é necess&ria a observagdo de alguns pressupostos. Os quatros
principais pressupostos da regresséo séo: normalidade, homocedasticidade,

independéncia dos erros e linearidade que seréo descritos a seguir:

Normalidade: requer que os valores de Y sgam normalmente
distribuidos para cada valor de x. Enquanto a distribuicdo dos valores de y;
em torno de cada nivel de x ndo for extremamente diferente de uma

distribuicdo normal, inferéncias sobre a linha de regressdo e sobre
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coeficientes de regressdo ndo serdo seriamente afetadas (Levine, Berenson,
Stephan, 2000).

Os testes mais utilizados para verificar a normalidade de uma amostra
de dados s30 o teste de c” e o teste de Lilliefors. A vantagem do teste de
Lilliefors sobre o ¢* é que pode ser aplicado sem restricdo, para pequenas
amostras. Além disto, considera dados individualmente, ndo perdendo
informacdo devido a agrupamentos, como ocorre no teste de c¢?, sendo, na

maioria das vezes, mais poderoso que aguele (Demétrio, 1978).

TestedeLilliefors

O teste de Kolmogorov-Smirnov foi introduzido por Kolgomorov
(1933) para verificar se uma série de dados pertence a uma determinada
distribuicGo com média zero e varidncia conhecidas. Para se testar
normalidade, Lilliefors (1967) introduziu uma modificacdo neste teste,
ampliando 0 seu uso para 0s casos em que a média e a variancia ndo sdo
especificadas, mas sim, estimadas através dos dados da amostra (Demeétrio,
1978).

Inicialmente, calculam-se a média X, a variancia & dos dados e a
varidvel 7 =X~ X

| S
Em seguida, ordena-se 0s z; e considera-se:

F(z) = proporcéo de valores esperados £ z;, valor obtido a partir da
tabela de distribuicdo normal reduzida;
S(z) = k/n proporcéo de valores obtidos £ z;
onde k é o nimero de valores obtidos a partir dos valores observados £ z;, e

n é o numero de observagdes da amostra.
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A estatistica de Lilliefors (D) € definida da seguinte maneira:

D = Sup |K(z) - S(z)]
Z
onde:
Sup = supremo em relagdo a z;, isto €, a maxima distancia vertical z;
entre K(z) e S(z).

Para a determinagdo de D, considera-se, em cada ponto z, as
diferencas |[F(z) - S(z)| e [F(z) - S(zi-1)| € toma-se apenas a maior delas.
O teste é bilateral onde se tem:
Ho: E razoavel estudar os dados através da distribuicio normal;
H,: N&o é razoavel o estudo dos dados através da distribuic¢éo normal.
Rejeita-se a hipétese de nulidade, a um nivel a de probabilidade,

guando D 3 d. O valor d é encontrado no anexo A.

Homocedasticidade: requer que as variagdes em torno da linha de
regressao sejam constantes para todos os valores de X. Isto significaque Y
varia na mesma proporcao, quando X for um valor baixo e quando X for
um valor elevado. O pressuposto da homocedasticidade é importante na
utilizacdo do método dos minimos quadrados, para determinar 0s
coeficientes de regressdo. Se houver sérios afastamentos deste pressuposto,
pode-se aplicar transformacbes de dados ou métodos dos minimos

guadrados ponderados (Levine, Berenson, Stephan, 2000).
Detectando a heter ocedasticidade

Uma forma de pesquisar a existéncia de heterocedasticidade consiste

em estimar o modelo, utilizando minimos quadrados e fazer o grafico dos
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residuos de minimos quadrados. Se os erros séo homocedasticos, ndo deve
haver qualquer padrdo nos residuos. Se os erros sdo heterocedasticos,
podem tender a exibir maior variagao.

Os residuos sdo a diferenca entre os valores observados Y; e os
correspondentes valores g ustados de y. S0, geramente, denotados por g
e, definidos por:

& =i - ¥)

Para o modelo de regressao Y = bg + bix; + € 0s residuos séo:

e, =Yy, -(a+bx,)=y, - a- bx,

Na sua magnitude, os residuos sdo representados por um desvio
vertical dos y; observados e os pontos correspondentes a partir da fungado de
regressao estimada, isto €, para os correspondentes valores gjustados y,. A
forma envolve os desvios verticais de y; para a desconhecida regressao
linear.

Sob outro modelo, os residuos sdo desvios verticais de y; para 0s
valores gjustados ¥, em relacdo a regressao linear estimada, e conhecida.

Os residuos sdo muito utilizados para os estudos sobre a adequacédo do

modelo de regressao aos dados.

Propriedades dos residuos
a) Média: a média dos residuos € para o modelo de regressdo linear

simples é
Py
a s
g=L =0 onde ¢ é a média dos residuos.

n
A informacdo de que & é sempre zero originou-se da informacédo que

os erros verdadeiros g , tem valor esperado E(e) = 0.
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b) Variancia: avariancia dos n residuos g € definida como:

469 AE):
i=1 — i=1 — SQE - QME

n-2 n-2 _n-2

Se 0 modelo for apropriado, 0 QME, como denotado anteriormente é

um estimador n3o viesado da variancia s? dos termos dos erros.

c) Ndo dependéncia: os residuos € ndo sdo varidveis aeatorias
independentes, porque envolvem valores gustados y,, baseados na mesma
funcBo de regressdo gustada como resultado. Quando o tamanho da
amostra € grande em relacdo a0 nimero de parametros no modelo de
regressdo, o efeito da dependéncia sobre os residuos g ndo é muito

Importante e, para alguns fins, pode ser ignorado.

Independéncia de Erros: requer que o erro sgja independente para
cada valor de X. Este pressuposto, geralmente, se refere a dados que séo
coletados a0 longo de um periodo de tempo. Quando os dados sdo
coletados desta maneira, 0s residuos para um determinado periodo de
tempo sdo, freqlentemente, correlacionados com os do periodo de tempo
anterior. Esta independéncia dos erros pode ser assegurada por um dos
processos basicos da experimentacdo que € a casualizagdo. Quando uma
substancial correlacdo se encontra presente em um conjunto de dados, a
validade de um modelo de regressdo ajustado pode ficar seriamente

comprometida (Levine, Berenson, Stephan, 2000; Demétrio,1978).

M edindo a autocorrelacdo: a estatistica de Durbin-Watson
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A autocorrelacdo pode ser detectada e medida pela utilizacdo de
estatistica de Durbin-Watson. Esta estatistica mede a correlagdo entre cada
residuo e o residuo para o periodo de tempo imediatamente antecedente
aguele de interesse. A estatistica de Durbin-Watson (D,,) € definida da

seguinte maneira:
é. (e-8.)°
D = 1=2

w

e

Qo

i=1

onde: g corresponde aos valores dos residuos estimados pelo modelo;
n é 0 nimero de observacoes.

Durbin e Watson também derivaram a distribuicdo amostral de D,
gue esta apresentada na Figura 10. Os critérios para realizacéo do teste sdo
0S seguintes:

1. Seovalor daestatisticad for menor que d,, entdo, rejeita-se Hy, portanto
existe autocorrelacdo, que € positiva;

2. Se o vaor da estatistica d for maior que 4-d,, entdo, rejeita-se Ho,
portanto existe autocorrelacdo, que € negativa;

3. Se o valor da estatistica d se encontrar entre d, e 4-d;, entdo, aceita-se
Ho, portanto, ndo existe autocorrelacdo;

4. Se o valor da estatistica d se encontrar entre d; e d, ou entre 4-d, e 4-d,,

entdo, o teste é inconclusivo.
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9 fren

.\_ W IO RCHLSTN

d, d - dmdd 4=d

FIGURA 10 - Derivagdo da distribuicdo amostral D, a

estatistica de Durbin e Watson.
(Figura adaptada de Vasconcellos & Alves, 2000)

E importante destacar que o teste de Durbin e Watson apresenta
algumas limitagoes:

1. N&o é apropriado quando, entre as variaveis explicativas, esta a variavel
dependente defasada;

2. Néo € apropriado para testar a presenca de autocorrelacdo decorrente de
processos auto-regressivos de ordem superior a 1. Também ndo é
adequado para processos que seguem um modelo de médias moveis ou
um modelo ARMA de qualquer ordem;

3. E necessério que 0 modelo seja estimado com termo constante.

Linearidade: estabelece que a relacdo entre as varidveis deve ser
linear. Duas varidveis poderiam perfeitamente ser relacionadas de uma
maneira ndo-linear e o coeficiente de correlagcdo linear seria igua a O,

indicando néo haver qualquer relagéo.

Medindo a linearidade: a analise de correlacéo linear simples
Um problema de correlagdo simples surge toda vez que se quer

verificar se ha alguma relacdo entre variabilidades de duas variaveis
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aleatérias. A medida de correlacdo entre duas varidveis é dada pelo

coeficiente de correlagdo, definido por:

Cov(X,Y) _ E(XY)- E(X)E(Y)

Pry = JVX)JV(Y) JVX)JV(Y)

onde o campo de variagdo do coeficienter xy deveserde: -1 £ rxy £ 1

A interpretacdo do coeficiente de correlagdo como uma medida do
grau de associacdo linear existente entre duas varidveis, € uma
interpretacdo matemética, o0 que ndo implica, necessariamente, em uma

relacdo de causa e efeito entre elas.

Estimativa do coeficiente de correlacéo

O estudo da correlacdo linear consiste em estimar o coeficiente de
correlacdo através da disposicdo dos n pares (X, y;) em torno de uma reta.
Tal gréfico chama-se diagrama de dispersdo. Por meio dele é possivel
determinar se as duas variaveis estédo ou ndo relacionadas de forma linear,
adotando r, como a estimativader y, que é o grau desta relaggo.

A estimativa do coeficiente de correlacéo linear, obtida a partir de
uma amostra de pares (x;, Y;), € feita pelo coeficiente de correlacdo de
Pearson, definido por:

_ éxv-aXaY _ S,
'y = n -
6, . AXPulé, . @AYu VS
& X - g/é Y - ——1
& n g\é n g

onde: n = numero de pares de dados;
X eY sdo asvariaveis em estudo.
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2.4 Comentarios gerais do capitulo

Neste capitulo, desenvolveram-se as técnicas de controle de qualidade
e analise de regressao que, combinadas, seréo as ferramentas utilizadas para
0 monitoramento do processo.

E importante ressaltar que para o uso da andlise de regressiio seja
valida, uma série de pressuposicdes devem ser atendidas, caso contrario, as
conclusdes poderé&o ficar comprometidas.

No capitulo seguinte, desenvolve-se a forma como o gréfico de
controle de regresséo deve ser implementado, onde se verifica de que modo

€ empregada cada técnica discutida neste capitulo.
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3 GRAFICO DE CONTROLE DE REGRESSAO

No capitulo 2, fez-se a revisdo de literatura, abordando-se 0s assuntos
de gréficos de controle e andlise de regressdo. Estas técnicas serdo
utilizadas para o desenvolvimento do gréfico de controle proposto neste
capitulo.

A metodologia, agui proposta, sera empregada para fazer o
monitoramento de processos onde possa ser identificado um conjunto de
variaveis correlacionadas. Para isto, s8o abordados assuntos como: previsao

em regressao e construcao do grafico de controle de regressao.

3.1 Introducéo

Para controlar a qualidade de um produto, Montgomery (1997) diz
gue € necessario a identificacdo e a medicdo das variagbes ocorridas no
processo de producdo por meio dos graficos de controle. Eles sGo uma
ferramenta Util para a avaliagdo do estado de controle estatistico de um
processo, pois servem para diferenciar se as variagbes que ocorrem, S30
devidas acausas assinalaveis ou a causas aeatorias.

A necessidade de controle simultaneo de variaveis correlacionadas
esta no fato de que, muitas vezes, as varidveis parecem estar sob controle
estatistico, quando analisadas separadamente, mas, na verdade, o sistema
podera estar fora de controle (Jackson, 1956).
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3.2 Previséo em regressao

Uma das aplicagdes mais correntes dos modelos de regresséo linear
simples consiste na previsdo do valor da variavel dependente, Y, para um
novo valor da varidvel independente, X. Utilizando-se 0 modelo de
regressao com este propdsito, € importante que, ao se fazer previsdes, sga
considerado o intervalo relevante da varidvel independente. Este intervalo
relevante engloba todos os valores de X, desde o menor valor até o maior,
utilizados no modelo de regressao.

Antes, porém, de comecar a fazer previsdes, deve-se atentar para
algumas adverténcias importantes (Downing & Clark, 2000):
1. Qualquer previsdo baseada em um modelo de regressdo € uma previsao
condicional, pois a previsdo da variavel dependente esta sujeita ao valor da
variavel independente;
2. A reta de regressdo € estimada, utilizando-se dados passados. Esta reta
ndo podera predizer dados futuros, se a relacdo entre X e Y se
modificarem,
3. Muitas previsdes de regressao procuram prever valores de Y em
situacbes em que o valor de X esta fora do intervalo de valores de X,
observados anteriormente. Tais previsdes, conhecidas como extrapolacoes,
sd0 muito menos confiaveis do que previsdes baseadas em valores da
variavel independente contidos no intervalo de valores, previamente
observados,
4. O simples fato de existir uma forte associac8o entre duas variaveis ndo

significa que haja, entre elas, umarelacdo de causa e efeito. Se chegarmos a
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uma reta de regresséo que se gjusta bem a relacéo entre X e Y, entéo, ha
guatro possibilidades:
4.1 Os valores de Y podem, realmente, depender dos valores de X,
Ccomo suposto até agora;
4.2 A relacéo observada pode ser completamente casual;
4.3 Pode haver umaterceiravariavel, afetando X e Y
4.4 Pode haver, efetivamente, uma ligacéo casual entre X e Y, mas é
importante que X esteja causando Y. Talvez tenha-se determinado
incorretamente qual seja a variavel dependente e qual a variavel

independente.

3.3 Construindo o grafico de controle de regressao

Quando a equacdo de regressdo for empregada com o objetivo de
controle, é necessério que arelacéo existente entre a variavel de interesse e
as variaveis utilizadas para seu controle sejam do tipo causa-e-efeito. No
entanto, a existéncia de uma relacéo de causa-e-efeito ndo é necessaria, se a
equacdo for utilizada somente para predicdo. Neste caso, somente €
necessario que as relagdes, que existiam no conjunto de dados original,
usado para construir a equacdo de regressao, ainda sgjam validas (Werkema
& Aguiar, 1996).

Supondo gue se esta interessado em fazer uma previsao para um valor
futuro y; — ndo observado — correspondente a X = x;. Se usarmos 0 modelo
de regressdo linear simples ajustado, diz-se que §, =a+px, € uma previsio
de y;. Nota-se que a previsao de y; é igual ao estimador do valor esperado

dey, paraX =X, e o erro de previsdo é definido por y; - V, .
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Como admite-se que cada nova observacdo, y € independente das
observacOes anteriores (a partir das quais se obteve ¥), tal observacéo serd,
também, independente de y. Assim, como visto no capitulo 2, a
distribuicéo de probabilidade de { € dada por:

é X200
2,\1 (X| X) [:]: e,

Y. » N(a + Bx;;6%)
g+ i i
én Six Ug

~ %
7, NEa+f; o

tem-se que:
E(y, - yl) =0 €
o - , L€l - X)%0
V(yi - yi):V(yi)"'V(yi):G +0 g (x; - X) l,J
en Sxx u
e, logo:
14_ (Xi - X)2 UQ

0

P i » é ,O
é n EXX Ug

onde s pode ser estimado por:
(Yi - 9)2
n-2
Para cada estimativa particular da posicéo da reta de regressao e para
cada valor particular de X, os limites do intervalo de previsdo a

(1 - a)100% s&o dados por:

T e

¢ - = QME (3.1)

\?itYS\/1+E+(X' %) (3.2)

n S,y

onde: y=gn- 2,22
e 2g

Para 0 uso em graficos de controle, sabe-se que a média do
processo pode variar em multiplos do desvio padrdo, como visto no item
2.1, do capitulo 2, ou sgja, x+3S, x+2S, ... formando-se assim os LIC e

LSC. Utiliza-se o valor de S dado em (3.1), substituindo-se em (3.2) o valor
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de t tabelado, por um valor multiplo do erro padrdo, obtendo-se os limites

superior e inferior de controle, para o gréfico de controle de regressao:

2
LSC9:§/+3S 1+1 +M
\ n S

LMC; =a+bx =¥

2
LIC, =y - 35 1+ 4 &7
n S,

A Figura 11, a seguir, representa o grafico de controle de regressao,

para 0 exemplo de Mandel (1969).
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FIGURA 11 - Representacdo do grafico de controle de regressao.

Fonte: Mandel (1969)

Olin (1998) comparou trés métodos para a construcdo de limites de

controle. Estes métodos foram os seguintes:

Limites simples 3s: y+35;

Intervalos de predicéo: §+k(x,,y)6;

Intervalos de confianca: §+c(x,,y,a)$
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onde as constantes k(Xo,g) € c(Xo, g, @) € os métodos usados para estimar
X, b) e Jvar(y) dependem do modelo estatistico.

Ele concluiu que, embora os intervalos de predicdo e confianca
parecam ser tecnicamente mais corretos de um ponto de vista estatistico, os
limites simples 3s sdo recomendados, pois sdo de fécil compreensdo,
simples e similares ao grafico de Shewhart.

Mandel (1969), em seu artigo, trabalhou com os limites simples
considerando dois desvios em torno da linha de minimos quadrados em vez
de trés desvios.

Embora sabendo-se que os limites de controle em torno da linha de
regressao deveria alargar-se progressivamente ao longo da média, dois
fatos fazem a aplicacdo do limite de controle paralelo possivel. Primeiro, se
a variagdo sobre a linha de regressado nao for muito grande, os limites de
controle ndo serdo curvos. Segundo, as linhas de limites paralelas dar&o
controle mais rigido a distancias extremas da média (Mandel, 1969).

Quando se considera o conjunto de todos os valores possiveis de X,
os intervalos formam uma banda de previsdo e estas bandas de previsédo
podem ser utilizados para se organizar o grafico de controle de regressao e,
segundo Mandel (1969), o grafico de controle de regressdo difere do
grafico de controle tradicional nos seguintes aspectos :

- A média designada ndo é constante e esta variabilidade € dependente da
magnitude da variavel independente;

- As linhas dos limites de regresséo sdo paralelas a linha de regressdo, o
gue € melhor que uma linha paralela ao eixo X, pois os limites de controle

acompanham a tendéncia existente entre as duas variaveis;
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- A construcdo dos gréficos de controle de regressdo é mais complexa que a

construcdo do gréfico de controle convencional.

Para se estabelecer o grafico de controle de regressdo, a partir dos
dados, € necessario, primeiramente, que se analise o diagrama de dispersdo
para verificar alinearidade da relacéo e para detectar pontos atipicos.

Apbs estabelecer os limites de controle a partir dos dados historicos,
gue estdo sob controle, sobrepde-se os dados novos contra os limites
anteriores. Um sinal fora de controle indica uma inconsisténcia entre o
processo NoVo e 0 Processo antigo, desde que uma investigacado do ponto
fora de controle ndo revele nenhuma irregularidade no processo.

Neste estudo, quando um ponto situa-se acima do limite superior de
controle indica que, provavel mente, a produtividade foi significativamente
inferior ao nivel de desempenho estabelecido no periodo.

Um ponto abaixo do limite inferior de controle indica uma possivel
melhoria na produtividade. Note gue um ponto fora do limite inferior de
controle, embora sendo um indicador de um bom desempenho, deve
merecer também uma investigagéo.

Um novo grafico de controle deve ser estabelecido, se houver uma
mudanca significativa no nivel do desempenho. Se a tendéncia for um
aumento na produtividade, um novo grafico podera ser construido a partir
dos novos dados, mas, se a tendéncia for uma perda significativa em
produtividade, entdo, um novo grafico devera ser estabelecido somente se

essa mudanca for causada por uma causa constante do sistema.
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3.4 Comentarios gerais do capitulo

Neste capitulo, desenvolveu-se o grafico de controle de regresséo,
apresentando-se seus limites de controle e as interpretages para pontos
fora de controle.

Mostra-se, também, que este grafico pode ser usado para comparar o
desempenho atual do sistema com o desempenho que mantinha
anteriormente.

No proximo capitulo, exemplifica-se esta metodologia através de

dados reais, coletados numa empresa de prestacdo de servicos.
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4 APLICACAO DA METODOL OGIA

Este capitulo tem por objetivo a aplicacdo da metodologia de gréficos
de controle de regressdo, desenvolvida no capitulo 3. Para a aplicacéo da
metodologia, serdo utilizados os conceitos e as técnicas de analise de
regressao e controle de qualidade, apresentadas no capitulo 2.

Para esta aplicagdo, em primeiro lugar, far-se-a uma descricdo da
empresa, de onde os dados foram coletados e algumas definicdes que serdo
Importantes para o0 bom entendimento da pesquisa. Em segundo, realizar-
se-a uma analise exploratoria dos dados, para que sgja possivel uma maior
familiarizacdo, sendo, também, possivel a identificacdo de algumas causas
gue estdo afetando o processo produtivo. Nesta etapa, sdo utilizadas as
folhas de verificagdo das rotas feitas durante a etapa de coleta. E,
finalmente, o grafico de controle de regressdo serd utilizado para a
monitoracdo conjunta das variaveis em estudo e, também, para gue seja
possivel o conhecimento do comportamento das variaveis. Desta maneira,
procurar-se-a identificar os periodos de maior e menor volume de demanda,
fazendo com que a empresa esteja preparada para 0s possiveis picos de
trabal ho.
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4.1 Introducao

A degradacdo do meio ambiente tem sido avo da preocupacdo de
orgaos e instituicbes, sgjam eles governamentais ou ndo, bem como das
comunidades, seus representantes e das pessoas em geral.

Tal preocupacéo recai, fatalmente, sobre a geracéo do lixo e o impacto
gue este processo causa ao meio ambiente, alterando a qualidade de vida no
planeta, principalmente, no perimetro urbano.

Lixo é qualquer resto que resulta de atividade humana, podendo ser de
origem industrial, doméstica, hospitalar, comercial, agricola, de servicos,
entre muitos outros. Apresenta-se sob 0s estados solido, semi-solido e
liquido e pode ser classificado em orgénico e inorganico.

O lixo é gerado had muito tempo, em grande quantidade e
continuamente. A reutilizac8o e reciclagem sdo préticas bastante antigas.
"Sucateiros" da antiglidade recolhiam espadas nos campos de batalha para
fazer novas armas.

Até a metade do século passado, a composicdo do lixo era,
predominantemente, de matéria organica, ou sgja, de resto de comida. Com
0 avanco datecnologia, materiais como plésticos, isopor, pilhas, baterias de
celulares e de filmadoras, residuos hospitalares e lampadas séo presencas,
cada vez mais constantes, nos lixos em todo o planeta. E, desta forma, a sua
reutilizacdo por meio da reciclagem se tornou um método eficiente, para
gue ndo se tenha um acumulo de residuos. Desta forma, o que era

considerado lixo passou a ser entendido como residuos que, na maioria das
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vezes, sao reutilizados, tornando os impactos ambientais cada vez menores
e protegendo, de certaforma, os recursos naturais existentes no planeta.

Os ciclos naturais de decomposicao e reciclagem da matéria podem
reaproveitar o lixo humano. Contudo, uma grande parte deste lixo
sobrecarrega 0 sistema. O problema se agrava, porque muitas das
substancias manufaturadas pelo homem n&o séo biodegradaveis, isto €, ndo
se decompdem facilmente como: vidros, latas e alguns plésticos que levam
muitos anos para se decompor. Estes residuos provocam a poluic¢éo.

A estrutura dos 6érgéos publicos em relacdo ao tratamento do lixo é
inadequada, passando pela forma de coleta até o tratamento final, que séo
0s aterros sanitérios, compostagem e incineragdo. As cidades brasileiras
produzem cerca de 90 mil toneladas de lixo por dia, sendo que 34 milhdes
de habitantes urbanos ndo dispdem de coleta domiciliar. Na zona urbana,
apenas 35%, conta com rede publica de esgoto, enquanto que 34% da
populacdo lanca dejetos a céu aberto.

De um modo geral, nas cidades, o lixo é coletado por uma empresa
contratada pelo governo ou por particulares, pois, devido a crescente
producdo de residuos por parte da populacéo, a terceirizagcdo da coleta de
residuos sblidos compactaveis apresentou-se como a melhor alternativa
para as prefeituras e 6rgaos responsaveis pelo servico.

Neste contexto, a Prefeitura Municipal de Santa Maria terceirizou este
servigo, contratando a Empresa PRT - prestagcdo de servicos. A empresa
encontra-se totalmente preparada para executar esta tarefa, embora
encontre dificuldades em dimensionar a frota de caminhdes compactadores
pararealizar a coleta dos residuo, tanto na zona urbana como na zona rural.

Esta dificuldade ndo é encontrada apenas na cidade de Santa Maria, mas
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também em outras localidades onde a empresa atua. Desta forma, pretende-
se fornecer a empresa informacdes sobre os periodos de maior e menor
volume de residuos a serem coletados, pois com a identificacdo destes
periodos e valores de volumes em quilogramas, a empresa podera

dimensionar a frota necessaria para a realizacéo desta tarefa.
4.2 Descricdo da PRT - empresa de prestacéo de servico

O grupo PRT surgiu da lacuna criada pelo mercado das empresas de
prestacdo de servicos, ciente de sua potencialidade e investindo em
gualidade e agilidade na administracdo dos contratos, buscando afastar a
nefasta opinido formada sobre as empresas neste ramo.

O Grupo PRT é constituido pela PRT — Prestacdo de Servicos Ltda,
PRT — Engenharia de Saneamento e Meio Ambiente e Vigillare Servicos de
Seguranca e Monitoramento de Sistemas Ltda, que contam com mais de
1.500 funcionarios.

Na Figura 12, apresenta-se a logomarca que identifica a empresa nos
diversos setores de atuagao.

. R
N p? b; /
o Rf"’“ '\l'/

FIGURA 12 - Logomarca da empresa.
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Nesta primeira etapa, o objetivo foi atingido, haja vista, que, num
periodo de cinco anos, tornou-se uma das trés maiores empresas do estado
no segmento de prestacdo de servicos, atuando com parceiros publicos e
privados, desenvolvendo um trabalho eficaz e reconhecido no estado do
Rio Grande do Sul.

Atualmente, a PRT agrega novos servicos a sua sistemética
operacional, destacando-se a engenharia ambiental, através da implantacdo
de projetos, execucdo e operacdo de aterros sanitérios, assim como a coleta
de residuos sblidos compactaveis, a coleta seletiva e, mais recentemente, a
coleta de residuos de salde.

Hoje, a PRT, com matriz em Santa Maria e filiais nas cidades de ljui,
Séo Borja, Jaguardo, Canoas, S&o Gabriel e Porto Alegre, presta servicos
em mais de 100 municipios, situando-se entre as trés maiores empresas de
limpeza e entre as duas maiores empresas de coleta de residuos do estado.

A empresa ndo possuia banco de dados, pois recebia um valor fixo da
Prefeitura Municipal de Santa Maria pelos servi¢os prestados, independente
da quantidade de residuos coletados.

A partir de 2001, com a nova administracdo municipal, a empresa
passou a receber pelo peso de residuos coletados, fazendo-se, entéo,
necessario o controle desta variavel.

A coleta de dados junto a empresa comegou no més de margo. O
primeiro passo foi organizar os formulérios preenchidos pelos motoristas e
montar as planilhas que serviriam como banco de dados.

Verificou-se que, no més de marco, havia muitos dados incompletos.

No més de abril, a balanca estava quebrada e o peso era estimado pela
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ultima pesagem do caminh&o, o que acarretou um peso superestimado e, no
més de maio, foram perdidos os registros da primeira quinzena.

Apbs todos estes problemas serem detectados, enquanto da realizacdo
deste trabalho, houve uma reorganizagéo na empresa com a contratacéo de
funcionarios encarregados da organizacéo e coleta destes dados.

Estes funcionérios, no més de junho, realizaram um treinamento junto
com o0s motoristas de como deveriam preencher o formuléario
adequadamente. Como no més de julho ainda ocorreram muitos problemas,
foi realizado outro treinamento e, com isto, percebeu-se uma melhora no

preenchimento dos formulérios nos meses de agosto e setembro.

4.3 Descricdo do processo

O processo de coleta de residuos é uma importante etapa o processo
de tratamento de residuos, pois € nesta etapa que 0s materiais organicos e
Inorganicos devem ser coletados separadamente e a coleta seletiva deve ser
Implementada para que o processo de reciclagem tenha o seu inicio. Neste
trabalho, apenas a coleta ndo seletiva sera abordada, pois é feita por
caminhdes compactadores, mostrados na Figura 13, e os residuos coletados
sd0 destinados ao aterro sanitario de Santa Maria, localizado no Bairro
Salgado Filho.
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FIGURA 13 - Caminhdes compactadores da empresa PRT - prestacoes de
servigos de Santa Maria

Para o recolhimento dos residuos domiciliares e comerciais, da cidade
de Santa Maria, a Empresa PRT disponibiliza oito (08) caminhdes
compactadores, com capacidade média de 7000 Kg. A empresa realiza,
também, a coleta do lixo hospitalar e, no centro da cidade, existe a coleta
seletiva.

A empresa dividiu a cidade em 22 setores, a fim de obter um melhor
desempenho na atividade de coleta e um melhor aproveitamento do ndimero
de caminhdes compactadores. Dos 22 setores, 5 possuem coletas diérias,
enquanto gue 0s outros possuem coletas alternadas, trés vezes por semana,
sendo que, no domingo ndo ha coleta em nenhum dos setores.

No Quadro 01, apresenta-se a divisdo da cidade nos 22 setores de
coleta, bem como seus horarios de recolhimento.

As variaveis envolvidas no processo de recolhimento de residuos séo a
quilometragem percorrida pelo caminhdo compactador, o volume liquido
de residuos recolhido, o tempo gasto no recolhimento e o consumo de
combustivel.

A variavel quilometragem é informada pelos préprios motoristas que

anotam o valor inicial e o final da quilometragem do caminh&o, tendo como
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referéncia a empresa. Para este procedimento, um formulario proprio €
utilizado pela empresa, encontrado no Anexo A.

Os valores do peso liquido séo fornecidos por um funcionario da
Prefeitura Municipal de Santa Maria que é encarregado da pesagem dos
caminhGes na entrada e saida do aterro, encontrando-se, assim, 0 peso
liguido de residuos que foi depositado. Desta forma, é efetuado o
pagamento mensal a empresa, baseado no peso liquido depositado no

aterro.
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QUADRO 01 - Horario de recolhimento de residuos por setor - Santa

Maria
Setor 01 - Itararé
02 - Schirmer
03-Km3 Segunda - Quarta - Sexta
04 - Camobi ’ Turno da manha
05 - Ferrari
06 - UFSM
J
Setor 07 - Urlandia } Segunda - Quarta - Sexta
08 - Dom Antdnio Turno datarde
Setor 09 - Centro )
10 - Centro
11 - Rosario >~ Diario
12 - Medianeira Turno da noite
13- Leste

_J

Setor 14 - Tancredo Neves
15 - Santa Marta
16 - Prado Terca - Quinta - Sabado
17 - Cooteto ’ Turno da manha
18 - Lameira
19 - Patronato

Setor 20 - Oliveira Terca- Quinta - Sabado
21 - Carolina ; Turno datarde
22 - Casade Salde
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A distancia percorrida em cada setor é sempre a mesma, pPois 0S
percursos das rotas sao prédeterminados. A variabilidade da
quilometragem esta no fato de que, quando ha aumento no volume de
residuos, os caminhfes precisam ir mais vezes ao aterro sanitario,
localizado no Bairro Salgado Filho, aumentando, desta maneira, a
quilometragem percorrida e, conseglientemente, o gasto com combustivel e
o tempo de recolhimento. Isto poderia ser melhor dimensionado, se fosse
possivel identificar os periodos em que um excesso de residuos podera
ocorrer. Desta forma, um caminhdo compactador com maior capacidade,
podera ser destinado a rota onde este fato podera ocorrer, 0 mesmo se
aplica no caso inverso. Desta maneira, uma economia de combustivel e

tempo seriarealizada, proporcionando beneficios para a empresa.

4.4 Andlise descritiva dos dados

Neste item, faz-se uma analise descritiva das variaveis envolvidas no
estudo, pois, desta maneira, sera possivel encontrar alguns pontos que
meregam uma maior atencao.

As varidveis do processo, analisadas neste trabalho, foram a
quilometragem diéria percorrida pelos caminhdes e o volume de residuos
recolhidos por dia.

Primeiramente, realizou-se uma andlise descritiva dos dados nos
meses de julho, agosto e setembro, para a verificagdo do comportamento
das variaveis. Na Tabela 01, apresentam-se as principais medidas
descritivas da variavel peso liquido e, na Tabela 02, apresentam-se as

principais medidas descritivas da variavel quilometragem.
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TABELA 01 - Tabela das medidas descritiva para a variavel peso .
Medidas Descritivas

Vaor | Vaor Valor Desvio | Coeficiente
Meses |den | Minimo | M&imo | Média | Padrdo |deVariacio
Julho 26 15610 135285 | 64019,65 | 31182,41 0,4871

Agosto 27 87583 | 201535 | 145528,6 | 287/14,89| 0,1973
Setembro | 25 58330 | 165765 | 123641,4 | 31054,80 | 0,2512

"A varidvel é expressaem quilogramas (K g)
n é o nimero de dias com recol himento no més

Pela Tabela 01, percebe-se que, no més de julho, o volume médio de
residuos coletados é inferior aos meses de agosto e setembro. Esta
diferenca gerou uma investigagdo ampla, no sentido de se estabelecer as
possiveis causas deste declinio no volume de residuos coletados, conforme
mostrado no Quadro 02.

TABELA 02 - Tabela das medidas descritiva para a variavel
guilometragem .

M edidas Descritivas
Vaor | Vador Valor Desvio | Coeficiente
Meses |den | Minimo | M&ximo | Média | Padrdo |deVariacio
Julho 26 99 1903 542,3846 | 366,6775| 0,6760
Agosto 27 732 1555 | 1096,4440 | 153,8572 | 0,1403
Setembro | 25 494 1182 939,7200 | 168,7697 | 0,1796

A varidvel é expressaem quilometros (Km)
n € o nimero de dias com recolhimento no més
Como o volume de residuos coletados no més de julho é inferior em
relacdo aos outros meses, conseqlientemente, a quilometragem percorrida
pelos caminhdes também é menor para este més, conforme mostrado na
Tabela 02.
Pode-se, também, observar, na Tabela 02, que o coeficiente de

variacdo para 0 més de julho € o mais alto, mostrando que ocorreu uma
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variagdo muito grande de quilometragem rodada pelos caminhdes dia-a-dia.
Esta mesma variacdo €, também, observada para a variavel peso, conforme
mostra a Tabela O1.

As tabelas apresentadas anteriormente podem ser melhor visualizadas
por meio do grafico de "Box-plot" que € muito Util para a comparagéo entre
as variaveis, fornecendo uma boa visualizagdo de suas variabilidades,

conforme pode ser visto na Figura 14.
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FIGURA 14 - Gréfico Box Plot para as varidveis peso e

guilometragem.

Observando a Figura 14, percebe-se que as variaveis peso e
quilometragem possuem 0 mesmo comportamento. Como a mediana esta a
mesma distancia do 1° e do 3° quartil, existem fortes indicagdes de simetria
nos dados, além disso, sendo a amplitude bem maior que a distancia
interquartilica, conclui-se que ha grande dispersao das observaces.

Para melhor observar o comportamento da variavel volume liguido
(peso), traca-se um gréfico de segiéncia, mostrado na Figura 15. Esta
variavel mede a quantidade total de residuos recolhida, por dia, na cidade

de Santa Maria, sendo expressa em quilogramas (Kg).
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FIGURA 15 - Grafico representativo do peso de
residuos recolhidos por dia, em Santa
Maria, de julho a setembro de 2001.

Esta variavel foi analisada no periodo correspondente aos meses de
julho, agosto e setembro de 2001. Observa-se que existe uma mudanca de
nivel na média do processo, no més de julho. Este comportamento inspira
uma investigagao criteriosa, para tentar identificar as causas do ocorrido.

Um dos motivos para o reduzido volume de residuos coletados é o
fato do més de julho coincidir com 0 més de férias escolares. Além disso,
houve muitas falhas nos relatérios, sendo que os motoristas que realizavam

as coletas ndo preenchiam os formulérios, veja 0 Quadro 02.
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QUADRO 02 - Quadro demonstrativo do nimero de registros e 0 himero
de dias no més que deveria haver coletas, por rota.

N° de coletas registradas | N° de dias de coletas
Rota Julho | Agosto | Setembro | Julho | Agosto | Setembro
01 09 16 13 13 14 12
02 06 14 13 13 14 12
03 10 11 12 13 14 12
04 00 13 12 13 14 12
05 12 14 12 13 14 12
06 00 14 09 13 14 12
07 06 14 08 13 14 12
08 04 09 01 13 14 12
09 09 23 18 26 27 25
10 07 26 17 26 27 25
11 10 27 20 26 27 25
12 19 27 26 26 27 25
13 11 25 15 26 27 25
14 00 13 08 13 13 13
15 06 11 13 13 13 13
16 10 12 07 13 13 13
17 00 12 11 13 13 13
18 11 13 12 13 13 13
19 07 12 12 13 13 13
20 00 03 07 13 13 13
21 06 12 12 13 13 13
22 07 10 03 13 13 13
Sem rotas °dedias | 06 10 23 26 27 25
registrados

* NUmero de registros preenchidos pelos motoristas em que ndo havia a
indicagaéo de que rota havia sido realizada a coleta.
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A quilometragem percorrida pelos caminhdes € uma varidvel muito
importante, pois 0 gasto com combustivel depende de seus valores. Para
observar seu comportamento, traca-se um grafico de sequéncia, mostrado
na Figura 16. Esta variavel expressa a quantidade total da quilometragem

percorrida pelos caminhdes, por dia, na cidade de Santa Maria.
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FIGURA 16 - Gréafico representativo da quilometragem
percorrida pelos caminhdes compactadores,
por dia, em Santa Maria, de julho a
setembro de 2001.

Esta variavel foi analisada no periodo de julho a setembro de 2001.
Pela Figura 16, observa-se que houve uma mudanca de nivel na média do
processo. Esta mudanca ocorreu proxima a observacéo 30 que corresponde
ao periodo final de julho e inicio de agosto.

Observa-se, também, que a série apresenta 04 observagdes atipicas do

restante da massa de dados, conhecida como "outlier".
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4.5 Analise de correlacdo nos dados

Neste item, uma andlise do comportamento conjunto dos dados deve
ser conduzida para, posteriormente, ser gjustada a equacéo de regressao aos
dados.

O interesse, neste trabalho, é construir um modelo de regresséo que
relacione a quilometragem didria percorrida pelos caminhdes
compactadores (Y) com a quantidade de residuos coletados por dia (X).
Observe gue a quantidade diaria de residuos coletados ndo pode ser
controlada. O procedimento adotado consistiu em observar as varidveis
residuos coletados (x;) e a quilometragem percorrida (y;) em cada um dos
dias do periodo analisado. Portanto, (X yi) Sd0 variaveis aeatorias
conjuntamente distribuidas e as principais inferéncias de interesse que
serdo estabelecidas, estaréo condicionadas aos valores observados para X.

Como o interesse esta em conhecer o tipo de relacionamento existente
entre a quilometragem percorrida pelos caminhdes compactadores e a
guantidade de residuos coletados, foi construido um diagrama de disperséo
a partir dos dados coletados e que estd apresentado na Figura 17. A
configuragcdo dos pontos, neste diagrama, sugere a existéncia de um
relacionamento linear entre a quilometragem percorrida e a quantidade de

residuos coletados.
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FIGURA 17 - Diagrama de dispersdo das variaveis peso e
guilometragem para os meses de julho a
setembro de 2001.

Com o objetivo de quantificar o relacionamento linear entre X e Y,
visualizado a partir da andlise do diagrama de dispersdo, calculou-se o
coeficiente de correlagdo amostral entre X e Y, visto no Capitulo 2 (item
2.2). O coeficiente de correlacdo amostral foi de r = 0,7773, 0 que revela
gue existe uma forte correlacéo positiva entre as variaveis.

O diagrama de dispersao, apresentado na Figura 17, revela trés pontos
gue se desviam de um padréo linear e, conforme Mandel (1969), esta
situacdo é passivel de umainvestigacdo. Se estes pontos representarem uma
condicdo ndo usual, podem ser excluidos dos célculos do grafico de
controle de regressdo, pois, nesta etapa, se esta interessado em encontrar 0s
limites de controle para o grafico de regressdo que revele uma situacéo de
estabilidade do sistema. Desta maneira, sera possivel uma comparagdo com
etapas posteriores do processo de coleta dos residuos. Assim, 0 processo

estavel servird como padréo.
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Investigando-se estes trés pontos, verificou-se que a quilometragem
rodada pelos caminhfes estava muito alta para o volume de residuos
coletados nestes dias, ndo havendo, porém, nenhum motivo especial para
isto, ando ser um possivel engano nas anotacdes nas fichas de controle.

Como as causas dos trés pontos que se desviaram do padrdo linear,
mostrado na Figura 17, ndo sd0 constantes no sistema, estes pontos foram
excluidos do calculo do grafico de controle de regressdo. Desta maneira,
utiliza-se apenas 0 processo considerado estavel para se encontrar 0S
limites de controle que servirdo para monitorar 0 processo futuro.

Com a exclusdo dos trés pontos, hovamente, construiu-se o diagrama
de dispersao, mostrado na Figura 18, e calculou-se um novo coeficiente de

correlagao.
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FIGURA 18 - Diagrama de dispersdo das variaveis peso e
guilometragem, para os meses de julho a
setembro, sem o0s pontos que desviam do
padréo linear.
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O novo coeficiente de correlagdo amostral calculado, desconsiderando
0s trés dias que desviaram do padrdo linear, foi de r = 0,9210, mostrando
gue a correlacdo entre as variaveis €, ainda, mais forte.

Calculou-se, também, o coeficiente de determinacdo que mede a
proporcdo da variacdo que é explicada pela variavel independente no
modelo de regressdo. O resultado foi R* = 0,8482, o que significa que
84,82% da quilometragem percorrida pelos caminhdes compactadores pode
ser explicada pela variabilidade no volume de residuos coletados.

Como as variaveis aqui estudadas sdo linearmente correlacionadas e 0
seu alto nivel de correlagdo sugere que possa haver uma relagdo funcional
entre elas, uma reta de regressdo sera gjustada, determinando as relactes

entre estas variaveis.

4.6 Ajuste da equacao de regressio e adequacéo do modelo

Construir um modelo de regressao linear de Y sobre X consiste em
obter, a partir dos valores observados, uma reta que melhor represente a
relacdo verdadeira entre estas variaveis. A determinagdo dos parédmetros
dessa reta é denominada ajustamento.

Estimou-se os valores dos parametros da equagao de regressao linear
simples, pelo método de minimos quadrados, como visto no Capitulo 02

(item 2.2), encontrando-se a seguinte equagao:

y =124,82+0,0063x (4.1
(329) (20,198)
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Onde, entre parénteses, estdo os valores da estatistica “t” calculada
para as estimativas dos parametros.

A equagdo (4.1) pode ser rescritada seguinte forma:

Quilometragem (estimada) = 124,82 + 0,0063 (peso) (4.2

Quando um modelo de regresséo é escolhido em uma pesquisa, deve-
se verificar se é adequado para os propésitos a que se destina. Uma ou mais
caracteristicas do modelo podem ndo se gustar aos dados da amostra,
entdo, é importante investigar a aptiddo do modelo.

Para avaliar se areta de regressao gjustada em 4.2 pode ser empregada
como base para futuras analises, foi conduzido um estudo de sua adequagédo
aos dados coletados, por meio de analise de residuos. Os graficos de
residuos que foram construidos, sdo apresentados nas Figuras 19 a 21. A
analise destes graficos e dos testes realizados, ao nivel de significancia de
5%, ou sga, a = 0,05, ndo indicou inadequacdo do modelo de
regressao.

O gréfico de residuos contra os valores gjustados é apresentado na
Figura 19. Neste gréfico, os residuos estdo situados, aproximadamente, em

uma faixa horizontal centradaeme = 0.
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FIGURA 19 - Gréfico de residuos contra os valores
g ustados, para os dados coletados.

Analisando-se o grafico da Figura 19, ndo sdo percebidas indicacdes
de que os pressupostos de linearidade e homocedasticidade tenham sidos
violados.

Outro pressuposto do modelo de regressdo que deve ser considerado,
€ a independéncia dos residuos. Este pressuposto €, geralmente, violado,
guando os dados sdo coletados ao longo de periodos seqlienciais de tempo,
uma vez que um residuo, em qualquer ponto no tempo, pode tender a ser
idéntico a residuos em pontos adjacentes no tempo.

Uma vez que os dados foram coletados diariamente num periodo
consecutivo de 3 meses, os residuos foram plotados ao longo do tempo
para a verificacdo da existéncia de um padr&o, 0 que nos mostra a Figura
20.
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FIGURA 20 - Gréfico para residuos ao longo do tempo
para os dados analisados.

A partir da Figura 20, observa-se que os pontos ndo tendem a flutuar
para cima e para baixo, em um padréo ciclico. Este padrdo indica que ndo
h& uma violagdo no pressuposto da independéncia dos residuos.

Além do gréfico de residuos, a autocorrelacdo também pode ser
detectada e medida pela utilizagcdo da estatistica de Durbin-Watson. Esta
estatistica mede a correlacdo entre cada residuo para o periodo de tempo
imediatamente antecedente aguele de interesse. A estatistica de Durbin-
Watson foi definida no Capitulo 2 (item 2.2).

Deste modo, para os dados coletados a respeito da empresa PRT, com
uma variavel independente e 75 observacoes, obteve-se a probabilidade
exata do teste p = 0,7751, pode-se concluir que ndo existe autocorrelacdo
entre os residuos.

A analise de regressdo pressupde, também, que 0s erros seguem uma
distribuicdo Normal. A condicdo de normalidade dos residuos néo é
necessaria para a obtencéo dos estimadores de minimos quadrados, mas &

fundamental para a definicdo de intervalos de confianga e testes de
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significancia. Ou sgja, na falta de normalidade, os estimadores séo néo-
tendenciosos, mas os testes ndo tém validade, principalmente, em amostras
pequenas. Entretanto, pequenas fugas da normalidade ndo causam grandes
problemas.

O teste mais simples e rdpido é o teste grafico que compara a
freqiéncia acumulada dos residuos padronizados com a curva normal,
conforme mostra a Figura 21. A suposicdo de normalidade serd vélida, se
os pontos do grafico estiverem localizados, aproximadamente, ao longo de
uma linha reta. Na visualizagdo da linha reta, devem ser enfatizados os

valores centrais do grafico e ndo os extremos.
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FIGURA 21 — Gréafico de probabilidade normal para os
residuos dos dados estudados

Usualmente, a visualizagdo da aproximagdo dos pontos por uma linha
reta € subjetiva e, entdo, para completar a avaliacdo da normalidade, pode
ser realizado o teste de normalidade, baseado na estatistica de Lilliefors,
visto no Capitulo 2 (item 2.2).

Pela visualizacdo do grafico da Figura 21, percebeu-se que os pontos
centrais estavam localizados, de forma aproximada, ao longo de uma reta.
Assim, para confirmar esta indicac&o, para n = 75 observagdes, encontrou-
se a probabilidade exata do teste p > 0,20, ndo obtendo-se, desta forma,
indicagOes de violagdo de normalidade.

A avaliagdo da validade da suposicdo de normalidade foi a ultima
etapa da andlise de residuos para os dados da empresa. Nesta analise, ndo
foram encontradas indicacbes de falta da adequacdo do modelo de

regressao e das suposic¢oes a ele associadas.
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4.7 Estabelecendo o grafico de controle de regresséo

Como o modelo de regressao adapta-se bem aos dados coletados e
nenhuma das pressuposicdes foram violadas, se estabelece este grafico de
controle de regressdo, na empresa PRT, nos meses de julho, agosto e
setembro.

Para o grafico de controle de regresséo, a linha central € a linha de
regressao y =124,82+0,0063x. Usando esta linha de regressao e duas vezes
0 erro padréo, estimado em 123,01 (isto € = 2S), definido em 3.1, o
gréfico de controle, com limites colocados a 95% de confianga, foi

estabelecido como mostrado na Figura 22.
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FIGURA 22 - Grafico de controle de regressdo para as

variaveis peso e quilometragem, nos
meses de julho, agosto e setembro.

Observa-se que quatro pontos sdo detectados fora dos limites de
controle, dois pontos no més de agosto e dois pontos no més de setembro.
Os trés pontos acima do limite superior de controle indicam que houve
uma quilometragem muito alta para o volume de residuos coletados nestes
dias e o ponto abaixo do limite inferior de controle sugere que houve uma
melhora na produtividade do sistema, ou sgja, para o volume de residuos
coletados a quilometragem percorrida foi baixa.

Mas, para se estabelecer os limites inferiores e superiores, para o
grafico de controle de regressao, é necessario que se exclua os pontos fora
de controle, desde que estes pontos sejam devidos a causas assinalaveis.

Como, para os dados coletados ndo se estabeleceu uma causa comum
no sistema para os problemas ocorridos, estes pontos foram retirados e um

novo grafico foi construido, conforme é mostrado na Figura 23.
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FIGURA 23 - Grafico de controle de regressdo para as
variaveis peso e quilometragem, nos
meses de julho, agosto e setembro, sem
os pontos fora de controle.

Como um novo grafico foi construido, com os dados sem os pontos
gue estavam fora dos limites de controle, uma nova equacdo de regresséo
foi estabelecida, para representar 0 processo sob controle, que sera

utilizada para monitorar etapas futuras do processo, como sendo:

y =71,9+0,0068x (4.3)
(2.69) (29,83)

Onde, entre parénteses, estdo os valores da estatistica “t” calculada
para as estimativas dos parametros.
Logo, o grafico de controle de regressdo, para as variaveis peso e

guilometragem é determinado a partir da linha central § =71,9+0,0068x .

Utilizando esta linha de regresséo e duas vezes o erro padréo estimado em
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81,91(isto €, = 2S), definido em 3.1, o grafico de controle, com limites
colocados a 95% de confiangca, foi novamente estabelecido, como

mostrado na Figura 24.
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FIGURA 24 - Grafico de controle de regressdo para as
variaveis peso e quilometragem, nos
meses de julho, agosto e setembro, com
0s limites padr&o para o processo.

O gréfico de controle de regressdo detectou 13 pontos fora de
controle, sendo que destes, 07 no més de setembro, dos quais 05 estéo
acima do limite superior de controle. Isto significa que o caminh&o
percorreu uma guilometragem maior do que deveria, indicando que houve
um deslocamento extra ao aterro sanitario, devido a um excesso de
residuos. Este problema seria resolvido se 0 caminhd compactador fosse
substituido por outro, de maior capacidade. Neste caso, a empresa esta
perdendo em tempo, pois 0 caminhdao faz mais viagens ao aterro com

capacidade incompleta, sem levar em consideracdo 0s custos com
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combustivel, o desgaste com pneus e, muitas vezes, horas extras pagas
aos funcionarios.

Os pontos abaixo do limite inferior de controle, que significam um
aumento na produtividade, mostram que uma grande quantidade de
residuos foi coletada, utilizando quilometragem menor do que a habitual.

O gue poderia ter ocasionado tais pontos € o fato de, muitas vezes,
alguns caminhdes sairem ao socorro de outros que estéo realizando a coleta
diaria, para que o recolhimento sgja mais rapido. Porém, como a carga ndo
€ completada, o veiculo retorna a empresa com carga, saindo no dia

seguinte para o recolhimento normal sem sua total capacidade.

4.8 Comentarios gerais do capitulo

Neste capitulo, desenvolveu-se o grafico de controle de regressdo,
exemplificando-se a metodologia proposta no capitulo 3, através de dados
reais, coletados numa empresa de prestacéo de servicos.

Mostrase que as variaveis volume de liquido coletado e
guilometragem percorrida pelos caminhfes compactadores sdo altamente
correlacionadas e que a analise de regressdo pode ser empregada neste
estudo.

Observa-se que o sistema encontra-se fora de controle, necessitando
de um acompanhamento mais detalhado, para a verificacdo do que esta
causando a instabilidade do processo.

Alguns fatores observados na realizacdo desta pesquisa contribuiram

para que o gréfico de controle de regressdo detectasse pontos fora de
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controle. Estes fatores sao coletas de dados incorretas, problemas com a
balanca no aterro e oddmetro dos caminhdes quebrados.

A coleta de dados incorreta significa falta de anotagcbes nos
formularios da quilometragem de saida ou chegada do caminhdo, data da
coleta ou peso liquido recolhido. Isto provoca um prejuizo para a empresa,
pois 0 pagamento dos servigos prestados € feito baseado na planilha de
coletas de dados.

Logo, sugere-se um treinamento para os motoristas a fim de diminuir

estes erros e aumentar a lucratividade da empresa.
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5 CONCLUSAO

Na andlise descritiva das variaveis estudadas, foi possivel perceber
gue o volume de residuos produzidos no més de julho foi menor em relacdo
aos meses de agosto e setembro.

A andlise de correlagéo entre as varidveis mostrou que havia um alto
grau de associacéo entre elas e que uma andlise de regressdo linear poderia
ser conduzida. Entdo, a andlise de regressdo foi estabelecida e seus
pressupostos foram analisados para se saber se 0 modelo era adequado para
0s propodsitos aos quais se destina. Como nenhum dos pressupostos da
andlise de regressdo foi violado, o modelo de regressdo ajustado foi
considerado adequado.

Com o grafico de controle de regressao, foi possivel observar que o
sistema de coletas de residuos ndo estava sendo realizado de forma
satisfatoria, pois alguns pontos estavam fora dos limites de controle. Isto
indicava que havia dias em que a quilometragem percorrida pelos
caminhdes estava muito alta para o volume de residuos recolhidos, ou sgja,
havendo uma baixa produtividade. Assim como, havia dias em que a
quilometragem estava muito baixa para o volume de residuos coletados,
sugerindo, desta forma, um aumento de produtividade ou erro nos registros.

Sendo assim, sugere-se um acompanhamento maior pela empresa nas
variaveis estudadas com o intuito de que, estando estas variaveis sob
controle, a empresa seja capaz de prever com maior exatiddo o gasto de
combustivel dos caminhdes compactadores.

Deve-se ressaltar ainda que, durante o periodo analisado, alguns fatos
ocorridos podem ter influenciado o comportamento do grafico, como por

exemplo: velocimetro estragado, balanca quebrada, falta de anotagdes nos
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formularios do volume coletado, da quilometragem de saida ou de chegada
do caminh&o.

E importante lembrar que, embora alguns pontos tenham ficado fora
dos limites de controle no gréfico de regressao, isto ndo significa que o
recolhimento dos residuos néo tenha sido realizado, pois a empresa ndo foi
notificada nem pela populagdo, nem pela Prefeitura Municipal de Santa
Maria que é a contratante do servico.

Salienta-se que a técnica foi adequada e trouxe uma melhoria para a
empresa, pois identificou os pontos que estavam fora de controle, além
disso, transformagbes internas ocorreram, pois houve uma maior
organizacdo do banco de dados e contratacdo de funciondrios para
atenderem no monitoramento deste setor.

Deixa-se, como sugestdo para estudos futuros, o estabelecimento dos
limites de controle para um modelo de regressdo linear multiplo, pois
muitos sistemas produtivos ndo sdo explicados apenas por uma variavel,
ou, muitas vezes, € necessario 0 emprego de varidveis defasadas ou
variaveis “ dummy”.

Sugere-se, também, o uso das variaveis quilometragem percorrida
pelos caminhdes, volume liquido recolhido e tempo gasto no recolhimento
para prever o consumo de combustivel, levando em consideracdo periodos
como férias escolares, eventos turisticos e feiras que se realizam no
municipio.

Finalizando este estudo, sugere-se que 0 sistema sgja implementado
em uma planilha eletrbnica para facilitar o uso da metodologia pelas

empresas.
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ANEXOS
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ANEXO A - Formulério preenchido pelos motoristas.

W) - Prestacao de Servigos Ltda.

Ficha de Controle

Gl et s e st me e s comnce e ncnes o B SRRy e s sy
DERE v e s N0 OB i
RotA N i niaes s JEBCHCE0 resumida ...

Mome do Motorista ...,
ColBlares ..

H Saida: H Chegada.

o ]

H Inigie: H Final; o

KM kM

H Inicio: H Final

KM EM

ITENS QUE DEVEM SER VERIFICADOS

A) Testar sistema elelrico (Lampadas, farois, efc..)

Situagao: . ey

E| Slsterna r.la campar.ta;au

G) Niwvel l;ﬁ: cumhustwel

Situagao: . i AEACTRAT AR

o) lrmrumen'lus :tu p:inat

Siluagaa: . T S | = S—
E) "u"-anﬁnnra drenagem d{- reaervatérm de ar

Siuagao R

F) Verificar algum vazamento

Siluagaa: . ” Ny S = W o L
G| F'msmi-:- dua pneus

NS s i i e 3 AN b R

H) Feixe de molas

Situacao: .

] Limpeza dc 'u"-EICt.I'ﬂ eequlpamuntus Nnecessarios ['.rassuura pa etc. |
Siluagdo: .

VISTO MOTORISTA VISTD ENCARREGADOC

e lddmal FS51 719 1 70T
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ANEXO B - Limites superiores paraotestede Lilliefors.

a
n 0,20 0,15 0,10 0,05 0,01
4 0,300 0,319 0,352 0,381 0,417
5 0,285 0,299 0,315 0,337 0,405
6 0,265 0,277 0,294 0,319 0,364
7 0,247 0,258 0,276 0,300 0,348
8 0,233 0,244 0,261 0,285 0,331
9 0,223 0,233 0,249 0,271 0,311
10 0,215 0,224 0,239 0,258 0,294
11 0,206 0,217 0,230 0,249 0,284
12 0,199 0,212 0,223 0,242 0,275
13 0,190 0,202 0,214 0,234 0,268
14 0,183 0,194 0,207 0,227 0,261
15 0,177 0,187 0,201 0,220 0,257
16 0,173 0,182 0,195 0,213 0,250
17 0,169 0,177 0,189 0,206 0,245
18 0,166 0,173 0,184 0,200 0,239
19 0,163 0,169 0,179 0,195 0,235
20 0,160 0,166 0,174 0,190 0,231
25 0,142 0,147 0,158 0,173 0,200
30 0,131 0,136 0,144 0,161 0,187
>30 0,738 0,768 0,805 0,886 1,031
Jn Jn Jn Jn Jn

Tabela adaptada de: CAMPOS, H. de, Estatistica experimental néo
paramétrica, 4 ed, Piracicaba, ESALQ, 1983.
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ANEXO C - Valores criticos de d, e d, da estatistica D,, de Durbin-
Watson (os valores criticos unilaterais)

a=0,05

P=1 P=2 P=3 P=4 P=5

n d dy d dy d dy d dy d dy
15 1.08 1.36 0.95 154 0.82 1.75 0.69 1.97 056 221
16 1.10 1.37 0.98 154 0.86 1.73 0.74 1.93 062 215
17 1.13 1.38 1.02 154 0.90 1.71 0.78 1.90 0.67 210
18 1.16 1.39 1.05 153 0.93 1.69 0.82 1.87 071  2.06
19 1.18 1.40 1.08 153 0.97 1.68 0.86 1.85 075 202
20 1.20 141 1.10 154 1.00 1.68 0.90 1.83 0.79 1.99
21 1.22 1.42 1.13 154 1.03 1.67 0.93 1.81 0.83 196
22 1.24 143 1.15 154 1.05 1.66 0.96 1.80 086 1.9
23 1.26 1.44 1.17 154 1.08 1.66 0.99 1.79 090 1.92
24 1.27 1.45 1.19 155 1.10 1.66 1.01 1.78 093 190
25 1.29 1.45 1.21 155 1.12 1.66 1.04 1.77 095 1.89
26 1.30 1.46 1.22 155 1.14 1.65 1.06 1.76 098 1.88
27 1.32 1.47 1.24 1.56 1.16 1.65 1.08 1.76 1.01 186
28 1.33 1.48 1.26 1.56 1.18 1.65 1.10 1.75 1.03 185
29 1.34 1.48 1.27 1.56 1.20 1.65 1.12 1.74 1.05 184
30 1.35 1.49 1.28 157 1.21 1.65 1.14 1.74 1.07 183
31 1.36 1.50 1.30 157 1.23 1.65 1.16 1.74 1.09 1.83
32 1.37 1.50 1.31 157 1.24 1.65 1.18 1.73 111 1.82
33 1.38 151 1.32 1.58 1.26 1.65 1.19 1.73 113 181
34 1.39 151 1.33 1.58 1.27 1.65 1.21 1.73 115 181
35 1.40 1.52 1.34 1.58 1.28 1,65 1.22 1.73 116 1.80
36 141 1.52 1.35 1.59 1.29 1.65 1.24 1.73 118 1.80
37 1.42 153 1.36 1.59 1.31 1.66 1.25 1.72 119 1.80
38 143 154 1.37 1.59 1.32 1.66 1.26 1.72 121 1.79
39 143 154 1.38 1.60 1.33 1.66 1.27 1.72 122 1.79
40 1.44 154 1.39 1.60 1.34 1.66 1.29 1.72 123 1.79
45 1.48 157 143 1.62 1.38 1.67 1.34 1.72 129 1.78
50 1.50 1.59 1.46 1.63 1.42 1.67 1.38 1.72 134 177
55 153 1.60 1.49 1.64 1.45 1.68 141 1.72 1.38 1.77
60 155 1.62 151 1.65 1.48 1.69 1.44 1.73 141 177
65 157 1.63 154 1.66 1.50 1.70 1.47 1.73 144 177
70 1.58 1.64 155 1.67 1.52 1.70 1.49 1.74 146 177
75 1.60 1.65 157 1.68 154 1.71 151 1.74 149 177
80 1.61 1.66 1.59 1.69 1.56 1.72 153 1.74 151 177
85 1.62 1.67 1.60 1.70 157 1.72 155 1.75 152 177
90 1.63 1.68 1.61 1.70 1.59 1.73 157 1.75 154 178
95 1.64 1.69 1.62 1.71 1.60 1.73 1.58 1.75 156 1.78
100 1.65 1.69 1.63 1.72 1.61 1.74 1.59 1.76 157 1.78

" n = nmero de observagdes; p = nimero de variaveis independentes
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ANEXO C — Continuagao

a=0,01
P-1=1 P-1=2 P-1=3 P-1=4 P-1=5

d d, d d, d d, d d, d dy

15 0.81 1.07 0.70 1.25 0.59 1.46 0.49 1.70 0.39 1.96
16 0.84 1.09 0.74 1.25 0.63 1.44 0.53 1.66 0.44 1.90
17 0.87 1.10 0.77 1.25 0.67 1.43 0.57 1.63 0.48 1.85
18 0.90 1.12 0.80 1.26 0.71 1.42 0.61 1.60 0.52 1.80
19 0.93 1.13 0.83 1.26 0.74 1.41 0.65 1.58 0.56 1.77
20 0.95 1.15 0.86 1.27 0.77 1.41 0.68 1.57 0.60 1.74
21 0.97 1.16 0.89 1.27 0.80 1.41 0.72 1.55 0.63 1.71
22 1.00 1.17 0.91 1.28 0.83 1.40 0.75 1.54 0.66 1.69
23 1.02 1.19 0.94 1.29 0.86 1.40 0.77 1.53 0.70 1.67
24 1.04 1.20 0.96 1.30 0.88 1.41 0.80 1.53 0.72 1.66
25 1.05 1.21 0.98 1.30 0.90 1.41 0.83 1.52 0.75 1.65
26 1.07 1.22 1.00 1.31 0.93 1.41 0.85 1.52 0.78 1.64
27 1.09 1.23 1.02 1.32 0.95 1.41 0.88 1.51 0.81 1.63
28 1.10 1.24 1.04 1.32 0.97 1.41 0.90 1.51 0.83 1.62
29 1.12 1.25 1.05 1.33 0.99 1.42 0.92 1.51 0.85 1.61
30 1.13 1.26 1.07 1.34 1.01 1.42 0.94 1.51 0.88 1.61
31 1.15 1.27 1.08 1.34 1.02 1.42 0.96 1.51 0.90 1.60
32 1.16 1.28 1.10 1.35 1.04 1.43 0.98 1.51 0.92 1.60
33 1.17 1.29 1.11 1.36 1.05 1.43 1.00 1.51 0.94 1.59
34 1.18 1.30 1.13 1.36 1.07 1.43 1.01 1.51 0.95 1.59
35 1.19 1.31 1.14 1.37 1.08 1.44 1.03 1.51 0.97 1.59
36 1.21 1.32 1.15 1.38 1.10 1.44 1.04 1.51 0.99 1.59
37 1.22 1.32 1.16 1.38 1.11 1.45 1.06 1.51 1.00 1.59
38 1.23 1.33 1.18 1.39 1.12 1.45 1.07 1.52 1.02 1.58
39 1.24 1.34 1.19 1.39 1.14 1.45 1.09 1.52 1.03 1.58
40 1.25 1.34 1.20 1.40 1.15 1.46 1.10 1.52 1.05 1.58
45 1.29 1.38 1.24 1.42 1.20 1.48 1.16 1.53 1.11 1.58
50 1.32 1.40 1.28 1.45 1.24 1.49 1.20 1.54 1.16 1.59
55 1.36 1.43 1.32 1.47 1.28 1.51 1.25 1.55 1.21 1.59
60 1.38 1.45 1.35 1.48 1.32 1.52 1.28 1.56 1.25 1.60
65 1.41 1.47 1.38 1.50 1.35 1.53 1.31 1.57 1.28 1.61
70 1.43 1.49 1.40 1.52 1.37 1.55 1.34 1.58 1.31 1.61
75 1.45 1.50 1.42 1.53 1.39 1.56 1.37 1.59 1.34 1.62
80 1.47 1.52 1.44 1.54 1.42 1.57 1.39 1.60 1.36 1.62
85 1.48 1.53 1.46 1.55 1.43 1.58 1.41 1.60 1.39 1.63
90 1.50 1.54 1.47 1.56 1.45 1.59 1.43 1.61 1.41 1.64
95 1.51 1.55 1.49 1.57 1.47 1.60 1.45 1.62 1.42 1.64
100 1.52 1.56 1.50 1.58 1.48 1.60 1.46 1.63 1.44 1.65

Fonte: LEVINE, D. M. ; BERENSON, M. L. ; STEPHAN, D. Estatistica:
Teoria e AplicagOes. Livros Técnicos e Cientificos, Rio de Janeiro, 1998.
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