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RESUMO

SOUZA, Adriano Mendonga. Monitoracdo e ajuste de realimentacao
em processos produtivos multivariados. Floriandpolis, 2000. 166
folhas. Tese. Doutorado no Programa de Pds-graduagdo em
Engenharia de Producédo, UFSC, 2000.

Nos tempos modernos, a qualidade é um dos fatores que podem
tornar a empresa competitiva. Sendo assim, produzir itens ou produtos
finais sem defeitos € uma meta perseguida por muitos empresarios.
Dentro deste contexto, o trabalho aqui apresenta uma metodologia
multivariada para que a producéo de itens defeituosos seja minimizada.
Para isso, utiliza-se tanto o controle estatistico do processo como o
controle de engenharia, pois a utilizacdo conjunta dessas formas de
controle possibilita a elaboragdo de uma metodologia auxiliar na
monitoragdo e/ou realimentacdo de um sistema multivariado. Para
exemplificar o uso da metodologia, um caso foi estudado na empresa
CECRISA S.A., em um forno de queima do azulejo 15 x 15 cm. Nesta fase
do processo, foi possivel a avaliagdo da estabilidade do processo por
meio do gréfico multivariado T? de Hotelling. Posteriormente, os dados
originais foram decompostos em componentes principais, sendo as
primeiras avaliadas por meio dos gréficos X-barra e EWMA, encontrando-
se, assim, as componentes principais que tinham um comportamento
instavel. Estas revelaram, com o auxilio da correlagdo, as variaveis que
mais contribuem para a formagdo da componente, sendo estas variaveis
as possiveis causadoras da instabilidade no sistema. ldentificando-se o
conjunto de variaveis, elas foram modeladas conjuntamente, utilizando a
metodologia SUR, a qual possibilitou encontrar os distarbios que as
varidveis apresentavam, e também encontrar, de maneira eficiente, a
constante g, que representa o ganho do sistema e a constante de
ponderacdo dos erros | . Finalmente, um controlador foi proposto para
fornecer o nivel de ajuste que deveria ser aplicado as variaveis. Com a
metodologia proposta, tem-se uma forma auxiliar de monitorar e/ou
realimentar um conjunto de dados multivariados.

Palavras-chave: Controle estatistico do processo; Controle de

engenharia do processo; Controle de realimentacéo;
Monitoramento.
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ABSTRACT

SOUZA, Adriano Mendonga. Monitoracdo e ajuste de realimentacao
em processos produtivos multivariados. Florianopolis, 2000. 166
folhas. Tese. Doutorado no Programa de Pds-graduagdo em
Engenharia de Producédo, UFSC, 2000.

One of the main operational objectives in factories is to produce
items free of defect. In this research a multivariate methodology is
proposed to minimize the production of defective items. To put the
methodology into effect, statistical process control and engineering
process control will be used together. This kind of control makes possible
the construction of methodology that will take action in monitoring and/or
feedback control in a multivariate system. The methodology was applied
in the CECRISA S.A. industry, in a oven used to burn tile of 15 x 15 cm.
In this stage of the process, it was possible to make the evaluation of
stability of the process using the multivariate Hotelling’s T? chart. After
this, the original data were written in linear combinations, and the first
components were evaluated by X-bar and EWMA charts, finding in this
way the principal components that do not have stable behavior. These
components will show which variables most contribute to the form of the
component, and this study will be done using the correlation between
original variables and the components. In this way it is possible to identify
the variables that would cause instability in the system. Having identified
the set of variables, they were estimated using jointly the SUR
methodology, this makes it possible to find the most important
disturbance, and find g, the constant that represents the gain of the
system and |, the smoothing constant of errors. Finally, the control
proposed was used, which gives the level of adjustment that must be
introduced in the variables. The methodology proposed is an auxiliary
form of monitoring and/or feedback control, to be used with multivariate
data.

Key-words: Statistical process control; Engineering process control;
Feedback adjustment, Monitoring.

XiX



1 INTRODUCAO

Controlar a qualidade é uma das crescentes preocupacdes dos
empresarios, pois produzir produtos e realizar tarefas que ndo possuam
defeitos sdo fatores que podem ser decisivos na era da competicdo. A
primeira idéia de controle das caracteristicas de um processo produtivo é
devida a Walter Shewhart, que, em 1924, desenvolveu e instrumentalizou um
conjunto de conceitos, langcando as bases do moderno controle estatistico de
processos. Shewhart, naquela época, preocupou-se em avaliar a qualidade
observando apenas uma caracteristica do produto, o que era realizado ap6s
a sua elaboracdo. Mas, com a evolugdo tecnolégica, a crescente
competitividade das industrias, a complexidade dos procedimentos
operacionais e as exigéncias feitas pelos consumidores, surgiu a
necessidade de se fazer um controle simultaneo, ndo s6 nas caracteristicas
do produto, mas também nas variaveis envolvidas no processo, obtendo-se
assim um produto de melhor qualidade.

O Controle Estatistico do Processo (CEP) utiliza as medidas obtidas no
processo para fazer a sua monitoragdo e encontrar mudangas que possam
estar ocorrendo, sem contudo prescrever uma agao de controle. Por outro
lado, o Controle de Engenharia do Processo (CEnP) utiliza medidas obtidas
do processo que revelam o seu comportamento, o que possibilita, a partir
dai, prescrever trocas nas variaveis que estao envolvidas no mesmo, para
tornd-las o mais préoximo possivel do alvo desejado. A utilizacdo conjunta
destas duas metodologias fornece uma forma eficaz de controlar a qualidade
de produtos e servigos.

Quando as técnicas de controle estatistico do processo sédo utilizadas, a
possibilidade de se detectar um item defeituoso s € possivel apds o produto

ser processado, sem que se possa tomar uma medida corretiva antes da sua



elaboracdo. Pensando em diminuir a ocorréncia de itens defeituosos e 0s
custos de producao, surge a idéia de trabalhar com a previsdo das variaveis,
visualizando-se, assim, 0 seu comportamento futuro. Desta maneira, é
possivel intervir no sistema, evitando a producdo de itens defeituosos,
sempre que haja um afastamento do alvo estabelecido. A prevencdo de um
defeito, baseada no erro de saida de uma variavel, é definida como controle
de realimentacdo', pois os valores futuros das varidveis servem para
realimentar o sistema.

Nesta pesquisa, utilizam-se tanto as técnicas de controle estatistico
como as do controle de engenharia do processo, aplicadas a um conjunto de
dados multivariados. Pesquisadores como BOX & HUNTER & HUNTER
(1978); Mac GREGOR (1987), BOX & KRAMER (1992), RAMIREZ (1994),
DEL CASTILLO (1996), BOX & LUCENO (1997) tém apresentado diversos
estudos e formas de como o ajuste de realimentagdo pode ser feito,
utilizando um conjunto de dados histéricos que possibilita o0 conhecimento do
comportamento futuro da série. A maioria dos trabalhos utilizam as técnicas
citadas acima, aplicadas a conjuntos de dados univariados. Nesta pesquisa,

extrapola-se para o caso multivariado.
1.1Tema da pesquisa

O tema da presente pesquisa € o controle estatistico de processos,
juntamente com o controle de engenharia de processos no campo
multivariado, pois desenvolve-se uma metodologia que possibilita a
realimentacdo de um sistema produtivo multivariado baseada no erro de
previsdo do distirbio que cada variavel possa apresentar. O problema

proposto € de como realizar um ajuste de realimentacdo multivariado, sem

1 O termo inglés “feedback” é denominado realimentaco ou retroalimentacio em portugués, podendo
ser utilizado indistintamente.



gue haja necessidade de ajuste em todas as variaveis envolvidas no sistema,

mas somente naquelas que apresentam uma situacéo de instabilidade.

1.2 Justificativa e importancia da pesquisa

O controle estatistico trabalha com a analise das medidas dos produtos
ou servigos elaborados, verificando sua boa ou ma qualidade. Dessa
maneira, € sempre necessaria a elabora¢éo do produto para depois avalia-lo,
0 gue pode levar a um desperdicio de matéria-prima, mao-de-obra e custos
adicionais, quando o0 produto e/ou 0 processo nao estiverem em
conformidade com as especificacbes determinadas.

Considera-se esta pesquisa importante, na area académica, por ser
inovadora na aplicacdo das técnicas de controle de qualidade multivariadas
e, no setor industrial, como uma forma de se fazer uma avaliacdo do
processo produtivo, através da monitoracdo continua, possibilitando a
identificacdo das variaveis fora de controle em um processo multivariado.
Esta identificacdo das variaveis geradoras de instabilidade no sistema traz
um avanco consideravel para a equipe de producdo, pois, dessa maneira,
pode-se detectar onde um futuro problema podera ocorrer.

Localizadas as possiveis variaveis causadoras de instabilidade no
sistema, utiliza-se um controlador de realimentagdo multivariado,
possibilitando assim que as varidveis em estudo sempre estejam com o
menor afastamento possivel do alvo.

A metodologia proposta permite um controle eficaz, possibilitando
baixar os custos, pois 0 numero de itens produzidos com defeitos podera ser
reduzido. Sendo esta mais uma forma alternativa de controle, dando aos
produtos maior qualidade e, por fim, podendo tornar as indUstrias mais
competitivas.

A afirmacdo de que “ ... 0 objetivo de qualquer sistema de controle é
ajustar as variaveis para atingir os objetivos definidos do processo em



relacdo aos disturbios, usando medidas das variaveis ...” (RAMIREZ, 1994) é
verdadeira quando aplicada a um conjunto de dados univariados. Aqui, sera
utilizado um conjunto de técnicas multivariadas para controlar os processos
que apresentam diversas caracteristicas a serem monitoradas e/ou
realimentadas e que, na maioria das vezes, sdo tratadas como variaveis
independentes. Este tratamento pode conduzir a decisdes incorretas, pois
ndo se leva em consideracdo a interacdo das variaveis no momento de se
estimar as suas equacoes.

Considera-se, ainda, que esta pesquisa seja Util ndo s6 por realizar o
ajuste de realimentag&o no sistema, mas pelo fato deste ajuste ser realizado
gquando for detectada uma situagdo de falta de controle no mesmo, e
somente nas variaveis geradoras de instabilidade. Os ajustes de
realimentacdo deverdo ser efetuados durante o processo de fabricacao,
diferentemente do que foi proposto por DEL CASTILLO (1996), o qual utiliza
0 processo de realimentagdo em lotes, no qual os parametros de
caracteristicas do lote anterior servem de base para que um lote futuro seja
fabricado.

O ajuste de realimentacdo € feito, neste trabalho, orientado pelo
distUrbio advindo da modelagem simultdnea das variaveis pré-selecionadas,
levando em consideracao as interagcdes existentes no sistema.

O diferencial deste trabalho, que inova na literatura pertinente, consiste
em viabilizar um conjunto de técnicas multivariadas que identifiquem as
variaveis geradoras da falta de controle no processo e que possibilitem a
realizacdo do ajuste de realimentacdo multivariado apenas nas variaveis que
causam a instabilidade. Na composi¢cdo da equacao de realimentacdo, 0s
parametros serdo encontrados através de uma metodologia que leva em
consideracdo o relacionamento das variaveis, proporcionando uma melhor
precisao nas estimativas dos parametros.

A implantagédo desta metodologia proporciona uma reducao total dos

custos da empresa, se a mesma possuir um corpo técnico responsavel pelo



controle de qualidade dos produtos e colaboradores que atuem diretamente
na producdo. Desta forma, ndo é necesséario a contratacdo de mao-de-obra
extra, apenas um treinamento para a equipe técnica, possibilitando a

aplicacdo da metodologia.

1.3 Objetivos

Esta pesquisa tem como objetivo geral a monitoragéo e a realizagéo de
um ajuste multivariado, baseado na realimentagéo do sistema por meio dos
distarbios encontrados nas variaveis de saida que causam a instabilidade no
processo produtivo.

Este objetivo sO serd alcancado a medida que for possivel cumprir 0s
objetivos especificos descritos a sequir:

mostrar a importancia da analise de componentes principais em

controle estatistico de processos, utilizando-a tanto na reducéo da

dimensionalidade, como na identificacdo das variaveis de maior
representatividade no sistema produtivo;

- desenvolver um método para encontrar o conjunto de variaveis
gue sdo as possiveis causadoras da falta de controle no
processo, concentrando-se nestas para fazer o ajuste de
realimentacéo;

- sintetizar os procedimentos para a utilizagdo da estatistica
EWMA, tanto como carta de controle como ponderador do erro
dos disturbios;

- ajustar um modelo multivariado as variaveis selecionadas, para
conhecer 0 seu comportamento e 0s seus efeitos no sistema,

- estabelecer um controlador de ajuste através da realimentacdo do

sistema, baseado nas informa¢Bes das variaveis selecionadas

para o estudo.



1.4Metodologia

Como foi descrito no item anterior, o objetivo ser4 a monitoracdo e a
realizacdo de um ajuste de realimentagdo. Para se alcancar estes objetivos,
uma revisao de literatura foi conduzida para que se algasse o estado da arte
no que diz respeito ao controle estatistico de processos e ao controle de
engenharia do processo. Por meio desta revisdo foi possivel ver que a
ligacdo das duas metodologias seria importante para se manter um processo
produtivo o mais proximo de um alvo desejado. Para estabelecer um ajuste
de realimentagdo multivariado, foi necessario o estudo das técnicas de
graficos de controle multivariados, analise de componentes principais e
técnicas de regressdo multivariadas, que forneceram o suporte necessario
para o desenvolvimento deste trabalho.

Apds um estudo detalhado das técnicas empregadas neste estudo,
buscou-se exemplificar a metodologia proposta, por meio de um estudo
conduzido na empresa CECRISA S. A. exemplificando a forma que o ajuste
de realimentagdo multivariado deverd ser alcangado. Os dados utilizados
para a aplicacdo da metodologia foram coletados em um forno de queima do
tipo tunel, de onde foi possivel observar doze variaveis de temperatura
coletadas junto ao colaborador que faz a leitura das temperaturas seguindo
as normas estabelecidas pela empresa. Apos a aquisicdo destes dados, faz-
se uma avaliacdo dos mesmos por meio dos gréficos de controle e identifica-
se quais as variaveis de maior interesse no sistema, passando-se logo apos
a etapa de estimacdo das equacdes de regressdo para aplicar a
realimentacdo proposta, mantendo-se, assim, 0 processo proximo do valor
alvo estipulado.

Para uma melhor compreenséao da metodologia proposta, apresenta-se,
no item 3.3, um detalhamento da mesma e 0s passos a serem seguidos,

desde a etapa de monitoramento até o ajuste das variaveis fora de controle.



1.5Delimitacbes da pesquisa

O trabalho aqui desenvolvido é constituido de um conjunto de técnicas
Uteis para identificar, monitorar e ajustar um processo multivariado.

Existem muitos estudos evidenciando o ajuste das variaveis que estao
distantes do alvo estabelecido, mas a pesquisa ndo tem o objetivo de fazer
um estudo comparativo, até porque a maioria dos casos estdo restritos a
modelos univariados. Também, ndo sera realizado um estudo comparativo
para determinar quais seriam as vantagens e desvantagens da metodologia
empregada.

O estudo aqui proposto destina-se ao caso de variaveis que se
apresentam ordenadas no processo, Ou que se apresentam em tempos

distintos, conferindo a elas uma caracteristica seqiiencial.

1.60rganizagéao do trabalho

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos, que serdo descritos a
seguir. No capitulo 2, apresentam-se o0s trabalhos de maior relevancia
relacionados com este estudo. No item 2.2, descrevem-se os graficos de
controle univariados e multivariados e faz-se uma breve discussdo sobre os
gréficos de Shewhart, por serem amplamente conhecidos e aplicados na
maioria dos trabalhos de controle estatistico de qualidade, dispensando
assim maior detalhamento da metodologia. Um enfoque maior é dado aos
graficos de médias mdbveis exponencialmente ponderadas. Por fim,
apresenta-se a metodologia desenvolvida por Hotelling, a qual servird para
classificar o processo quanto a sua estabilidade. No item 2.3, apresenta-se a
metodologia de analise de componentes principais e suas aplicacbes em
controle estatistico da qualidade. No item 2.4, descreve-se a modelagem
conjunta das variaveis, possibilitando o conhecimento do seu

comportamento.



No capitulo 3, mostra-se como sera atingido o ajuste de realimentacao
gue sera aplicado nas variaveis selecionadas. Esse ajuste sera feito apenas
se as variaveis mostrarem um distanciamento do alvo estabelecido, fazendo-
se necessaria uma calibragem.

No capitulo 4, apresenta-se a metodologia juntamente com um estudo
realizado na empresa CECRISA S.A. — Unidade Il — Tubardo- SC e, no
capitulo 5, apresenta-se a conclusdo do estudo e as consideracdes

necessarias.

1.7 Comentéarios gerais do capitulo

Este capitulo apresenta as linhas em que o trabalho sera desenvolvido.
A pesquisa foi justificada, a metodologia foi brevemente discutida e as
delimitagbes do problema foram apresentadas. Para o desenvolvimento do
trabalho, no capitulo 2, apresentam-se os trabalhos relevantes para a
execucao desta pesquisa, procurando-se obter informacdes de como esses
estudos foram conduzidos e mostrando de que modo eles podem ser Uteis

aqui.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Introducéao

Neste capitulo, apresenta-se a revisao da literatura, dividida em itens,
gue servird de suporte para o desenvolvimento desta pesquisa. No item 2.2,
aborda-se a estatistica de médias mdveis ponderadas exponencialmente,
gue sera utilizada como grafico de controle univariado e no desenvolvimento
do controlador de realimentagdo; também discorre-se sobre o gréfico de
controle multivariado T? de Hotelling, o qual verificara a estabilidade do
sistema como um todo. No item 2.3, sera discutida a analise de componentes
principais, ressaltando-se o quanto ela pode ser Gtil no controle de qualidade.
No item 2.4, expdem-se como serdo modeladas as séries selecionadas neste
estudo. Dessa forma, pretende-se mostrar como estas técnicas serao

desenvolvidas e utilizadas nesta pesquisa.
2.2 Gréficos de controle

2.2.1 Estatistica EWMA aplicada a graficos de controle e ajustes de
realimentacao

Os graficos de controle séo utilizados, geralmente, para alcangar um
estado de controle estatistico e para monitorar o processo produtivo. O
Controle Estatistico do Processo (CEP) possui ferramentas para monitorar o
estado do processo e distinguir entre causas comuns e causas especiais de
variabilidade. A primeira causa € originaria da variabilidade natural do
processo, e a variagdo que ocorre possui um comportamento aleatério
indicando que o processo esté sob controle. A segunda revela a formacgéo de
padrbes especiais, acusando que algo de errado esta influenciando o



processo, devendo esta ser identificada e removida para que toda a
producgéo néo seja afetada.

Em muitos processos existe uma variabilidade inerente devido ao efeito
cumulativo de pequenas causas. Quando esta variabilidade é pequena,
usualmente é considerada aceitavel, dizendo-se que 0 processo esta
operando sob controle. A variabilidade proveniente de causas especiais é
tipicamente grande, originaria de causas externas ao sistema e, neste caso,
ele é considerado fora de controle. Os graficos de controle sdo usados para
identificar a presenca de uma causa especial, de modo que uma agao
corretiva possa ser tomada antes que qualquer item nao-conforme seja
produzido.

Os gréaficos de controle univariados sdo usados no processo de
monitoracdo quando se estd interessado em apenas uma caracteristica.
Estes gréaficos foram introduzidos por Shewhart em 1924, sendo descritos e
popularizados em 1931, quando o seu livro tornou-se o marco para o
desenvolvimento do controle estatistico da qualidade. O obijetivo principal dos
graficos de controle é verificar o comportamento de um conjunto de dados,
pois detectam rapidamente trocas de tendéncias e niveis que ocorrem nas
variaveis. Os graficos utilizados para avaliar a estabilidade do processo sao o
de Shewhart e o de Médias Méveis Exponencialmente Ponderadas® (MMEP),
possui 0 seu correspondente em inglés “Exponentially Weighted Moving
Average” (EWMA). O primeiro tem como objetivo detectar grandes variacoes
na média do processo, enquanto que o segundo € mais utilizado para
capturar pequenos desvios da média.

Os graficos de controle baseados na estatistica EWMA foram
primeiramente apresentados nos anos 50, como uma generalizagcdo dos
graficos de Média Méveis Aritméticas (ROBERTS, 1959). Mais tarde, foram
feitas comparacdes entre os graficos EWMA, Médias Mdveis Aritméticas,

2 A denominagdo da estatistica de médias méveis ponderadas exponencial mente também é conhecida
na area de estudo de séries temporais como Amortecimento Exponencia Simples (AES).
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Shewhart, CuSum e outros graficos univariados, verificando-se que o grafico
X-barra de Shewhart detectava desvios da média do processo acima de trés
desvios padrdes mais rapidamente que os graficos EWMA (LUCAS, 1973).

Os graficos de controle imp8em a restricdo de independéncia, pois
dessa maneira ndo sdo levadas em consideracdo as possiveis correlacdes
existentes entre as observacdes. A estatistica EWMA pode ser utilizada de
duas formas: primeiro, como grafico de controle, supondo a independéncia
entre observacdes e, segundo, como estimador, prevendo o valor da proxima
observagéo se o processo seguir um modelo de médias moveis (ROBINSON
& RO, 1978; CROWDER, 1987, 1989 e LUCAS & SACCUCCI, 1990). Esta
estatistica, além de ser um modelo simples, é freqientemente aplicada em
processos que exibem uma acumulagdo continua. Um outro emprego desta
estatistica € na formacdo do algoritmo de controle, pois ela proporciona a
reducdo do erro quadratico médio em torno do alvo desejado, sempre que 0
processo possuir o comportamento que siga um modelo de primeira ordem e
os residuos apresentarem-se nao-correlacionados.

O gréafico de controle EWMA possui um mecanismo que incorpora as
informacdes de todas as observacbes anteriores mais a informacao atual.
Essas informacOes s&o ponderadas, possibilitando atribuir aos valores
passados um determinado grau de importancia, conforme desejado, sendo

atualizado recursivamente como mostra (2.1).

Z =X +@1- 1)z, 2.1)

A série Z; é suavizada através da constante de ponderagdo |, que
multiplica os valores da série original Xj mais o complemento da constante de
ponderacgéo vezes o valor de Z;;. Este valor inicial nunca é conhecido, entéo,
utiliza-se a média do processo, sendo Zo = X, que d& origem assim & nova
série Z, que € uma média ponderada de todos as amostras anteriores,

conforme mostrado a seguir:
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Z =X, +@- DI X_+@-1)Z_,]

=IX + @ 1)X, +@2-1)2Z,,

substituindo-se recursivamente para Zij, com j =2, 3, ..., t, tem-se:

Z, =14 @ 1)%,, +0-1)Z,
j=0 (2.2)

Os pesos | (1- 1), na equacéo (2.2), decrescem geometricamente com
0 aumento do tamanho da amostra, motivo pelo qual o gréfico é denominado
de ponderado exponencialmente®.

Fazendo-se a soma de uma Progressdao Geométrica (PG) dos pesos,

vé-se que eles somam a unidade conforme mostrado a seguir:

o o e-@- oo
|§0(1-|) "Wﬁ‘l - 1)

(2.3)

O fator de ponderacao | deve estar sempre entre zeroeum (O £1 £ 1),
podendo ser ajustado para fornecer maior ou menor ponderacdo as
observacdes atuais, resultando em varios processos de suavizagdo. Se o
valor de | for proximo de zero, as observa¢gBes mais recentes recebem uma
pequena ponderacdo, parecendo-se com um gréfico de CuSum, sendo Uutil
para detectar pequenas mudangas no processo (LUCAS & SACCUCCI,
1987, 1990). Mas, por outro lado, se | for igual a 1, EWMA tera o mesmo
efeito que o grafico de Shewhart (HUNTER, 1986). Segundo BOX &
LUCENO (1997), a utilizagio do valor de | = 0,2 é considerado uma boa

3 A estatisica EWMA também é denominada Média Mével Geométrica (MMG) devido ao seu
decréscimo geométrico.
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escolha, pois serve como regra pratica para ser utilizada em diversas
situacgoes.

Para a descricdo dos limites de controle do grafico EWMA, supde-se
gue as observacdes X; sdo variaveis aleatorias independentes, com variancia
s2. A variancia de Z; pode ser mostrada em (2.4), conforme desenvolvida por
WASSERMAN (1995):

2 2l g 2i
- = ——1- (1- |
%7 & g 4= (2.4)

Pode-se observar que o fator [1- (1- | )*], para i grande, tende &

unidade, explicando-se assim o motivo pelo qual, ap6s um determinado
tempo, os limites de controle do grafico EWMA tornam-se paralelos a linha
central.

Baseado na equacao (2.4), os limites de controle para EWMA sdo um
conjunto de trés linhas: uma Linha Central (LC) com o valor my, valor objetivo
gue se deseja alcancar, podendo ser substituido pela média do processo e,
ainda, duas linhas externas dispostas a L-unidades de desvios-padroes da
média do processo, formando o Limite Superior de Controle (LSC) e o Limite

Inferior de Controle (LIC) para a nova serie Z,, conforme descritos a seguir:

I v
Lsc:mj+|_s\/ 1- @-1)*]
(2-1) (2.5a)
LC =m, (2.5b)
_ | 1y (2.5¢)
LIC=m, Ls\/(z_l)[l @-1)]
onde:

L — é o comprimento dos limites de controle;
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| - é a constante de ponderacdo, devendo estar compreendida no
intervalode 0 £1 £1;

my - € o0 valor alvo que se deseja alcancar;

S - € 0 desvio padrdo dos Z;'s .

O processo sera considerado sob controle se todos 0s pontos estiverem
dentro dos limites estabelecidos em (2.5). Geralmente um controle
combinado dos graficos de Shewhart e EWMA é utilizado, sendo que o
primeiro avalia o sistema por meio do X-barra, procurando por grandes
variacdes e o0 segundo € usado para avaliar pequenas discrepancias.

Para a construcao do gréfico de controle EWMA, é necessério definir os
valores de L e |, que sdo os parametros do grafico. Diversas combinacgfes
de deslocamentos de pontos da média e dos parametros | e L sao
fornecidos para se escolher o valor do ARL? pois recomenda-se que,
inicialmente, seja especificado este valor e a mudanca no processo que se
deseja detectar, para depois serem determinados os parametros. O valor do
ARL sob controle, formado de um comprimento médio de 370 observacgdes
para o grafico X-barra foi considerado como referéncia na escolha dos
parametros do grafico EWMA. Estes valores, baseados nas simulacdes feitas
por CROWDER (1987).

A constante de ponderagdo | na estatistica EWMA, utilizada no
controlador de realimentacdo, € determinada por meio do menor erro de
previsdo que esta produzir. Na etapa de aplicacdo do controlador, a principal
tarefa € conhecer o comportamento da série, para que 0s ajustes feitos
mantenham o processo proximo do valor alvo desejado e ndo mais verificar
se ela estd sob controle, jA que a estabilidade do sistema deve ter sido

verificada em uma etapa anterior.

* “Average Run Length” (ARL) representa o nimero de observagdes ou amostras necessdrias para o
gréfico de controle sinalizar que alguma mudanca ocorreu no processo, quando o mesmo for
considerando sob controle (PAGE, 1954 e TRACY et. al., 1997).
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Na maioria dos processos industriais, se nenhuma ac¢ao de controle for
tomada, o alvo determinado dificilmente sera atingido. Para a descricdo dos
dados e dos disturbios que ocorrem no processo, a estatistica EWMA pode
ser utilizada, verificando-se, assim, que medidas devem ser tomadas e quais
os efeitos que estes ajustes trardo para o sistema (BOX & KRAMER, 1992 e
Mac GREGOR, 1987). Frequentemente, a estatistica EWMA ¢é utilizada em
controladores lineares, minimizando a variacdo das variaveis de saida

através do ajuste das variaveis de entrada do processo.

2.2.2 Gréficos de controle multivariados T? de Hotelling

Os graficos X-barra, EWMA e CuSum sdo amplamente usados para
monitorar a média de um processo univariado. Entretanto a qualidade de
produtos manufaturados é frequentemente determinada pela avaliacdo
conjunta de diversas caracteristicas. Por exemplo, uma peca produzida pode
ter sua qualidade alcancada quando fatores como comprimento, diametro e
grau de polimento de sua superficie estiverem dentro dos limites de controle.
Essas caracteristicas, freqientemente, exibem uma correlacdo devido a
varios fatores como a variagdo na matéria-prima, a montagem da maquina e
as ferramentas usadas. Uma forma simples de monitorar essas
caracteristicas é ignorar a correlacao e utilizar maltiplos graficos univariados,
ou seja, um grafico para cada caracteristica. Porém, este método pode ser
insatisfatorio, pois ndo leva em consideracéo a correlacéo existente entre as
variaveis (LOWRY & MONTGOMERY, 1995), ndo sinalizando corretamente
guando o processo esta fora de controle. Entdo, um grafico multivariado deve
ser preferido para monitorar todas as caracteristicas (HOTELLING, 1947).

Uma forma andloga de avaliacdo de um conjunto de dados

multivariados como o grafico T?, é o uso do gréfico de controle EWMA
multivariado que é uma extensdo do grafico EWMA (LOWRY et al., 1992 e
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LOWRY & MONTGOMERY, 1995), que possui a vantagem de detectar
pequenas mudangas no processo.

O gréfico EWMA multivariado ndo serd utilizado na proposta
metodologica desta tese, por duas razdes: primeira, que para sua aplicacao é
necessario a ponderacdo das variaveis originais para posteriormente elas
serem avaliadas por meio da estatistica T% ao invés de fazer a aplicacdo
direta do gréafico T? nas variaveis originais. A segunda, deve-se ao fato de se
estar trabalhando com um grafico multivariado, fazendo-se necessario um
estudo posterior para identificar as variaveis geradoras de instabilidade no
processo. Observa-se entdo que aplicacéo direta do grafico T aos dados
originais, torna o procedimento mais simples, como é proposto aqui.

A estatistica T? de Hotelling® desempenha um importante papel no
controle de qualidade multivariado, e seu gréafico possui 0s mesmos
procedimentos dos graficos desenvolvidos por Shewhart para avaliar a
estabilidade do sistema. Segundo RYAN (1989) e TRACY et al., (1992), os
gréficos multivariados sdo mais sensiveis na deteccdo de pontos fora de
controle, quando as variaveis estiverem correlacionadas, pois o uso de
gréficos univariados ndo contempla a correlacéo existente entre as variaveis.
Quando se trabalha o grafico de controle mulivariado na forma de elipse,
quanto maior for a correlagédo entre as variaveis, mais estreita sera a elipse,
gue superposta aos dados originais, revelara com maior facilidades pontos
fora dos limites de controle. Quanto maior o coeficiente de correlacdo, mais
estreita a elipse se tornara e, em particular, um erro maior de assumir o
processo sob controle quando na realidade ele ndo estd, se analisados
individualmente. Para ndo se perder a cronologia dos dados utiliza-se a
estatistica T?> que mostra que se uma observacdo esta fora da elipse, ela
estara acima do limite do gréafico T? e entdo indicando uma falta de controle.
Se uma observacao esta dentro da elipse, ela sera grafada abaixo do limite

® Hotelling (1947), foi um dos primeiros estatisticos a notar a ineficiéncia do uso de maltiplos gréficos
de controle univariados quando as variaveis de interesse estdo correlacionadas (MASON et.al., 1997).
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do gréfico T? e, se uma observacéo estiver no perimetro da elipse, ela estara
exatamente na linha limite de controle do gréafico T2.

No caso multivariado, calcula-se uma medida para verificar a que
distancia um novo conjunto de pontos esta do alvo desejado, e esta distancia
€ calculada com base na estrutura de covaridncia dos dados.
Geometricamente, T2 é proporcional & distancia quadratica de uma
observacédo multivariada onde pontos equidistantes circulam o alvo e, quanto
maior o valor da estatistica T?, maior sera a distancia da observacédo até o
alvo.

A utilizacdo deste grafico, no inicio de seu desenvolvimento, foi muito
pequena, mas ganhou popularidade principalmente pela necessidade de
avaliar conjuntos onde varias caracteristicas estejam envolvidas, ou seja,
onde as p-variaveis correlacionadas devem ser analisadas conjuntamente
APARISI (1997).

Relembra-se o caso univariado para determinar se um valor especifico
my pertence a uma populacdo que possui média m logo formulam-se as
hipéteses: Ho:memy e Hi:ntmy. Supde-se que a seqiéncia de variaveis
aleatérias X;, com i = 1, 2, ..., n, denotam uma amostra aleatéria de uma

populacdo normal. A estatistica do teste apropriada é dado por:

Lo (X-m)
%ﬁ (2.6)

gue possui distribuicao “t” de Student com n—1 graus de liberdade. O teste
rejeita Ho, se o valor observado |[t| cai fora dos limites especificados de uma
distribuicdo “t” com n-1 graus de liberdade.

Rejeitar Hp, significa dizer que ny ndo é um valor plausivel para m E,
rejeitando Ho quando |t| € grande equivale a rejeitar Ho se seu quadrado,
representado em (2.7), é grande.
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2 _ (Y- n]))z — N 2\-1/~/
t°=——>=—=n(X-m)(s")"(X-m)
SA m (2.7)

2

A variavel aleatoria “t”” em (2.7) é o quadrado da distancia da média amostral

X ao valor de teste m. As unidades de distancia sdo expressas em termos

de 7[, erros padrdes estimados de X . Uma vez que seja possivel observar
n

os valores de X e S? o teste torna-se: Rejeitar Ho em favor de H; a um

determinado nivel de significancia a, se em (2.8):

(X - m)(s) (X - m)ft; .,

(2.8)

onde ti—l'a/ denota o percentil superior 100(a/2)% da distribuigdo “t” com n-1
/2

graus de liberdade. Se Ho néo é rejeitado, conclui-se que ny é um valor
plausivel da populagéo.

Seguindo JOHNSON & WICHERN (1992) e, considerando-se a
correspondéncia entre as regides de aceitacdo dos testes de hipdteses

Ho:m=my versus Hi:nt my e intervalos de confianga para m tem-se:

{Nao rejeitar Ho:m=my ao nivel ao nivel a} ou XS_ m £tn_1(ey)
/2
Jn
€ equivalente a
{my pertencer ao intervalo 100(1 - a)% de confiangca X*t 3 )i
n-2, A \/ﬁ
ou
Kot ) EMEX+T )
n—2,(%) \/ﬁ n]) n—2,(%) \/ﬁ
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O intervalo de confianga consiste de todos os valores my que ndo seriam
rejeitados pelo teste de Ho:memp,

Considere-se o problema de determinar se um dado vetor my pxg) € um
valor plausivel para a média de uma distribuicdo normal multivariada. Deve-
se entdo proceder analogamente como se fez no caso univariado citado
anteriormente.

A partir do teste de hip6tese, baseado na distribuicdo “t” de Student,
faz-se uma generalizagéo de (2.7) para o caso em que mais de uma variavel
€ submetida a teste, a fim de verificar se 0 seu vetor média pertence ou nao

a amostra em estudo. Esta generalizacdo d& origem a estatistica T?
mostrada em (2.9).

_ 1 - - (2.9)
T =(X-1,089 (X-1,)=n(X- 1,75 K- 1)
ng
onde:
18
X ey ~h ¢ lxj ’
J:
S =1 & (X - X)X - X)
(pxp)‘rl_al( - XX - X) e,
J:
em, U
Mo
_&'ny
m’(pxl)_éf U
é U
RIS

A estatistica T? é chamada de T? de Hotelling em homenagem a Harold

Hotelling, um pioneiro em andlise multivariada. T?> é distribuida como

(n-Dp
(n-p) "

F com p e n-p graus de liberdade, onde p representa o numero de variaveis e
n o nimero total de observacdes (JOHNSON & WICHERN, 1998).

onde F, ., denota uma variavel aleatéria com uma distribuicao
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Para a construcéo do procedimento de Hotelling, € necessario que as p-
variaveis correlacionadas sejam oriundas de medidas realizadas
simultaneamente e sigam uma distribuicdo normal multivariada, com vetor
médiai e matriz de variancia-covariancia O. Quando uma i-ésima amostra é
retirada, tém-se n valores de cada caracteristica e, entéo, é possivel calcular

os vetores i, e O, que representam a média e a matriz variancia-

covariancia das p-caracteristicas e comparar com a situacdo na qual o
processo esta sob controle.
Se os valores populacionais sdo desconhecidos, seus valores podem

ser estimados usando a informacdo amostral e a média populacional seré

estimada por X e a matriz de variancia-covariancia populacional por meio de

S. Entdo a estatistica (2.9) torna-se:
T? =n(X- X)’'S'(X - X) (2.10)

Segundo LOWRY & MONTGOMERY (1995) e TRACY et. al. (1995), o
gréfico de Hotelling apresenta duas fases distintas de avaliagdo do processo.

A primeira é utilizada para estabelecer o controle, testando se 0 processo

estava sob controle quando a amostra foi retirada e as estatisticas X S

Apés ter verificad
estabelecer novos limites de controle que terdo a funcdo de monitora-
caracterizando assim uma segunda fase de controle. Os limites de controle

para uma carta multivariada séo mostrados em (2.11).

Limites de

pm n
LSC —F
m m p a, m-m- (2.11a)

LG =0 (2.11b)
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onde:
p € o numero de variaveis que estao sendo analisadas;

- € 0 numero total de observacoes;

© T S
D~

- € 0 nivel de significancia especificado.

A hip6tese assumida é de que a média do processo é igual ao valor
-I—2

porque ela sempre fornece valores positivos. Na segunda fase de avaliacao,

mostrados em (2.12):

Limites de controle para a segunda fase

Lg: = p(m+1)(n- 1) Fa p,mn- m- p+1
mn- m- p+1 "

LIC=0 (2.12D)

A utilizagao
estabelecer se 0 processo esta sob controle e os limites estabelecidos em
(2.12) servirdo para analisar quando novos pontos sdo adicionados a

Muitas ve -Sse necessario estabelecer o controle estatistico

igual aum ( =1). Neste caso a estatistica T em (2.10) -se:

T2 =(X- X)'SH(X- X) (2.13)

Entéo, deve-se utilizar os seguintes limites de controle:
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Limites de controle para observacdes individuais

LC = p(mtl)(m- 1) Foms
m’ - mp (2.14a)
LIC=0 (2.14b)

Quando um sinal é captado fora de controle, por um grafico multivariado

a caracteristica ou o grupo de caracteristicas que causaram o sinal podem
nao ser visivelmente identificados. Muitos autores tém discutido formas de
diagnosticar estes sinais mostrados pelo grafico T2, a fim de encontrar as
varidveis geradoras desta instabilidade. MURPHY, (1987) utiliza um
procedimento similar a analise discriminante e tenta detectar o subconjunto
de variaveis responsaveis pela falta de controle, mas este procedimento é
lento, especialmente se muitas variaveis estdo envolvidas no processo. Outro
método de identificacdo da variavel geradora de instabilidade em um sistema
multivariado € denominado de ajuste de regressédo, que consiste em regredir
uma variavel sobre as outras, onde os valores da variavel regredida séo
substituidos pelos seus residuos, e estes sdo analisados graficamente para
depois tentar remover os efeitos das varidveis fora de controle pela
regressdo. Um cuidado deve ser tomado, pois se uma variavel for escolhida
erroneamente para ser regredida ela néo revelard as devidas mudancas que
podem estar ocorrendo no processo (HAWKINS, 1993; WADE & WOODALL,
1993; ZHANG, 1985). MASON et. al. (1995), sugerem o método de
decomposicdo da estatistica T? que consiste em encontrar grupos
independentes, onde cada grupo refletira a contribuicdo individual da
variavel, neste caso a ordem de cada variavel deve ser considerada. Desta
forma, considerando-se que p-variaveis estdo envolvidas no processo, tem-

se 2”'p combinacbes que devem ser analisadas. Em um processo com um

grande numero de varidveis este procedimento torna-se lento na
identificagcdo da varidvel responsavel pela instabilidade. Segundo Mac
GREGOR & KOURTY (1996), todos estes procedimentos podem nao ser
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praticos quando um grande numero de variaveis estdo envolvidas, ou
guando ndo h& uma estrutura hierarquica.
A utlizagdo dos gréficos X-barra com limites de Bonferroni, isto é,

utilizar a/2n no lugar de a/2 no célculo dos limites de controle, sugerida por

ALT (1985) é um outro modo de identificacdo das variaveis que produziram o
efeito de instabilidade no processo, mas este procedimento s6 apresenta um
bom desempenho se as variaveis forem independentes. Segundo o autor
este procedimento s deve ser aplicado ap6s uma avaliagdo do processo por
meio do gréfico T2.

Uma vez que o gréfico multivariado tenha detectado um ponto fora de
controle, um diagndstico realizado por meio de graficos univariados deve
ajudar a decidir quais das varidveis tem seus efeitos causando esta
instabilidade (Mac GREGOR & KOURTY, 1996). A maioria dos diagnosticos
citados na literatura sugere usar conjuntamente p-graficos univariados nas
componentes principais derivadas dos dados originais (TRACY et al., apud
GHOSH et al,, 1996; LOWRY & MONTGOMERY, 1995; HAWKINS 1991,
1993; YOUNG et. al.,, 1997; TSUI & HAYTER, 1994 e TIMM, 1996). Desta
forma, procura-se identificar qual variavel ou grupo de variaveis possui a
maior contribuicdo em relagcédo ao sinal detectado, para depois encontrar as

causas assinalaveis.

2.2.3 Comentarios deste item
Neste item, foram desenvolvidos os graficos de controle univariados e
multivariados que servirdo para avaliar o processo quanto a sua estabilidade.
No préximo item, apresenta-se a analise de componentes principais e a
forma como estas serdo utilizadas para se identificar as variaveis de maior
relevancia no sistema, sendo esta metodologia uma das contribui¢cdes deste
trabalho.
2.3 Andlise de componentes principais
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No item 2.2, expds-se os graficos de controle utilizados para avaliar a
estabilidade do sistema produtivo. Aqui, a meta € apresentar a analise de
componentes principais abordando-se aspectos como a geracgéao, a selecéo e
a interpretacdao das componentes investigadas. Ainda pretende-se determinar
as variaveis de maior influéncia na formagédo de cada componente, que seréo
utilizadas para estabelecer o ajuste de realimentag&o do sistema produtivo.

A idéia matematica do método de Andlise de Componentes Principais
(ACP) é conhecida ha muito tempo, apesar do calculo das matrizes dos
autovalores e autovetores ndo ter sido possivel até o advento da evolucéo
dos computadores. O desenvolvimento desta técnica foi conduzida, em parte,
pela necessidade de se analisar conjuntos de dados com muitas variaveis
correlacionadas.

Inicialmente, o objetivo da ACP foi o de encontrar linhas e planos que
melhor se ajustassem a um conjunto de pontos em um espacgo p-dimensional
(PEARSON, 1901). Posteriormente, um trabalho sobre o desempenho de
estudantes foi avaliado por meio de uma seqiéncia de testes escolares,
onde as variaveis utilizadas na sua maioria eram correlacionadas. Entéo, a
matriz de correlacdo e a matriz de covariancia foram utilizadas para fazer-se
uma analise conjunta. Na época, quando um estudante apresentava boas
notas nos testes aplicados, pensava-se que era porque ele possuia algum
componente psicolégico mais desenvolvido do que os outros, facilitando
assim algumas tarefas. Na Psicologia moderna, as variaveis que
apresentavam uma maior influéncia foram chamadas de fatores mentais. Na
Matematica foram denominadas de fatores e, depois, elas receberam o nome
de componentes para ndao serem confundidas com o mesmo termo usado na
matemética. A componente era determinada pela combinacdo linear das
varidveis que apresentassem a maior variabilidade na matriz de covariancia.
Mais tarde, a andlise que encontrava estas componentes e que maximizava
a variancia dos dados originais foi denominada por Hotelling de “Principal
Component Analysis” (HOTELLING, 1933).
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Atualmente, um dos principais usos da ACP ocorre quando as variaveis
sdo originarias de processos em que diversas caracteristicas devem ser
observadas ao mesmo tempo. Esta técnica vem sendo estudada por autores
como MORRISON (1976), SEBER (1984), REINSEL (1993), JACKSON
(1980, 1981) e JOHNSON & WICHERN (1992 1998). A idéia central é a
reducdo do conjunto de dados a ser analisado, principalmente quando os
dados séo constituidos de um grande nimero de variaveis interrelacionadas.
Esta reducéo é feita transformando-se o conjunto de variaveis originais em
um novo conjunto de varidveis que mantém, ao maximo, a variabilidade do
conjunto. As novas variaveis, denominadas de Componentes Principais (CP),
sdo independentes e nao-correlacionadas o que favorece a analise,
principalmente quando vérios fatores estdo envolvidos, como é o caso do
controle estatistico de processos.

Para a determinagdo das componentes principais, € necessario calcular
a matriz de variancia-covariancia (S) ou a matriz de correlagao (R), encontrar
os autovalores e os autovetores e, por fim, escrever as combinacdes lineares
gue serdo as novas variaveis, denominadas de componentes principais. Para

0 estudo deste item, segue-se 0 esquema da Figura 01.

X1 = ) 1
X =) Encontrar Encontrar
Matriz Selecdo =) v2
: ou Novas :
: S auto auto Variaveis :
valores vetores
Xp -—=) =) )
P - componentes
P - variaveis Principais

Analise de Componentes Principais

FIGURA 01 - Esquema da aplicacdo da analise de componentes principais

2.3.1 Geragédo das componentes principais
Suponha que X é um vetor de p-variaveis aleatérias e que a estrutura

de variancia e correlacdo entre as variaveis seja de interesse para estudo. Se
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p for muito pequeno ou se as correlagbes entre as variaveis forem muito
pequenas, a investigacdo das variaveis individualmente deve ser preferida.
Caso isso nao ocorra, pode-se utilizar a metodologia de ACP, que possibilita
investigar poucas CP’s, ao invés de todo o conjunto das variaveis originais,
mantendo-se a maioria das informacdes das matrizes de variancia e
correlacéo.

Considera-se o vetor aleatorio X'= [X1, Xa,...,Xp], do qual calcula-se a
matriz de varidncia-covariancia S e média m, quando se considera o caso
populacional. Neste estudo, utiliza-se apenas um conjunto amostral; logo, a

matriz S serd estimada através da matriz de variancia-covariancia amostral S

e vetor média )?:[Yl,fz,-~-,xp].

A

A partir da matriz S é possivel encontrar os valores L,3

L, 3 .3 Ep 3 0 que sdo as raizes caracteristicas, todas distintas e

apresentadas em ordem decrescente de valores e, como S € positiva
definida, todos os autovalores s&o nao negativos.

Ao se estudar um conjunto de n observagfes de p-variaveis, € possivel
encontrar-se novas variaveis denominadas de \?k, k =1, ..., p que sao
combinagdes lineares das variaveis originais X,, n&o-correlacionadas e
apresentam um grau de variabilidade diferente umas das outras, também
apresentados em ordem decrescente de valores.

A primeira componente extraida da matriz de dados originais X é uma
combinacdao linear representada por:

e+ 0 X = 09X (2.15)

,ﬁ
1
~0
=
=
X
<
+

cuja variancia amostral dada por
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£ 0§ - . (2.16)
Sé = a a gllgjlslj zggsgl
i=1 j=1

€ a maior dentre as possiveis combinac¢des lineares de X;, Xz,..., Xp sob a
restricdo de que ?g@l =1. Segundo MORRISON (1976) para se determinar os
coeficientes introduz-se a restricdo de normalizagcdo por meio do
multiplicador de Lagrange I:1 e diferencia-se em relacao a ?1, uma vez que o
objetivo é maximizar a variancia, sujeita & restricdo (§/, =1. A primeira

derivada da fungéo de Lagrange em relagéo a ¢, sera:

o lstr e 1)

12, (2.17)

onde os coeficientes encontrados devem satisfazer as p-equagdes lineares

simultaneamente.

(S-L,1)7,=0 (2.18)

Ao solucionar esta equagéao, o valor de L, deve ser escolhido de modo que

s- L,1|=0 (2.19)

onde L,é a maior raiz caracteristica ou autovalor da matriz S e 7,é o seu
autovetor associado. Para determinar quais das p-raizes devem ser
utilizadas, pré-multiplica-se a equacédo (2.18) por (¢. Desde que /(§, =1,

obtém-se:

L=, = (2.20)

A
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Os autovetores associados com o0 maior autovalor L, da matriz

amostral S sdo unicos, pois eles sdo escalonados de modo que (¥, =1; a

A
7

raiz caracteristica L, € interpretada como a variancia amostral de Y,

(MORRISON, 1976). A segunda componente principal, de maneira analoga,

7

é:
Y, =0, Xy +ee 1 X, = 18X (2.21)
Os coeficientes sdo escolhidos sujeitos as seguintes restri¢cdes:

10, =1
6, =0 (2.22)

de modo que a variancia de Y, seja maxima. A primeira restricdo é feita para

que o sistema tenha solucdo Unica, e a segunda requer que ¢, e ¢, sejam

ortogonais. A consequUéncia imediata da ortogonalidade ¢é que as
componentes principais sdo independentes. Os coeficientes da segunda

componente sao encontrados introduzindo-se as restrices apresentadas em

(2.22) através dos multiplicadores de Lagrange I:2 e m diferenciando em
relacédo a /,.

T [, +C,0- 167, e mig,|==2{s- 7,1 )1, +m,

¢, (2.23)

Se o lado direito da equacéo for igualado a zero e pré-multiplicado por

%gn, obtém-se das condi¢des de normalizacéo e ortogonalidade que
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205/, +m=0 (2.24)

Da mesma forma, a pré-multiplicacdo da equacéo (2.18) por ?9 implica

que
s/, =0 (2.25)
e entdo m= 0 . O segundo vetor deve satisfazer

(S-L,I),=0 (2.26)

e resulta que os coeficientes da segunda componente sdo entdo o0s
elementos do vetor caracteristico correspondendo a segunda maior raiz
caracteristica. As restantes componentes principais sdo encontradas através
dos outros vetores caracteristicos.

Segundo a definicdo apresentada por MORRISON (1976), a j-ésima
componente principal de uma amostra de p-varidveis € uma combinacao

linear, tal que:
9_:21j)(1+...+2 X (2.27)

Seus coeficientes sdo os elementos do vetor caracteristico da amostra da

matriz de variancia-covariancia S, correspondendo a j-ésima maior raiz

caracteristica L,. Se L;*L[,, os coeficientes da i-ésima e j-ésima
componentes sd0 necessariamente ortogonais; se L, =|:,-, 0os elementos
podem ser escolhidos para serem ortogonais, mesmo existindo uma
infinidade destes vetores. A variancia amostral da j-ésima componente é L i

e a variancia total do sistema é
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L,++L,=trS (2.28)

O grau de explicacdo fornecido pela j-ésima componente € fornecida

por

I: i
trs (2.29)

Na interpretagdo da componente principal, o sinal algébrico e a
magnitude de /; indicam a dire¢ao e a importancia da contribui¢ao da I-
ésima resposta para a j-€sima componente, e a variancia generalizada S,

representa a dispersao total dos dados, sendo encontrada somando-se as

variancias das variaveis, conforme mostra a relacao (2.30).
512+522+...+S§:|:1+|:2+...+|:p:trSyy (2.30)

Até o momento derivou-se as CP’s utilizando-se a matriz de variancia
S, mas a utilizacdo desta matriz para a geragcao das componentes principais
leva em consideracdo as unidades amostrais das variaveis envolvidas no
processo e a magnitude destas variaveis. Procurando-se eliminar a influéncia
gue uma variavel possa causar sobre a outra na formacdo da componente,

utilizar-se-a as componentes principais derivadas de varidveis padronizadas.

A padronizagdo é feita por meio da relagdo , _-X,-™ , onde a
p [
SPP
representagdo matricial serd igual a z=(v**)"*(x-i), onde E(Z) = 0 e a
covariancia sera Cov(z) =(V*?)*0(v*?)* =R . Desta forma, utilizando os dados

padronizados garante-se que todas as variaveis tenham o mesmo grau de
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importancia, portanto trabalha-se com o conjunto de dados padronizados.
Neste caso, faz-se necessario estimar a matriz R para se calcular os
autovalores e autovetores que dardo origem as componentes principais, cujo
procedimento para a estimacéo dos autovalores e autovetores serd 0 mesmo
mostrado anteriormente, apenas substituindo S por R. Neste caso, 0s
autovetores passardo a ser denominados de &, pois esta nova
representacédo indica que o conjunto amostral dos dados foi padronizado.
Logo, os pares de autovalores e autovetores estimados da amostra analisada

seréo representados por (L,,8), (L,.&), .. ,(L,,&,); onde L,3 L[, .3

I:p3 0; e fornecerdao as novas combinagbes lineares (JOHNSON &

WICHERN, 1992), expressas por: Y, = &% , \?2 =&Z, ..., \?p =&Z.

Ao utilizar-se a matriz R ao invés da matriz S para a extracdo das
componentes principais, a soma da diagonal principal da matriz R,
correspondera ao numero total de varidveis que representa a variabilidade

total do sistema padronizado conforme mostra a relacéo (2.31) a seguir:

trR=p (2.31)

Como se pode verificar, o traco da matriz R sera igual ao nimero de
varidveis que estdo envolvidas na formac¢do das componentes principais, e a

proporcédo da explicacdo fornecido pela j-ésima componente sera dada por:

I: i
tr R (2.32)

pois, ao se utilizar a matriz R, teremos na sua diagonal principal somente
elementos unitérios, facilitando a determinagdo da proporcédo de variancia
explicada de cada componente.
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As combinacdes lineares obtidas através das CP’s, segundo JACKSON
(1980), possuem a caracteristica de que nenhuma combinagéo linear das
variaveis originais ird explicar mais que a primeira componente e, sempre
que se trabalhar com a matriz de correlacdo, as variaveis ndo sofrerdo

influéncia das magnitude de suas unidades medidas.

2.3.2 Selecéao e interpretacdo das componentes principais

Em controle de qualidade, a ACP é utilizada para reduzir o nUmero de
varidveis analisadas (JACKSON & MORRIS, 1957), pois a monitoracdo do
processo feita com as primeiras componentes mantém um bom grau de
explicacdo das variaveis originais.

A reducdo da dimensionalidade, inicialmente, foi o principal uso da
ACP. Posteriormente, tornou-se Util na identificagdo de varidveis fora de
controle em conjunto de dados multivariados, sendo mais eficiente do que o
gréfico T? para detectar pequenas mudancas do alvo (WOODALL &
NCUMBE, 1985). Em processos produtivos que ocorrem em estagios, a ACP
€ capaz de identificar a componente que pertence a cada estagio,
possibilitando assim uma investigagdo mais profunda no processo e a etapa
na qual a falta de controle ocorreu (NOMIKOS & Mac GREGOR, 1995).

A definicdo do numero de componentes a serem utilizadas é feita por
meio de dois critérios. O primeiro, denominado de método gréfico, representa
graficamente a porcentagem de variagdo explicada pela componente nas
ordenadas e, os autovalores em ordem decrescente nas abscissas. Este
critério, que considera as componentes anteriores ao ponto de inflexdo da
curva, foi sugerido por CATTEL (1966) e exemplificado por PLA (1986), que

considera quatro situacdes distintas, conforme mostra Tabela 01.
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TABELA 01 - Variacao explicada pela componente

Percentual da variacao total

Situagoes explicada pela componente
CP1 CPZ CP3 CP4 CPS Total
Caso 1 35 30 28 4 3 100
Caso 2 45 30 9 8 8 100
Caso 3 75 7 7 6 5 100
Caso 4 22 21 20 19 18 100

Na Figura 02 a seguir, visualiza-se melhor a selegcdo dos componentes
principais através do método grafico.
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Componentes Principais

FIGURA 02 - Proporcao da variagao explicada pela componente. Exemplo
retirado de Analisis multivariado: metodo de componente
principales; PLA (1986)

No caso 1, as trés primeiras componentes explicam 93% da variancia
total, havendo uma quebra brusca depois da quarta componente, sendo
consideradas as trés primeiras. No caso 2, as duas primeiras componentes
explicam 75% da variabilidade total e a quebra brusca, neste caso, ocorre na
terceira componente, considerando-se as duas primeiras. Este mesmo
procedimento ocorre para 0s demais casos, podendo-se observar, também,

gue as outras componentes apresentam uma baixa explicacéo.
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O segundo critério de selecdo consiste em incluir somente aquelas
componentes cujos valores proprios sejam superiores a 1. Este critério é
sugerido por KAISER (1960) apud MARDIA (1979). Ele tende a incluir
poucas componentes quando o numero de variaveis originais € inferior a
vinte e, em geral, utilizam-se aquelas componentes que conseguem sintetizar

uma variancia acumulada em torno de 70%.

2.3.3 Identificac&o das variaveis mais relevantes no sistema

Além do uso na reducdo da dimensionalidade citada em (2.3.2), a
técnica de ACP pode ser utilizada como apoio a busca das causas que
atuam no sistema responsaveis pela falta de controle no processo, servindo-
se do estudo dos coeficientes de correlacdo entre as componentes e as
variaveis originais.

Quando se fala em avaliar a estabilidade de um processo, as
dificuldades que porventura existam devem-se a complexidade do processo
e ndo aos métodos multivariados. A ACP é um recurso adicional de apoio
para verificar a estabilidade do sistema (TELHADA, 1995). O problema
existente em um conjunto multivariado € que, as vezes, uma observacdo
pode ndo ser extrema para uma determinada variavel, mas pode ser
considerada uma observacdo extrema por ndo ser semelhante a estrutura de
correlacao fornecida pelo restante dos dados.

Uma forma muito utilizada para se verificar a falta de controle consiste
na analise da elipséide formada pelas ultimas componentes, pois, quando
houver algum ponto sobre o traco da elipse ou fora dela, este sera um sinal
claro de que o processo estara trabalhando inadequadamente. Porém, a
desvantagem desta analise € que a cronologia dos dados é perdida, pois nao
€ possivel identificar o periodo de tempo no qual o descontrole ocorreu.

A determinacdo da variavel que possui maior influéncia na

combinacao linear sera encontrada através da correlagdo mostrada a seguir.



(2.33)

r, :éxi\/?i; ik=1,2,..,p (2.34)

que indicam, através de seus valores absolutos, as variaveis que exercem
maior influéncia sobre a componente principal. O sinal da correlacdo indica o
modo desta influéncia (JOHNSON & WICHERN, 1992), sendo assim
identificada aquela que deve ser monitorada para manter o sistema estavel.

A equacdo (2.33) deve ser utilizada quando os autovetores sé&o
derivados da matriz de variancia S, e a equacao (2.34) quando os
autovetores séo derivados da matriz de correlagao R.

Quando duas ou mais componentes apresentam-se fora dos limites de
controle, deve-se estabelecer uma ordem hierarquica entre as componentes
principais para auxiliar na solucado de conflitos quanto a varidvel de maior
influéncia sobre a perda de controle. Pois, neste caso, pode-se ficar em
davida quanto a dar mais atencdo a uma componente em detrimento da
outra; entdo, deve-se levar em consideracdo o maior autovalor que originou a

componente, optando-se por esta.
2.3.4 Comentérios deste item

As técnicas de estatistica multivariada tém se tornado cada vez mais
aplicaveis em varias areas de estudo devido a necessidade de se fazer uma
analise conjunta dos dados. A andlise de componentes principais
desempenha um excelente papel, ndo s6 na reducao da dimensionalidade do
conjunto de dados originais, mas também na deteccdo das variaveis que

possuem maior influéncia no sistema.
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ApoOs a identificagdo da componente a ser analisada seré realizado um
estudo de correlagdo entre as variaveis originais e a componente,
possibilitando encontrar a varidvel que possui maior influéncia naquela
componente. Desta forma, é possivel concentrar esforcos para monitorar e
realimentar o sistema, tomando-se esta variavel como referéncia.

No item 2.4, mostra-se como as variaveis selecionadas pela analise de
componentes principais devem ser modeladas, de modo que o
comportamento conjunto das mesmas seja captado, possibilitando assim os

ajustes de realimentacdo nestas variaveis.

2.4 Modelos autoregressivos

No item anterior, apresentou-se a andlise de componentes principais,
gue possibilita a avaliacdo do sistema produtivo quanto ao seu estado de
controle, e também a selecdo das varidveis que deverdo ser modeladas.
Neste item, descreve-se a metodologia de modelagem das variaveis, que
proporcionara o conhecimento do seu comportamento no sistema produtivo,
estabelecendo-se, a partir do modelo encontrado, as previsbes dessas
variaveis. Esses valores serdo Uteis na composi¢cado do controlador proposto
e na tomada de uma acgao de controle no processo.

A modelagem conjunta das variaveis utilizando o Vetor Autoregressivo
(VAR) possibilita que as interacdes entre elas sejam capturadas, fornecendo
uma medida confidvel para que o ajuste de realimentacdo seja realizado.
Para isso, este item encontra-se assim estruturado: em 2.4.1, introduz-se os
modelos autoregressivos multivariados e sua formulagao geral;, em 2.4.2,
descrevem-se a estimagao dos parametros da regressédo aparentemente nao
correlacionadas e em 2.4.3 0 método em que as séries serdo previstas.

Pesquisadores e trabalhadores do campo industrial frequentemente
obtém dados que apresentam diversas respostas para um determinado
processo, sendo que este conjunto de variaveis deve ser controlado. Quando
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a estrutura da resposta é multivariada, surge um problema na estimacao dos
parametros nao existente no caso univariado, pois o vetor de parametros a
ser estimado deve levar em consideracao as inter-relacdes entre as variaveis
(KHURI & CONLON, 1981). A metodologia do Vetor Autoregressivo (VAR)
possibilita uma estimacdo conjunta dos parametros, onde as inter-relagcoes
sdo consideradas e o comportamento dindmico dos dados € capturado,
fornecendo um conhecimento da estrutura de relagdo entre as variaveis de
entrada e de saida do sistema.

O VAR possibilita a andlise ndo somente do comportamento individual
de cada série, mas também das possiveis relacdes existentes entre as séries
e as relacdes dindmicas que ocorrem entre elas em um determinado periodo
de tempo. Dessa maneira, torna-se possivel aumentar a acuracia das
estimativas do modelo, utilizando-se as informacdes adicionais fornecidas
pelas inter-relagcdes. Os modelos, tanto univariados como multivariados, séo
bastante discutidos por autores como BOX & JENKINS (1970), LUTKEPOHL
(1991), MADDALA (1992), CHAREMZA & DEADMAN (1997) e REINSEL
(1993), HAMILTON (1994), que mostram o caso multivariado como uma
generalizagao do univariado.

Quando se trabalha com um sistema multivariado, faz-se necessario
classificar as variaveis em dois tipos: endégenas e exdgenas, e impor
algumas restricbes para que nao se tenha um excesso de parametros a
serem estimados, obtendo-se, assim, modelos parcimoniosos. Uma grande
critica a forma como os modelos multivariados eram tratados foi feita por
SIMS (1980), o qual argumentou que os modelos, na maioria das vezes,
sofriam restri¢cdes arbitrarias e que defasagens de variaveis enddégenas eram
excluidas, sem mesmo conhecer sua importancia na estrutura dinadmica da
equacao. Diante de tais arbitrariedades, ele propds o modelo VAR irrestrito,
onde todas as variaveis seriam consideradas enddégenas. Ele mostra, ainda,

gue a primeira vantagem de ndo especificar restricbes na estrutura do
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modelo é que este pode ser reduzido através do uso de testes de hipoteses

estatisticos, estabelecendo-se, dessa maneira, um critério de selec¢éo.

2.4.1 Modelos autoregressivos multivariados

Um vetor autoregressivo é simplesmente um sistema de equacdes
lineares dindmicas em que cada variavel é escrita como funcdo de um erro
serialmente nao-correlacionado e todas as variaveis que pertencem ao
sistema possuem o mesmo numero de defasagens, representadas por p.
Essas defasagens determinam a ordem do modelo, que genericamente é

representado por VAR(p), tal como pode ser visto em (2.35).

Zi=n+j1Zu+ . plipt e (2.35)

Na equacdo (2.35), tem-se que Z; € um vetor aleatorio, j i é a matriz
dos coeficientes, n é o vetor dos interceptos, o qual permite que a média do
processo seja diferente de zero e @ é o vetor ruido branco também chamado
vetor das inovacfes do processo, isto é: E(e) =0 e E(e€y) =S, onde Sé a
matriz de variancia-covariancia nao-singular E(e€s) =0 para s? t.

No modelo autoregressivo de primeira ordem, VAR(1), descrito a seguir:

Zt=n+j1Z¢1+ &, (2.36)
tomando-se o fator tempo, t =1, 2, ..., t, pode-se escrever as seguintes
equacoes:

Zi=n+ji1Z0+ € (2.37)
Zy=Nn+]1Z;+ 6, (2.38)
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substituindo-se (2.37) em (2.38), tem-se a equacao:
Z;=n+ji(n+j1Zo+te)te
=(k+j)n+jiZoH &1+ (2.39)

t-1
Z, =(1, 4 4 )utj 1 Zo v @ e
i=0 (2.40)

Observando-se as equacgbes (2.39) e (2.40), vé-se que 0O processo
autoregressivo € determinado por um valor inicial seguido dos choques
aleatorios anteriores. Os vetores Z3, ..., Z; sdo determinados unicamente por
Zo, que € o valor inicial mais a soma dos €'s.

Assim, vé-se que o modelo multivariado (2.40) podera ser representado
por uma soma infinita de erros defasados mais o valor de j 1'Zo, que tendera
a zero quando t tender ao infinito. Dessa forma, o vetor autoregressivo
infinito podera ser melhor denominado de vetor médias moveis finito. O
modelo VAR(1), que apresenta 0os seus autovalores j ; menores do que 1,
ter4 os seus parametros estaveis, o que é uma condi¢do satisfatoria para o
modelo fornecer boas previsdes (COCHRANE, 1997).

O sistema multivariado deve apresentar um processo ruido branco de
forma que os erros sejam independentes e identicamente distribuidos, ou
seja, & » iid N(0,S). Esta condicao garante a auséncia de qualquer correlagao
serial nos erros, quer dizer, os residuos sejam homoscedasticos,
apresentando uma variancia constante.

Considerando-se o0 exemplo de um sistema composto por duas

varidveis(x e y) com uma defasagem, torna-se assim mais compreensivel o

processo VAR(1), descrito a seguir:

u
é 1T é. U
eC dlﬁyt—lg &= (2.41)
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Essa forma matricial pode ser reescrita da seguinte forma:

Xt :alxt—l +blyt—l +elt

Y =Xy ALY, ey, (2.42)
Observa-se que ambas as variaveis defasadas x e y aparecem

simultaneamente em cada equacao, logo o vetor AR(1) capta o efeito

dindmico nas inter-relagcfes das variaveis. O vetor autoregressivo de primeira

ordem representado pela equacéo (2.35) também pode ser visualizado em

termos de notagé&o vetorial, como mostra a equacao (2.43).
Z =jzZ, ,+a, . (2.43)

Observando-se 0 modelo multivariado (2.42), nota-se que os erros das
equacdes estao correlacionados durante o mesmo periodo de tempo, pois as
mesmas varidveis pertencem as duas equacles. Isto pode levar a
conclusdes errdbneas no momento de se tomar uma decisdo. Para que isto
seja evitado, a melhor maneira de se neutralizar estas correlagcdes seria
tornar 0s erros ortogonais, tornando as equacbes independentes. A
ortogonalizacao possibilita a correta interpretacdo das previsdes fornecidas
pelo modelo VAR, pois a correlacdo existente entre os residuos e o efeito
das outras varidveis serdo neutralizadas. Dessa forma, cada equacdo pode
ser utilizada separadamente sem que exista o efeito da correlagéo.

Segundo CHARENZA & DEADMAN (1997), pode-se observar que os
termos dos erros sdo contemporaneamente  correlacionados, isto €,
E(e,)=E(e,)=0; Ele?)=s,; Ele2)=s,; E(e,e,)=5,. Afim de obter-se os
erros descorrelacionados, uma ponderagdo deve ser feita por meio da
multiplicacdo da primeira linha do sistema (2.42) pelo fator d = S—lz, que logo

11

apos é subtraido do resultado da segunda linha do sistema, obtendo-se:
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€ x 0_é& Dbiex,u ee,d
th'dxtH & dl%%-lg SEZtH (2.44)
onde: ¢ =(c-da); d =(d -db); e, =(e,-de,)com i = 1 para este

exemplo especifico; mas 0 mesmo pode ser expandido parai=1, 2,... .

Em (2.44), os valores e, e e, s&o ndo-correlacionados, pois

E(elte;t) = (e, (e, - dey)) =E((eyey)- (s 12/S 11)E(eﬁ)) =S, -5, =0.

Este exemplo deixa claro que as inter-relacdes entre os erros é
neutralizada pela ponderacdo das varidveis através das variancias e
covariancias dos erros.

Segundo ENDERS (1995), se algumas das equacgfes possuirem
regressores ndo incluidos nos outros, variaveis diferentes do lado direito de
cada equagdo ou até mesmo se as Vvaridveis possuirem defasagens
diferentes, deve-se utilizar o estimador SUR, se desejarmos obter uma boa
eficiéncia nas estimativas dos coeficientes VAR, obtendo-se um modelo
denominado de Quasi VAR, que vem do termo original em inglés “near VAR”.
A forma como estes parametros sdo estimados sera mostrada no sub-item
2.4.2.

Quando se estima um modelo, além de se conhecer o comportamento
da série, também pode-se fazer a sua previsdo. Utilizando a ortogonalizacéo
das inovacoes, é possivel tratar cada equacdo estimada como se ela fosse
independente. Dessa forma, a tomada de decisdo baseada nestas equacgdes
ndo sofrerd problemas de correlagdo entre os erros, ndo levando a falsas

conclusoes.

2.4.2 Estimagdo dos parametros de regressdo aparentemente nao
correlacionadas

Como pode ser observado, na estimacéo das equa¢des multivariadas, o

sistema apresenta uma estrutura fixa, com as mesmas variaveis
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explanatérias em todas as equacdes e com 0 mesmo numero de
defasagens. Esta estrutura fixa do VAR irrestrito, onde cada variavel ndo
defasada é regredida em todas as variaveis defasadas, pode dificultar a
identificacdo de problemas no sistema, pois todas as variaveis participam em
todas as equagOes. Por esse motivo, a metodologia proposta por SIMS
recebeu muitas criticas, por ndo ser possivel na pratica de se evitar a
imposicao de certas restricbes ao sistema VAR. Estas restricbes, na maioria
das vezes, estdo relacionadas ao numero de variaveis que devem ser
incluidas no modelo e ao niumero de defasagens que deve ser aceito em
cada uma (KEATING, 1990).

Sobre as condigbes de simultaneidade descritas anteriormente,
ZELLNER (1962) demonstra que o método de regressbes aparentemente
ndo correlacionadas - (SUR)® possibilita fazer uma estimacéo
assintoticamente mais eficiente do que se fosse estimar equacgédo por
equacao. Uma suposicdo que permite utilizar um processo de estimagao
conjunta — que é melhor do que a estimagcdo de minimos quadrados
separada, é a ligagcdo das equacdes através dos erros. Essa suposicdo
afirma que os termos estocasticos nas equacfes, no mesmo instante, sdo
correlacionados. O fato de acrescentar-se a suposicdo de correlagao
contemporanea produz o efeito de introduzir informacdo adicional nao
incluida quando se faz separadamente a estimacdo de minimos quadrados
HILL et al.,, (1999). A utilizagdo do SUR lanca mao da informacéo da
correlacdo entre os termos estocésticos, por isso ela € mais precisa do que o
processo de minimos quadrados e esse fato é corroborado pelos desvios
padrbes menores das estimativas. Dessa forma, é possivel operacionalizar o
exemplo citado em 2.4.1.

O método de estimacdo SUR possibilita que cada equacédo tenha a sua

propria forma funcional, levando em consideracdo apenas a correlacdo

® “Seemingly Unrelated Regression” (SUR) é a denominaggo em inglés para 0 método de estimagdo de
equagies regressies aparentemente ndo correl acionadas proposto por ZELLNER (1962).
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existente entre os erros das equacdes. Descreve-se aqui 0 método SUR de
estimagdo como originalmente feito por ZELLNER (1962), levando-se em

consideracao o sistema multivariado representado em (2.45).

=X, a, +U (2.45)

U(Tx1) U(txiu) ~ Y(lux1) u

onde Y, representa o vetor das observagbes dependentes; Xu representa o
vetor das observacdes independentes, b, é o vetor dos coeficientes e U, € 0
vetor dos termos dos erros aleatorios, cada um com média zero. O sistema

(2.45) pode ser reescrito da seguinte forma:

éYy,u éx, 0 0 uéb,u éu, u

é, u é U, 0 é. U

e20-60 % 0 0eP2 g, 8% g

e: u e :ue: u e: u (246)
&, u é & U é U '
SYMG g0 O XMHg)MCI v

Este sistema matricial pode ser representado, na forma vetorial conforme
(2.47),

Y =Xa +u, (2.47)

onde Yo[ve ¢ - Y¢% beo[be bg - bgl% uofue ug - uglle x
representa a matriz bloco-diagonal de (2.46). O vetor de disturbio (MT x 1)

em (2.46) e (2.47) possui a seguinte matriz de covariancia:

éSllI Slzl SlMl u éSll S S 1m u
é ua é f
=S .. s | -+ S | > XS S S
S=vu=¢*% 2 Mu-enm Tz MUA |
e : u e : U
&S m1 Sw2  Sym!lld w1 Swe Swm
=S Al (2.48)
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Onde | € a matriz identidade de ordem (M x M) e s .= E(u,u,) para t=1,

2,...,Teu,u=12, ..., M. No modelo (2.47), supBe-se que as variancias sao
constantes de um periodo para outro, havendo a auséncia de autocorrelacao

residual. Os valores de s, para u = U’ representam as variancias, sendo

gue para u ! U’ representam as covariancias do distarbio das variaveis
dependentes para qualquer periodo.

Nas equacles (2.46) e (2.47), € aplicado o Método dos Minimos
Quadrados Generalizados (MMQG), pois dessa forma é feita a estimacéo
simultdnea dos parametros das equacgfes. Para que isso seja possivel,
ambos os lados da equacao (2.46) sao multiplicados por uma matriz H de tal
forma que E(Huu®H¢=HSHC=1. Em termos das varidveis transformadas, ou
seja, as variaveis originais pré-multiplicadas por H, o sistema satisfaz as
suposicées do Modelo de Minimos Quadrados Ordinarios. Esta aplicacéo ir&
conduzir a um estimador nao viesado, dado por (2.49).

b" = (X#I#IX) X B $Y = (XS X)X Y (2.49)

na construcdo deste estimador, necessita-se da inversa de S, a qual é dada

por
éslll . SlMIl‘:I
1 /-1 _e . U_ ~1 %
S =V (U)—é : : l;l—ScAl.
gleI . SMMIH (250)

Entdo, o estimador do vetor dos coeficientes, dado em (2.48) sera

RS A 1l 12 M -1 é M l]
gblg a° XK sTXWG s XK, d aasu Xy, g

* 21 22 oM e y
S0 SsEXex,  sEXEX, o sXgK, e g
R 5 I B

é * l:J é M1 M2 MM l:J €3 s quYu,
@Mg @ Xyngl S X$X2 ... S X&XMQ 8u=l H

(2.51)



e a matriz de variancia-covariancia do estimador b* é dada por (X¢ *X)™* ou

por:
gslleQXl Slleqxz SlMxqumg

2M
V(b*):@sﬂx&txl s “XgX, - s X$Xy
e : : u
e u
& "IXEX, sMEXEX, - s™XEX, 4

(2.52)

O estimador em (2.50) possui todas as propriedades de um estimador
6timo, isto é, ele é o melhor estimador linear ndo-viesado, supondo-se que 0s
dados sejam normais; ele também pode ser considerado um estimador de
méxima verosimilhanca. Nota-se que a equacao (2.49) é idéntica a um
estimador de minimos quadrados, aplicado equacéo por equacgéo, quando 0s
distarbios possuem uma matriz de variancia-covariancia diagonal, isto é, se

S e =S, =0 para ut u. Entretanto, quando X, é distinto e os distarbios em

diferentes equacgbBes s&o correlacionados, o estimador em (2.50) fara
diferenca na estimagdo de equacdo por equagdo por meio dos minimos
guadrados ordinarios.

A aplicacdo do SUR pode também ser estimada pelo MMQO em Trés
Estagios conforme demonstrado por ZELNER & THEIL (1962), pois, dessa
forma, é possivel a estimacdo dos pardmetros das equagdes simultaneas,
possibilitando diferentes restricdes na estrutura das equacdes e ganhando-se
na eficiéncia das estimativas.

No método de minimos quadrados em dois estagios, é estimada a
matriz dos momentos na forma reduzida dos distarbios e também s&o
estimados os coeficientes de uma equacao estrutural simples. O método de
trés estagios vai além, usa a matriz dos momentos dos distarbios para
estimar todos os coeficientes de todo o sistema simultaneamente. Dessa
forma, o método possui todas as informacdes, de modo que, se a estrutura

de covariancia dos disturbios ndo for zero, a estimacao dos coeficientes de
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qualquer equacao ganha em eficiéncia tdo logo outras equacdes sejam
identificadas. Além disso, 0 método leva em consideracdo as restricdes que
séo impostas nas diferentes estruturas das equagoes.

2.4.3 Previsdo com os modelos autoregressivos multivariados

Uma aplicacdo direta dos modelos autoregressivos diz respeito a
previsdo de séries temporais multivariadas. Quando se utilizam as previsdes
um passo-a-frente, os valores utilizados até o periodo t séo reutilizados para
realizar previsdes para o periodo t+1.

Seja Z,,,, a previsdo de Z.; baseado em X; tem-se que avaliar a

utilidade desta previsédo, baseando-se em uma funcéo perda. Os resultados

mais convenientes e amplamente utilizados sdo aqueles que assumem uma

fungdo perda quadratica, indicando que o valor escolhido da previsdo Z ,,,, é

o minimo conforme mostra (2.53), que é conhecida como Erro Quadratico

Médio (EQM) associado com a previsdoZ,,,, .

EQM (Z:+l/t) = E(Zt+1 - Z:+l/t )2 ' (253)

A previséo com o menor EQM serd o valor esperado de Zu
condicionado a X; que apresentara os melhores valores previstos.

Considerando-se um conjunto de dados que segue um modelo VAR(1)
e que sao conhecidos todos os valores passados das variaveis, sera possivel
conhecer seus valores futuros, procurando-se sempre o menor valor para o
EQM, garantindo assim os melhores valores previstos para as variaveis.

Considera-se o processo VAR(1) representado na equacdo (2.43),
sabendo-se que o mesmo pode ser generalizado por meio de sucessivas
substituicOes e apresentado como em (2.40). Assim, tem-se:

h-1
. O . j
Zt+h :J 1th +a] 1et+h—i
=0 (2.54)

46



onde h representa o horizonte de previsdo desejado.

A partir do preditor Z,(h) =B,Z, +B,Z,_, +..., onde B; pode ser visto como

a matriz dos coeficientes, o erro de previsdo sera dado por:

h-1 ) ¥
Zt+h - Zt(h):éj iet+h-i +(.| 1h' Bo)zt - é BiZt-i :
i=1

i=0 (2.55)
Sabendo-se que & para j > 0 € ndo-correlacionado de Z, para i3

0, tem-se:

ol el 0
EQM(Z (n) = EGA | levn, CALJ €0, o
ei=0 @i=0 4]

¥
- Bo)zt - é B'Zt-i

i
i=1
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A matriz com menor EQM é construida quando B, =j ;! e B; = 0 para

i >0. Entdo, o preditor 6timo sera obtido por

Z,(h)=j 'z =j,Z(h-1) (2.56)

Quando se modela uma variavel ou um conjunto de variaveis, se esta
interessado em conhecer o impacto que esta variavel causa em uma outra.
Num sistema com apenas uma variavel, isto é bem mais simples de ser
determinado. Na realidade, o que se quer investigar séo as relagdes entre as
variaveis em um sistema com uma dimenséo maior do que 1, observando a
existéncia de uma relacdo de causa e efeito no modelo. Este tipo de

causalidade que procura descobrir o efeito que uma variavel, por meio de um
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choque ou de uma inovacdo causa na outra ou no conjunto de todas as
variaveis é freqientemente chamado de andlise dos multiplicadores.

Para que seja possivel avaliar o efeito que uma variavel pode causar na
outra deve-se tornar a média do sistema igual a zero, onde é considerado n =
0 na equacao (3.36), obtendo-se a equacéo (2.43). Supondo-se um sistema
composto de trés variaveis Zi, Z, e Z3 , para isolar o efeito que cada uma
pode causar a outra, e supondo que Z; aumente de uma unidade no instante
de tempo de t = 0; isto é, e1o = 1. E possivel observar o que acontece no
sistema durante o periodo de tempo t = 1, 2, ... se nenhum choque ou
inovacgéao ocorrer no sistema, o que significa dizer que ezp=e30=0, e =0,
e = 0 desde que ndo se esta interessado na média do sistema, mas nas
inovacdes das variaveis em torno das médias. Tem-se as trés variaveis com

média igual a zero e representadas da seguinte forma:

U €z,.,u e, u
u_. u, e u
2,tlj_l gzz,t-zlj+ éez,tlj-
H &asl &l

Seguindo a inovacao que ocorreu na primeira variavel no instantet=

0 tem-se o seguinte:

62,00 €e,,0 ély
_ Uu_€e, Uu_eé&\u
Zy=a z,olj_éez,olj_goa
st,ol‘fl gs,ol‘f] g)H
éz,,0
_& u_
Z, =g 2,1[]‘] A
SZ?»lH
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Continuando o procedimento para Z; = (Z1j; Z2i; Zsj) , tem-se na
primeira coluna o vetor dos pardmetros j,, que representam o impacto
causado no sistema. Uma linha de argumento mostra que o choque em Zy,
no instante de t=0 apds os i's periodos, resulta na segunda coluna de j ; e,
assim, sucessivamente. Por esse motivo, eles sdo chamados de respostas
de impulsos ou multiplicadores dinamicos. Em outras palavras, ] representa
a reacao da n-ésima variavel do sistema quando ela recebe um choque ou
uma inovagado num periodo anterior.

Sempre que houver uma inovacao ortogonal, a reacdo que uma variavel
recebera também sera do tipo ortogonal e cada equacao podera ser tratada

independentemente uma da outra.

2.4.4 Comentarios deste item

Neste item, discutiu-se como um sistema multivariado pode ser modelado
com a utilizacdo da metodologia do vetor autoregressivo. Para a estimagao
dos parametros do vetor autoregressivo, sera utilizada a técnica SUR, pois,
dessa maneira, € possivel que cada equacao apresente a sua propria forma
funcional, possibilitando também que cada equacao estimada possa ser
utilizada independentemente para analise.

A estimacdo conjunta das varidveis ndo sé servird para apresentar o
valor futuro que cada uma tera, como também sera Gtil na determinacdo do
valor da constante que define o ganho do sistema. A utilizagdo desta
constante sera explanada no capitulo seguinte, juntamente com a elaboracéo
do controlador de realimentacdo proposto, sendo este o alvo da presente
pesquisa. Através dele pretende-se, sempre que o sistema estiver fora de
controle, fazer compensacdes para obter-se um processo 0 mais préximo

possivel do alvo previamente estabelecido.
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2.5 Comentarios gerais do capitulo

Neste capitulo desenvolveram-se as técnicas de graficos de controle,
gue serao as ferramentas utilizadas para classificar o processo quanto a sua
estabilidade, mostrando quando um ajuste de realimentacdo deve ser
conduzido ou nao. Primeiramente, aplica-se o grafico de Hotelling a todas as
varidveis do processo como forma de avaliacdo global da estabilidade.
Posteriormente, decompbem-se os dados originais em combinacdes lineares,
as quais serdo avaliadas em relacdo a sua estabilidade através dos graficos
X-barra e EWMA. Assim, pretende-se identificar as componentes que estao
fora de controle, identificando-se também o conjunto de variaveis que geram
0s seus efeitos no sistema, causando a instabilidade.

A analise de componentes principais servira como um identificador das
variaveis fora de controle, e os modelos autoregressivos serdao Uteis na
estimacao dos distarbios que as varidveis em estudo irdo apresentar. Com o
emprego destas técnicas € possivel realizar-se 0 monitoramento e/ou a
realimentacdo do processo produtivo conforme sera mostrado no capitulo 3.

No capitulo seguinte, desenvolve-se a forma como a realimentagéo
deve ser implementada a um sistema multivariado, onde se verifica 0 modo

como cada item discutido no capitulo 2 € empregado.
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3 AJUSTE DE REALIMENTACAO
MULTIVARIADO

No capitulo 2, fez-se a revisédo da literatura, abordando-se os assuntos
de gréaficos de controle, componentes principais e vetores autoregressivos.
Essas técnicas serdo empregadas para o desenvolvimento do controlador
proposto neste capitulo.

A metodologia que sera utilizada para fazer os ajustes nas variaveis
gque estejam distantes do alvo desejado serd denominada de realimentacdo
do sistema, baseando-se no erro de previsdo do distirbio. Esse tipo de
controle onde o erro de previsao € utilizado para ajustar o sistema através da
manipulagdo das variaveis de entrada é denominado de controle de
realimentacéo.

Apos a introducédo feita no item 3.1, passa-se ao item 3.2, onde se
descreve como 0 monitoramento e ajuste do processo serdo realizados nas
variaveis que foram selecionadas para este propésito. No item 3.3, mostra-se
como este ajuste pode ser realizado, facilitando assim a sua compreensao e

operacionalizagéo.

3.1 Introducéo

Sistemas de controle de realimentacdo sdo amplamente usados em
guase todos os aspectos da vida moderna. Segundo FRANKLIN et al.
(1994), um sistema de realimentacdo é o processo de medi¢do da variavel
de entrada, a qual é usada para influenciar o valor da variavel de saida, onde
as medicOes de saida servem para informar como se deve manipular as
variaveis de entrada, surgindo assim o nome de realimentacao.

Em algumas industrias, as especificacdes do produto sdo impostas a

cada lote que seja fabricado, pois ha necessidade de atender-se as

51



especificacdes exigidas pelo consumidor, sendo necessario que o sistema
seja calibrado para cada lote. Controladores automaticos podem realizar
facilmente a funcéo de ajustar sistemas com mdltiplas entradas e multiplas
saidas. Esses problemas originaram uma colecdo de processos
estatisticos ou de engenharia, os quais foram denominados de controle
“run-to-run”, ou seja, o controle é efetuado a cada novo lote que seja
produzido ou a cada nova etapa do processo que deve ser trabalhada
(DEL CASTILLO, 1996). Entretanto, um problema comum encontrado
nestes controladores é que necessitam ser ajustados ou sintonizados
sempre que houver alguma alteracdo nas condicdes de operagoes,
especificacdbes ou quando variaveis externas forem modificadas em
funcdo de curvas ajustadas ao sistema. Essas equacgOes de ajustes sao
estimadas sem que se leve em consideracdo as relacbes entre as
variaveis, pois, na maioria das vezes, elas sao ajustadas ao conjunto de
variaveis de forma independente.

Nos ultimos anos, as similaridades e as diferengas entre controle
estatistico do processo e controle de realimentacdo tém sido exploradas por
varios autores, que atribuem a ambos os méritos de se atingir uma boa
gualidade, assumindo que processos dinamicos e distlirbios podem ser
descritos por diferengas de equacbes lineares com coeficientes constantes
conhecidos (Mac GREGOR, 1987; BOX & KRAMER, 1992).

A estatistica EWMA desempenha um papel importante em CEP e
CEnNP, pois ela pode ser utilizada tanto como gréfico de controle como para
prever o nivel do processo, sendo capaz de imitar o comportamento de
diversos processos industriais. Esta estatistica também € til na estimacéo
local do distirbio que esta ocorrendo no instante t (BOX & LUCENO, 1997).
Se 0 processo em estudo ndo possui uma dinamica, significa que o efeito do
ajuste nos parametros do processo ndo se realizara completamente no
proximo instante ou no proximo lote de fabricacdo, tornando o ajuste de

realimentacéo lento.
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As medic¢des continuas no processo possibilitam o fornecimento de um
valor ideal para | , que minimiza a soma do quadrado dos erros das variaveis,
fazendo com que cada variavel possa ser representada por esta constante.

A metodologia que relne tanto o controle estatistico como o controle de
engenharia de processo € denominada de Algoritmo de Controle Estatistico
do Processo (ACEP) e serve para aumentar a qualidade dos produtos e
processos (FLATIN et al. 1990). No ACEP, o controle de realimentacéo tem a
funcdo efetiva de regular o processo, enquanto o controle estatistico do
processo encontra e elimina as causas da variabilidade, servindo como
estratégia para o aumento da qualidade. O ACEP foi implementado nos anos
90 com a utilizagcédo da estatistica EWMA para predizer o nivel do processo.
Quando este preditor sair fora dos limites de previsao estabelecidos, uma
acdo de controle € tomada, fazendo com que o processo retorne ao alvo
desejado.

Nesta pesquisa, para se atingir o estado de controle do sistema
produtivo, se utilizar4 tanto técnicas de controle estatistico do processo
guanto técnicas de controle de engenharia do processo. A primeira visa
avaliar a estabilidade do processo, e a segunda sera utilizada para fazer
estimagfes sobre o0 mesmo. Quanto a etapa de estimacgédo, ela sera feita
independentemente do controlador, pois, com o uso das técnicas de controle
estatistico, pretende-se fazer a estimagcdo somente nas variaveis
consideradas como geradoras de instabilidade. Para a ponderacédo dos
distarbios, sera utilizada a constante de ponderacao | , que minimiza a soma
do quadrado dos erros encontrados utilizando a estatistica EWMA (BOX et
al. 1994).

Para que se atinja um controle de realimentacéo, geralmente deve-se
selecionar as variaveis que farao parte do controle, modela-las, estabelecer o
controlador que serd utilizado e, por fim, implementa-lo. As variaveis a serem
modeladas sédo aquelas selecionadas através da etapa de monitoragdo do

sistema produtivo. Dessa forma, sera possivel identificar quais variaveis sao
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as responsaveis por uma futura falta de controle no processo. Esta
monitoracao serd feita conforme mostrado no item 2.2.2.

A modelagem das variaveis sera feita através da metodologia VAR,
explicado no item 2.4, pois, conhecendo-se as relagdes entre as variaveis e
0s seus valores futuros, serd possivel determinar o distirbio de cada
variavel, uma vez que o controlador € dependente do comportamento que
elas apresentam.

O modelo do controlador é baseado no comportamento dos dados e
tem o objetivo de, sempre que necessério, fazer uma compensagdo no
sistema para que O processo seja 0 mais estavel possivel. Alguns
controladores possuem um custo muito elevado para a sua aplicagao,
necessitando de equipamentos especiais e técnicas sofisticadas, mas
também existem controladores simples que alcangcam o mesmo objetivo, que
sdo capazes de manter o processo estavel.

Nesta pesquisa se utilizara um controlador proporcional ao erro, sendo
que um problema comum encontrado com este tipo de controlador é que ele
necessita ser ajustado ou sintonizado a cada vez que as condi¢oes
operacionais, especificagdes ou algumas trocas externas ocorrerem. Os
controladores atuam para regular o processo, agindo diretamente nas
varidveis que irdo influenciar nas caracteristicas finais do produto, como
temperatura, pressao do fluxo de corrente e tempo que deve permanecer em
cada estagio do processo.

Como as variaveis que influenciam o processo devem ser reguladas
através de estimativas, defende-se a idéia de que um bom controlador deve
ter o processo de estimagéo separado do processo de controle (ASTROM &
WITTENMARK, 1989), uma vez que, na maioria dos controladores, existe um
algoritmo de estimagao que fornece os parametros estimados para serem
utilizados no controlador. O controlador utiliza estas estimativas feitas do
processo, efetivando o0s ajustes necessarios. Se a estimacdo for feita
independentemente da acdo de controle, é possivel fazé-la fora da linha de



producdo e, sempre que se tiver um conhecimento prévio das variaveis,
pode-se decidir quais restricbes devem ser impostas nas variaveis de
controle.

Muitos controladores sdo efetivados manualmente. E o que ocorre
guando o préprio operador responsavel pelo controle do sistema faz os
ajustes necessarios, regulando uma valvula ou apenas girando um botéo. Os
controladores manuais apresentam a vantagem de poderem ser manipulados
somente quando haja necessidade, mas sdo desvantajosos por
necessitarem da intervengdo de um operador, ao contrario dos controladores
automaticos. Estes possuem a facilidade de trabalharem com sistemas de
multiplas entradas e multiplas saidas, entretanto um problema comum
encontrado com esses controladores é que eles necessitam ser ajustados ou
sintonizados sempre que houver alteracbes nas condi¢cées de operacdes,

ajustando todas as variaveis envolvidas no processo (DEL CASTILLO, 1996).

3.2 Monitoramento e ajuste do processo

Como explicado no capitulo de revisdo da literatura, especialmente no
item 2.2, dentre os objetivos do controle da qualidade esta o de produzir itens
gue néo estejam fora das especificacoes e que atendam tanto ao consumidor
interno quanto ao consumidor final. Para que essa qualidade seja atingida,
ela pode ser efetivada pela utilizacdo do Controle Estatistico do Processo
(CEP) ou do Controle de Engenharia do Processo (CEnP). A adocao
conjunta destas duas metodologias para atingir a estabilidade de um sistema
produtivo tem sido estudada por autores como VANDER WIEL (1996), BOX
& LUCENO (1997), MONTGOMERY & MASTRANGELO (1991).

O controle estatistico tenta identificar e remover as causas especiais
gue fazem com que o processo esteja fora de controle. O processo de
identificagdo e remocdo de tais causas fundamenta-se em testes de
hipoteses estatisticas que mostram se as ocorréncias atuais sdo devidas ao
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acaso, identificando-se assim pontos discrepantes. O controle de engenharia
amplamente discutido por BOX (1992), BOX et. al. (1978), BOX et. al. (1994)
baseia-se em métodos de estimacdo das varidveis envolvidas no processo,
pois 0 conhecimento do comportamento futuro das variaveis permite realizar
0S ajustes necessarios no sistema, mantendo a sua estabilidade.

Um outro aspecto que diferencia o controle de engenharia do controle
estatistico € que o primeiro é apropriado quando o estado normal do
processo for de instabilidade e nenhuma acéo de controle foi aplicada. Esta
instabilidade pode ocorrer devido as matérias-primas tais como 6leo, carvao,
madeira e argila que sao utilizadas no processo ou por causa de variaveis
gue ndo sao passiveis de controle, como a temperatura ambiente, estado
emocional dos operadores e outras razbes desta natureza. Muitas vezes
estas causas sdo identificadas, mas ndo sdo passiveis de remocéo,
devendo-se tomar uma ag¢do que compense o0 sistema. Através desta acéo,
espera-se que a qualidade final do produto ndo seja alterada, pois, quando
um disturbio é previsto no sistema, é possivel aplicar-se um procedimento
corretivo (SACHS et. al. 1995).

Como discutido anteriormente, muitos fatores que atuam no sistema
sdo de dificil controle e de dificil remocdo. Quando estes fatores ndo séo
economicamente viaveis de serem retirados do processo, recomenda-se
utilizar o ajuste das varidveis por meio de compensacoes feitas no sistema,
mantendo-se, dessa maneira, um valor proximo do alvo determinado. A
alteracdo das varidveis do sistema produtivo pode acontecer pela nédo
homogeneidade do combustivel, pela matéria-prima ser de baixa qualidade,
por desgastes nos equipamentos ao longo do tempo ou mesmo por falta de
comunicacao entre os operadores que controlam o processo. Outros fatores
gue podem influenciar as variaveis sdo a temperatura ambiente e a umidade
local.

Os processos de ajuste que utilizam o distarbio produzido para correcao
do sistema sdo denominados de controle de realimentacdo, pois os desvios
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do alvo encontrados no processo sao utilizados para realimentarem o
sistema, reduzindo-se, dessa forma, a producdo de itens defeituosos. A
maioria dos trabalhos envolvendo controle de processos nas inddstrias sao
feitos utilizando controladores proporcionais ou integrais ao erro e, segundo
SHINSKEY (1994), RAMIREZ (1994) e DEL CASTILLO (1996), isto
continuara sendo verdade no futuro devido a sua simplicidade e robustez.
Neste trabalho utiliza-se um controlador proporcional ao erro, conforme é
mostrado a seguir.

A realimentacdo do sistema proporciona que as medidas corretivas
sejam quantificadas para posteriormente serem efetivadas. Essas medidas
podem ser realizadas obedecendo a expressao (3.1), que é denominada de
controlador Pl (proporcional — integral), pois a acdo de controle pode ser
atingida se aplicada uma acao utilizando a parcela proporcional, ou a parcela
integral.

t
oX, =k, +kpoe, +k,Q e,
i=1 (3.2)

onde X; representa a variavel que sofrera o ajuste, o qual tera um efeito
de g unidades no sistema, denominado de ganho do sistema, podendo ser
determinado por meio das propriedades fisicas da variavel ou de ajustes de
curvas. As constantes kp e k; correspondem a proporcdo com que cada
termo do controlador contribuir4d para a ponderacdo da combinacédo linear
(BOX, 1991; BOX & LUCENO, 1997).

Um sistema produtivo pode apresentar duas situagbes, a primeira
denominada de desvio e a segunda de recuperacdo. O desvio do alvo é
inteiramente determinado pela variacdo que a variavel de interesse teve
naguele instante. Este desvio é independente do controlador e podera
continuar indefinidamente na auséncia de uma acdo de controle. A

recuperacdo comeca tdo logo uma acao de controle seja aplicada nas
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variaveis de controle, as quais sdo manipuladas para terem o efeito do
desvio cancelado no préximo instante, revelando assim o efeito dindmico de
cada variavel e a resposta que o controlador fornece ao sistema.

Os desvios do alvo de uma variavel sdo representados por di = X;— A,
onde X; representa a variavel que esta sendo analisada e A é o valor alvo
para esta variavel. Na Figura 03, apresenta-se o esquema de como este

ajuste sera realizado.

Desvio do avo

Ajuste do Processo ‘1’

,—) Atravésdo VAR

Acdo emrelagdo as
variaveis de gjuste

| Equacédo de Controle P

em funcao dos disturbios

Controlador

FIGURA 03 - Esquema de controle de realimentagéo do sistema adaptado de
BOX et. al. (1978)

No esquema de controle de realimentacdo nos periodos anteriores ao
tempo t, que é o tempo em que a acdo ocorrera, tem-se 0s erros dos
distUrbios previstos, representados por ...e;, €1, €2 ..., 0S quais determinam
o nivel que a variavel de entrada X; deve ser manipulada para que 0s
mesmos sejam 0S menores possiveis. Na realidade, o que deve ser feito,
sempre que possivel, é cancelar o disturbio d; através do ajuste da variavel
Xt, de modo que o processo se mantenha préximo do alvo desejado. Logo,
escreve-se (3.2)

K- A :dt+1+gxt' (3.2)
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Esta relacdo mostra que, no instante t, o desvio do alvo X, - A
depende do disturbio d,,, e do nivel de ajuste gX, que a variavel X sofreu no

instante t.
Observando-se a relagao (3.2) no instante t, ela mostra que se deseja
ajustar a variavel X; de modo que o lado direito da relagdo torne-se zero,

entdo ndo havera desvios do alvo no instante t+1 e Z , - A seraigual a zero.

Infelizmente, isso n&o pode ser efetivado, pois no instante t ndo se conhece

o valor de d,,. Entretanto, no instante t pode ser feita a previsdo do

disturbio, d,,, e pode-se escrever que ¢, =d,,, - d.,, € 0 erro de previsdo do

distarbio. Logo, a relacdo (3.2) pode ser escrita como em (3.3):

A~

Yt+1 -A= €in + dt+1 + gxt : (33)

Na realidade, o que necessita ser feito é ajustar X; de modo que,

A~

gX; =-dyy, (3.4)

substituindo-se (3.4) em (3.3), tem-se,

Yo - A=e,,. (3.5)
Isto mostra que o desvio do alvo visto no processo serd o erro de

previsdo do disturbio. A relacdo (3.4) mostra o ajuste feito no instante t, mas

se 0 ajuste tiver que ser realizado em um instante anterior, tem-se que

A

g(xt - xt—l) =- (at+l - dt) ) (3'6)
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mas sabe-se que (d,,, - d,) né&o significa o valor do disturbio e sim o erro que

se comete em prever o disturbio. Esta diferenca pode ser modelada segundo
a estatistica EWMA, assumindo a forma mostrada em (3.7).

d. -d)=I(d-d)=le. (3.7)

Fazendo-se a substituicdo de (3.7) em (3.6), obtém-se a expressao de
ajuste do sistema representada pela expresséo

ag(X,- X)) =-1g, (3.8)

onde e; representa o erro de previsao dos disturbios. Desenvolvendo-se um

pouco mais a expressao (3.8), encontra-se

| A 3.9
xt' xt—l:_a(dt_ dt)' ( )

Fazendo-se a comparacdo da expressédo de realimentacdo em (3.1) e

~ I .
escrevendo-se a expresséo (3.8) como X, = X, , +—e, pode-se dizer que se
g

estabeleceu um controle proporcional ao erro, no caso discreto. Esta
proporcionalidade é a quantidade que mede a diferenca entre o valor que a
varidvel deveria apresentar e o valor corrente da mesma.

Segundo  MONTGOMEY & MASTRANGELO (1991), quando a
temperatura é controlada pelo ajuste do posicionamento de uma valvula, a
estatistica EWMA pode ser aplicada a série de ajustamentos da valvula ou
equivalentemente, ao sinal de saida do controlador que direciona o
posicionamento da valvula. E se o algoritmo de ajuste esta funcionando

adequadamente, problemas que afetem a temperatura irdo se refletir nos
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ajustamentos da valvula. Observa-se que a estatistica EWMA no periodo t é
igual a EWMA no periodo t-1 mais uma fracdo | do erro previsto um passo-a-
frente HUNTER (1986), e deste modo é facil ver que EWMA € apenas o
termo proporcional ao erro.

A idéia de se trabalhar com o ajuste proporcional ao ultimo erro, deve-
se ao fato que ele é a previsdao do distlrbio e este ajuste ocorrera a cada
etapa para cancelar esta previséo, utilizando a constante de ponderacéo |
aplicada a observagdo mais recente, ou seja, ao Ultimo erro que também
evita que uma compensacao excessiva no sistema seja aplicada (BOX &
LUCENO, 1994, 1997 e MONTGOMERY et. al. 1994). Como os distlrbios
sdo previstos e a cada etapa eles sdo cancelados, logo ndo ha a
necessidade de se fazer um controle integral, que representaria a soma de
todos os residuos passados, 0s quais nao influenciardo no sistema pois além
de j4 estarem corrigidos, ndo conheceriamos 0s reais distarbios que
afetariam o sistema.

Segundo BOX & LUCENO (1997), ao invés de considerar o nivel de
entrada da variavel X; no tempo t, pode-se pensar em termos de

ajustamentos onde x,=X,- X,, a ser feito no tempo t, reescrevendo-se

(3.8) como:

o, =-le, (3.10)

onde verifica-se que um ajuste proporcional em relagdo ao ultimo erro foi
realizado.

O ajuste proporcional pode ser verificado, considerando a expressao
(3.1) com os indices de tempos t e t-1, ao realizar a subtracdo considerando-

se o instante atual e o anterior, obtém-se:

9(X - X)) =(k, +k))e - ke, (3.11)
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gue pode ser escrito como:

gX, =Ci& +Co8, (3.12)

onde c, =k, +k, e ¢, =-k_, consiste em fazer um ajustamento na variavel de

entrada a qual é uma combinacdo dos dois ultimos erros.

Comparando-se a expressédo (3.12) com (3.10) tem-se que gx, =-1 ¢
segue um ajuste proporcional ao erro onde c,=-1 e c¢,=0 (BOX &

LUCENO, 1997).

Como os dados amostrais sado coletados e medidos em tempos
equiespacados, e o0s ajustes também serdo feitos em tempos equiespagados
em relacdo ao disturbio de cada variavel, considera-se entdo um sistema de
ajuste discreto em relacdo ao disturbio de cada variavel. Dessa forma, a
equacado (3.9) fornece o nivel de ajuste que deve ser feito na variavel de
compensacao. A constante g representa o ganho do sistema, medindo as
alteragbes ocorridas na caracteristica de qualidade do sistema a cada
unidade alterada na variavel (X;), que é representada pelo maior coeficiente
da equacgédo de regressao. Ela é estimada através do modelo VAR, conforme
explicado em 2.4, captando o efeito conjunto das variaveis. A constante de
ponderacdo | sera aquela que fornecer o menor erro de previsdo da seérie
dos erros dos disturbios ajustados fornecidos pela estatistica EWMA.

A variavel de controle em um processo autoregressivo sera a propria
série em estudo no instante anterior, DEL CASTILLO (1996), pois, quando se
trabalha com o sistema de producdo em lotes, as observagdes formam uma
série, possibilitando que os valores das varidveis a serem ajustadas possam
ser previstos, servindo estes valores para ajustarem o lote atual. No sistema
autoregressivo as medidas de cada varidvel devem ser ajustadas com base
no esquema de realimentacdo proposto, fazendo com que o ajuste seja

efetivado dentro de um periodo de tempo.
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3.3 Etapas para a operacionalizagcdo da metodologia proposta

Inicialmente para operacilonalizar a metodologia, apds a aquisicdo dos
dados multivariados, utiliza-se a estatistica T? de Hotelling, para verificar a
estabilidade do processo. Se o mesmo estiver fora de controle, o passo
seguinte sera determinar as componentes principais do conjunto de dados
originais, que serdo utilizadas para se encontrar a variavel ou o conjunto de
variaveis responsaveis pela falta de controle, pois as componentes possuem
a caracteristica de serem independentes umas das outras e cada
componente podera ser investigada separadamente. Se o processo for
considerado estavel, apenas a monitoracdo sera realizada, através do gréafico
T2 de Hotelling.

A componente principal selecionada para investigacdo sera avaliada
por meio dos graficos X-barra e EWMA, identificando-se, dessa maneira, as
componentes que sado mais instaveis. Estas serdo investigadas utilizando-se
a andlise de correlacdo entre as varidveis originais e as componentes
principais, determinando-se, dessa maneira, quais variaveis possuem maior
influéncia na formagdo da combinagéo linear e encontrando-se a variavel
responsavel por uma futura falta de controle no processo.

Detalhadamente o procedimento para a implantagdo da metodologia
proposta para o caso multivariado esta baseado no fluxograma representado
na Figura 04, que mostra as etapas que serao seguidas.
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FIGURA 04 - Fluxograma das etapas que serdo seguidas para que seja
possivel se estabelecer o monitoramento e o ajuste de
realimentacdo nas variaveis selecionadas

Ap6s a aquisicdo dos dados, utiliza-se o grafico multivariado T? de
Hotelling para avaliar a estabilidade do sistema, classificando-o como estavel
ou sob controle (SC), quando se passa direto a etapa de monitoracdo, ou
como instavel ou fora de controle (FC) e, neste caso, as etapas seguintes
devem ser seguidas.

Se o processo for composto de no maximo trés variaveis (n £ 3),
passa-se direto a etapa de estimagdo dos disturbios, utilizando a
metodologia de regressbes aparentemente nao correlacionadas (SUR) e,
em seguida, aplica-se o controlador proposto. Mas, se o processo for

composto por mais de trés variaveis (n > 3), deve-se utilizar a técnica de



componentes principais, pois ela permite reduzir conjunto de variaveis e
indicar quais devem ser estimadas.

As varidveis adjacentes a variavel de maior correlagdo com a
componente, formardo um conjunto de trés variaveis que serdo modeladas
utilizando a metodologia SUR, pela qual os disturbios de cada variavel
serdo determinados e utilizados no controlador proposto. Neste caso
especifico, utiliza-se um conjunto formado pela variavel de maior
relevancia no sistema e suas adjacentes, pois as variaveis em estudo se
apresentam em uma ordem sequencial, onde a distribuicdo fisica das
mesmas possui uma grande influéncia no sistema. Caso em processos
produtivos onde ndo exista uma ordenacdo das varidveis em estudo,
deve-se tomara um conjunto de variaveis que se apresentem mais
fortemente correlacionadas com a CP, que é o que geralmente ocorre em
processos quimicos e envase de refrigerantes. Utiliza-se o conjunto
formado por um ndmero reduzido de variaveis, onde o uso de mais de
quatro variaveis torna a modelagem de dificil execu¢cdo (CHARENZA &
DEADMAN, 1997), geralmente em sistemas produtivos que sdo realizado
em lotes ou onde as especificacbes do produto sofrem modificagbes
freqlientes ndo se dispbem de um grande conjunto de dados, o que faz
com que se tenha um pequeno namero de graus de liberdade no momento
de se fazer as estimacgoes dos parametros do modelo.

A reducdo da dimensionalidade do conjunto de dados € feita pela
analise das primeiras CP’s selecionadas pelos critérios de CATTEL e
KAISER e analisadas por meio das cartas de controle X-barra e EWMA.
As componentes selecionadas que forem consideradas em uma situagéo
de instabilidade pelos graficos de controle, serdo investigadas por meio da
correlacdo entre as variaveis originais e a CP, possibilitando identificar a
variavel que possui maior influéncia na formacéao daquela componente.

Este procedimento deve ser repetido a cada intervalo de tempo que o
equipamento for avaliado, sendo que, surgira uma regularidade ao longo do
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tempo, pois evita-se que um grande disturbio afete a producao, utilizando-se
0 ajuste de realimentagao.

Assim, a metodologia fornece uma ferramenta auxiliar as técnicas
multivariadas de controle de qualidade, pois, além de identificar se o sistema
esta fora de controle, sera possivel detectar as variaveis responsaveis por
esta ocorréncia e ajusta-las, utilizando as técnicas de modelagem SUR,
EWMA e o ajuste, através de um controle proporcional ao distarbio das
variaveis.

A utilizagdo da técnica de controle estatistico de processos por meio de
gréficos de controle € necessaria, pois sera utilizada para a monitoragdo do
processo produtivo, mostrando se ele estd ou ndo sob controle. Caso uma
situacdo de falta de controle seja detectada, passa-se entdo a investigacdo
das variaveis que fazem com que o processo esteja instavel. ldentificando-se
estas variaveis, utiliza-se o controle de engenharia do processo para que
seja possivel verificar o comportamento das variaveis envolvidas e para que
possam ser feitas as devidas compensacdes nas varidveis de entrada
através da realimentagdo dos sistemas. Desta maneira, acredita-se que o
processo esteja 0 mais proximo possivel do alvo especificado e produzindo o
menor numero de itens defeituosos.

A estatistica EWMA, além de ser util na construcdo do gréfico de
controle, serve como avaliador da estabilidade do processo. Posteriormente,
a estatistica sera utilizada como ponderador do erro dos disturbios previstos,
por meio da determinacdo da constante de ponderacédo | que apresentar a
menor soma de quadrados dos erros.

A relagdo (3.9) considera 0 caso em que o ajuste do sistema é feito
como se as variaveis envolvidas fossem univariadas. Na realidade, o
conjunto de varidveis que sofrerdo o ajuste de realimentacdo serdo as
selecionadas com a utlizaggo da ACP, explicado no item 2.3, e
posteriormente modeladas segundo a metodologia de estimagdo SUR
conforme descrita no item 2.4, a qual possibilita que cada equacgao estimada
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possa ser utilizada independentemente. Desta maneira, a constante g que
representa o ganho do sistema e as previsdes estimadas para cada variavel
podem ser utilizadas individualmente para analise, obtendo-se tantas
equacOes de ajustes quantas forem as varidveis selecionadas, formando-se
um vetor de ajustes (SACHS et al. 1995).

3.4 Realizacao e interpretacdo do controlador proposto

O sucesso de um ajuste requer dois esforgcos: um processo de
identificacdo e uma aplicacéo apropriada das regras de ajustes. O processo
de identificagdo das variaveis serd feito com a utilizacdo da analise de
correlacdo entre as componentes principais e as variaveis originais. Serdo
utilizadas para o calculo da correlagdo as componentes que apresentarem
uma maior instabilidade, classificada por meio dos graficos de controle. O
processo de ajuste foi detalhado no item anterior. Mostra-se aqui apenas
como este ajuste deve ser interpretado, facilitando a sua operacionalizagé&o.

Em muitos controladores, o0s ajustes podem ser efetivados
manualmente, conforme descrito em 3.1. Neste caso, o operador pode
ajustar as variaveis de saida para qualquer valor desejado. Um ajuste
manual deve ser entendido como o modo mais conveniente para ajustar a
oscilagdo do sistema, e a maioria dos operadores possui facilidade para
realizar esta tarefa, que depende apenas da regulagem de um bot&o que, no
caso em estudo, pode oferecer maior ou menor quantidade de calor ao forno
de queima.

Apoés identificadas as variaveis que serdo ajustadas, deve-se, em
primeiro lugar, encontrar os valores alvos para cada lote de fabricagéo. Este
valor serd representado genericamente pela letra A. O objetivo serd manter o
processo 0 mais préoximo possivel deste valor A, que sera feito pela

manipulacdo das variaveis de entrada.
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O nivel de controle a ser introduzido no processo sera dado pela
expressao (3.9), que mostra a relagdo entre o nivel das variaveis de entrada
e o distarbio produzido na saida do processo. Considerando que a maioria
dos processos de controle sao feitos por meio da regulagem de um bot&o no
painel de controle, aqui mostra-se como esta metodologia proposta pode ser
efetivada.

Na expressédo (3.9), se o resultado numérico apresentar sinal positivo
(+), indicara que o botdo regulador do sistema devera ser girado no sentido
horario, proporcionado assim uma maior liberacdo de energia no processo.
E, se o sinal for negativo (-), significa que uma reducao deve ser introduzida
no sistema; logo, o botéo regulador devera ser girado no sentido anti-horario.

O valor numérico resultante da expressao (3.9) indicara o niumero de
unidades que o botdo de controle deve ser girado, pois ele é dotado de uma
escala de medida que facilita a regulagem.

No sistema multivariado, mais de uma variavel devera sofrer o ajuste de
realimentacdo, logo os ajustes serdo feitos em todas as variaveis
selecionadas para o ajuste, devendo-se salientar que cada variavel tera o
seu proéprio valor de ajuste.

Como o processo que esta sendo analisado é verificado e ajustado a
cada hora por um profissional da empresa, ndo se teve a preocupacao de
avaliar os custos com a realizagcdo do ajuste. Dessa forma, procura-se
estabelecer uma rotina mais criteriosa de calibracdo das variaveis com o
objetivo de manter as variaveis de saida o mais préximo possivel do alvo

estipulado.
3.5 Aspectos em que a metodologia proposta € superior
A metodologia aqui proposta apresenta uma forma simples e

simultdnea de realizar o controle estatistico de processo e o controle de
engenharia. Por meio do gréafico de controle de Hotelling, é possivel fazer a

68



avaliacdo de um conjunto multivariado, verificando a estabilidade do sistema
produtivo, considerando as varidveis originais na avaliagdo global do sistema
e, quando o numero de variaveis envolvidas no processo € maior do que
guatro, utiliza-se o grafico EWMA aplicado as componentes principais,
fazendo-se uma andlise mais detalhada que permita identificar os periodos e
etapas do processo em que houve uma falta de controle no processo. Este
aspecto de identificagcdo das fontes geradoras de instabilidade proporciona
uma grande ajuda as pessoas envolvidas na tomada de decisdo em relacdo
ao processo, evitando-se assim tomar uma medida corretiva global, pois uma
acdo corretiva tomada no ponto especifico torna-se mais eficaz.

A metodologia proposta alcanga o seu sucesso pleno, se as variaveis
envolvidas no processo forem correlacionadas, quanto mais forte for o
coeficiente de correlacdo, menos componentes principais serdo necessarias
para representar o processo como um todo, facilitando a identificacdo do
conjunto de variaveis que representam 0O processo e que devam ser
monitoradas e/ou realimentadas.

Em muitos processos industriais, as caracteristicas podem mudar
devido a trocas de matéria-prima, equipamentos mal regulados, variacdes
ambientais ou por distarbios das unidades de processamentos anteriores.
Assim, para manter um bom controle, é necessario que o controlador seja
flexivel e se adapte a cada novo lote de producdo ou mudancas que foram
introduzidas no processo (WITTENMARK, 1986).

O controlador proposto satisfaz esta necessidade, pois ele é flexivel,
necessitando de poucas observacbes para fazer-se a estimagdo dos
distirbios ocorridos no processo. Um outro aspecto positivo que a
metodologia oferece € que o modelo utilizado para fazer a previsdo dos
distarbios é baseado em um modelo autoregressivo, o que facilita o
conhecimento do impacto que a variavel que estda sendo modelada iréa

apresentar.

69



A forma como as estimativas dos disturbios sdo encontradas, isto €, por
uma metodologia que pode ser feita externamente ao controlador, permite
gue o processo possa ser modelado fora da linha de producéo, tornando a
etapa de modelagem independente da etapa de ajustes.

A metodologia proposta apresenta um conjunto de técnicas
multivariadas que serdo Uteis para fazer um controle efetivo em um processo
produtivo multivariado e pode ser facilmente adaptada quando se tem um
conjunto de dados univariados, pois esse seria trabalhado como um caso
particular, onde as técnicas de estimacdo e realimentacdo seriam
univariadas. Com a utilizagdo conjunta do controle estatistico e do controle
de engenharia, é possivel atingir o que hoje é chamado de ACEP, porém

aqui considera-se um caso multivariado.

3.6 Comentarios gerais do capitulo

Neste capitulo, foi apresentado como um ajuste de realimentacdo de
um sistema multivariado pode ser realizado por meio de compensagao do
erro de previsdo do disturbio. A idéia basica é sempre que possivel cancelar
a ocorréncia de um disturbio futuro. Dessa maneira, 0 ajuste continuo evitara
a producao de itens defeituosos. Mostra-se também que este tipo de ajuste é
denominado de ajuste proporcional ao ultimo erro e como 0 ajuste pode ser

realizado.
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4 APLICACAO DA METODOLOGIA

No capitulo 2, foram discutidas as técnicas de controle de qualidade,
analise de componentes principais e 0os modelos multivariados. Estas
técnicas multivariadas serdo utilizadas tanto na aplicagdo do controle
estatistico do processo como no controle de engenharia, alcangando-se
assim um Algoritmo de Controle Estatistico de Processo (ACEP)
multivariado. Estas técnicas viabilizardo a identificacdo das variaveis
geradoras de instabilidade em um sistema multivariado, sendo estas
variaveis ajustadas utilizando-se o controlador proposto no capitulo 3.

Neste capitulo, faz-se a aplicacdo da metodologia proposta a um
conjunto de dados reais da empresa de revestimentos ceramicos CECRISA —
Unidade Industrial Il. Primeiro, faz-se a descricdo do processo e, segundo, a
aplicacdo da metodologia e do ajuste de realimentacdo estudados no
capitulo 3.

4.1 Introducéo

A ceramica é praticamente tdo antiga quanto a descoberta do fogo.
Predominam ao longo da histéria e até o final do século XIX métodos
artesanais para a obtencdo dos mais variados objetos. Atualmente, face a
grande diferenca tecnoldgica entre os produtos obtidos empiricamente e os
obtidos mediante aplicacdo da ciéncia, ha a tendéncia de dividir a cerdmica
em dois grandes grupos: a ceramica tradicional e a de alta tecnologia. Esta
pesquisa esta inserida no contexto da cerdmica de alta tecnologia, a qual &
marcada por uma alta competitividade tanto no mercado interno quanto no

mercado externo, através das exportagdes.
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A argila é um dos principais componentes da ceramica e possui uma
variabilidade muito grande nas suas caracteristicas e composicao,
dependendo da jazida de onde é extraida. A apresentacdo de uma variada
composicdo quimica faz com que, na maioria das vezes, seja necessario a
adicdo de matérias-primas beneficiadas para se obter uma massa uniforme.
Estas matérias-primas, tais como caulim, zicronita, cromita e algumas outras
sintetizadas de caracteristicas controladas como, por exemplo, o carbeto de
silicio e corindron, ajudam a compor uma massa sob as especificacdes
requeridas pela empresa. A combinacdo das matérias-primas, argila e
matérias-primas beneficiadas, apds serem testadas laboratorialmente e
passarem por diversas etapas de transformacado, formam a massa que dara
origem as pecas ceramicas.

Neste estudo, se estd interessado na ceramica de revestimento,
especialmente no azulejo do formato 15x15 cm, poiS O Seu processo
produtivo tem permitido um grande grau de automacao, sendo a maioria das
etapas do processo e dos equipamentos controlados automaticamente. O
estudo sera desenvolvido na etapa de queima do suporte ceramico - biscoito
- que é a massa de argila prensada no formato que dara origem ao azulejo.
Nesta etapa sera analisada a uniformidade da temperatura dos queimadores
de um forno de tunel do sistema bi-queima, mostrado na Figura 05.
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FIGURA 05 - Visualizacdo externa do forno de queima numero 1

O forno de queima é dotado de controladores que sdo mostrados na
Figura 06, por meio dos quais é regulada a temperatura do forno.

FIGURA 06 - Chaves de controle de temperatura do forno 1

Inicialmente, a peca ceramica passa pelo processo de secagem em um
forno onde a temperatura permanece em torno de 110 °C, a qual serve para

eliminar a umidade excedente no biscoito. Em seguida, ela é conduzida para
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um segundo forno, para a queima do material ceramico, que possui as
funcbes de eliminagcdo do excesso d'dgua e aumento de resisténcia
mecanica da peca, por isso ela é considerada uma das mais importantes
fases do processo.

O forno possui a forma de tunel onde as pecas se deslocam ao longo
de seus 85 metros de comprimento em vagonetas sobre trilhos, com
capacidade de queimar 56 vagonetas carregadas com 260 m? de biscoito
15x15 cm cada uma, conforme mostra a Figura 07.

H
:
H
|.
§
|

r
it

-i'-—-n-ﬂﬂn- TITE T IRt et e Y PSR ORI

r
q

FIGURA 07 - Vagoneta carregada com biscoito 15x15 cm no estoque para
entrar na fase de queima

Quando uma vagoneta carregada entra no forno, ela passa pela zona
de pré-aguecimento, queima e resfriamento. O processo denominado de
gueima é feito com queimadores localizados nas laterais do forno. Uma parte
inicial e final do forno n&o possui queimadores, pois nestas partes a

temperatura ndo deve ser tdo elevada para evitar o choque térmico das
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pecas na entrada e na saida do forno. Na parte central do forno estdo
localizados os queimadores, caracterizando a zona de queima propriamente
dita.

Em funcdo de todas as transformacdes que ocorrem no suporte
ceramico durante a queima, pode-se desenhar uma curva tipica que mostra
estas transformacdes e sua influéncia na qualidade do produto. Entende-se
por queima o aquecimento de acordo com um plano preestabelecido
denominado de curva de queima, a qual é determinada conforme a
quantidade de agua que deve ser extraida da peca, do tipo de produto que
se quer fabricar, do tipo de forno e, principalmente, da composi¢cdo da massa
gue dard origem ao azulejo, pois cada jazida de argila apresenta
caracteristicas diferentes, necessitando de uma curva de queima especifica,
determinada em testes laboratoriais. Por esses motivos, o Centro de
Tecnologia Ceramica (CTC), 6rgéo que estuda e avalia a producdo ceramica,
considera que a etapa de queima € uma delicada fase do processo produtivo
em que 0s equipamentos destinados a esta etapa devem ser 0s mais
confiaveis e flexiveis, para poderem adaptar-se as diferentes curvas de
gueima.

Cada lote de argila possui um coédigo que possibilita identificar os
ajustes que devem ser introduzidos na curva de queima. Aqui descreve-se a
curva de queima da massa MTB — 041.

Um ciclo de queima genérico inicia com uma temperatura em torno de
150°C e evolui até 690 °C. Esta etapa é denominada de pré-aquecimento, e
nela ocorrem a eliminagdo da agua que existe em excesso no biscoito, a
agua existente entre os poros formados na argila e a decomposicdo de
alguns hidréxidos de ferro juntamente com a combustdo de substancias
organicas. Também ocorre a transformacdo do quartzo, o mineral que faz
com que surjam pequenos pedriscos na peca ceramica, tornando-a com uma
textura lisa ap0Os atingir essa temperatura. A fase de queima é caracterizada
por uma faixa de temperatura que comeca em torno de 790 °C, atinge o seu
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pico em 1200 °C e retorna & temperatura de 1030 °C. No inicio desta fase
ocorre a fusdo dos alcélis e éxidos de ferro, decomposi¢cédo dos carbonatos e
oxidacdo do carvdo. Em torno dos 1000 °C ocorre também a fusdo dos
diversos minerais encontrados na argila e inicio da fusdo do feldspato e a
formac&o de silicatos e aluminosilicatos. A 1200 °C ocorre a fase vitrea, com
a reducdo do tamanho da porosidade existente no biscoito. A fase final é
denominada de resfriamento e inicia com uma temperatura em torno de 800
°C, diminuindo até 500 °C. A diminuicdo gradativa da temperatura é
necessaria para que o biscoito ndo sofra um choque térmico ao deixar o
forno.

A zona de pré-aquecimento (PA) é formada por um conjunto de trés
gueimadores, que serdo representados por PAl, PA2 e PA3; a zona de
aguecimento (AQ) caracteriza a queima, pois a temperatura nesta fase é
mais elevada, sendo composta pelos queimadores AQ1, AQ2, AQ3, AQ4,
AQ5, AQ6, e a zona de resfriamento (RF) é composta pelos queimadores
representados por RF1, RF2, RF3, perfazendo um total de 12 variaveis. Na
Figura 08, apresenta-se um esquema representativo do forno 1.

Numero de queimadores em cada zona de queima
«3 6 » 3

< [
<& >

FIGURA 08 - Esquema representativo das zonas de queima do forno 1

As trés zonas do forno serdo analisadas simultaneamente, pois a
estabilidade da temperatura destas zonas sera decisiva na qualidade do
produto. Se a temperatura estiver estavel, entdo apenas o trabalho de
monitoracdo sera realizado, caso contrario, seréo investigadas as variaveis

gue potencialmente irdo gerar a instabilidade no sistema e estas seréao
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utilizadas para o ajuste de realimentacdo. O processo de queima dura
aproximadamente 23 horas e, durante este periodo, ndo € possivel
interrompé-lo, sendo recomendado um ajuste nas variaveis com maior
instabilidade para a manter o processo o0 mais préximo do valor objetivo

desejado.

4.2 Descricédo do problema e das variaveis a serem analisadas

Neste trabalho, sera realizado um estudo de controle de qualidade
multivariado, utilizando-se conjuntamente as técnicas de Controle Estatistico
do Processo (CEP) e as técnicas de Controle de Engenharia do Processo
(CENnP) conforme descrito nos capitulos anteriores. A primeira seré efetivada
por meio dos graficos de controle e a segunda por meio de métodos de
previsao que proporcionardo o conhecimento futuro das variaveis.

Quando se esta trabalhando, como neste exemplo, com um processo
gue ndo pode ser paralisado para que 0s seus procedimentos operacionais
possam ser revistos, uma solucdo é fazer compensacdes no conjunto das
variaveis mantendo o processo estavel, conforme preconizado por BOX &
LUCENO (1987). Desta maneira, evita-se um elevado nimero de descartes
no final do processo.

O controle de realimentagdo multivariado serd necessario, pois um
conjunto de variaveis sera analisado simultaneamente, levando-se em
consideracdo o seu inter-relacionamento. As variaveis consideradas séo as
temperaturas dos pontos de queima do forno, num total de doze variaveis,
formando uma série contendo 92 observagfes cada, tomadas em intervalos
de uma hora nas trés zonas de queima.

Durante a fabricacdo do azulejo, todas as etapas s&o importantes e a
cada fase a matéria-prima € testada para verificar se ela atende as
especificacoes da linha de producdo. Caso ela ndo atenda a estas
especificacdes a matéria-prima é retrabalhada até atingir o valor desejado. A
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Unica etapa que ndo permite esta flexibilidade é a de queima, pois, apos ela

ser iniciada, ndo é possivel interromper 0 processo ou retornar a etapa

anterior, devendo-se esperar que a peca ceramica complete o ciclo de

gueima. Essa impossibilidade deve-se as condi¢des técnicas que o forno

apresenta. Ele ndo pode ser desligado com frequéncia, pois 0 tempo

compreendido para o resfriamento do forno e calibragem dos queimadores

dura em torno de vinte e sete dias, 0 que significaria um prejuizo muito

grande para a empresa. Na Figura 09, mostra-se um fluxograma

representativo desta etapa.

Bolacha 546352 m°

OleoPetrog, 473.360,2 Kg

Ruido 204B

l Olea
A +I'ra!'l£p. Tandque ransp \I
: [neemo '
l l . Cueima [~ Ruido 00dBE
Oleo (Heo Ot Fuido #0dE
A Ruidho 9B
n Transp. e Estocagem Calor
Biscoito 546,352 m* Carros de Biscoito Biscoiio -

;

546,352 m’

FIGURA 09 - Fluxograma representativo da etapa de queima do suporte

15x15 cm

A temperatura dos queimadores € aferida por meio de um painel, onde

todos os pontos séo representados, conforme mostra a Figura 10.
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FIGURA 10 — Painel de afericdo da temperatura de cada ponto de queima do
forno 1

A queima de materiais ceramicos nao implica simplesmente coloca-los
a uma determinada temperatura, sendo de grande importancia os tempos de
pré-aquecimento, de permanéncia na temperatura maxima e de resfriamento.
Um dos maiores problemas ocorridos em fornos de queima é a falta de
uniformidade da temperatura nas zonas de pré-aquecimento, temperatura
maxima e zonas de resfriamento. A seguir, estdo descritos os problemas de

maior ocorréncia:

- Biscoito mal queimado: O biscoito ndo tem a porosidade
correspondente ao tipo de massa empregada, apresentando
maior porosidade, resisténcia mecanica baixa e coloragdo mais

bY

escura. Isto pode ser devido a temperatura de queima ou do
tempo de permanéncia na temperatura de queima ser
demasiadamente baixo, mas a principal causa € a nao

uniformidade da temperatura no interior do forno. O biscoito mal
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gueimado causa graves defeitos nas etapas posteriores, tais
como: formacéo de furos e bolhas sobre a superficie esmaltada,
diferenca de camadas de esmaltes em relagdo a outro suporte
mais queimado, curvaturas e falta de resisténcia mecanica;
Material muito queimado: Um indicio de queima excessiva ou de
temperatura irregular do forno apresenta pecas de diferentes
tamanhos conforme a sua disposi¢cdo na vagoneta que carrega as
pecas através do forno e a maneira que elas foram empilhadas.
Este problema de material muito queimado pode ser resolvido
reduzindo-se a temperatura de queima, encurtando-se o ciclo e
uniformizando-se a temperatura no interior do forno;

Sapecados (laterais): Isto origina-se quando o queimador produz
uma temperatura excessivamente alta. A identificacdo do
problema é de facil localizacdo, ocorrendo s6é de um lado da
vagoneta. Para solucionar este problema, basta revisar o0s
gueimadores e manté-los na temperatura pré-determinda. Os
defeitos dessa fase sao refletidos na esmaltagcdo e na segunda
gueima, ocorrendo a formacéao de bolhas, inclusive provocando a
retracdo do esmalte;

Trincas: As trincas aparecem nas pec¢as durante a queima,
podendo ser classificadas em dois grupos: a) as trincas que se
apresentam na primeira fase de queima ou que tém sua origem
em processos anteriores, as quais surgem pela presenca de
umidade residual na entrada do forno, ou uma curva de pré-
aquecimento inadequada; b) trincas que se produzem depois da
gueima (resfriamento). Este defeito denomina-se quebra de saida
e aparece com bastante freqiéncia em materiais que apresentam
altos conteudos de silica.

Bitolas diferentes: Ha casos em que, devido & composi¢cdo da

massa e a falta de uniformidade na temperatura do forno,
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ocorrem diferencas de tamanho nas pecas. Neste caso, deve-se

revisar a composi¢ao da massa e as condi¢Oes de queima.

4.3 Analise descritiva do conjunto de dados

O procedimento de analise seguira os passos do fluxograma da Figura
04 descrita no item 3.2, pois a cada etapa sera feito um estudo que ajudara a
encontrar a variavel de maior instabilidade e esta, juntamente com suas
variaveis adjacentes, serdo utilizadas para se fazer um ajuste baseado na
realimentacdo do sistema. Apds a aquisicdo dos dados, estuda-se, através
da estatistica descritiva, o comportamento das temperaturas mostrados na
Tabela 02.

TABELA 02 - Estatisticas descritivas das temperaturas que compdem as trés
zonas de aquecimento do forno 1, sendo cada variavel
composta de 92 observacoes

Temperatura Desvio-padrao Temp. Min. Temp. Méx.

Variaveis Média (°C) em (°C) em (°C) em (°C)

PA1 475,620 3,307808 465,000 482,000

PA 2 603,924 3,986884 591,000 612,000
PA 3 695,739 3,5697525 687,000 706,000
AQ1 797,989 2,678751 790,000 800,000
AQ 2 935,326 2,070774 930,000 940,000
AQ 3 1044,620 2,252434 1040,000 1055,000
AQ 4 1085,217 2,663659 1080,000 1090,000
AQ 5 1096,576 3,986884 1090,000 1120,000
AQ 6 1030,870 2,833153 1025,000 1035,000
RF 1 806,370 4,021146 800,000 817,000
RF 2 607,859 2,739943 603,000 615,000
RF 3 572,511 4,572961 562,000 583,000

Na Tabela 03, apresenta-se a correlagdo existente entre as variaveis, a
gual servira para se conhecer como as variaveis se comportam umas em
relacdo as outras e em que etapa da queima existe uma maior correlacdo

entre as variaveis. Vale lembrar que a coleta das temperaturas dos doze
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pontos de queima foi efetuada em intervalos de uma hora, perfazendo um

total de 92 observacoes.

TABELA 03 — CorrelagGes entre as temperaturas dos pontos do forno 1

Var. | PAL PA2 PA3 AQl AQ2 AQ3 AQ4 AQ5 AQ6 RF1 RF2 RF3

1,00
Al
PA 2 0,50* 1,00

PA 3 0,11 0,39* 1,00

AQ1 0,11 0,11 0,21* 1,00

AQ 2 0,10 0,33* 0,12 -0,03 1,00

AQ3 | -006 -0,11 0,12 0,24* 0,14 1,00

AQ4 | 0,07 0,12 0,26* 0,10 0,29* 0,11 1,00

AQ5 | 0,07 -0,20 -0,03 -0,01 0,04 0,50* 0,12 1,00

AQ6 | -005 -0,112 -0,19 -009 0,28 0,10 0,12 0,29* 1,00

RF 1 0,23* 0,24* 0,23* 0,19 -0,09 0,02 0,13 0,00 -0,30* 1,00

RF 2 0,19 0,15 0,13 0,19 -0,03 0,11 0,06 0,07 -0,37*  0,71* 1,00

RF 3 -0,05 0,18 0,15 0,21* -0,05 0,01 0,01 0,06 -0,12 0,56* 0,52* 1,00

*As correlagdes significativas ao nivel de 5% s&o marcadas pelo sinal “*”

E importante observar que as variaveis analisadas apresentam uma
correlacdo ao nivel de 5% de significancia, sugerindo que elas ndo devem
ser analisadas separadamente, pois o efeito conjunto das variaveis pode
distorcer os resultados da andlise univariada (JACKSON, 1980). A influéncia
no comportamento de uma varidvel sobre a outra pode revelar informacdes
importantes do comportamento conjunto, trazendo vantagens das
informagOes sobre a relacdo entre elas, justificando-se a utilizacdo de
técnicas multivariadas (TRACY et. al., 1992).

Embora as correlagbes entre as variaveis pareca de valor baixo, foi
realizado um teste para verificar a adequacdo dos dados denominado de

teste Kaiser-Meyer-Olkin’ (KMO), que sinalizou que os dados poderiam ser

" O teste Kaiser-Meyr-Oklim (KMO), examina o ajuste dos dados, tomando todas as varidveis
simultaneamente, e prové uma informac&o sintética sobre os dados. O KMO é a razdo da soma dos
quadrados das correlacbes de todas as varidveis dividida por essa mesma soma, acrescentada da soma
dos quadrados das correlagdes parciais de todas as variaveis. Quando as correlaces parciais forem
muito pequenas, 0 KMO tera valor proximo de 1 e indicard perfeita adequacdo dos dados para a
andlise de componentes principais e andlise fatorial (PEREIRA, 1999).
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utilizados para o fim proposto, a analise de componentes principais. Logo a
matriz de correlagdo sera utilizada posteriormente para se determinar os

autovalores e autovetores, encontrando-se assim as componentes principais.

4.4 Verificacdo da estabilidade do sistema

Para a determinacdo da estabilidade do sistema produtivo, sera
utilizado o gréafico multivariado T? de Hotelling, discutido no item 2.2.2. Se o
sistema estiver sob controle estatistico, ndo ha problemas a serem tratados,
ndo sendo necessaria a intervencdo no sistema. Neste caso, apenas a
monitoracdo € aconselhdvel para se perceber quando um distarbio esta
influenciando o processo. Caso contrario, se houver uma grande
instabilidade no processo, que poderia levar a uma futura falta de controle,
medidas corretivas devem ser tomadas com a intervencdo no sistema para
evitar a producdo de itens defeituosos. Neste caso, € preciso identificar a

variavel responséavel por esta variagao.

Para o inicio deste estudo, deve-se reportar a segunda etapa do
fluxograma descrito em 3.2, denominada de “Hotelling”, onde as trés zonas
de aquecimento do forno serdo analisadas quanto a sua estabilidade por
meio da estatistica multivariada de Hotelling, conforme mostra o grafico T2 na
Figura 11. Nesta etapa foram utilizados os programas estatisticos

Statgraphics e Statistica para a elaboracdo dos calculos e gréficos.
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FIGURA 11 - Grafico de controle multivariado T? de Hotelling para as
variaveis do forno 1

Verifica-se, com base nas observacdes 32 e 70, indicadas na Figura 11,
gue o sistema ndo apresenta um controle estatistico desejavel. A vantagem
que o gréfico T? de Hotelling possui é que todas as variaveis envolvidas no
processo podem ser caracterizadas por apenas um valor numérico. Sua
desvantagem aparece quando existe uma condicdo de falta de controle,
devendo-se utilizar outras técnicas e os dados originais para se encontrar a
variavel que futuramente causara uma falta de controle (JACKSON, 1956).
Neste caso, a indicacao feita pelos pontos 32 e 70 indicam o periodo em que
a instabilidade ocorreu, mas sem a identificagdo do conjunto de variaveis que
esta causando esta situacao.

A busca da identificag&o destas sera feita com a utilizagdo conjunta dos
gréficos de controle e da andlise de componentes principais. Primeiro,
decompdem-se as variaveis em componentes principais e estas deverao
passar por um processo de selecéo, para, posteriormente, serem avaliadas
através dos graficos X-barra e EWMA aplicados as componentes. Apoés

identificar as componentes instaveis, um estudo de correlagdo entre as



componentes instaveis e as variaveis originais deve ser conduzido para
identificar o conjunto de varidveis que causam a instabilidade do sistema. A
analise das componentes realizada com os graficos de controle univariados
também serd util para reforcar a decisdo tomada através da carta de

Hotelling, classificando o processo quanto a sua estabilidade.

4.5 Determinacdao e selecdo das componentes principais

Apds o0 processo ser avaliado quanto a sua estabilidade, passa-se
entdo a determinacdo das componentes principais por meio da matriz de
correlacdo R, pois faz-se necesséria uma padronizacdo dos dados, evitando-
se problemas como a influéncia da magnitude das variaveis (JACKSON,
1981), como o0 que ocorre nas zonas de pré-aguecimento, queima e
resfriamento. Na Tabela 04, apresentam-se 0s autovalores e o percentual de
variancia explicada de cada componente fornecido pelo seu respectivo

autovalor.

TABELA 04 - Autovalores e percentual de variancia explicada de cada

componente
Numero de % da variancia Autovalores % da variancia
Componentes Autovalores explicada acumulados explicada acumulada
1 2,786880 23,22400 2,78688 23,2240
2 1,866309 15,55257 4,65319 38,7766
3 1,683602 14,03002 6,33679 52,8066
4 1,090769 9,08974 7,42756 61,8963
5 1,021066 8,50889 8,44863 70,4052
6 0,836500 6,97083 9,28513 77,3761
7 0,766671 6,38892 10,05180 83,7650
8 0,685770 5,71475 10,73757 89,4797
9 0,396744 3,30620 11,13431 92,7859
10 0,362753 3,02294 11,49706 95,8089
11 0,252222 2,10185 11,74929 97,9107
12 0,250714 2,08928 12,00000 100,0000

O percentual de explicagdo dado pela componente é fornecido pela
equacao (2.32) descrita no item 2.3.1. Na extracdo das componentes
principais, existirdo tantas componentes quantas forem as variaveis

existentes no processo e, neste caso, ter-se-do0 doze componentes
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principais. A partir dos autovalores, determinam-se 0s autovetores que

formardo as combinacdes lineares apresentadas na Tabela 05.

TABELA 05 — Autovetores encontrados para as doze variaveis em estudo do

forno 1

Autovetores
Variaveis el ez 93 84
PA 1 0,139900 -0,115548 -0,240257 0,402582
PA 2 0,189344 -0,122120 -0,382436 0,103147
PA 3 0,177480 -0,143963 -0,140537 -0,480730
AQ 1 0,145000 -0,081613 0,097022 -0,442698
AQ 2 0,016275 -0,345056 -0,205107 0,102001
AQ 3 0,029214 -0,297381 0,332518 -0,178705
AQ 4 0,077110 -0,292143 -0,055749 -0,185587
AQ5 -0,013036 -0,288635 0,356344 0,262625
AQ 6 -0,157101 -0,292056 0,031032 0,284848
RF 1 0,295306 0,080984 0,109605 0,181199
RF 2 0,279725 0,080502 0,175988 0,201852
RF 3 0,231322 0,075326 0,184787 0,128531

continuacao da Tabela 05 ...

Autovetores
Variaveis es eB 87 es
PA 1 -0,556020 0,103191 -0,291819 0,016490
PA 2 -0,113928 -0,158341 0,271722 0,172033
PA 3 0,019314 0,262947 0,301415 0,611566
AQ 1 -0,321521 -0,649188 -0,440431 -0,164402
AQ 2 0,319660 -0,210348 0,375650 -0,588386
AQ 3 -0,268439 0,049385 0,397920 -0,285633
AQ 4 0,384104 0,432105 -0,684811 -0,123977
AQ5 -0,192757 0,243720 0,053321 0,345847
AQ 6 0,201564 -0,445402 -0,236565 0,425237
RF 1 0,128774 0,086949 -0,133119 -0,011084
RF 2 0,082702 0,111355 0,035724 -0,375167
RF 3 0,361245 -0,397503 0,119572 0,377948

continuacao da Tabela 05 ...

Autovetores
Variaveis eg elo ell e12
PA 1 -0,054868 0,087050 0,872277 0,49191
PA 2 0,491854 -0,577409 -0,803867 -0,70150
PA 3 -0,530190 0,406669 0,358020 -0,00285
AQ 1 0,048825 0,368433 -0,300063 -0,06667
AQ 2 -0,058865 0,628017 -0,006109 0,50317
AQ 3 -0,080669 -0,932267 0,371639 0,15379
AQ 4 0,401598 -0,308917 0,115894 -0,09859
AQ5 0,459810 0,697725 -0,692349 -0,08515
AQ 6 -0,746081 -0,292434 0,134438 -0,45163
RF 1 -0,675013 -0,294474 -0,969173 0,89899
RF 2 -0,348568 0,297574 0,393759 -1,32320
RF 3 0,689667 -0,089645 0,772096 0,43962
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Baseando-se nestes autovetores, que fornecem a ponderacdo de cada
variavel, passa-se a etapa de selecdo das componentes.

Para identificar as variaveis que apresentam uma maior variabilidade e,
por conseguinte, as possiveis causadoras da instabilidade no sistema,
utilizam-se as primeiras componentes, que sao representadas pelos maiores
autovetores. Neste caso, a sele¢do das componentes sera feita utilizando os
critérios de KAISER (1960) e de CATTEL (1966) e o critério alternativo que
diz que, em geral, uma explicacdo de 70% € necesséria para que as
componentes sejam selecionadas.

Os critérios de selecao estéo citados no item 2.3.2 e, segundo o critério
de KAISER (1960), escolhem-se apenas os autovalores maiores do que 1.
Logo, serdo escolhidas as cinco primeiras componentes com uma explicacao
total do conjunto de dados de 70,4052%. Utilizando o método gréfico de
CATTEL (1966), considera-se até a terceira componente com uma
explicacdo total de 52,8066%, pois verifica-se, na Figura 12, que, apds o

terceiro autovalor, a curva segue uma queda mais suave.
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FIGURA 12 — Gréfico representativo dos autovalores para a selecao do
namero de componentes que devem ser utilizadas para
analise segundo o critério de CATTEL (1996)
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Em geral, uma explicacdo acima de 70% ja € considerada uma boa
regra de decisdo quanto ao numero de componentes a serem utilizadas. Os
dois critérios de selegcdo apontam para um numero diferente de componentes
a serem utilizadas. O critério grafico mostra que se deve utilizar componentes
a menos do que indica o critério que utiliza os autovalores maiores do que
um. E, seguindo a regra geral de uma redu¢cdo no niumero de componentes
com no minimo 70% de explicacdo total do conjunto de dados, a reducéo do
namero de componentes a serem analisadas se dara na quinta componente.
A maioria dos estudos com aplicagdo de ACP visam a eliminacdo da
correlagdo entre as variaveis e a redugdo da dimensionalidade do conjunto
de dados. Neste caso, fez-se uma reducdo de doze para cinco variaveis que
serdo analisadas. O estudo sera feito por meio dos graficos X-barra e EWMA
naquelas componentes consideradas fora de controle e que deverédo ser
analisadas com o auxilio da andlise de correlagdo entre os dados originais e
as componentes, revelando, dessa forma, a varidvel que possui maior

contribuicdo para a formacdo das componentes.

4.6 Identificagdo das CP e das variaveis de maior influéncia no sistema

Neste item, avaliam-se as cinco primeiras componentes principais por
meio dos graficos X-barra e EWMA para verificar sua estabilidade e
caracterizd-las quanto ao seu estado de controle. Os valores das estatisticas
EWMA calculado para as CP’s estdo apresentados no ANEXO 02, e os
gréficos X-barra e EWMA das CP’s nado selecionadas estao apresentados no
ANEXO 03.

Na andlise do gréfico X-barra, serdo utilizados os testes de
sequéncia, os quais servem para identificar a ocorréncia de padrbes
especiais, caracterizando o sistema quanto ao seu estado de controle. Na
construgdo do grafico EWMA, segue-se a escolha dos parametros

sugeridos por CROWDER (1987), utilizando-se as combinagdes de (I,
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L) com valores de (0,05; 2,50), pois, com esses valores, pode-se atingir
um valor comparavel de um ARL formado por 370 observagbes nos
graficos X-barra quando eles estdo sob controle. No grafico EWMA, o
valor inicial de Zy = 0 corresponde ao alvo que se deseja alcancgar, no caso
gue se utilizam as CP’s , este valor € 0.

- Analise gréfica da primeira CP através dos graficos X-barra e EWMA
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FIGURA 13 - Gréfico X-barra para a primeira componente

Nos gréaficos X-barra e EWMA, os pontos destacados em vermelho
representardo a instabilidade que esta ocorrendo no processo.

Para melhor analisar os graficos X-barra, utilizar-se-ao os testes de
seqiiéncia®, os quais indicam a existéncia de padrdes sistematicos ou nao
aleatorios, sinalizando que alguma fonte de variacdo estd atuando no
processo, as quais devem ser reduzidas.

Analisando a Figura 13, observam-se vinte e dois pontos além do limite

de trés desvios padrbes. Quanto aos testes de sequéncia aplicados ao
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gréfico X-barra, verifica-se uma seqiiéncia de nove amostras de um mesmo
lado da linha central, as quais séo representadas pelo conjunto de amostras
iniciadas nas observagdes 23, 34, 55 e 79. Existem também seis amostras
decrescendo, comecando na amostra 27 até a amostra 32. Observa-se
também que h& 16 amostras em que a cada 3 pontos tracados, 2 se
encontram na faixa de dois e trés desvios padrbes da linha central,
correspondendo as observac¢des com inicio nas amostras 1, 4, 7, 21, 24, 27,
32, 35, 38, 48, 51,54, 57, 76, 79 e 82. De cada cinco amostras tracadas,
guatro se encontram na zona de dois desvios padrdes da média do processo,
correspondendo as amostras 1, 6, 21, 26, 32, 37, 42, 47, 54, 59, 64, 74 e 79.
Existe também um conjunto de oito amostras situadas na faixa de um desvio
padrdo da média, correspondendo as amostras com inicio em 1, 23, 34,55 e
7.

Esse padrdao ndo aleatério formado pela primeira componente é
mostrado pelo teste de sequéncia, que revela a instabilidade do sistema,
quando afetado por grandes variacBes, e avaliado pelo grafico X-barra. A
ocorréncia de pequenas variacdes no sistema € investigada por meio do

grafico EWMA, representado na Figura 14.

8 Os teste de seqiiéncia também sdo denominados de “runs tests” e foram primeiramente sugeridos
como regras para detectar padrfes ndo aleatdrios nos graficos X-barra no “Western Electric Handbook
(1956) apud MONTGOMERY (1997).
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FIGURA 14 — Grafico EWMA para a primeira CP com| =0,05e L =2,50

Analisando-se a Figura 14, observa-se a existéncia de uma sequéncia
de amostras fora dos limites de controle, comecando na segunda amostra
até a trigésima Quinta. Também estq fora dos limites de controle uma
sequéncia de amostras que vao do periodo 79 a 89, seguido pelas duas
tltimas amostras fora dos limites de controle.

Da analise feita por meio dos graficos X-barra e EWMA, a primeira
componente revela uma grande instabilidade, que podera acarretar
problemas futuros para o processo produtivo. Para que esta instabilidade néo
comprometa todo o processo, tem-se a preocupacao de identificar a variavel
Ou O conjunto de variaveis que possam ser as possiveis responsaveis por
essa instabilidade, que seréo investigadas por meio da correlagdo em uma
etapa posterior. A seguir, analisa-se a segunda componente principal.

- Andlise gréfica da segunda CP através dos graficos X-barra e EWMA
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FIGURA 15 - Grafico X-barra para a segunda componente

Pela inspecdo da Figura 15, observa-se que cinco pontos estao
passando a linha de trés desvios padrdes. Existe uma seqiéncia de nove
amostras de um mesmo lado da linha central, iniciando na amostra 39 e, de
cada trés amostras tracadas, duas delas estdo na faixa de trés desvios
padrdes, correspondendo as amostras iniciadas em 31, 34, 38, 51 e 90. De
cada cinco amostras tracadas, quatro estao na faixa de dois desvios padrdes
distantes da média, correspondendo as amostras iniciadas em 38, 43, 50 e
66. Existe apenas uma sequéncia de amostras comecgando na observagao 39
gue estao além da faixa de um desvio padrao da média do processo.

Verifica-se que a segunda componente também reflete a instabilidade
gue ocorre no processo. Pode-se dizer que ela € menos acentuada que na
primeira componente, como se esperaria, pois sua variabilidade € menor do
gue a primeira. Buscando-se pelas pequenas variagbes que podem estar
atuando nesta componente, faz-se seu exame utilizando-se o grafico EWMA.
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FIGURA 16 — Gréafico EWMA para a segunda CP com| =0,05e L =2,50

Observando-se o grafico EWMA com os parametros (,L)
= (0,05; 2,50) representado pela Figura 16, tem-se um conjunto de 10
amostras que estdo fora dos limites de controle, correspondendo a
sequéncia de 42 a 52. Isto refor¢ca a decisdo mostrada pelo gréfico X-

barra de que o processo apresenta uma situagao de instabilidade.

- Analise gréfica da terceira CP através dos graficos X-barra e EWMA
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FIGURA 17 - Gréfico X-barra para a terceira componente

Pela andlise do grafico X-barra representado na Figura 17, observa-se
gue seis pontos estdo fora dos limites de controle e que existem nove pontos
de um mesmo lado da linha central, iniciando nas amostras 11, 31 e 54.
Também é possivel identificar a ocorréncia de um conjunto de seis amostras
aumentando continuamente, iniciando na amostra 31, 34, 55 e 69 e
mostrando que, em uma sequéncia de cada trés pontos, dois deles estdo na
faixa de dois desvios padrdes ou acima desta faixa. De cada cinco amostras
tracadas, quatro estdo na faixa de dois desvios padrbes da linha central,
correspondendo as amostras iniciadas em 15, 31, 53 e 69. Detectada esta
instabilidade que afeta o processo, pelo padrédo sistematico formado pelas
amostras, investiga-se 0 processo quanto a ocorréncia das pegquenas

variacgoes, utilizando o grafico EWMA apresentado na Figura 18.

94



10

A

- #cg*_ = G~ mmmm - == - -~ 0,40030
) =" +
g - +
é r .;I:“ 4 lh*+
g T X
o

+ 4

g 00 |erty 0,000000
(] -
= Y
[ - +
o
3 - LY

---------------- - =~ =~ ={-0,40030
-0,5

-1,0

Amostras

FIGURA 18 — Grafico EWMA para a terceira CP com| =0,05eL =2,50

Por meio do grafico EWMA representado na Figura 18, observam-se
alguns pontos fora dos limites de controle, os quais correspondem ao
conjunto de amostras que vao de 22 a 26; 33 a 43 e 46 a 47.

Desse modo, foi possivel identificar que o processo ndao € afetado
apenas por grandes variacdes, que sdo detectadas com a ajuda do grafico X-
barra, mas também é afetado por variacdes pequenas reveladas pelo gréfico
EWMA. Observa-se que, a medida que a variabilidade explicada pela
componente for diminuindo, componente revela menos pontos fora de

controle.

95



- Analise gréfica da quarta CP através dos graficos X-barra e EWMA
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FIGURA 19 - Gréfico X-barra para a quarta componente

Inspecionando-se a Figura 19, o grafico X-barra revela que existem 7
pontos fora dos limites de controle e que as amostras apresentam um
comportamento que sugere uma falta de controle no processo. Encontram-se
dois conjuntos de nove amostras de um mesmo lado da linha central do
gréfico, iniciando na primeira amostra 1 e depois na amostra 10, e uma
sequéncia de seis amostras aumentando, com inicio na amostra 68. Também
encontra-se um conjunto de 5 amostras, das quais a cada 3 pontos tracados,
dois estdo na faixa de dois desvios padrdées da média do processo, ou além
dele, composto pelas amostras iniciadas em 3, 18, 31, 46 e 88, e um
conjunto de 5 amostras localizadas a dois desvios padrfes da linha central,

ou além dela, com inicio nas observacfes em 1, 16, 27, 64, e 87.
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Quarta componente

FIGURA 20 — Gréafico EWMA para a quarta CP com| =0,05e L =2,50
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Observando-se o grafico EWMA representado na Figura 20, apenas no

inicio do processo ha quatro pontos fora dos limites de controle, mostrando

gue o processo € pouco afetado por pequenas variagoes.

- Analise gréfica da quinta CP através dos gréaficos X-barra e EWMA
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FIGURA 21 - Gréfico X-barra para a quinta componente
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Nessa quinta componente analisada pelo grafico X-barra (Figura 21),
guatro amostras estao fora dos limites de controle e observa-se um padrao
formado por 9 amostras de um mesmo lado da linha central iniciando na
observacédo 21, e a cada 3 amostras tragadas, 2 estdo na faixa de trés
desvios padrdes ou além dela, iniciando nas amostras 18, 25, 30, 39, 43 e
72. Ainda observa-se que, de cada 5 amostras, 4 estdo em uma faixa de dois
desvios padrbes ou além dela, iniciadas em 24, 29, 39 e, por fim, existem 8
amostras além da faixa de um desvio padrao iniciadas nas amostras 25 e 39.
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FIGURA 22 - Gréfico EWMA para a quinta CP com| =0,05e L =2,50

Na Figura 22, o grafico EWMA apresenta apenas um ponto fora dos
limites de controle. Pode-se observar por, meio dessas analises, que a
componente apresenta um comportamento estavel.

Observando-se as cinco primeiras componentes selecionadas,
constata-se que a quinta componente € a mais estavel, a quarta componente
apresenta um padrdo mais sistematico no grafico X-barra, mas, em
compensacao, somente alguns pontos estdo fora dos limites de controle no

gréfico EWMA. As componentes que apresentam um comportamento mais
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instavel sdo a terceira, a segunda e a primeira. Sem duvida alguma, a

primeira componente € a que revela um comportamento mais instavel.

Identificac&o das variaveis que causam a falta de controle

Identificadas as componentes que apresentam uma falta de controle,
faz-se uma investigacdo nesta componente, para encontrar as variaveis de
maior representatividade, por meio do coeficiente de correlagdo encontrado
entre as variaveis originais e as componentes (NOMIKOS & Mac GREGOR,
1995), conforme explicado no item 2.3.3. Quanto maior a correlagdo, maior
sera a representatividade desta varidvel para a componente, sendo,
seguramente, a variavel responsével pela falta de controle no processo,
como foi corroborado por trabalhos de TELHADA (1995) e HUI, (1998).

Nas Tabelas 06, 07 e 08, apresentam-se o0s calculos de correlagédo
entre as variaveis originais e a componente conforme citado por JOHNSON
& WICHERN (1992), sendo investigadas as trés primeiras componentes.

TABELA 06 - Correlagfes entre a primeira componente e as variaveis

originals
Correlagé@o da primeira componente e as variaveis originais
Variaveis Autovetor (€,) (Autovalor)2 = (L . )2 r. - él' ,L .
Yi.Z, i i
PAL 0,1399 1,6693951 0,23354837 **
PA2 0,189344 1,6693951 0,31608995 **
PA3 0,17748 1,6693951 0,29628424 **
AQ1 0,145 1,6693951 0,24206229 **
AQ2 0,016275 1,6693951 0,02716941
AQ3 0,029214 1,6693951 0,04876971
AQ4 0,07711 1,6693951 0,12872706 **
AQ5 -0,013036 1,6693951 -0,02176223
AQ6 -0,1557101 1,6693951 -0,25994168 **
RF1 0,295306 1,6693951 0,49298239 **
RF2 0,279725 1,6693951 0,46697154 **
RF3 0,231322 1,6693951 0,38616781 **

* correlacdo significativa (p < 0,05)
** correlagdo altamente significativa (p < 0,01)

Observando-se os célculos de correlacdo, € possivel identificar a

varidvel que estd mais fortemente correlacionada com a componente,
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dizendo-se que, quanto maior o grau de correlagdo entre elas, maior serd a
sua influéncia na formacao da componente, identificando-se, dessa maneira,
a variavel RF1 como sendo a de maior representatividade no processo e a
gue deve ser investigada (KOURTI & Mac GREGOR, 1996). Também
efetuou-se uma rotacéo ortogonal® no conjunto de dados e foi identificado o
mesmo conjunto de variaveis identificado pela correlagdo entre os dados
originais e a componente.

Observa-se que a variavel indicada pela primeira componente localiza-
se na transicdo entre a zona de aquecimento e resfriamento, sendo essa
posicdo das variaveis muito importante, pois nessa etapa o biscoito precisa
ser resfriado gradualmente para posteriormente entrar em contato com a
temperatura ambiente.

Embora o conjunto de variaveis associados a primeira componente seja
formado por AQ6, RF1, RF2 e RF3, exclui-se da modelagem a variavel RF3,
pois ela esta posicionada proxima a porta de saida do forno, o que sempre
acarretard uma grande variacdo de temperatura, por mais que se empenhe
em manter o seu valor proximo do alvo desejado. Utilizando a metodologia
descrita em 3.2, toma-se entdo o conjunto de variaveis adjacentes ao ponto
RF1 para serem realimentadas conjuntamente, minimizando os efeitos das
variagbes que ocorrem no processo. Logo, o conjunto de variaveis sera
formado por AQ6, RF1 e RF2.

Na Tabela 07, apresentam-se os calculos de correlagdo entre as
varidveis originais e a segunda componente, pois esta também mostrou-se

com uma grande instabilidade.

° A rotagdo ortogona visa minimizar o nimero de varidveis com dtas cargas num fator e é
denominada de rotacdo varimax. Este tipo de rotagdo ndo afeta as contribuicdes das varidveis nem as
percentagens de variagOes explicadas pelos fatores PEREIRA, (1999).
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TABELA 07 - Correlagfes entre a segunda componente e as variaveis
originais

Correlacé@o da segunda componente e as variaveis originais
Variaveis Autovetor (€,) (Autovalor)*? = (L ,)** ro, = 8,y L;
ik
PA1 -0,115548 1,3661292 -0,1578535 *
PA2 -0,12212 1,3661292 -0,1668317 *
PA3 -0,143963 1,3661292 -0,19667206 **
AQ1 -0,081613 1,3661292 -0,1114939
AQ2 -0,345056 1,3661292 -0,47139108 **
AQ3 -0,297381 1,3661292 -0,40626087 **
AQ4 -0,292143 1,3661292 -0,39910508 **
AQ5 -0,288635 1,3661292 -0,3943127 **
AQ6 -0,292056 1,3661292 -0,39898623 **
RF1 0,080984 1,3661292 0,11063461
RF2 0,080502 1,3661292 0,10997613
RF3 0,075326 1,3661292 0,10290505

* correlacdo significativa (p < 0,05)
** correlagdo altamente significativa (p < 0,01)

Por meio dos calculos de correlacdo, verifica-se a variavel que esta
mais fortemente correlacionadas com a componente, identificando-se AQ2
como a de maior contribuicdo na formagdo da componente, localizada na
zona de queima do forno. Considerando-se as variaveis adjacentes a ela,
tem-se um conjunto formado por AQl, AQ2 e AQ3 e, efetuando-se uma
rotagdo ortogonal, a variavel AQ3 € indicada como uma das mais influentes
na combinacao linear.

Na Tabela 08, apresentam-se os calculos das correlacdes entre a
terceira componente e as variaveis originais.

TABELA 08 - Correlagdes entre a terceira componente e as variaveis originais

Correlacé@o da terceira componente e as variaveis originais
Variavels Autovetor (€3) (Autovalon)** = (L 5)** r,, = &L,
ik
PA1 -0,240257 1,090769 -0,25092414 **
PA2 -0,382436 1,090769 -0,39941573 **
PA3 -0,140537 1,090769 -0,14677668 *
AQ1 0,097022 1,090769 0,10132667
AQ2 -0,205107 1,090769 -0,21421352 **
AQ3 0,332518 1,090769 0,34728142 **
AQ4 -0,055749 1,090769 -0,05822419
AQ5 0,356344 1,090769 0,37216527 **
AQ6 0,031032 1,090769 0,03240979
RF1 0,109605 1,090769 0,11447134
RF2 0,175988 1,090769 0,18380167 **
RF3 0,184787 1,090769 0,19299133 **

* correlacdo significativa (p < 0,05)
** correlagdo altamente significativa (p < 0,01)
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Baseando-se no célculo de correlagdo da terceira componente com as
variaveis originais, mostrados na Tabela 10, observa-se que PA2 é a variavel
de maior influéncia na composicdo da componente e esta variavel também é
indicada como a de maior relevancia apds se fazer uma rotagdo ortogonal;
logo, obtém-se um conjunto de variaveis formado por PA1, PA2 e PA3.

Considera-se sempre a componente anterior como a mais
representativa, pois ela € derivada de um autovalor maior (JACKSON, 1980).
Segundo o Centro de Tecnologia Ceramica’® (CTC), os pontos mais
delicados na etapa de queima do biscoito sdo aqueles onde existe a
transicdo de temperatura, os quais foram identificados pela primeira
componente como as causadoras de instabilidade. Como existe uma
interacdo entre as variaveis, ndo somente a de maior relevancia dentro da
componente deve ser monitorada, mas sim as suas variaveis adjacentes,
tendo-se desta maneira uma estratégia eficaz de monitorar e realimentar o
sistema, mantendo o nivel de aquecimento dos queimadores 0 mais proximo
possivel dos valores determinados para aquele lote que deve ser produzido.
Considerando-se as componentes observadas fora de controle,
determinaram-se dois conjuntos de varidveis a serem realimentadas, o
primeiro formado por AQ6, RF1, RF2 e o segundo conjunto formado por
AQ1, AQ2, AQS.

Dessa maneira, procura-se monitorar e realimentar 0 sistema
simultaneamente através deste conjunto de varidveis. O conjunto de
variaveis localizado pela terceira componente ndo sera utilizado para o
calculo da realimentacdo do sistema, pois ele € derivado de uma
componente originada de um autovalor baixo, que esta posicionada proximo
da porta de entrada do forno, o que faz com que se tenha uma maior

exposicao ao meio ambiente, tornando a temperatura muito instavel.

19 O Centro de Tecnologia Ceramica (CTC) é um departamento interno da industria que tem por
objetivo desenvolver estudos para a melhoria da qualidade dos produtos cerémicos.
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4.7Modelagem das variaveis selecionadas e determinacdo dos
disturbios

A utilizacdo da ACP desempenhou um papel de identificador,
mostrando quais as variaveis que seriam as possiveis causadoras de
instabilidade no sistema. A etapa seguinte serd o retorno ao conjunto de
dados originais, modelando as variaveis selecionadas através da
metodologia proposta por ZELLNER (1962), descrita no item 2.4. Dessa
maneira, serd possivel o conhecimento dos disturbios que cada variavel ira
apresentar.

Uma suposicao que permite utilizar um processo de estimacdo conjunta
— que € melhor do que a estimacao de minimos quadrados em cada variavel
isoladamente — é a ligacdo entre as equacgfes por meio de seus erros,
mostrando que os termos estocasticos das equacdes séo correlacionados.

Os passos seguidos para esse procedimento sdo 0s seguintes:

- estimar as equactes separadamente utilizando minimos quadrados;
- utilizar os residuos de minimos quadrados do passo anterior para estimar

as variancias e covariancia dos erros;

- utilizar as estimativas das variancias dos erros para estimar as equacoes
conjuntamente;

Na pratica, a técnica SUR lanca méo das informacBes sobre a
correlacdo entre os termos estocasticos para melhorar a qualidade das
estimativas (HILL, et. al., 1999).

A utilizacdo de um conjunto formado por trés variaveis a serem
modeladas deve-se ao fato de que sempre sera identificada uma variavel
como a mais importante na composicdo da componente. Mas, como se
deseja captar as inter-relagbes entre as variaveis, utiliza-se a variavel
anterior aquela identificada e a variavel posterior. No caso em que se esta
trabalhando com variaveis que se apresentam distribuidas sequencialmente,

entdo, um conjunto de trés varidveis serd utilizado. Sendo estas
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consideradas dependentes, as outras variaveis do sistema entrardo como
variaveis independentes, estimadas através da metodologia QUASI VAR,
ganhando-se em eficiéncia nas estimativas (ZELLNER & THEIL, 1962).

Por meio do exame da primeira componente, verificou-se que ela
estava fora de controle, sendo identificada a variavel RF1. Logo, o conjunto
de variaveis que serdo modeladas é formado por AQ6, RF1 e RF2, levando-
se em consideragdo as demais variaveis do sistema com uma defasagem
inicial de 4 periodos. Dessa maneira, obtém-se ndo somente o nivel de
ajuste para a variavel identificada, mas o nivel de ajuste que deve ser
realizado para o conjunto de varidveis. Na Tabela 10, apresentam-se 0s
valores ajustados para o primeiro conjunto de variaveis identificado, os quais
foram estimados utilizando os programas computacionais PcFiml e PcGive

versao 8.0.
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TABELA 09 - Estimacao do primeiro ponto identificado composto pelas
variaveis AQ6, RF1 e RF2

Modelagem da variavel (AQ 6);

Variaveis Coeficientes Erro padrao t-Student Significancia

Constante 318,19 123,11 2,585 0,0115
(AQ6):1 0,59543 0,080679 7,380 0,0000
(RF2)¢.1 -0,20977 0,081842 -2,563 0,0122
(AQ5): 0,20646 0,052096 3,963 0,0002

Modelagem da variavel (RF 1)

Variaveis Coeficientes Erro padrao t-Student Significancia

Constante 298,26 119,55 2,495 0,0146
(RF1)q 0,78693 0,051227 15,362 0,0000
(AQ2):2 -0,27603 0,097528 -2,830 0,0058
(AQ5)r1 0,10266 0,047431 2,164 0,0333
(PA2)y 0,13931 0,054475 2,557 0,0124
(PAL), -0,13698 0,060355 -2,270 0,0258

Modelagem da variavel (RF 2);

Variaveis Coeficientes Erro padrao t-Student Significancia

Constante 417,77 82,171 5,084 0,0000
(RF1)2 0,24361 0,049103 4,961 0,0000
(RF2)¢.1 0,63258 0,069200 9,145 0,0000
(AQ1L); -0,16966 0,051740 -3,279 0,0015
(AQ2):2 -0,16736 0,063493 -2,636 0,0100
(AQ5):2 -0,090479 0,032751 -2,763 0,0071

Na Figura 23, apresentam-se as variaveis em nivel e ajustadas para as

séries AQ6, RF1 e RF2 e, na Figura 24, mostra-se o correlograma das

respectivas séries.
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FIGURA 23 - Valores em nivel e ajustados das séries AQ6, RF1 e RF2
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FIGURA 24 - Correlograma para as séries AQ6, RF1 e RF2

Observando-se a Figura 24, nota-se que nao ha evidéncia de
correlacdo serial nos residuos até a defasagem 12.

Na Tabela 10, apresentam-se os valores objetivos para cada uma das
séries em estudo e 0s valores previstos para a mesma. Assim, € possivel

conhecer o distarbio que cada série apresenta.
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TABELA 10 - Valores objetivo (valor alvo), valor previsto e o disturbio para
cada série em estudo

Valor objetivo Valor previsto Disturbio
AQ6 1030,87 1034,661 -3,791
RF1 806,37 802,5887 3,7813
RF2 607,859 604,7431 3,1159

Por meio do exame da segunda componente, verificou-se que ela
estava fora de controle, sendo identificada a varidvel AQ2. Logo, 0 conjunto
de variaveis a serem modelado sera AQ1, AQ2 e AQS3, neste caso também
as demais variaveis de temperatura que estao envolvidas no processo serao
incluidas no modelo inicial. Dessa maneira, obtém-se ndo somente o nivel de
ajuste para a variavel identificada, mas o nivel de ajuste que deve ser
realizado para este conjunto de variaveis. Na Tabela 11, apresentam-se 0s

valores ajustados para o segundo conjunto de variaveis identificado.

TABELA 11 - Estimacdo do segundo ponto identificado, composto pelas
variaveis AQ1, AQ2 e AQ3

Modelagem da variavel (AQ 1);

Variaveis Coeficientes Erro padrao t-Student Significancia
Constante 373,33 76,619 4,873 0,0000
(AQL)w1 0,37055 0,091903 4,032 0,0001
(RF1), 0,15948 0,061547 2,597 0,0111
Modelagem da variavel (AQ 2);
Variaveis Coeficientes Erro padrao t-Student Significancia
Constante 735,69 129,01 5,842 0,0000
(AQ1L):2 0,15657 0,075496 2,074 0,0411
(AQ2):1 0,33724 0,093757 3,597 0,0005
(AQ3):2 -0,24767 0,087791 -2,821 0,0059
Modelagem da variavel (AQ3);
Variaveis Coeficientes Erro padrao t-Student Significancia
Constante 935,66 99,707 9,384 0,0000
(AQ5): 0,25924 0,050534 5,130 0,0000
(AQ6):2 -0,17007 0,0725519 -2,345 0,0213
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Na Figura 25, apresentam-se as variaveis em nivel e ajustadas para as

séries AQLl, AQ2 e AQ3 e, na Figura 26, mostra-se o correlograma das

respectivas séries.
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FIGURA 26 - Correlograma para as séries AQ1, AQ2 e AQ3

Observando-se a Figura 26,

nota-se que nao héa evidéncia de

correlacdo serial nos residuos até a defasagem 12. Na Tabela 12,
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apresentam-se os valores objetivos de cada uma das séries em estudo e os
valores previstos para a série, a fim de conhecer o distarbio que cada série
apresenta.

TABELA 12 - Valores objetivo (valor alvo), valor previsto e o disturbio para
cada série em estudo

Valor objetivo Valor previsto Disturbio
AQ1 797,989 797,9714 0,0176
AQ2 935,326 935,4515 -0,1255
AQ3 1045,62 1045,643 -0,023

Até o presente momento, foi possivel determinar o distarbio que cada
variavel apresenta, mas ainda é necesséario se conhecer o nivel de ajuste
gue deve ser introduzido em cada variavel selecionada, o qual sera efetuado
através do botdo controlador da temperatura do forno.

Segundo SACHS et al., (1995) a estrutura de controle denominada de
“Run-by-Run” ndo é restrita a um modelo de primeira ordem, podendo ser
utilizados modelos de ordem superiores, desde que a funcdo do controle

mantenha o processo estavel.

4.8Aplicacédo da equacéao de controle para a realimentacao do sistema

Um estado de controle estatistico implica uma variagdo aleatoria em
torno do valor alvo determinado, produzida por uma ampla variedade de
causas comuns. Embora se tenha o esforco de manter o processo préximo
do alvo, existem causas como a temperatura ambiente, diferencas em
matérias-primas, diferencas entre lotes a serem produzidos, desgastes dos
equipamentos ou maquinarias e até mesmo diferencas entre operadores,
que sdo de dificil remocao. Nestas circunstancias, um sistema de regulagem
€ necessario (BOX, 1991). Até o presente momento foi possivel verificar que
uma instabilidade afeta o sistema, possibilitando uma futura falta de controle

NO Processo.
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Neste item, determina-se o nivel de ajuste que deve ser introduzido no
sistema para que a temperatura seja mantida o mais préximo possivel do
alvo. O sistema é inspecionado e regulado a cada intervalo de uma hora,
pois cada alteracdo introduzida no sistema é realizada no proximo instante,
isto €, dentro do periodo de uma hora, o qual é denominado de sistema
responsivo (BOX & LUCENO, 1997).

Para a aplicacdo da equacgdo de realimentacdo, ainda serd necessério

se conhecer o valor da constante de ponderacéo | , mostrado a seguir.

Determinagéo da constante de ponderacéao |

O método de selecdo da constante | é fornecido por CROWDER (1989)
e LUCAS & SACCUCCI (1990), sendo que € selecionado aquele que
apresenta a melhor performance para o grafico EWMA em termos de ARL.
Considerando 0S dados correlacionados, MONTGOMERY &
MASTRANGELO (1991) sugerem selecionar o valor de | baseando-se na
minimizagdo da soma quadratica dos erros.

Nesta etapa, o valor ideal do fator de ponderacdo sera dado pela
adequacao do ajuste, através da estatistica denominada de soma quadratica
dos erros. Para a determinacéo do fator de ponderacéo | , foi feita uma busca
com valor inicial para a constante de ponderagao de 0,1 com incremento de
0,01 até o valor maximo de 0,99. Dessa forma, determinou-se o melhor valor
para a constante de ponderagcao que fornegca o melhor resultado.

Na Tabela 13, apresentam-se os valores da constante de ponderagao
para as varidveis que devem sofrer o ajuste de realimentacdo. No ANEXO
04, apresentam-se todas as interacdes feitas que possibilitaram encontrar o
valor adequado para a constante de ponderagao.
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TABELA 13 — Valores de | que forneceram a menor soma dos quadrados

dos erros
Variaveis Valores de | Soma dos quadrados dos erros
AQ6 0,1 498,9784
RF1 0,1 322,3064
RF2 0,1 350,3542
AQ1l 0,1 498,9784
AQ2 0,1 322,3064
AQ3 0,1 350,3542

Aplicagédo da equacgao de controle

A principal idéia de controladores é separar o problema de estimagéo
do problema de controle (ASTROM & WITTENMARK, 1989). E interessante
gue um algoritmo de estimagcdo recursiva forneca os parametros de
estimagdo para a composicdo do controlador (DEL CASTILLO, 1996).
Conhecidos os valores dos disturbios de cada variavel, o valor da constante
g que determinard o efeito no sistema produtivo e o valor da constante de
ponderacgdo |, basta aplicar a equacéo de controle desenvolvida no capitulo
3, item 3.2.

Equacdo de controle para o primeiro ponto identificado

0,10
AQ6), - (AQS6), . =- —— (- 3,791)=0,63668
(AQ9), - (AQB),, 0,59543( )

(RFY), - (RFY), , =- 01 (3,7813) = - 0,48051
! o 0,78693 " ’
(RF2), - (RF2), , =- 01 (31159) = - 0,49236
' 063285 ’

Através destas equacdes, é possivel se conhecer o nivel de ajuste que
deve ser introduzido em cada variavel para manter o processo 0 mais

préximo do valor alvo desejado. Como o botdo controlador da temperatura é
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dotado de uma escala, € possivel introduzir um ajuste na variavel AQ6
girando o botdo em 0,63668, isto €, em 0,6 unidades no sentido horario,
girando 0,5 unidades o botdo controlador da temperatura da variavel RF1 no
sentido anti-horario e, finalmente, introduzir um ajuste de 0,5 unidades na
varidvel RF2, girando o botdo controlador desta variavel no sentido anti-

horario.

Equacéao de controle para o seqgundo ponto identificado

01

(AQI), - (AQD),, = 03705 ——~__(0,0176) =- 0,00475
01
(AQ2), - (AQ2),, = 3 s 01259 =- 003721
_ ol
(AQ3), - (AQ3),, = 02509 __—~ _(-0,023) =0,00887

Conforme a realimentagdo feita para o primeiro conjunto de variaveis
identificadas, nesse segundo ponto identificado deve-se proceder de maneira
analoga. Mas percebe-se que o disturbio encontrado nestas variaveis € muito
pequeno, fazendo com que o ajuste de realimentagdo seja desnecessario.

Deve-se ressaltar que, neste caso, COmO O processo esta
correlacionado a modificacdo ou a alteracdo em uma das variaveis, pode
provocar uma alteracdo nas demais variaveis. Por isso, nesta pesquisa, tem-
se a proposta de avaliar e realizar o ajuste de realimentacdo em conjunto de
variaveis.

No estudo de cartas de controle univariadas ou multivariadas, a
estabilidade de um sistema deve ser realizada em dois estagios. Primeiro,
verificando-se a estabilidade do sistema antes de ser efetuado um ajuste de
realimentacdo e apos o ajuste ser efetuado, pois 0 conjunto de variaveis a

ser ajustada pode mudar a cada ajuste feito. A cada hora em que um ajuste

112



for efetuado, uma nova leitura das variaveis é tomada e deve ser analisada,
cujo estudo é repetido para verificar se nenhuma alteracdo ocorreu no
sistema. O que se procura a longo prazo é a estabilidade do sistema, pois a
variabilidade deve diminuir gradativamente & medida que as corre¢des vao

sendo efetuadas.

4.9 Aspectos econdmicos na aplicacdo da metodologia

Os processos de fabricagcdo e os de prestacdo de servigos recebem
entradas na forma de recursos fisicos, humanos e monetarios. Os resultados
desses processos, a primeira vista, deveriam ser produtos ou servicos.
Todavia, nem todas as entradas se transformam em produtos e servigos. Os
processos encerram outros tipos de resultados, que consistem em refugos,
unidades defeituosas, desperdicios e sobras. Segundo CROSBY (1979),
estima-se que os desperdicios nas empresas industriais, em média,
correspondem a 20% das vendas, enquanto nas prestadoras de servigco
chegam a alcancar 40% dos gastos operacionais.

Com o propésito de evitar desperdicios e devido a grande
concorréncia do mercado consumidor, as ferramentas utilizadas no
controle da qualidade ganharam um papel de destague na maioria das
empresas. Esse fato foi responsavel pela criagdo dos departamentos da
qualidade, pois havia a necessidade de implantacdo de métodos que
melhorassem a qualidade dos produtos e processos. Inicialmente,
ferramentas como os gréaficos de causa-e-efeito, programa 5S, e graficos
de controle foram implementados. Mas as empresas buscam ainda mais,
necessitam de um controle mais especializado para se manter no
mercado.

Em geral as ferramentas de CEP sao bem conhecidas e aplicadas na
maiorias das empresas, e sdo de responsabilidade do departamento de
controle da qualidade. Neste trabalho, uma nova metodologia foi proposta,
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que consiste na utilizacdo das técnicas de CEnP, sendo necessério um
treinamento do corpo técnico do departamento da qualidade para a sua
aplicagéo.

As premissas estratégicas para a utilizacdo plena dos sistemas da
gualidade citadas por CAMPANELLA, (1999) e ROBLES, (1994) ap6iam-se
no tripé:

- para cada falha, sempre havera uma causa,

- as causas sdo evitaveis;

- aprevencao sempre € mais barata.

Observando-se as premissas estratégicas, a metodologia proposta tem
0 objetivo de minimizar a produgéo de itens defeituosos e certamente nao
trara custos adicionais para a empresa, pois ndo seri necessario a aquisicao
de equipamentos e nem a contratacdo de pessoal especializado, pois 0
corpo técnico que trabalha na empresa tem plena capacidade de absorver as
etapas da metodologia ap6s um treinamento. A utilizagdo da metodologia
tornara a empresa mais competitiva e eficiente, refletindo-se na qualidade
dos produtos, nao desperdicio, conquista de novos mercados e,
principalmente, pela preservacdo do nome da empresa.

Na empresa CECRISA, apds o produto ser elaborado, deve ser
avaliado para verificar se ele pode avancar na linha de producdo. Se for
detectado que um item ou lote esté sujeito a algum tipo de variacdo em suas
caracteristicas de qualidade, uma medida corretiva deve ser iniciada. O que
se pretende é que o produto que sera destinado para a etapa seguinte de
producdo ou para venda tenha uma boa qualidade, evitando-se assim algum
tipo de reducdo no seu preco de venda ou na elevagéo de custos para o seu
aproveitamento.

Entdo, quando se percebe que alguma perturbacdo esta presente no
processo, deve-se tentar minimizar as perdas do processo, quer seja pela
utilizacdo de técnicas de CEP ou CEnNP, ou pela utilizagdo de ambas.
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Se o0 produto possuir um pequeno defeito e puder ser recuperado e
vendido ao consumidor final, o custo adicional que se tem é a aplicacdo de
uma camada mais grossa de esmalte na peca para esconder 0s possiveis
defeitos (trincas, coloragcéo diferente na peca e entre as pecas, sapecados
laterais, baixa resisténcia mecéanica do material e pecas com dimensodes
diferentes), fazendo que o preco de venda seja reduzido.

A producdo de um produto de segunda linha implica um custo de
oportunidade por ndo se ter produzido um produto de primeira linha. Além
disso, devem-se computar os custos financeiros pela manutengdo em
estoque e ndo-venda como boa das unidades defeituosas, bem como os
custos de oportunidade incorridos pela locagc&o de recursos na recuperacéo,
guando eles poderiam estar sendo aplicados na producao de novas unidades
boas.

Se o0 item voltar a alguma etapa inicial do processo para ser
retrabalhado, os custos incorridos em matéria-prima que nele foi empregado
até aquela etapa de producao séo perdidos, tendo que computar, além disso,
0S novos gastos com mao-de-obra, desgastes de maquinaria e tempo gasto
para a sua producao.

A ocorréncia de unidades defeituosas deve ser evitada ao maximo
possivel. O fenbmeno conhecido como fabrica escondida reflete a postura
administrativa de admitir a ocorréncia de unidades defeituosas, em virtude de
praticamente reservar espagos ou linhas de producéo para reprocessar
unidades devolvidas pelos clientes e unidades rejeitadas antes do embarque.

No caso especifico da empresa CECRISA — Unidade Il, que possui o
forno de queima do tipo tunel, verifica-se que, quando o processo de queima
ndo esta calibrado corretamente, uma grande quantidade de material
ceramico é desperdicado, pois o forno tem a capacidade de queima de 56
vagonetas com 260 m? de biscoito a cada 24 horas e, quando alguma falha
na etapa de queima é detectada, ja ocorreu a producdo de quatro ou cinco
vagonetas, o que corresponde a no minimo 1.040 m? de biscoito
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desperdicados. O material que ndo apresenta uma perda total € vendido
como produto de segunda linha, o que acarreta um preco baixo de venda e,
guando o produto é devolvido para empresa por nao atender as
especificacbes necessarias do cliente, a empresa € que arca com 0sS custos
de transporte da devolugdo do produto e sua reposi¢cdo para o comprador,
gerando custos adicionais e colocando em jogo o0 nome da empresa.

O ganho monetéario para uma empresa por ter clientes mais satisfeitos
pode ser quantificado. Um cliente mais satisfeito ter& muito mais vontade de
comprar da mesma empresa. O reembolso € um ganho em repetir as vendas
e um acompanhamento crescente no fluxo de caixa no futuro. Em contraste,
um cliente insatisfeito pode dizer para trinta e cinco outras pessoas sobre 0
problema, podendo causar severos efeitos nas vendas futuras da empresa
(CAMPANELLA, 1999).

Com a metodologia proposta, procura-se uma minimizagao nas perdas,
podendo-se antever quando o processo apresentar uma instabilidade e
assim efetuar uma correcado no mesmo.

Uma ferramenta que deve auxiliar a empresa na tomada de deciséo de
implantar um sistema que melhore a qualidade de seus produtos é
denominada de sistema de custos da qualidade, a qual tem a funcdo de
verificar exatamente quais sd0 0s custos nas categorias de custos do
controle (custos de prevencao, custos de avaliagédo) e custos das falhas dos
controles (custos das falhas internas, custos das falhas externas).

Para que uma fabrica esteja engajada no sistema da qualidade, sera
necessario que ela tenha condi¢cdes de saber controlar o total produzido, o
montante de refugos, a quantidade de defeitos ou retrabalho necessario
ISHIKAWA, (1985), mostrando o diferencial de pregos entre o produto de
primeira linha e o produto considerado como de segunda linha.

O primeiro passo a ser tomado para a implantacdo de um sistema de
custos da qualidade é verificar com custos reais se 0 programa pode ser
benéfico para a empresa. Para adocdo deste sistema de avaliacdo, €

116



necessario o completo comprometimento da geréncia e o seu suporte, pois
sera necessario investigar todos os custos que sdo despendidos em cada
etapa de producdo. Isso muitas vezes dificulta o estudo, pois a maioria das
empresas nao os revelam por questdes de sigilo.

Os custos da qualidade podem ser agrupados em custos de prevencao,
custos de avaliacdo, custos das falhas internas e externas, os quais
possuem um relacionamento entre si, onde a variagdo no montante de um
custo acarreta variagdo em outro.

O sistema de custos da qualidade deve apontar a administracao o lucro
perdido pela ndo-obtencéo dos padrdes internacionais, revelando, no caso
em tela, a falta simultdnea de resultados, bem como a respectiva perda de
eficiéncia e produtividade, pois em termos de produgcédo em grandes escalas
com a mesma quantidade de matéria-prima se teriam mais produtos
acabados com minimo acréscimo de custo.

Os custos em investimentos com a qualidade sdo maiores quando
existe uma grande concorréncia, pois uma falha detectada pelo consumidor
fard com que ele ndo hesite pela troca do produto ou até mesmo pela troca
do fabricante. Outro fato que deve ser considerado quando existe uma
concorréncia acirrada é a perda de oportunidade de vender o seu produto.
Esta € uma observacgéo pertinente, pois, devido a sua localizacédo geogréfica,
conhecida como pélo ceramico, onde esta localizada a CECRISA, ela tem
uma grande quantidade de concorrentes com caracteristicas similares, o que
favorece o consumidor a escolher e procurar por um produto que Ihe propicie
uma maior satisfagdo. Frente a esse fato, a empresa deve evitar falhas
internas, reduzindo custos e sempre fornecer produtos de qualidade, para
manter o cliente fiel a sua empresa.

Dentre a classificagdo dos custos incorridos em uma empresa, 0 mais
importante de todos 0s custos intangiveis no impacto dos problemas de
gualidade sdo os atrasos dos compromissos da empresa que séo refletidos

no desempenho da sua imagem, o que compromete a conquista de novos
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mercados e o futuro da empresa. Os custos tangiveis sdo as sobras, 0
retrabalho, a garantia e outros; os engenheiros, a geréncia, o tempo, 0
armazenamento, a insatisfacdo do cliente e a perda de oportunidade em
participar do mercado sdo denominados custos escondidos que uma
empresa enfrenta no seu dia-a-dia.

Uma vez identificado que uma causa necessita de corre¢do, uma acgao
necesséria deve ser cuidadosamente determinada, e ela deve ser
individualmente justificada nas bases de um custo equitativo, quase sempre
gerando um impasse entre encontrar uma solugdo a um custo mais elevado
ou continuar com pequenos custos incorridos em falhas durante um longo
periodo de tempo.

Segundo FEINGENBAUM (1986), os custos da qualidade poderiam ser
equiparados em importancia a outras categorias de custos, como, por
exemplo, custos de méo-de-obra, custos de engenharia e custos de vendas.

Os custos operacionais da qualidade sdo aqueles associados com a
defini¢cdo, criacdo e controle da qualidade, assim como com a determinagdo
do valor e retorno da conformidade com a qualidade, confianca e requisitos
de seguranca. Também os custos da ndo-conformidade sdo os associados
com as falhas e suas consequiéncias tanto dentro da fabrica, como em méaos
dos consumidores.

O objetivo das medidas do custo da qualidade é ajudar a empresa a
determinar por fungao, por produto, ou por linha de produgcéo onde os mais
altos custos de qualidade estdo, de modo que esforcos de melhoramento
possam ser alcangados. O objetivo deve ser o melhoramento da qualidade e
produtividade e, entdo, a lucratividade pela reducao dos custos da qualidade.
O rendimento pode também ser aumentado pelo aumento da satisfacdo do
cliente, resultando em um aumento de fidelidade ao produto e empresa,

resultando em recompra.
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4.9Comentarios gerais do capitulo

As técnicas multivariadas sdo um pouco complexas para a sua
utilizagdo, assim como eram os graficos de controles introduzidos por
Shewhart no passado, mas a crescente busca por minimizagdo de perdas
nos processos produtivos exigiu a busca de técnicas cada vez mais
eficientes.

Através da aplicacdo da metodologia em um caso real, foi possivel
localizar as variaveis fora de controle, apresentando a vantagem do operador
ter um ponto de partida para a monitoracédo e/ou realimentacdo do sistema,
introduzindo as mudangas necessarias nas variaveis corretas, sem ter que se
basear na escolha aleatdria de quais variaveis deverao ser ajustadas.

A determinacdo das constantes | e g na equacdo de realimentacéo
mostra como uma realimentagcdo multivariada pode ser atingida em bases
criteriosas, pois, com a estimacdo conjunta das equacfes de regresséo, €
possivel se conhecer o efeito conjunto das variaveis.

A metodologia proposta devera ser aplicada quando se possuir um
conjunto de dados com no minimo trés variaveis que se apresentem inter-
relacionadas, pois a analise univariada seria deficiente na identificagdo dos
pontos fora de controle, ndo captando o efeito da correlagdo entre as
variaveis (JACKSON, 1956; APARISI, 1997).

A analise de componentes principais se tornara eficiente quanto maior
for o coeficiente de correlagdo entre as variaveis envolvidas no processo,
representado-se 0 mesmo por poucas componentes, facilitando assim a

identificacdo do conjunto de variaveis que deve ser selecionado para analise.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia auxiliar para
a monitoracdo e/ou realimenta¢do de um sistema multivariado. Com o auxilio
de gréficos de controles univariados e multivariados, verificou-se a
caracterizacdo do sistema quanto a sua estabilidade. A andlise de
componentes principais proporcionou a reducdo das variaveis a serem
investigadas, mas principalmente proporcionou a identificagdo da variavel ou
conjunto de variaveis que seriam as possiveis causadoras de instabilidade
no sistema.

O controlador proposto permitiu a realimentacdo das variaveis que
estavam distantes do alvo, fazendo com que elas se mantivessem 0 mais
proximo deste valor, evitando a elaboracao de itens defeituosos.

Na composicao do controlador proposto, as constantes de suavizagao |
e de ganho do sistema g foram encontradas de maneira eficiente, tornando o
ajuste eficaz, pois, segundo SACHS et al.,, (1995) as compensacdes de
realimentacdo freqlientemente sdo tomadas com base na experiéncia
passada dos profissionais ligados ao processo. Os autores acreditam que o
processo de ajuste representa um avanco significativo na tecnologia de
processo de controle, o qual reconhece a natureza dos dados e prové uma
estrutura para controla-lo.

A metodologia proposta possibilita a monitoracdo e/ou realimentacdo de
um processo multivariado, deixando clara todas as etapas a serem
cumpridas e tornando mais facil a sua aplicagcdo, fazendo também a ligacéo
entre o controle estatistico e o controle de engenharia do processo.

Para a obtencdo do controlador proposto, apos a identificacdo das
variaveis a serem realimentadas, passam-se por distintas fases até a sua

execucao final. Estas fases sdo a modelagem, a identificacéo, a estimacéao, o
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projeto de controle e a monitoracédo. Por isso, 0 sucesso da aplicagédo do
ACEP requer a colaboragdo ndo s6 do profissional encarregado de realizar
0s ajustes, mas de profissionais com conhecimentos mais especificos em
controle de qualidade e séries temporais, para garantir o bom desempenho
da metodologia proposta (TUCKER et al.,, 1993). O conhecimento é
importante para a elaboragédo apropriada dos modelos que representam o
processo, para determinar as condigcdes experimentais, estimar parametros,
validar os resultados, determinar o controle apropriado, implementar o
procedimento e monitord-lo. Em muitas aplicagcbes praticas, o suporte
tecnoldgico e o conhecimento as vezes nao esta disponivel frente a métodos
elaborados, mas h4 a necessidade de se promover este avango, pois 0S
problemas mais dificeis de serem solucionados necessitam de um
conhecimento mais especifico para tornar a empresa mais competitiva. No
entanto, o engajamento de todos os profissionais ligados a producdo e o
apoio gerencial € fundamental para a implantagdo desta metodologia. A
aplicacdo do ACEP por meio da metodologia proposta € uma ferramenta
muito Util no campo industrial, pois proporciona que o ajuste do processo
produtivo seja realizado enquanto as pecas ou produtos ainda estdo na linha
de producdo. Mas, ao mesmo tempo que ela é util, aparece o risco de a
metodologia ndo ser utilizada adequadamente por falta de conhecimento do
profissional na metodologia empregada. Para isso sugere-se um treinamento
aos colaboradores que estdo envolvidos no processo produtivo, para que a
metodologia proposta, possa ser adotada com sucesso.

A automacado da metodologia através de um programa computacional,
seria um grande avanco, pois todas as etapas poderiam ser efetuadas, tao
logo o conjunto de dados fosse obtido, mas isso ndo descarta a que um
colaborador esteja presente para as tomadas de decisbes, pois 0
conhecimento do processo produtivo € de suma importancia, para 0 sucesso

da metodologia.
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Para uma maior utilizacdo desta pesquisa seria, interessante a
aplicacdo em outros tipos de fornos de queima, que possuam as mesmas
caracteristicas que o forno de queima de pegas ceramicas. Também seria util
a sua aplicagdo em processos multivariados que nao apresentem as
caracteristica das variaveis em uma sequéncia linear, mas em processos
como as industrias de engarrafamento de refrigerantes por exemplo, que
possuem caracteristicas como pressao, quantidade de gas a ser injetado no
vasilhame, volume do liquido que deve ser envasado, as quais devem ser
controlados continuamente.

Neste trabalho, ndo foi explorado o valor de se realizar o ajuste até
porque, na industria em questdo, a cada hora um profissional é designado
para fazer os ajustes no sistema, introduzindo as corre¢bes quando
necessario. Mas seria um importante estudo, que poderia ser desenvolvido
futuramente, quantificando o custo de se fazer o ajuste de realimentacgéao.

Embora esta aplicacdo seja um tanto elaborada, o desafio de sua
implantacdo em um sistema produtivo trara grandes vantagens, tornando a

indUstria mais competitiva.
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ANEXO 01 — Componentes principais extraidas das variaveis do
forno 1

TABELA 14 — Componentes principais das varidvels de temperatura do forno 1

Componentes Principais

CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6
1 1,82161 -1,01383 -0,04966 0,79423 -0,47591 -0,62772
2 2,00974 0,13721 -0,08486 0,19504 -0,05123 -0,54149
3 1,94562 0,15597 1,12498 0,80731 0,41204 -0,59687
4 2,02826 0,49266 -1,17428 2,06365 1,46438 1,25215
5 2,34660 0,45416 -0,15445 2,36869 0,27675 0,40237
6 2,41041 -0,59642 0,54572 0,37615 0,64422 0,86405
7 2,22561 -1,88232 1,34043 0,47955 0,95716 0,24535
8 1,90600 -0,81631 0,48391 0,36351 1,15406 -0,60447
9 0,91118 0,63860 -0,38823 0,01637 -0,14674 -0,87852
10 0,24125 0,61633 -0,32189 -0,39194 -0,44081 -0,47487
11 -0,40348 0,36291 0,34069 -0,31049 -0,55217 -0,20840
12 0,17146 0,37703 0,46020 -0,57705 0,14331 -0,55735
13 -0,36220 0,46000 0,61048 -0,64023 -0,07102 -0,22328
14 -0,02470 0,40761 0,48119 -0,49060 -0,24709 0,01210
15 -0,13142 0,62475 0,86818 -0,41946 0,21796 -0,22206
16 -0,20401 0,50306 0,69186 -0,91874 0,43381 -0,42354
17 0,36502 -0,01634 0,86317 -0,36596 0,09320 -0,33813
18 0,07316 0,39534 0,49256 -1,19082 0,73188 -0,71010
19 -0,04902 0,91428 1,78718 -1,75030 2,31224 -1,08539
20 0,22936 0,45289 0,90428 -2,31371 1,80607 -0,75672
21 0,75927 -0,21787 0,55218 0,23704 -1,09588 0,49284
22 -0,19688 0,29637 1,46732 0,40891 -0,37858 -0,02629
23 0,95336 -0,64661 0,40669 0,71071 -0,18508 0,30177
24 1,41177 0,62336 -0,00848 -0,91565 -0,63268 0,59019
25 1,56571 0,43663 -0,55878 -0,72972 -1,12004 0,74492
26 1,81839 0,26560 -0,96469 -0,53378 -1,68279 1,12401
27 1,58298 0,34737 -0,77118 -0,60974 -1,47654 0,92927
28 1,37042 0,43281 -0,59081 -0,66875 -1,31727 0,84307
29 1,14865 0,47041 -0,50690 -0,65162 -1,27727 0,66051
30 0,76458 0,54987 -0,29828 -0,80967 -1,20044 0,67933
31 0,58150 1,38985 0,27878 -1,14385 -1,92875 1,09677
32 -0,89821 -3,06116 4,08787 2,01043 -1,62241 1,28627
33 0,02660 -1,69413 2,75674 1,68269 -0,57114 1,39945
34 -0,85635 2,10706 1,54475 -0,08715 -0,39651 0,42717
35 -1,44612 1,81850 2,02015 -0,93352 0,88023 1,23776
36 -0,74813 0,47943 0,75624 -1,26192 0,31613 -0,34200
37 -1,43009 0,40974 1,08692 2,01967 -0,12642 -1,02002
38 -1,02207 -0,65441 0,07570 -0,40427 0,27287 2,51233
39 -0,84715 1,75352 0,05487 -0,40079 -0,76118 -0,21495
40 -0,79568 1,49395 -1,48924 0,74198 1,79475 1,63948
41 -0,47072 1,30405 -0,22988 0,70412 1,45938 0,38287
42 -0,45655 1,16543 -0,48859 0,62745 1,28486 0,29825
43 -0,53998 0,88894 -0,03219 -1,16424 1,62929 0,33936
44 -0,60307 0,96546 0,24132 -0,70979 0,80309 -0,37091
45 -0,46874 0,72517 0,63380 -0,49628 1,91950 0,04477
46 -0,34618 1,30375 1,68979 1,06945 1,82834 0,13477
47 0,51934 1,66664 0,32425 1,44716 0,41595 0,89206
48 -0,05972 1,23366 -0,40043 2,21840 -0,56887 0,24081
49 1,48788 0,09992 -0,18329 -0,25507 0,19839 -0,91734
50 1,22846 -1,11890 -0,51005 -0,04507 0,47225 -0,20895
51 0,91667 -0,34155 0,00760 0,38144 0,63571 -2,06760
52 0,77953 -1,53222 -0,11047 0,07550 2,51124 -1,78333
53 -0,08664 -1,39728 0,29378 1,02500 0,73027 -2,01810
54 0,12177 -1,02075 -1,26140 -0,21998 -0,03146 -1,66043
55 -0,95251 0,45609 -0,69251 0,50508 -2,33948 -1,79940
56 -1,48558 -0,58000 -2,04817 1,63627 0,96098 -0,79066
57 -1,36207 -2,03080 -1,86682 0,34705 0,68050 0,72524

Continuagéo ...
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58 -0,91629 -1,21643 -2,43861 0,54259 0,50199 -1,02215
59 -1,08163 -0,54343 -0,79902 0,29342 -0,51078 0,83608
60 -0,65069 -2,18207 -0,26994 -0,21317 1,01884 -0,60378
61 -0,54722 -0,39507 -0,21125 -0,21573 -0,05919 -1,37121
62 -1,24881 0,84472 -1,16392 1,61852 -0,39287 -0,70568
63 -0,65278 -0,17985 0,76773 0,23462 -1,09525 -1,40560
64 -0,16918 -0,02785 -0,30993 -1,18198 -0,66606 0,02972
65 -0,38635 0,07767 -0,13667 -1,13386 -0,15730 -0,81275
66 -0,54685 0,12228 -0,56239 -0,03776 -0,00277 0,52760
67 -0,44863 -0,85886 0,27068 -1,39345 0,06483 0,84227
68 -1,02613 -0,97990 0,25650 -0,87759 -0,52347 -0,62169
69 -0,32873 -1,17512 -0,46804 -0,49891 -0,47778 -1,21568
70 -0,53118 -1,81630 -1,37524 -0,17389 1,83923 2,90312
71 0,16610 -0,06485 -2,22945 0,25483 0,66136 1,65518
72 -0,23794 0,18174 -0,69997 0,45875 0,03070 0,32975
73 -0,23287 0,46208 -0,76143 0,53827 -2,10488 -1,52724
74 -0,39890 0,22981 0,04299 0,33410 -1,82679 -1,05410
75 -0,66854 0,60818 0,35884 0,41281 0,35749 0,92754
76 -0,33986 -1,06035 -1,53904 -0,78743 0,18808 1,41657
7 -1,18228 0,16278 0,68746 1,11866 -0,51027 0,97030
78 -0,82960 -0,56979 -0,46965 0,36217 -1,19449 -1,13754
79 -0,90155 -0,34267 -0,08557 0,38354 -0,71957 -1,20911
80 -1,36970 -1,28374 0,22380 0,15274 -0,47093 -0,03668
81 -1,03600 0,97804 -1,12709 1,20082 0,18256 0,33014
82 -0,90473 -0,22286 -0,28685 1,03222 0,03618 0,08611
83 -0,89095 -0,67749 -0,14082 -0,54602 -1,49795 1,61803
84 -0,67557 -0,30148 -0,14249 -0,14403 -0,53154 1,69673
85 -0,87302 0,65709 0,62794 1,07323 -0,74377 0,16755
86 -0,08631 2,08793 -0,84577 1,51552 0,37823 -0,83777
87 0,64323 -0,03258 -0,47798 -0,46174 -0,22285 -1,10069
88 -0,06155 0,13078 0,01313 -0,82556 -0,06006 -0,98267
89 0,33159 -0,18481 -0,44625 -1,82511 -0,08448 -0,27764
90 -0,00805 -0,49978 -0,92042 -2,32974 -0,81822 0,28593
91 -0,92672 -1,51187 0,21464 -1,50136 0,22664 0,57505
92 -0,45722 -1,47142 0,35606 -1,28213 0,44210 0,39390
Continuacéao ...
Componentes Principais
CP 7 CP 8 CP9 CP 10 CP 11 CP 12

1 -0,20040 2,46493 -2,11973 -0,06155 -0,29721 0,49749
2 0,02635 0,88017 -0,89399 -0,77985 -0,19386 1,69806
3 -0,12778 0,77275 -0,05478 0,11446 -0,87401 1,85311
4 -1,72880 0,64540 0,17775 -0,50356 -0,63757 0,40630
5 0,45628 0,22314 -0,57375 -1,80843 1,02750 0,40401
6 -1,04469 0,01179 -0,34810 -0,19336 -1,46111 -1,76944
7 0,29374 -2,34025 -0,21980 -0,13443 1,41047 0,65821
8 1,34214 -0,83511 -0,79594 2,46966 -0,59939 -0,13530
9 -0,30091 -1,37435 -0,49297 -1,32025 0,95407 -1,64307
10 -0,67109 -1,60094 -1,16740 -0,80651 1,03882 -0,58151
11 -0,73077 -1,62633 -0,34823 0,15652 -0,15200 -0,78870
12 -0,27851 -0,45363 -0,12190 -0,12142 -0,17250 0,61469
13 -0,54566 -1,42956 -0,60286 0,26892 -0,45043 -0,59127
14 -0,56126 -1,43651 -1,25721 0,24520 -0,79601 -0,75123
15 -0,62750 -1,74973 -1,06971 0,01847 -1,39300 -0,55143
16 -0,24423 -0,92967 -0,50058 -0,10977 -1,36802 0,05689
17 0,21511 0,04573 0,80281 0,89475 -0,66993 -1,31036
18 0,32757 -0,21451 0,21167 -0,33007 -1,29003 -0,55642
19 0,33613 0,08306 -0,04046 0,10622 -1,05088 1,66210
20 1,02152 0,99399 -0,14299 0,15928 -1,15336 0,28771
21 -0,65020 0,03219 -1,10207 1,50541 0,50932 0,86276
22 -1,25065 -10,11962 -0,36649 1,11578 -0,52140 2,11906
23 -1,88503 -0,45915 1,97194 -0,17053 0,74899 0,01138
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24 0,35349 -0,36194 0,34976 0,80703 0,88245 1,32427
25 0,42633 -0,43505 0,20634 0,23962 -0,40790 0,70434
26 0,37147 -0,55642 -0,47500 0,20982 -0,78806 0,10131
27 0,40011 -0,68638 0,05214 0,34215 -0,29877 -0,22166
28 0,36950 -0,90176 0,26060 0,42085 -0,21935 -0,41720
29 0,26378 -0,89258 0,73051 0,39766 0,14891 0,11504
30 0,17197 -1,23099 0,83265 0,71402 0,50214 -0,22424
31 -0,71085 0,23471 1,33796 -0,53067 1,36940 -1,61422
32 1,90106 0,79988 2,28427 -1,00388 -0,79428 -0,69904
33 0,74917 1,08690 -1,18763 0,59210 1,70692 0,08349
34 0,61248 1,42470 -1,05798 -0,73990 1,83964 0,92415
35 -0,79252 0,63383 -0,44305 -10,06798 1,36948 0,91672
36 -0,43470 -0,86241 -0,43133 0,27356 -0,73736 1,00734
37 0,74346 0,10794 -0,63349 -0,40349 -0,89743 0,70428
38 -0,89832 -0,53051 0,41185 -0,09739 -1,07327 -0,26651
39 -2,71958 1,57956 0,98034 0,74194 0,63625 1,15122
40 0,57524 0,47082 -0,54739 -0,16426 0,96169 -0,02394
41 -0,37489 -0,02949 0,53039 1,48108 0,16826 -0,72707
42 -0,26496 0,41097 0,93569 1,42063 0,59600 -0,39960
43 1,19165 -0,33705 -0,48086 -1,27711 0,93162 -0,88962
44 2,93356 0,84343 -0,14071 -0,29818 -0,89814 -0,90963
45 1,36525 -0,09179 1,10241 -1,21554 -0,90038 -1,13139
46 -0,08938 -1,99341 -0,00027 -0,95443 -0,16847 0,22097
47 -0,86743 2,31227 1,65405 0,05554 -1,02839 -2,71848
48 0,64424 0,44134 -0,31953 2,43597 -1,49143 -0,70966
49 0,54217 0,79805 0,55708 -0,82211 -0,04163 -0,44058
50 -1,68797 1,13262 -1,41223 -1,59348 0,23711 -0,17606
51 -0,00558 1,47311 0,17634 -1,42081 0,87423 -0,83203
52 -0,41658 -0,62112 0,80702 0,03958 1,68073 -0,50101
53 0,37334 -0,94321 0,70944 1,88858 1,34689 -1,14596
54 1,15370 -0,83848 2,43562 0,90931 1,70293 0,65777
55 0,41943 -0,41240 1,61378 -0,49976 0,35013 1,55349
56 -0,21395 -0,68967 0,00078 1,45031 -0,93897 0,47851
57 -0,47348 -1,28237 -0,53792 -1,08856 -1,02845 0,68234
58 1,45195 -0,86733 -0,24491 -1,67552 0,73718 -0,96610
59 0,03015 0,28652 -2,31992 -0,83664 0,41588 -1,65763
60 -1,03893 -0,78350 0,30641 1,10103 -0,68107 0,88347
61 -0,61777 0,38238 -0,85149 -1,50403 -1,70674 -0,04468
62 0,06303 1,28672 -1,91975 1,18303 -0,38513 0,40675
63 0,51898 1,12420 -2,01209 1,55565 0,18145 0,06750
64 -0,04968 -0,20305 -0,60795 0,18308 -0,44719 -0,35544
65 0,02185 0,36140 1,15779 -0,43953 -0,08700 1,29946
66 0,75564 0,50456 1,04668 -1,01798 1,01474 0,74275
67 -1,26158 0,04717 1,57222 0,70040 -0,14087 -0,43881
68 -0,32924 1,47462 -0,47009 1,19927 0,88154 -0,69191
69 0,25023 2,23957 0,71629 -0,49128 -1,29336 -0,83344
70 1,89753 0,92568 1,03718 0,47477 0,27451 2,45723
71 -1,28321 1,17038 0,94930 -0,40638 -1,95646 0,18971
72 0,61397 0,41716 0,99943 -2,15331 -1,13798 1,81724
73 0,71408 -0,31823 0,46114 -0,86382 -1,40594 0,93117
74 0,93384 0,09884 0,37477 0,28132 -2,97241 0,85679
75 0,05828 -1,15354 -0,60385 -0,68734 -0,11090 0,38918
76 2,00680 -0,74660 -1,90671 1,61010 0,22347 0,34464
77 -0,48727 -0,58497 1,01798 0,35602 1,11108 2,37704
78 -1,32908 0,04122 -0,65309 -0,71217 1,17607 0,38585
79 -1,23205 -0,67022 -0,71383 -0,78038 0,30451 -1,12071
80 -2,68291 -0,61144 0,80585 -0,34016 -0,18555 -0,73341
81 -0,81905 -0,30164 1,55826 0,78503 -0,06380 -0,26413
82 -0,32861 0,18794 -1,32528 -1,58990 0,36570 0,25192
83 1,23413 -1,13107 -0,90770 -2,61166 0,76036 -0,03546
84 0,89933 0,24359 -0,04768 0,73791 -0,22630 -1,68368
85 1,86593 -0,53230 0,49263 0,97008 0,10076 -2,27151
86 0,56224 -0,05141 -0,43446 1,22248 2,58611 -0,06213
87 0,49485 0,58315 1,81183 -0,78681 0,58035 -1,00680
88 0,07125 0,34323 1,50707 -0,18158 1,21166 0,54715
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89 0,73761 1,36106 -0,04941 0,20609 0,25277 0,19972
90 0,72606 1,65247 -0,62052 0,93217 1,18435 0,09842
91 -1,65551 1,11031 -0,75857 0,76330 0,14797 -0,69181
92 -1,57543 1,47620 -0,61436 0,85961 1,08924 -0,41871

136



ANEXO 02 - Valores da estatistica EWMA para as componentes
principais extraidas do forno 1

- Analise numérica da primeira componente principal

TABELA 15 - Valores numéricos do grafico EWMA com | =0,05e L = 2,50

da primeira componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC
S
1 0,091081 1,82161 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 0,187014 2,00974 0,188130 1 -0,172414 0,172414
3 0,274944 1,94562 0,064128 1 -0,206042 0,206042
4 0,362610 2,02826 0,082647 1 -0,232248 0,232248
5 0,461809 2,34660 0,318338 1 -0,253584 0,253584
6 0,559239 2,41041 0,063814 1 -0,271404 0,271404
7 0,642558 2,22561 0,184808 1 -0,286537 0,286537
8 0,705730 1,90600 0,319607 1 -0,299538 0,299538
9 0,716002 0,91118 0,994822 1 -0,310806 0,310806
10 0,692265 0,24125 0,669928 1 -0,320635 0,320635
11 0,637478 -0,40348 0,644725 1 -0,329254 0,329254
12 0,614176 0,17146 0,574932 1 -0,336843 0,336843
13 0,565358 -0,36220 0,533654 1 -0,343549 0,343549
14 0,535855 -0,02470 0,337503 1 -0,349490 0,349490
15 0,502491 -0,13142 0,106724 1 -0,354766 0,354766
16 0,467166 -0,20401 0,072587 1 -0,359462 0,359462
17 0,462059 0,36502 0,569028 1 -0,363648 0,363648
18 0,442614 0,07316 0,291862 1 -0,367384 0,367384
19 0,418033 -0,04902 0,122178 1 -0,370724 0,370724
20 0,408599 0,22936 0,278375 1 -0,373713 0,373713
21 0,426132 0,75927 0,529914 1 -0,376390 0,376390
22 0,394982 -0,19688 0,956154 1 -0,378790 0,378790
23 0,422900 0,95336 1,150243 1 -0,380943 0,380943
24 0,472344 1,41177 0,458408 1 -0,382875 0,382875
25 0,527012 1,56571 0,153945 1 -0,384611 0,384611
26 0,591581 1,81839 0,252680 1 -0,386171 0,386171
27 0,641151 1,58298 0,235411 1 -0,387573 0,387573
28 0,677615 1,37042 0,212558 1 -0,388834 0,388834
29 0,701167 1,14865 0,221771 1 -0,389969 0,389969
30 0,704337 0,76458 0,384073 1 -0,390990 0,390990
31 0,698195 0,58150 0,183080 1 -0,391910 0,391910
32 0,618375 -0,89821 10,479714 1 -0,392738 0,392738
33 0,588786 0,02660 0,924816 1 -0,393483 0,393483
34 0,516529 -0,85635 0,882955 1 -0,394155 0,394155
35 0,418397 -1,44612 0,589765 1 -0,394761 0,394761
36 0,360071 -0,74813 0,697991 1 -0,395306 0,395306
37 0,270563 -1,43009 0,681964 1 -0,395798 0,395798
38 0,205931 -1,02207 0,408017 1 -0,396241 0,396241
39 0,153277 -0,84715 0,174924 1 -0,396641 0,396641
40 0,105829 -0,79568 0,051471 1 -0,397001 0,397001
41 0,077002 -0,47072 0,324958 1 -0,397326 0,397326
42 0,050324 -0,45655 0,014174 1 -0,397619 0,397619
43 0,020809 -0,53998 0,083438 1 -0,397883 0,397883
44 -0,010385 -0,60307 0,063085 1 -0,398121 0,398121
45 -0,033303 -0,46874 0,134324 1 -0,398336 0,398336
46 -0,048946 -0,34618 0,122569 1 -0,398530 0,398530
47 -0,020532 0,51934 0,865520 1 -0,398705 0,398705
48 -0,022491 -0,05972 0,579070 1 -0,398863 0,398863
49 0,053027 1,48788 1,547606 1 -0,399005 0,399005
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50 0,111799
51 0,152043
52 0,183417
53 0,169914
54 0,167507
55 0,111506
56 0,031651
57 -0,038035
58 -0,081948
59 -0,131932
60 -0,157870
61 -0,177337
62 -0,230911
63 -0,252004
64 -0,247863
65 -0,254787
66 -0,269390
67 -0,278352
68 -0,315741
69 -0,316391
70 -0,327130
71 -0,302469
72 -0,299242
73 -0,295924
74 -0,301072
75 -0,319446
76 -0,320466
77 -0,363557
78 -0,386859
79 -0,412594
80 -0,460449
81 -0,489227
82 -0,510002
83 -0,529049
84 -0,536375
85 -0,553208
86 -0,529863
87 -0,471208
88 -0,450725
89 -0,411609
90 -0,391432
91 -0,418196
92 -0,420147

1,22846
0,91667
0,77953
-0,08664
0,12177
-0,95251
-1,48558
-1,36207
-0,91629
-1,08163
-0,65069
-0,54722
-1,24881
-0,65278
-0,16918
-0,38635
-0,54685
-0,44863
-1,02613
-0,32873
-0,53118
0,16610
-0,23794
-0,23287
-0,39890
-0,66854
-0,33986
-1,18228
-0,82960
-0,90155
-1,36970
-1,03600
-0,90473
-0,89095
-0,67557
-0,87302
-0,08631
0,64323
-0,06155
0,33159
-0,00805
-0,92672
-0,45722

0,259417
0,311796
0,137141
0,866168
0,208407
1,074277
0,533069
0,123511
0,445773
0,165336
0,430942
0,103471
0,701590
0,596027
0,483600
0,217166
0,160500
0,098214
0,577498
0,697403
0,202455
0,697288
0,404044
0,005069
0,166026
0,269643
0,328684
0,842421
0,352674
0,071950
0,468151
0,333704
0,131275
0,013774
0,215380
0,197449
0,786711
0,729539
0,704784
0,393149
0,339649
0,918662
0,469497

RPRRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRRRREPREPRERRPRRPRRPRRERRERRRERRERRERPRRPRRPRRRERRERRERRERERPRRRRRERRRERRER

-0,399134
-0,399249
-0,399354
-0,399448
-0,399533
-0,399610
-0,399680
-0,399742
-0,399798
-0,399849
-0,399895
-0,399937
-0,399974
-0,400008
-0,400038
-0,400066
-0,400091
-0,400113
-0,400133
-0,400152
-0,400168
-0,400183
-0,400196
-0,400208
-0,400219
-0,400229
-0,400238
-0,400246
-0,400253
-0,400260
-0,400266
-0,400271
-0,400276
-0,400280
-0,400284
-0,400288
-0,400291
-0,400294
-0,400296
-0,400299
-0,400301
-0,400303
-0,400304

0,399134
0,399249
0,399354
0,399448
0,399533
0,399610
0,399680
0,399742
0,399798
0,399849
0,399895
0,399937
0,399974
0,400008
0,400038
0,400066
0,400091
0,400113
0,400133
0,400152
0,400168
0,400183
0,400196
0,400208
0,400219
0,400229
0,400238
0,400246
0,400253
0,400260
0,400266
0,400271
0,400276
0,400280
0,400284
0,400288
0,400291
0,400294
0,400296
0,400299
0,400301
0,400303
0,400304

* as amostras que estéo fora dos limites de controle do grafico EWMA estéo apresentadas em negrito;
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- Analise numérica da segunda componente principal

TABELA 16 - Valores numéricos do grafico EWMA com | =0,05e L = 2,50

da segunda componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC
S

1 -0,050691 -1,01383 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 -0,041296 0,13721 10,151037 1 -0,172414 0,172414
3 -0,031433 0,15597 0,018763 1 -0,206042 0,206042
4 -0,005228 0,49266 0,336691 1 -0,232248 0,232248
5 0,017741 0,45416 0,038499 1 -0,253584 0,253584
6 -0,012967 -0,59642 1,050582 1 -0,271404 0,271404
7 -0,106434 -1,88232 1,285897 1 -0,286537 0,286537
8 -0,141928 -0,81631 1,066009 1 -0,299538 0,299538
9 -0,102901 0,63860 1,454909 1 -0,310806 0,310806
10 -0,066939 0,61633 0,022268 1 -0,320635 0,320635
11 -0,045447 0,36291 0,253425 1 -0,329254 0,329254
12 -0,024323 0,37703 0,014119 1 -0,336843 0,336843
13 -0,000107 0,46000 0,082969 1 -0,343549 0,343549
14 0,020278 0,40761 0,052392 1 -0,349490 0,349490
15 0,050502 0,62475 0,217140 1 -0,354766 0,354766
16 0,073129 0,50306 0,121690 1 -0,359462 0,359462
17 0,068656 -0,01634 0,519399 1 -0,363648 0,363648
18 0,084990 0,39534 0,411682 1 -0,367384 0,367384
19 0,126454 0,91428 0,518942 1 -0,370724 0,370724
20 0,142776 0,45289 0,461393 1 -0,373713 0,373713
21 0,124744 -0,21787 0,670756 1 -0,376390 0,376390
22 0,133325 0,29637 0,514239 1 -0,378790 0,378790
23 0,094328 -0,64661 0,942979 1 -0,380943 0,380943
24 0,120780 0,62336 1,269973 1 -0,382875 0,382875
25 0,136573 0,43663 0,186730 1 -0,384611 0,384611
26 0,143024 0,26560 0,171038 1 -0,386171 0,386171
27 0,153241 0,34737 0,081773 1 -0,387573 0,387573
28 0,167220 0,43281 0,085440 1 -0,388834 0,388834
29 0,182379 0,47041 0,037599 1 -0,389969 0,389969
30 0,200754 0,54987 0,079459 1 -0,390990 0,390990
31 0,260208 1,38985 0,839980 1 -0,391910 0,391910
32 0,094140 -3,06116 4,451008 1 -0,392738 0,392738
33 0,004726 -1,69413 1,367026 1 -0,393483 0,393483
34 0,109843 2,10706 3,801196 1 -0,394155 0,394155
35 0,195276 1,81850 0,288567 1 -0,394761 0,394761
36 0,209484 0,47943 1,339062 1 -0,395306 0,395306
37 0,219496 0,40974 0,069694 1 -0,395798 0,395798
38 0,175801 -0,65441 1,064154 1 -0,396241 0,396241
39 0,254687 1,75352 2,407938 1 -0,396641 0,396641
40 0,316650 1,49395 0,259577 1 -0,397001 0,397001
41 0,366020 1,30405 0,189892 1 -0,397326 0,397326
42 0,405991 1,16543 0,138628 1 -0,397619 0,397619
43 0,430138 0,88894 0,276488 1 -0,397883 0,397883
44 0,456904 0,96546 0,076521 1 -0,398121 0,398121
45 0,470317 0,72517 0,240291 1 -0,398336 0,398336
46 0,511989 1,30375 0,578578 1 -0,398530 0,398530
47 0,569721 1,66664 0,362889 1 -0,398705 0,398705
48 0,602918 1,23366 0,432973 1 -0,398863 0,398863
49 0,577768 0,09992 1,133738 1 -0,399005 0,399005
50 0,492935 -1,11890 1,218828 1 -0,399134 0,399134
51 0,451211 -0,34155 0,777351 1 -0,399249 0,399249
52 0,352039 -1,53222 1,190669 1 -0,399354 0,399354
53 0,264573 -1,39728 0,134937 1 -0,399448 0,399448
54 0,200307 -1,02075 0,376537 1 -0,399533 0,399533
55 0,213096 0,45609 1,476839 1 -0,399610 0,399610
56 0,173441 -0,58000 1,036092 1 -0,399680 0,399680
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0,063229
-0,000754
-0,027888
-0,135597
-0,148571
-0,098906
-0,102953
-0,099198
-0,090354
-0,079723
-0,118680
-0,161740
-0,212409
-0,292604
-0,281216
-0,258068
-0,222060
-0,199467
-0,159085
-0,204148
-0,185802
-0,205001
-0,211884
-0,265477
-0,203301
-0,204279
-0,227940
-0,231616
-0,187181
-0,073426
-0,071384
-0,061276
-0,067452
-0,089069
-0,160209
-0,225770

-2,03080
-1,21643
-0,54343
-2,18207
-0,39507
0,84472
-0,17985
-0,02785
0,07767
0,12228
-0,85886
-0,97990
-1,17512
-1,81630
-0,06485
0,18174
0,46208
0,22981
0,60818
-1,06035
0,16278
-0,56979
-0,34267
-1,28374
0,97804
-0,22286
-0,67749
-0,30148
0,65709
2,08793
-0,03258
0,13078
-0,18481
-0,49978
-1,51187
-1,47142

1,450803
0,814374
0,673004
1,638648
1,787000
1,239794
1,024566
0,151997
0,105516
0,044610
0,981138
0,121036
0,195220
0,641182
1,751449
0,246586
0,280347
0,232274
0,378365
1,668522
10,223123
0,732562
0,227120
0,941074
2,261777
1,200895
0,454638
0,376019
0,958564
1,430840
2,120511
0,163358
0,315587
0,314973
1,012090
0,040459
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-0,399742
-0,399798
-0,399849
-0,399895
-0,399937
-0,399974
-0,400008
-0,400038
-0,400066
-0,400091
-0,400113
-0,400133
-0,400152
-0,400168
-0,400183
-0,400196
-0,400208
-0,400219
-0,400229
-0,400238
-0,400246
-0,400253
-0,400260
-0,400266
-0,400271
-0,400276
-0,400280
-0,400284
-0,400288
-0,400291
-0,400294
-0,400296
-0,400299
-0,400301
-0,400303
-0,400304

0,399742
0,399798
0,399849
0,399895
0,399937
0,399974
0,400008
0,400038
0,400066
0,400091
0,400113
0,400133
0,400152
0,400168
0,400183
0,400196
0,400208
0,400219
0,400229
0,400238
0,400246
0,400253
0,400260
0,400266
0,400271
0,400276
0,400280
0,400284
0,400288
0,400291
0,400294
0,400296
0,400299
0,400301
0,400303
0,400304

* as amostras que estéo fora dos limites de controle do grafico EWMA estéo apresentadas em negrito;

- Analise numérica da terceira componente principal

TABELA 17 - Valores numéricos do grafico EWMA com | =0,05e L = 2,50
da terceira componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC
S

1 -0,002483 -0,04966 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 -0,006602 -0,08486 0,035201 1 -0,172414 0,172414
3 0,049977 1,12498 1,209840 1 -0,206042 0,206042
4 -0,011236 -1,17428 2,299257 1 -0,232248 0,232248
5 -0,018397 -0,15445 1,019832 1 -0,253584 0,253584
6 0,009809 0,54572 0,700168 1 -0,271404 0,271404
7 0,076340 1,34043 0,794715 1 -0,286537 0,286537
8 0,096719 0,48391 0,856523 1 -0,299538 0,299538
9 0,072472 -0,38823 0,872139 1 -0,310806 0,310806
10 0,052754 -0,32189 0,066341 1 -0,320635 0,320635
11 0,067150 0,34069 0,662575 1 -0,329254 0,329254
12 0,086803 0,46020 0,119508 1 -0,336843 0,336843
13 0,112986 0,61048 0,150283 1 -0,343549 0,343549
14 0,131397 0,48119 0,129285 1 -0,349490 0,349490
15 0,168236 0,86818 0,386986 1 -0,354766 0,354766
16 0,194417 0,69186 0,176321 1 -0,359462 0,359462
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0,227855
0,241090
0,318395
0,347689
0,357913
0,413384
0,413049
0,391973
0,344435
0,278979
0,226471
0,185607
0,150981
0,128518
0,136031
0,333623
0,454779
0,509277
0,584821
0,593392
0,618068
0,590950
0,564146
0,461477
0,426909
0,381134
0,360468
0,354510
0,368475
0,434541
0,429026
0,387553
0,359011
0,315558
0,300160
0,279629
0,280336
0,203249
0,158462
0,048130
-0,047617
-0,167167
-0,198759
-0,202318
-0,202765
-0,250823
-0,199896
-0,205397
-0,201961
-0,219982
-0,195449
-0,172852
-0,187611
-0,246993
-0,346116
-0,363809
-0,383690
-0,362356
-0,326296
-0,386933
-0,333214
-0,340036
-0,327312
-0,299757
-0,341124
-0,338410

0,86317
0,49256
1,78718
0,90428
0,55218
1,46732
0,40669
-0,00848
-0,55878
-0,96469
-0,77118
-0,59081
-0,50690
-0,29828
0,27878
4,08787
2,75674
1,54475
2,02015
0,75624
1,08692
0,07570
0,05487
-1,48924
-0,22988
-0,48859
-0,03219
0,24132
0,63380
1,68979
0,32425
-0,40043
-0,18329
-0,51005
0,00760
-0,11047
0,29378
-1,26140
-0,69251
-2,04817
-1,86682
-2,43861
-0,79902
-0,26994
-0,21125
-1,16392
0,76773
-0,30993
-0,13667
-0,56239
0,27068
0,25650
-0,46804
-1,37524
-2,22945
-0,69997
-0,76143
0,04299
0,35884
-1,53904
0,68746
-0,46965
-0,08557
0,22380
-1,12709
-0,28685

0,171310
0,370608
1,294624
0,882907
0,352098
0,915143
10,060631
0,415172
0,550296
0,405916
0,193516
0,180364
0,083909
0,208622
0,577059
3,809088
1,331129
1,211987
0,475405
1,263910
0,330672
1,011221
0,020825
1,544108
1,259352
0,258701
0,456390
0,273517
0,392475
1,055997
1,365547
0,724674
0,217137
0,326758
0,517649
0,118070
0,404244
1,555176
0,568895
1,355661
0,181349
0,571789
1,639584
0,529078
0,058693
0,952674
1,931651
1,077659
0,173266
0,425721
0,833063
0,014172
0,724544
0,907201
0,854208
1,529478
0,061461
0,804425
0,315851
1,897885
2,226500
1,157110
0,384082
0,309367
1,350888
0,840246
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-0,363648
-0,367384
-0,370724
-0,373713
-0,376390
-0,378790
-0,380943
-0,382875
-0,384611
-0,386171
-0,387573
-0,388834
-0,389969
-0,390990
-0,391910
-0,392738
-0,393483
-0,394155
-0,394761
-0,395306
-0,395798
-0,396241
-0,396641
-0,397001
-0,397326
-0,397619
-0,397883
-0,398121
-0,398336
-0,398530
-0,398705
-0,398863
-0,399005
-0,399134
-0,399249
-0,399354
-0,399448
-0,399533
-0,399610
-0,399680
-0,399742
-0,399798
-0,399849
-0,399895
-0,399937
-0,399974
-0,400008
-0,400038
-0,400066
-0,400091
-0,400113
-0,400133
-0,400152
-0,400168
-0,400183
-0,400196
-0,400208
-0,400219
-0,400229
-0,400238
-0,400246
-0,400253
-0,400260
-0,400266
-0,400271
-0,400276

0,363648
0,367384
0,370724
0,373713
0,376390
0,378790
0,380943
0,382875
0,384611
0,386171
0,387573
0,388834
0,389969
0,390990
0,391910
0,392738
0,393483
0,394155
0,394761
0,395306
0,395798
0,396241
0,396641
0,397001
0,397326
0,397619
0,397883
0,398121
0,398336
0,398530
0,398705
0,398863
0,399005
0,399134
0,399249
0,399354
0,399448
0,399533
0,399610
0,399680
0,399742
0,399798
0,399849
0,399895
0,399937
0,399974
0,400008
0,400038
0,400066
0,400091
0,400113
0,400133
0,400152
0,400168
0,400183
0,400196
0,400208
0,400219
0,400229
0,400238
0,400246
0,400253
0,400260
0,400266
0,400271
0,400276
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-0,328530
-0,319228
-0,271870
-0,300565
-0,309436
-0,293307
-0,300954
-0,331928
-0,304600
-0,271567

-0,14082
-0,14249
0,62794
-0,84577
-0,47798
0,01313
-0,44625
-0,92042
0,21464
0,35606

0,146023
0,001669
0,770432
1,473705
0,367784
0,491112
0,459380
0,474175
1,135061
0,141424

RPRRPRRRRPRRRRR

-0,400280
-0,400284
-0,400288
-0,400291
-0,400294
-0,400296
-0,400299
-0,400301
-0,400303
-0,400304

0,400280
0,400284
0,400288
0,400291
0,400294
0,400296
0,400299
0,400301
0,400303
0,400304

* as amostras que estéo fora dos limites de controle do grafico EWMA estéo apresentadas em negrito;

- Andlise numérica da quarta componente principal

TABELA 18 - Valores numeéricos do grafico EWMA com | =0,05e L = 2,50

da quarta componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC
S

1 0,039712 0,79423 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 0,047478 0,19504 0,599192 1 -0,172414 0,172414
3 0,085470 0,80731 0,612269 1 -0,206042 0,206042
4 0,184379 2,06365 1,256334 1 -0,232248 0,232248
5 0,293594 2,36869 0,305042 1 -0,253584 0,253584
6 0,297722 0,37615 1,992536 1 -0,271404 0,271404
7 0,306813 0,47955 0,103395 1 -0,286537 0,286537
8 0,309648 0,36351 0,116036 1 -0,299538 0,299538
9 0,294984 0,01637 0,347138 1 -0,310806 0,310806
10 0,260638 -0,39194 0,408315 1 -0,320635 0,320635
11 0,232082 -0,31049 0,081454 1 -0,329254 0,329254
12 0,191625 -0,57705 0,266564 1 -0,336843 0,336843
13 0,150032 -0,64023 0,063181 1 -0,343549 0,343549
14 0,118001 -0,49060 0,149636 1 -0,349490 0,349490
15 0,091128 -0,41946 0,071139 1 -0,354766 0,354766
16 0,040635 -0,91874 0,499279 1 -0,359462 0,359462
17 0,020305 -0,36596 0,552778 1 -0,363648 0,363648
18 -0,040252 -1,19082 0,824866 1 -0,367384 0,367384
19 -0,125754 -1,75030 0,559479 1 -0,370724 0,370724
20 -0,235152 -2,31371 0,563411 1 -0,373713 0,373713
21 -0,211542 0,23704 2,550757 1 -0,376390 0,376390
22 -0,180520 0,40891 0,171871 1 -0,378790 0,378790
23 -0,135958 0,71071 0,301798 1 -0,380943 0,380943
24 -0,174943 -0,91565 10,626361 1 -0,382875 0,382875
25 -0,202681 -0,72972 0,185934 1 -0,384611 0,384611
26 -0,219236 -0,53378 0,195940 1 -0,386171 0,386171
27 -0,238762 -0,60974 0,075966 1 -0,387573 0,387573
28 -0,260261 -0,66875 0,059012 1 -0,388834 0,388834
29 -0,279829 -0,65162 0,017132 1 -0,389969 0,389969
30 -0,306322 -0,80967 0,158052 1 -0,390990 0,390990
31 -0,348198 -1,14385 0,334174 1 -0,391910 0,391910
32 -0,230267 2,01043 3,154275 1 -0,392738 0,392738
33 -0,134619 1,68269 0,327740 1 -0,393483 0,393483
34 -0,132246 -0,08715 1,769836 1 -0,394155 0,394155
35 -0,172309 -0,93352 0,846371 1 -0,394761 0,394761
36 -0,226790 -1,26192 0,328400 1 -0,395306 0,395306
37 -0,114467 2,01967 3,281593 1 -0,395798 0,395798
38 -0,128957 -0,40427 2,423943 1 -0,396241 0,396241
39 -0,142549 -0,40079 0,003481 1 -0,396641 0,396641
40 -0,098322 0,74198 1,142768 1 -0,397001 0,397001
41 -0,058200 0,70412 0,037859 1 -0,397326 0,397326
42 -0,023918 0,62745 0,076674 1 -0,397619 0,397619
43 -0,080934 -1,16424 1,791685 1 -0,397883 0,397883
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44 -0,112377 -0,70979 0,454447 1 -0,398121 0,398121
45 -0,131572 -0,49628 0,213510 1 -0,398336 0,398336
46 -0,071521 1,06945 1,565730 1 -0,398530 0,398530
47 0,004413 1,44716 0,377713 1 -0,398705 0,398705
48 0,115112 2,21840 0,771242 1 -0,398863 0,398863
49 0,096603 -0,25507 2,473476 1 -0,399005 0,399005
50 0,089519 -0,04507 0,210003 1 -0,399134 0,399134
51 0,104115 0,38144 0,426506 1 -0,399249 0,399249
52 0,102685 0,07550 0,305935 1 -0,399354 0,399354
53 0,148801 1,02500 0,949504 1 -0,399448 0,399448
54 0,130362 -0,21998 1,244981 1 -0,399533 0,399533
55 0,149098 0,50508 0,725058 1 -0,399610 0,399610
56 0,223456 1,63627 1,131188 1 -0,399680 0,399680
57 0,229636 0,34705 1,289217 1 -0,399742 0,399742
58 0,245284 0,54259 0,195534 1 -0,399798 0,399798
59 0,247690 0,29342 0,249164 1 -0,399849 0,399849
60 0,224647 -0,21317 0,506596 1 -0,399895 0,399895
61 0,202628 -0,21573 0,002559 1 -0,399937 0,399937
62 0,273423 1,61852 1,834252 1 -0,399974 0,399974
63 0,271483 0,23462 1,383898 1 -0,400008 0,400008
64 0,198810 -1,18198 1,416603 1 -0,400038 0,400038
65 0,132176 -1,13386 0,048119 1 -0,400066 0,400066
66 0,123679 -0,03776 1,096101 1 -0,400091 0,400091
67 0,047823 -1,39345 1,355690 1 -0,400113 0,400113
68 0,001552 -0,87759 0,515859 1 -0,400133 0,400133
69 -0,023471 -0,49891 0,378680 1 -0,400152 0,400152
70 -0,030992 -0,17389 0,325023 1 -0,400168 0,400168
71 -0,016701 0,25483 0,428720 1 -0,400183 0,400183
72 0,007071 0,45875 0,203916 1 -0,400196 0,400196
73 0,033632 0,53827 0,079528 1 -0,400208 0,400208
74 0,048655 0,33410 0,204175 1 -0,400219 0,400219
75 0,066863 0,41281 0,078708 1 -0,400229 0,400229
76 0,024148 -0,78743 1,200237 1 -0,400238 0,400238
77 0,078873 1,11866 1,906085 1 -0,400246 0,400246
78 0,093038 0,36217 0,756487 1 -0,400253 0,400253
79 0,107563 0,38354 0,021369 1 -0,400260 0,400260
80 0,109822 0,15274 0,230799 1 -0,400266 0,400266
81 0,164372 1,20082 1,048085 1 -0,400271 0,400271
82 0,207764 1,03222 0,168605 1 -0,400276 0,400276
83 0,170075 -0,54602 1,578235 1 -0,400280 0,400280
84 0,154370 -0,14403 0,401985 1 -0,400284 0,400284
85 0,200313 1,07323 1,217264 1 -0,400288 0,400288
86 0,266073 1,51552 0,442291 1 -0,400291 0,400291
87 0,229682 -0,46174 1,977262 1 -0,400294 0,400294
88 0,176920 -0,82556 0,363817 1 -0,400296 0,400296
89 0,076819 -1,82511 0,999556 1 -0,400299 0,400299
90 -0,043509 -2,32974 0,504624 1 -0,400301 0,400301
91 -0,116402 -1,50136 0,828373 1 -0,400303 0,400303
92 -0,174688 -1,28213 0,219237 1 -0,400304 0,400304

* as amostras que estéo fora dos limites de controle do grafico EWMA estéo apresentadas em negrito;

- Analise numérica da quinta componente principal

TABELA 19 - Valores numéricos do grafico EWMA com | =0,05e L =2,50

da quinta componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC

S
1 -0,023796 -0,47591 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 -0,025167 -0,05123 0,424686 1 -0,172414 0,172414
3 -0,003307 0,41204 0,463265 1 -0,206042 0,206042
4 0,070078 1,46438 1,052346 1 -0,232248 0,232248
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0,080411
0,108602
0,151029
0,201181
0,183785
0,152555
0,117319
0,118619
0,109136
0,091325
0,097657
0,114465
0,113402
0,144325
0,252721
0,330389
0,259075
0,227193
0,206579
0,164616
0,100383
0,011224
-0,063164
-0,125869
-0,183440
-0,234290
-0,319013
-0,384183
-0,393531
-0,393680
-0,329984
-0,297679
-0,289115
-0,261016
-0,286024
-0,181986
-0,099918
-0,030679
0,052320
0,089859
0,181341
0,263691
0,271304
0,229295
0,227750
0,239974
0,259761
0,372335
0,390232
0,369147
0,233716
0,270080
0,290600
0,301170
0,260572
0,298486
0,280602
0,246928
0,179819
0,137525
0,122784
0,116506
0,113922
0,082053
0,054061
0,143320

0,27675
0,64422
0,95716
1,15406
-0,14674
-0,44081
-0,55217
0,14331
-0,07102
-0,24709
0,21796
0,43381
0,09320
0,73188
2,31224
1,80607
-1,09588
-0,37858
-0,18508
-0,63268
-1,12004
-1,68279
-1,47654
-1,31727
-1,27727
-1,20044
-1,92875
-1,62241
-0,57114
-0,39651
0,88023
0,31613
-0,12642
0,27287
-0,76118
1,79475
1,45938
1,28486
1,62929
0,80309
1,91950
1,82834
0,41595
-0,56887
0,19839
0,47225
0,63571
2,51124
0,73027
-0,03146
-2,33948
0,96098
0,68050
0,50199
-0,51078
1,01884
-0,05919
-0,39287
-1,09525
-0,66606
-0,15730
-0,00277
0,06483
-0,52347
-0,47778
1,83923

1,187633
0,367467
0,312937
0,196908
1,300803
0,294073
0,111362
0,695488
0,214337
0,176064
0,465045
0,215855
0,340611
0,638678
1,580360
0,506168
2,901949
0,717302
0,193492
0,447599
0,487360
0,562749
0,206248
0,159276
0,039995
0,076832
0,728313
0,306345
1,051268
0,174628
1,276747
0,564106
0,442543
0,399283
1,034046
2,555930
0,335376
0,174512
0,344432
0,826201
1,116403
0,091158
1,412386
0,984825
0,767261
0,273858
0,163464
1,875526
1,780965
0,761728
2,308021
3,300461
0,280487
0,178509
1,012772
1,529629
1,078038
0,333676
0,702382
0,429195
0,508756
0,154533
0,067593
0,588297
0,045695
2,317011

PR RRPRRPRRPRRPRRPRRPRRRRRERREPREPREPRPRPRRPRRPRRPRRPRRERREPREPRPRRPRRPRRRPRRPRRLRRERRERREPRERRERRPRRRRRRREPRERRERPRRRRRERRERRERERRERRPRRRERRERRERRERERRERR

-0,253584
-0,271404
-0,286537
-0,299538
-0,310806
-0,320635
-0,329254
-0,336843
-0,343549
-0,349490
-0,354766
-0,359462
-0,363648
-0,367384
-0,370724
-0,373713
-0,376390
-0,378790
-0,380943
-0,382875
-0,384611
-0,386171
-0,387573
-0,388834
-0,389969
-0,390990
-0,391910
-0,392738
-0,393483
-0,394155
-0,394761
-0,395306
-0,395798
-0,396241
-0,396641
-0,397001
-0,397326
-0,397619
-0,397883
-0,398121
-0,398336
-0,398530
-0,398705
-0,398863
-0,399005
-0,399134
-0,399249
-0,399354
-0,399448
-0,399533
-0,399610
-0,399680
-0,399742
-0,399798
-0,399849
-0,399895
-0,399937
-0,399974
-0,400008
-0,400038
-0,400066
-0,400091
-0,400113
-0,400133
-0,400152
-0,400168

0,253584
0,271404
0,286537
0,299538
0,310806
0,320635
0,329254
0,336843
0,343549
0,349490
0,354766
0,359462
0,363648
0,367384
0,370724
0,373713
0,376390
0,378790
0,380943
0,382875
0,384611
0,386171
0,387573
0,388834
0,389969
0,390990
0,391910
0,392738
0,393483
0,394155
0,394761
0,395306
0,395798
0,396241
0,396641
0,397001
0,397326
0,397619
0,397883
0,398121
0,398336
0,398530
0,398705
0,398863
0,399005
0,399134
0,399249
0,399354
0,399448
0,399533
0,399610
0,399680
0,399742
0,399798
0,399849
0,399895
0,399937
0,399974
0,400008
0,400038
0,400066
0,400091
0,400113
0,400133
0,400152
0,400168
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0,169222
0,162296
0,048937
-0,044849
-0,024732
-0,014092
-0,038901
-0,096680
-0,127825
-0,144980
-0,128603
-0,120364
-0,189243
-0,206358
-0,233228
-0,202655
-0,203665
-0,196485
-0,190885
-0,222252
-0,199807
-0,167712

0,66136
0,03070
-2,10488
-1,82679
0,35749
0,18808
-0,51027
-1,19449
-0,71957
-0,47093
0,18256
0,03618
-1,49795
-0,53154
-0,74377
0,37823
-0,22285
-0,06006
-0,08448
-0,81822
0,22664
0,44210

1,177872
0,630658
2,135586
0,278089
2,184278
0,169408
0,698346
0,684219
0,474914
0,248645
0,653489
0,146380
1,534129
0,966404
0,212225
1,122004
0,601088
0,162791
0,024417
0,733745
1,044859
0,215467

RPRRPRRRRPRRPRRRRRERRERRERRERRRRRRRER

-0,400183
-0,400196
-0,400208
-0,400219
-0,400229
-0,400238
-0,400246
-0,400253
-0,400260
-0,400266
-0,400271
-0,400276
-0,400280
-0,400284
-0,400288
-0,400291
-0,400294
-0,400296
-0,400299
-0,400301
-0,400303
-0,400304

0,400183
0,400196
0,400208
0,400219
0,400229
0,400238
0,400246
0,400253
0,400260
0,400266
0,400271
0,400276
0,400280
0,400284
0,400288
0,400291
0,400294
0,400296
0,400299
0,400301
0,400303
0,400304

- Analise numérica da sexta componente principal

TABELA 20 - Valores numéricos do grafico EWMA com | =0,05e L = 2,50

da sexta componente principal

Amostras EWMA Média Desvio padrao n LIC LSC

1 -0,031386 -0,62772 0,000000 1 -0,124500 0,124500
2 -0,056891 -0,54149 0,086226 1 -0,171724 0,171724
3 -0,083890 -0,59687 0,055376 1 -0,205218 0,205218
4 -0,017088 1,25215 1,849025 1 -0,231319 0,231319
5 0,003885 0,40237 0,849781 1 -0,252570 0,252570
6 0,046893 0,86405 0,461677 1 -0,270319 0,270319
7 0,056816 0,24535 0,618700 1 -0,285391 0,285391
8 0,023752 -0,60447 0,849823 1 -0,298340 0,298340
9 -0,021362 -0,87852 0,274050 1 -0,309563 0,309563
10 -0,044037 -0,47487 0,403655 1 -0,319352 0,319352
11 -0,052255 -0,20840 0,266471 1 -0,327937 0,327937
12 -0,077510 -0,55735 0,348959 1 -0,335496 0,335496
13 -0,084799 -0,22328 0,334072 1 -0,342174 0,342174
14 -0,079954 0,01210 0,235383 1 -0,348092 0,348092
15 -0,087059 -0,22206 0,234160 1 -0,353347 0,353347
16 -0,103883 -0,42354 0,201485 1 -0,358024 0,358024
17 -0,115595 -0,33813 0,085418 1 -0,362193 0,362193
18 -0,145321 -0,71010 0,371976 1 -0,365915 0,365915
19 -0,192324 -1,08539 0,375292 1 -0,369242 0,369242
20 -0,220544 -0,75672 0,328677 1 -0,372218 0,372218
21 -0,184875 0,49284 1,249558 1 -0,374885 0,374885
22 -0,176945 -0,02629 0,519126 1 -0,377275 0,377275
23 -0,153010 0,30177 0,328052 1 -0,379419 0,379419
24 -0,115850 0,59019 0,288421 1 -0,381344 0,381344
25 -0,072812 0,74492 0,154731 1 -0,383072 0,383072
26 -0,012971 1,12401 0,379090 1 -0,384626 0,384626
27 0,034141 0,92927 0,194742 1 -0,386023 0,386023
28 0,074588 0,84307 0,086194 1 -0,387279 0,387279
29 0,103884 0,66051 0,182564 1 -0,388409 0,388409
30 0,132656 0,67933 0,018823 1 -0,389426 0,389426
31 0,180862 1,09677 0,417443 1 -0,390342 0,390342
32 0,236132 1,28627 0,189501 1 -0,391167 0,391167
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33 0,294298
34 0,300942
35 0,347783
36 0,313294
37 0,246628
38 0,359913
39 0,331170
40 0,396586
41 0,395900
42 0,391017
43 0,388435
44 0,350467
45 0,335182
46 0,325162
47 0,353506
48 0,347872
49 0,284611
50 0,259933
51 0,143556
52 0,047212
53 -0,056054
54 -0,136272
55 -0,219429
56 -0,247990
57 -0,199329
58 -0,240470
59 -0,186642
60 -0,207499
61 -0,265685
62 -0,287684
63 -0,343580
64 -0,324915
65 -0,349307
66 -0,305461
67 -0,248075
68 -0,266756
69 -0,314202
70 -0,153335
71 -0,062909
72 -0,043277
73 -0,117475
74 -0,164306
75 -0,109714
76 -0,033400
77 0,016785
78 -0,040931
79 -0,099340
80 -0,096207
81 -0,074890
82 -0,066840
83 0,017404
84 0,101370
85 0,104679
86 0,057557
87 -0,000356
88 -0,049471
89 -0,060880
90 -0,043539
91 -0,012610
92 0,007716

1,39945
0,42717
1,23776
-0,34200
-1,02002
2,51233
-0,21495
1,63948
0,38287
0,29825
0,33936
-0,37091
0,04477
0,13477
0,89206
0,24081
-0,91734
-0,20895
-2,06760
-1,78333
-2,01810
-1,66043
-1,79940
-0,79066
0,72524
-1,02215
0,83608
-0,60378
-1,37121
-0,70568
-1,40560
0,02972
-0,81275
0,52760
0,84227
-0,62169
-1,21568
2,90312
1,65518
0,32975
-1,52724
-1,05410
0,92754
1,41657
0,97030
-1,13754
-1,20911
-0,03668
0,33014
0,08611
1,61803
1,69673
0,16755
-0,83777
-1,10069
-0,98267
-0,27764
0,28593
0,57505
0,39390

0,113179
0,972285
0,810592
1,579763
0,678015
3,532349
2,727279
1,854425
1,256613
0,084617
0,041115
0,710277
0,415682
0,089999
0,757291
0,651250
1,158151
0,708395
1,858652
0,284273
0,234777
0,357678
0,138974
1,008735
1,515899
1,747384
1,858231
1,439861
0,767431
0,665533
0,699922
1,435320
0,842473
1,340356
0,314665
1,463959
0,593986
4,118797
1,247937
1,325435
1,856987
0,473134
1,981645
0,489030
0,446271
2,107844
0,071563
1,172425
0,366820
0,244024
1,531916
0,078702
1,529177
1,005320
0,262929
0,118025
0,705029
0,563569
0,289123
0,181147

PR RPRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRRRREPRERREPRPRPRRPRRPRRRPRRERRERREPRPRPRRPRRRPRRPRRLRRERRERREPRERRERRRRRRRREPRERRERPRRRRRERRERRERERRERRRRR

-0,391910
-0,392579
-0,393182
-0,393725
-0,394215
-0,394656
-0,395054
-0,395413
-0,395736
-0,396028
-0,396291
-0,396529
-0,396743
-0,396936
-0,397110
-0,397267
-0,397409
-0,397537
-0,397652
-0,397757
-0,397851
-0,397935
-0,398012
-0,398081
-0,398143
-0,398199
-0,398250
-0,398296
-0,398337
-0,398374
-0,398408
-0,398438
-0,398466
-0,398490
-0,398513
-0,398533
-0,398551
-0,398567
-0,398582
-0,398596
-0,398608
-0,398618
-0,398628
-0,398637
-0,398645
-0,398652
-0,398659
-0,398665
-0,398670
-0,398675
-0,398679
-0,398683
-0,398687
-0,398690
-0,398693
-0,398695
-0,398698
-0,398700
-0,398702
-0,398703

0,391910
0,392579
0,393182
0,393725
0,394215
0,394656
0,395054
0,395413
0,395736
0,396028
0,396291
0,396529
0,396743
0,396936
0,397110
0,397267
0,397409
0,397537
0,397652
0,397757
0,397851
0,397935
0,398012
0,398081
0,398143
0,398199
0,398250
0,398296
0,398337
0,398374
0,398408
0,398438
0,398466
0,398490
0,398513
0,398533
0,398551
0,398567
0,398582
0,398596
0,398608
0,398618
0,398628
0,398637
0,398645
0,398652
0,398659
0,398665
0,398670
0,398675
0,398679
0,398683
0,398687
0,398690
0,398693
0,398695
0,398698
0,398700
0,398702
0,398703

* as amostras que estéo fora dos limites de controle do grafico EWMA estéo apresentadas em negrito;
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- Andlise numérica da sétima componente principal

TABELA 21 - Valores numérico do grafico EWMA com| =0,05e L =2,50 da

sétima componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC
S

1 -0,010020 -0,20040 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 -0,008202 0,02635 0,226752 1 -0,172414 0,172414
3 -0,014180 -0,12778 0,154125 1 -0,206042 0,206042
4 -0,099911 -1,72880 1,601021 1 -0,232248 0,232248
5 -0,072102 0,45628 2,185079 1 -0,253584 0,253584
6 -0,120731 -1,04469 1,500972 1 -0,271404 0,271404
7 -0,100007 0,29374 1,338432 1 -0,286537 0,286537
8 -0,027900 1,34214 1,048402 1 -0,299538 0,299538
9 -0,041550 -0,30091 1,643052 1 -0,310806 0,310806
10 -0,073027 -0,67109 0,370177 1 -0,320635 0,320635
11 -0,105914 -0,73077 0,059687 1 -0,329254 0,329254
12 -0,114544 -0,27851 0,452261 1 -0,336843 0,336843
13 -0,136100 -0,54566 0,267145 1 -0,343549 0,343549
14 -0,157358 -0,56126 0,015602 1 -0,349490 0,349490
15 -0,180864 -0,62750 0,066236 1 -0,354766 0,354766
16 -0,184033 -0,24423 0,383267 1 -0,359462 0,359462
17 -0,164076 0,21511 0,459333 1 -0,363648 0,363648
18 -0,139493 0,32757 0,112466 1 -0,367384 0,367384
19 -0,115712 0,33613 0,008563 1 -0,370724 0,370724
20 -0,058851 1,02152 0,685382 1 -0,373713 0,373713
21 -0,088418 -0,65020 1,671717 1 -0,376390 0,376390
22 -0,146530 -1,25065 0,600448 1 -0,378790 0,378790
23 -0,233454 -1,88503 0,634379 1 -0,380943 0,380943
24 -0,204107 0,35349 2,238515 1 -0,382875 0,382875
25 -0,172585 0,42633 0,072847 1 -0,384611 0,384611
26 -0,145382 0,37147 0,054861 1 -0,386171 0,386171
27 -0,118107 0,40011 0,028641 1 -0,387573 0,387573
28 -0,093727 0,36950 0,030612 1 -0,388834 0,388834
29 -0,075852 0,26378 0,105724 1 -0,389969 0,389969
30 -0,063461 0,17197 0,091809 1 -0,390990 0,390990
31 -0,095830 -0,71085 0,882825 1 -0,391910 0,391910
32 0,004014 1,90106 2,611916 1 -0,392738 0,392738
33 0,041272 0,74917 1,151889 1 -0,393483 0,393483
34 0,069833 0,61248 0,136697 1 -0,394155 0,394155
35 0,026715 -0,79252 1,404996 1 -0,394761 0,394761
36 0,003644 -0,43470 0,357816 1 -0,395306 0,395306
37 0,040635 0,74346 1,178162 1 -0,395798 0,395798
38 -0,006313 -0,89832 1,641774 1 -0,396241 0,396241
39 -0,141976 -2,71958 1,821264 1 -0,396641 0,396641
40 -0,106115 0,57524 3,294823 1 -0,397001 0,397001
41 -0,119554 -0,37489 0,950132 1 -0,397326 0,397326
42 -0,126824 -0,26496 0,109931 1 -0,397619 0,397619
43 -0,060900 1,19165 1,456605 1 -0,397883 0,397883
44 0,088823 2,93356 1,741917 1 -0,398121 0,398121
45 0,152644 1,36525 1,568310 1 -0,398336 0,398336
46 0,140543 -0,08938 1,454639 1 -0,398530 0,398530
47 0,090144 -0,86743 0,778044 1 -0,398705 0,398705
48 0,117849 0,64424 1,511670 1 -0,398863 0,398863
49 0,139065 0,54217 0,102076 1 -0,399005 0,399005
50 0,047713 -1,68797 2,230138 1 -0,399134 0,399134
51 0,045048 -0,00558 1,682388 1 -0,399249 0,399249
52 0,021967 -0,41658 0,410997 1 -0,399354 0,399354
53 0,039535 0,37334 0,789918 1 -0,399448 0,399448
54 0,095243 1,15370 0,780361 1 -0,399533 0,399533
55 0,111452 0,41943 0,734271 1 -0,399610 0,399610
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0,095182
0,066749
0,136009
0,130716
0,072234
0,037733
0,038998
0,062998
0,057364
0,055588
0,090590
0,022982
0,005370
0,017614
0,111610
0,041869
0,070474
0,102654
0,144213
0,139917
0,233260
0,197234
0,120918
0,053270
-0,083539
-0,120315
-0,130729
-0,062486
-0,014396
0,079621
0,103752
0,123307
0,120704
0,151549
0,180275
0,088485
0,005290

-0,21395
-0,47348
1,45195
0,03015
-1,03893
-0,61777
0,06303
0,51898
-0,04968
0,02185
0,75564
-1,26158
-0,32924
0,25023
1,89753
-1,28321
0,61397
0,71408
0,93384
0,05828
2,00680
-0,48727
-1,32908
-1,23205
-2,68291
-0,81905
-0,32861
1,23413
0,89933
1,86593
0,56224
0,49485
0,07125
0,73761
0,72606
-1,65551
-1,57543

0,633374
0,259533
1,925429
1,421797
1,069081
0,421157
0,680808
0,455951
0,568667
0,071530
0,733789
2,017217
0,932339
0,579476
1,647301
3,180745
1,897178
0,100113
0,219758
0,875561
1,948517
2,494067
0,841806
0,097025
1,450853
1,863851
0,490448
1,562741
0,334806
0,966604
1,303693
0,067385
0,423605
0,666365
0,011559
2,381568
0,080086
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-0,399680
-0,399742
-0,399798
-0,399849
-0,399895
-0,399937
-0,399974
-0,400008
-0,400038
-0,400066
-0,400091
-0,400113
-0,400133
-0,400152
-0,400168
-0,400183
-0,400196
-0,400208
-0,400219
-0,400229
-0,400238
-0,400246
-0,400253
-0,400260
-0,400266
-0,400271
-0,400276
-0,400280
-0,400284
-0,400288
-0,400291
-0,400294
-0,400296
-0,400299
-0,400301
-0,400303
-0,400304

0,399680
0,399742
0,399798
0,399849
0,399895
0,399937
0,399974
0,400008
0,400038
0,400066
0,400091
0,400113
0,400133
0,400152
0,400168
0,400183
0,400196
0,400208
0,400219
0,400229
0,400238
0,400246
0,400253
0,400260
0,400266
0,400271
0,400276
0,400280
0,400284
0,400288
0,400291
0,400294
0,400296
0,400299
0,400301
0,400303
0,400304

- Analise numérica da oitava componente principal

TABELA 22 - Valores numérico do grafico EWMA com| =0,05e L =2,50 da
oitava componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC
S

1 0,123247 2,46493 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 0,161093 0,88017 1,584765 1 -0,172414 0,172414
3 0,191676 0,77275 0,107413 1 -0,206042 0,206042
4 0,214362 0,64540 0,127359 1 -0,232248 0,232248
5 0,214801 0,22314 0,422255 1 -0,253584 0,253584
6 0,204650 0,01179 0,211348 1 -0,271404 0,271404
7 0,077406 -2,34025 2,352042 1 -0,286537 0,286537
8 0,031780 -0,83511 1,505138 1 -0,299538 0,299538
9 -0,038527 -1,37435 0,539239 1 -0,310806 0,310806
10 -0,116647 -1,60094 0,226586 1 -0,320635 0,320635
11 -0,192131 -1,62633 0,025390 1 -0,329254 0,329254
12 -0,205206 -0,45363 1,172700 1 -0,336843 0,336843
13 -0,266423 -1,42956 0,975931 1 -0,343549 0,343549
14 -0,324928 -1,43651 0,006955 1 -0,349490 0,349490
15 -0,396168 -1,74973 0,313220 1 -0,354766 0,354766
16 -0,422843 -0,92967 0,820060 1 -0,359462 0,359462
17 -0,399415 0,04573 0,975399 1 -0,363648 0,363648
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-0,390170
-0,366508
-0,298484
-0,281950
-0,323833
-0,330599
-0,332166
-0,337310
-0,348265
-0,365171
-0,392001
-0,417030
-0,457728
-0,423106
-0,361956
-0,289514
-0,203803
-0,161921
-0,196946
-0,181701
-0,199142
-0,110207
-0,081155
-0,078572
-0,054095
-0,068243
-0,022659
-0,026116
-0,124481
-0,002643
0,019556
0,058481
0,112188
0,180234
0,140166
0,085998
0,039773
0,017165
-0,018177
-0,081387
-0,120684
-0100324
-0,134482
-0,108639
-0,038871
0,019283
0,008166
0,025827
0,049764
0,049635
0,120884
0,226818
0,261762
0,307193
0,312691
0,281145
0,272030
0,200751
0,153384
0,116466
0,112704
0,073558
0,039308
0,022260
0,030544
-0,027536

-0,21451
0,08306
0,99399
0,03219
-1,11962
-0,45915
-0,36194
-0,43505
-0,55642
-0,68638
-0,90176
-0,89258
-1,23099
0,23471
0,79988
1,08690
1,42470
0,63383
-0,86241
0,10794
-0,53051
1,57956
0,47082
-0,02949
0,41097
-0,33705
0,84343
-0,09179
-1,99341
2,31227
0,44134
0,79805
1,13262
1,47311
-0,62112
-0,94321
-0,83848
-0,41240
-0,68967
-1,28237
-0,86733
0,28652
-0,78350
0,38238
1,28672
1,12420
-0,20305
0,36140
0,50456
0,04717
1,47462
2,23957
0,92568
1,17038
0,41716
-0,31823
0,09884
-1,15354
-0,74660
-0,58497
0,04122
-0,67022
-0,61144
-0,30164
0,18794
-1,13107

0,260241
0,297573
0,910931
0,961794
1,151813
0,660467
0,097214
0,073118
0,121361
0,129970
0,215375
0,009184
0,338416
1,465702
0,565172
0,287017
0,337799
0,790866
1,496240
0,970352
0,638454
2,110068
1,108742
0,500310
0,440461
0,748018
1,180483
0,935223
1,901623
4,305680
1,870926
0,356713
0,334569
0,340489
2,094236
0,322085
0,104724
0,426080
0,277261
0,592707
0,415042
1,153854
1,070020
1,165876
0,904342
0,162521
1,327250
0,564444
0,143166
0,457387
1,427450
0,764949
1,313891
0,244701
0,753221
0,735389
0,417067
1,252376
0,406939
0,161632
0,626189
0,711446
0,058783
0,309800
0,489577
1,319002
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-0,367384
-0,370724
-0,373713
-0,376390
-0,378790
-0,380943
-0,382875
-0,384611
-0,386171
-0,387573
-0,388834
-0,389969
-0,390990
-0,391910
-0,392738
-0,393483
-0,394155
-0,394761
-0,395306
-0,395798
-0,396241
-0,396641
-0,397001
-0,397326
-0,397619
-0,397883
-0,398121
-0,398336
-0,398530
-0,398705
-0,398863
-0,399005
-0,399134
-0,399249
-0,399354
-0,399448
-0,399533
-0,399610
-0,399680
-0,399742
-0,399798
-0,399849
-0,399895
-0,399937
-0,399974
-0,400008
-0,400038
-0,400066
-0,400091
-0,400113
-0,400133
-0,400152
-0,400168
-0,400183
-0,400196
-0,400208
-0,400219
-0,400229
-0,400238
-0,400246
-0,400253
-0,400260
-0,400266
-0,400271
-0,400276
-0,400280

0,367384
0,370724
0,373713
0,376390
0,378790
0,380943
0,382875
0,384611
0,386171
0,387573
0,388834
0,389969
0,390990
0,391910
0,392738
0,393483
0,394155
0,394761
0,395306
0,395798
0,396241
0,396641
0,397001
0,397326
0,397619
0,397883
0,398121
0,398336
0,398530
0,398705
0,398863
0,399005
0,399134
0,399249
0,399354
0,399448
0,399533
0,399610
0,399680
0,399742
0,399798
0,399849
0,399895
0,399937

0,400008
0,400038
0,400066
0,400091
0,400113
0,400133
0,400152
0,400168
0,400183
0,400196
0,400208
0,400219
0,400229
0,400238
0,400246
0,400253
0,400260
0,400266
0,400271
0,400276
0,400280

0,399974
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-0,013980
-0,039896
-0,040472
-0,009291
0,008336
0,075972
0,154797
0,202572
0,266254

0,24359
-0,53230
-0,05141
0,58315
0,34323
1,36106
1,65247
1,11031
1,47620

1,374658
0,775894
0,480892
0,634564
0,239922
1,017830
0,291410
0,542163
0,365894

RPRRRRRRRR

-0,400284
-0,400288
-0,400291
-0,400294
-0,400296
-0,400299
-0,400301
-0,400303
-0,400304

0,400284
0,400288
0,400291
0,400294
0,400296
0,400299
0,400301
0,400303
0,400304

* as amostras que estéo fora dos limites de controle do grafico EWMA estéo apresentadas em vermelho;

- Analise numérica da nona componente principal

TABELA 23 - Valores numérico do grafico EWMA com| =0,05e L =2,50 da
nona componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC
S

1 -0,105987 -2,11973 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 -0,145387 -0,89399 1,225742 1 -0,172414 0,172414
3 -0,140856 -0,05478 0,839212 1 -0,206042 0,206042
4 -0,124926 0,17775 0,232525 1 -0,232248 0,232248
5 -0,147367 -0,57375 0,751498 1 -0,253584 0,253584
6 -0,157404 -0,34810 0,225652 1 -0,271404 0,271404
7 -0,160524 -0,21980 0,128294 1 -0,286537 0,286537
8 -0,192295 -0,79594 0,576138 1 -0,299538 0,299538
9 -0,207329 -0,49297 0,302971 1 -0,310806 0,310806
10 -0,255332 -1,16740 0,674428 1 -0,320635 0,320635
11 -0,259977 -0,34823 0,819165 1 -0,329254 0,329254
12 -0,253074 -0,12190 0,226331 1 -0,336843 0,336843
13 -0,270563 -0,60286 0,480953 1 -0,343549 0,343549
14 -0,319895 -1,25721 0,654359 1 -0,349490 0,349490
15 -0,357386 -1,06971 0,187508 1 -0,354766 0,354766
16 -0,364545 -0,50058 0,569131 1 -0,359462 0,359462
17 -0,306178 0,80281 1,303384 1 -0,363648 0,363648
18 -0,280285 0,21167 0,591137 1 -0,367384 0,367384
19 -0,268294 -0,04046 0,252135 1 -0,370724 0,370724
20 -0,262029 -0,14299 0,102525 1 -0,373713 0,373713
21 -0,304031 -1,10207 0,959076 1 -0,376390 0,376390
22 -0,307154 -0,36649 0,735578 1 -0,378790 0,378790
23 -0,193199 1,97194 2,338425 1 -0,380943 0,380943
24 -0,166051 0,34976 1,622177 1 -0,382875 0,382875
25 -0,147431 0,20634 0,143423 1 -0,384611 0,384611
26 -0,163810 -0,47500 0,681340 1 -0,386171 0,386171
27 -0,153013 0,05214 0,527141 1 -0,387573 0,387573
28 -0,132332 0,26060 0,208461 1 -0,388834 0,388834
29 -0,089190 0,73051 0,469905 1 -0,389969 0,389969
30 -0,043098 0,83265 0,102145 1 -0,390990 0,390990
31 0,025955 1,33796 0,505311 1 -0,391910 0,391910
32 0,138871 2,28427 0,946306 1 -0,392738 0,392738
33 0,072546 -1,18763 3,471893 1 -0,393483 0,393483
34 0,016020 -1,05798 0,129649 1 -0,394155 0,394155
35 -0,006934 -0,44305 0,614931 1 -0,394761 0,394761
36 -0,028153 -0,43133 0,011718 1 -0,395306 0,395306
37 -0,058420 -0,63349 0,202165 1 -0,395798 0,395798
38 -0,034907 0,41185 1,045343 1 -0,396241 0,396241
39 0,015855 0,98034 0,568488 1 -0,396641 0,396641
40 -0,012307 -0,54739 1,527728 1 -0,397001 0,397001
41 0,014828 0,53039 1,077776 1 -0,397326 0,397326
42 0,060871 0,93569 0,405302 1 -0,397619 0,397619
43 0,033784 -0,48086 1,416546 1 -0,397883 0,397883
44 0,025060 -0,14071 0,340153 1 -0,398121 0,398121
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0,078927
0,074967
0,153922
0,130249
0,151591
0,073400
0,078547
0,114971
0,144694
0,259240
0,326967
0,310658
0,268229
0,242572
0,114447
0,124045
0,075268
-0,024482
-0,123863
-0,148067
-0,082774
-0,026302
0,053624
0,027439
0,061881
0,110646
0,152579
0,194921
0,208232
0,216559
0,175539
0,071426
0,118754
0,080161
0,040462
0,078731
0,152708
0,078808
0,029483
0,025624
0,048975
0,024803
0,114155
0,183801
0,172140
0,132507
0,087953
0,052838

1,10241
-0,00027
1,65405
-0,31953
0,55708
-1,41223
0,17634
0,80702
0,70944
2,43562
1,61378
0,00078
-0,53792
-0,24491
-2,31992
0,30641
-0,85149
-1,91975
-2,01209
-0,60795
1,15779
1,04668
1,57222
-0,47009
0,71629
1,03718
0,94930
0,99943
0,46114
0,37477
-0,60385
-1,90671
1,01798
-0,65309
-0,71383
0,80585
1,55826
-1,32528
-0,90770
-0,04768
0,49263
-0,43446
1,81183
1,50707
-0,04941
-0,62052
-0,75857
-0,61436

1,243117
1,102684
1,654328
1,973584
0,876609
1,969309
1,588574
0,630675
0,097583
1,726181
0,821833
1,613000
0,538705
0,293011
2,075013
2,626328
1,157897
1,068260
0,092335
1,404131
1,765742
0,111106
0,525535
2,042303
1,186375
0,320888
0,087880
0,050131
0,538282
0,086377
0,978618
1,302863
2,924694
1,671074
0,060734
1,519678
0,752412
2,883543
0,417577
0,860021
0,540318
0,927092
2,246291
0,304758
1,556485
0,571113
0,138047
0,144210
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-0,398336
-0,398530
-0,398705
-0,398863
-0,399005
-0,399134
-0,399249
-0,399354
-0,399448
-0,399533
-0,399610
-0,399680
-0,399742
-0,399798
-0,399849
-0,399895
-0,399937
-0,399974
-0,400008
-0,400038
-0,400066
-0,400091
-0,400113
-0,400133
-0,400152
-0,400168
-0,400183
-0,400196
-0,400208
-0,400219
-0,400229
-0,400238
-0,400246
-0,400253
-0,400260
-0,400266
-0,400271
-0,400276
-0,400280
-0,400284
-0,400288
-0,400291
-0,400294
-0,400296
-0,400299
-0,400301
-0,400303
-0,400304

0,398336
0,398530
0,398705
0,398863
0,399005
0,399134
0,399249
0,399354
0,399448
0,399533
0,399610
0,399680
0,399742
0,399798
0,399849
0,399895
0,399937
0,399974
0,400008
0,400038
0,400066
0,400091
0,400113
0,400133
0,400152
0,400168
0,400183
0,400196
0,400208
0,400219
0,400229
0,400238
0,400246
0,400253
0,400260
0,400266
0,400271
0,400276
0,400280
0,400284
0,400288
0,400291
0,400294
0,400296
0,400299
0,400301
0,400303
0,400304

* as amostras que estéo fora dos limites de controle do grafico EWMA estéo apresentadas em vermelho;

- Analise numérica da décima componente principal

TABELA 24 - Valores numérico do grafico EWMA com| =0,05e L =2,50 da

décima componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC

S
1 -0,003078 -0,06155 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 -0,041916 -0,77985 0,718301 1 -0,172414 0,172414
3 -0,034097 0,11446 0,894313 1 -0,206042 0,206042
4 -0,057571 -0,50356 0,618019 1 -0,232248 0,232248
5 -0,145114 -1,80843 1,304876 1 -0,253584 0,253584
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-0,147526
-0,146871
-0,016044
-0,081255
-0,117517
-0,103815
-0,104696
-0,086015
-0,069454
-0,065058
-0,067294
-0,019192
-0,034735
-0,027688
-0,018339
0,057848
0,110745
0,096681
0,132198
0,137569
0,141182
0,151231
0,164712
0,176359
0,203243
0,166547
0,108025
0,132229
0,088623
0,030793
0,042931
0,020610
0,014710
0,051072
0,040305
0,112344
0,177758
0,105015
0,084855
0,019836
-0,028878
-0,024657
0,098374
0,052350
-0,029941
-0,099485
-0,092531
0,006524
0,051663
0,024092
0,095403
0,036205
-0,049381
-0,088744
-0,029256
-0,102994
-0,038693
0,041024
0,048126
0,023744
-0,028343
0,008095
0,067654
0,039707
0,061460
0,038068

-0,19336
-0,13443
2,46966
-1,32025
-0,80651
0,15652
-0,12142
0,26892
0,24520
0,01847
-0,10977
0,89475
-0,33007
0,10622
0,15928
1,50541
1,11578
-0,17053
0,80703
0,23962
0,20982
0,34215
0,42085
0,39766
0,71402
-0,53067
-1,00388
0,59210
-0,73990
-1,06798
0,27356
-0,40349
-0,09739
0,74194
-0,16426
1,48108
1,42063
-1,27711
-0,29818
-1,21554
-0,95443
0,05554
2,43597
-0,82211
-1,59348
-1,42081
0,03958
1,88858
0,90931
-0,49976
1,45031
-1,08856
-1,67552
-0,83664
1,10103
-1,50403
1,18303
1,55565
0,18308
-0,43953
-1,01798
0,70040
1,19927
-0,49128
0,47477
-0,40638

1,615071
0,058937
2,604090
3,789913
0,513741
0,963027
0,277939
0,390340
0,023723
0,226724
0,128248
1,004521
1,224814
0,436287
0,053058
1,346133
0,389632
1,286310
0,977565
0,567413
0,029795
0,132329
0,078701
0,023192
0,316362
1,244696
0,473209
1,595980
1,331997
0,328081
1,341542
0,677050
0,306098
0,839334
0,906202
1,645336
0,060447
2,697743
0,978933
0,917361
0,261109
1,009968
2,380435
3,258082
0,771372
0,172674
1,460384
1,849003
0,979272
1,409072
1,950068
2,538863
0,586960
0,838876
1,937675
2,605067
2,687061
0,372628
1,372579
0,622606
0,578449
1,718385
0,498865
1,690554
0,966053
0,881145
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-0,271404
-0,286537
-0,299538
-0,310806
-0,320635
-0,329254
-0,336843
-0,343549
-0,349490
-0,354766
-0,359462
-0,363648
-0,367384
-0,370724
-0,373713
-0,376390
-0,378790
-0,380943
-0,382875
-0,384611
-0,386171
-0,387573
-0,388834
-0,389969
-0,390990
-0,391910
-0,392738
-0,393483
-0,394155
-0,394761
-0,395306
-0,395798
-0,396241
-0,396641
-0,397001
-0,397326
-0,397619
-0,397883
-0,398121
-0,398336
-0,398530
-0,398705
-0,398863
-0,399005
-0,399134
-0,399249
-0,399354
-0,399448
-0,399533
-0,399610
-0,399680
-0,399742
-0,399798
-0,399849
-0,399895
-0,399937
-0,399974
-0,400008
-0,400038
-0,400066
-0,400091
-0,400113
-0,400133
-0,400152
-0,400168
-0,400183

0,271404
0,286537
0,299538
0,310806
0,320635
0,329254
0,336843
0,343549
0,349490
0,354766
0,359462
0,363648
0,367384
0,370724
0,373713
0,376390
0,378790
0,380943
0,382875
0,384611
0,386171
0,387573
0,388834
0,389969
0,390990
0,391910
0,392738
0,393483
0,394155
0,394761
0,395306
0,395798
0,396241
0,396641
0,397001
0,397326
0,397619
0,397883
0,398121
0,398336
0,398530
0,398705
0,398863
0,399005
0,399134
0,399249
0,399354
0,399448
0,399533
0,399610
0,399680
0,399742
0,399798
0,399849
0,399895
0,399937
0,399974
0,400008
0,400038
0,400066
0,400091
0,400113
0,400133
0,400152
0,400168
0,400183
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-0,071501
-0,111117
-0,091495
-0,121287
-0,034717
-0,015180
-0,050030
-0,086547
-0,099228
-0,055015
-0,131760
-0,255755
-0,206072
-0,147264
-0,078777
-0,114179
-0,117549
-0,101367
-0,049690
-0,009041
0,034392

-2,15331
-0,86382
0,28132
-0,68734
1,61010
0,35602
-0,71217
-0,78038
-0,34016
0,78503
-1,58990
-2,61166
0,73791
0,97008
1,22248
-0,78681
-0,18158
0,20609
0,93217
0,76330
0,85961

1,746930
1,289487
1,145143
0,968662
2,297441
1,254081
1,068188
0,068217
0,440223
1,125191
2,374930
1,021763
3,349575
0,232165
0,252402
2,009286
0,605227
0,387667
0,726086
0,168876
0,096319
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-0,400196
-0,400208
-0,400219
-0,400229
-0,400238
-0,400246
-0,400253
-0,400260
-0,400266
-0,400271
-0,400276
-0,400280
-0,400284
-0,400288
-0,400291
-0,400294
-0,400296
-0,400299
-0,400301
-0,400303
-0,400304

0,400196
0,400208
0,400219
0,400229
0,400238
0,400246
0,400253
0,400260
0,400266
0,400271
0,400276
0,400280
0,400284
0,400288
0,400291
0,400294
0,400296
0,400299
0,400301
0,400303
0,400304

- Analise numérica da décima primeira componente principal

TABELA 25 - Valores numérico do grafico EWMA com| =0,05e L =2,50 da

décima primeira componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC
S

1 -0,014861 -0,29721 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 -0,023811 -0,19386 0,103352 1 -0,172414 0,172414
3 -0,066321 -0,87401 0,680150 1 -0,206042 0,206042
4 -0,094883 -0,63757 0,236441 1 -0,232248 0,232248
5 -0,038764 1,02750 1,665069 1 -0,253584 0,253584
6 -0,109881 -1,46111 2,488614 1 -0,271404 0,271404
7 -0,033864 1,41047 2,871584 1 -0,286537 0,286537
8 -0,062140 -0,59939 2,009857 1 -0,299538 0,299538
9 -0,011329 0,95407 1,553460 1 -0,310806 0,310806
10 0,041178 1,03882 0,084752 1 -0,320635 0,320635
11 0,031520 -0,15200 1,190820 1 -0,329254 0,329254
12 0,021318 -0,17250 0,020507 1 -0,336843 0,336843
13 -0,002269 -0,45043 0,277932 1 -0,343549 0,343549
14 -0,041956 -0,79601 0,345574 1 -0,349490 0,349490
15 -0,109508 -1,39300 0,596994 1 -0,354766 0,354766
16 -0,172434 -1,36802 0,024983 1 -0,359462 0,359462
17 -0,197308 -0,66993 0,698093 1 -0,363648 0,363648
18 -0,251945 -1,29003 0,620104 1 -0,367384 0,367384
19 -0,291891 -1,05088 0,239151 1 -0,370724 0,370724
20 -0,334965 -1,15336 0,102485 1 -0,373713 0,373713
21 -0,292751 0,50932 1,662681 1 -0,376390 0,376390
22 -0,304183 -0,52140 1,030721 1 -0,378790 0,378790
23 -0,251525 0,74899 1,270398 1 -0,380943 0,380943
24 -0,194826 0,88245 0,133453 1 -0,382875 0,382875
25 -0,205480 -0,40790 1,290346 1 -0,384611 0,384611
26 -0,234608 -0,78806 0,380159 1 -0,386171 0,386171
27 -0,237817 -0,29877 0,489285 1 -0,387573 0,387573
28 -0,236893 -0,21935 0,079426 1 -0,388834 0,388834
29 -0,217603 0,14891 0,368257 1 -0,389969 0,389969
30 -0,181616 0,50214 0,353234 1 -0,390990 0,390990
31 -0,104065 1,36940 0,867256 1 -0,391910 0,391910
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- Analise numérica da décima segunda componente principal

TABELA 26 - Valores numérico do grafico EWMA com| =0,05e L =2,50 da

décima segunda componente principal

Amostra EWMA Média Desvio-padrao n LIC LsSC
S

1 0,024875 0,49749 0,000000 1 -0,125000 0,125000
2 0,108534 1,69806 1,200566 1 -0,172414 0,172414
3 0,195763 1,85311 0,155052 1 -0,206042 0,206042
4 0,206289 0,40630 1,446815 1 -0,232248 0,232248
5 0,216175 0,40401 0,002280 1 -0,253584 0,253584
6 0,116895 -1,76944 2,173455 1 -0,271404 0,271404
7 0,143960 0,65821 2,427647 1 -0,286537 0,286537
8 0,129997 -0,13530 0,793508 1 -0,299538 0,299538
9 0,041344 -1,64307 1,507772 1 -0,310806 0,310806
10 0,010201 -0,58151 1,061564 1 -0,320635 0,320635
11 -0,029744 -0,78870 0,207194 1 -0,329254 0,329254
12 0,002477 0,61469 1,403394 1 -0,336843 0,336843
13 -0,027210 -0,59127 1,205961 1 -0,343549 0,343549
14 -0,063411 -0,75123 0,159964 1 -0,349490 0,349490
15 -0,087812 -0,55143 0,199807 1 -0,354766 0,354766
16 -0,080577 0,05689 0,608319 1 -0,359462 0,359462
17 -0,142066 -1,31036 1,367250 1 -0,363648 0,363648
18 -0,162784 -0,55642 0,753940 1 -0,367384 0,367384
19 -0,071539 1,66210 2,218523 1 -0,370724 0,370724
20 -0,053577 0,28771 1,374396 1 -0,373713 0,373713
21 -0,007760 0,86276 0,575052 1 -0,376390 0,376390
22 0,098581 2,11906 1,256304 1 -0,378790 0,378790
23 0,094221 0,01138 2,107681 1 -0,380943 0,380943
24 0,155723 1,32427 1,312887 1 -0,382875 0,382875
25 0,183154 0,70434 0,619927 1 -0,384611 0,384611
26 0,179062 0,10131 0,603035 1 -0,386171 0,386171
27 0,159026 -0,22166 0,322967 1 -0,387573 0,387573
28 0,130215 -0,41720 0,195536 1 -0,388834 0,388834
29 0,129456 0,11504 0,5632242 1 -0,389969 0,389969
30 0,111771 -0,22424 0,339285 1 -0,390990 0,390990
31 0,025472 -1,61422 1,389975 1 -0,391910 0,391910
32 -0,010754 -0,69904 0,915174 1 -0,392738 0,392738
33 -0,006041 0,08349 0,782534 1 -0,393483 0,393483
34 0,040468 0,92415 0,840661 1 -0,394155 0,394155
35 0,084281 0,91672 0,007438 1 -0,394761 0,394761
36 0,130434 1,00734 0,090626 1 -0,395306 0,395306
37 0,159126 0,70428 0,303065 1 -0,395798 0,395798
38 0,137844 -0,26651 0,970785 1 -0,396241 0,396241
39 0,188513 1,15122 1,417725 1 -0,396641 0,396641
40 0,177890 -0,02394 1,175156 1 -0,397001 0,397001
41 0,132642 -0,72707 0,703128 1 -0,397326 0,397326
42 0,106030 -0,39960 0,327471 1 -0,397619 0,397619
43 0,056248 -0,88962 0,490025 1 -0,397883 0,397883
44 0,007954 -0,90963 0,020006 1 -0,398121 0,398121
45 -0,049013 -1,13139 0,221765 1 -0,398336 0,398336
46 -0,035514 0,22097 1,352366 1 -0,398530 0,398530
47 -0,169662 -2,71848 2,939455 1 -0,398705 0,398705
48 -0,196662 -0,70966 2,008824 1 -0,398863 0,398863
49 -0,208858 -0,44058 0,269075 1 -0,399005 0,399005
50 -0,207218 -0,17606 0,264521 1 -0,399134 0,399134
51 -0,238459 -0,83203 0,655968 1 -0,399249 0,399249
52 -0,251587 -0,50101 0,331015 1 -0,399354 0,399354
53 -0,296305 -1,14596 0,644945 1 -0,399448 0,399448
54 -0,248602 0,65777 1,803725 1 -0,399533 0,399533
55 -0,158497 1,55349 0,895721 1 -0,399610 0,399610
56 -0,126647 0,47851 1,074972 1 -0,399680 0,399680
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ANEXO 03 — Analise grafica das componentes principais que nao
foram selecionadas para a identificacdo do conjunto de variaveis que
serdo monitoradas e/ou realimentadas

Neste anexo, apresentam-se o0s graficos das Ultimas componentes
principais que ndo foram selecionadas para a identificacdo das variaveis que
apresentam a maior contibuicdo do sistema. O graficos utilizados s&o os
gréficos X-barra e EWMA, sendo este ultimo construido utilizando o conjunto
de parametros (I ,L) = (0,05; 2,50), cujos valores numéricos referentes a cada
componente foram apresentados no ANEXO 02. Fazem parte desta analise a
sexta, a sétima, a oitava, a nona, a décima, a décima primeira e a décima

segunda componentes.

- Graficos da sexta componente principal
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FIGURA 27 - Gréfico X-barra para a sexta componente
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FIGURA 28 — Grafico EWMA para a sexta CP com| =0,05e L =2,50

Analisando-se a sexta componente tanto pelo grafico X-barra, que

apresenta quatro amostras fora dos limites de controle, quanto pelo gréafico

EWMA, pode-se considerar esta componente como estando sob estado

estavel.

- Analise da sétima componente
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FIGURA 29 - Gréfico X-barra para a sétima componente
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Conforme mostra a Figura 29, observa-se que existem trés pontos fora

de controle, o que nao significa que a CP esteja fora de controle, pois o0s

testes de seqUéncia realizados ndo mostraram evidéncias de que exista

alguma sequéncia de pontos que caracterize o sistema como fora de

controle. Logo, estes pontos que ultrapassam os limites de controle podem

ser encarados como uma observacdo extrema. Para certificar-se da

estabilidade do sistema, passa-se a investigar a componente através do

grafico EWMA, mostrado na Figura 30.
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FIGURA 30 — Grafico EWMA para a sétima CP com| =0,05e L =2,50

Observando-se a Figura 30, nota-se que todos os pontos estao dentro

dos limites de controle, mostrando, dessa maneira, que nao existem

pequenas perturbacdes influenciando a estabilidade do processo.
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- Graficos da oitava componente pricipal
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FIGURA 31 - Gréfico X-barra para a oitava componente
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FIGURA 32 — Gréafico EWMA para a oitava CP com| =0,05e L =2,50

Por meio da analise dos graficos X-barra e EWMA, apesar do gréafico

EWMA apresentar alguns pontos fora dos

componente pode ser considerada estavel.

limites de controle, esta

160



- Andlise da nona componente
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FIGURA 33 - Gréfico X-barra para a nona componente

Conforme mostra a Figura 33, observa-se que existe um ponto fora de
controle, o que nao significa que a CP esteja fora de controle. O teste de
sequéncia mostrara que existem 9 amostras de um mesmo lado da linha
central, comecando na amostra 5 e terminando na amostra 13. Existem
também 6 amostras crescendo continuamente, comegando na amostra 27 e
terminando na amostra 32. Também foram localizados dois conjuntos de 3
pontos, sendo que 2 dos 3 estdo na faixa de trés desvios-padroes,
comegando em 53 e terminando em 55 e o outro conjunto comecando em 61
e terminando em 63. Um outro conjunto de 5 pontos, onde 4 estdo na faixa
de 2 desvios-padrbes, foram identificados, come¢ando na amostra 59 e
terminado na amostra 63. Diante destas evidéncias, pode-se dizer que o
processo esta fora de controle, sendo detectado pelo gréfico X-barra. Para
se fazer uma analise completa da estabilidade do sistema, passa-se a
investigar a componente através do grafico EWMA, mostrado na Figura 34.
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FIGURA 34 — Gréafico EWMA para a nona CP com| =0,05e L =2,50

Observando-se a Figura 34, nota-se que apenas dois pontos estéo fora

dos limites de controle, mas, no restante do processo, as observacgdes estao

estaveis, podendo esta instabilidade inicial afetar o processo restante.

- Analise da décima componente
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FIGURA 35 - Gréfico X-barra para a décima componente
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Conforme mostra a Figura 35, observa-se que nao existem pontos fora

de controle, e os testes de sequéncia realizados ndo mostraram evidéncias

de que exista alguma sequéncia de pontos que caracterize o sistema como

fora de controle. Logo, o processo pode ser caracterizado sob controle. Para

certificar-se da estabilidade do sistema, passa-se a investigar a componente

através do grafico EWMA, mostrado na Figura 36.
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FIGURA 36 — Grafico EWMA para a décima CP com| =0,05e L =2,50

Observando-se a Figura 36, nota-se que todos os pontos estao dentro

dos limites de controle, mostrando, dessa maneira, que nao existem

pequenas perturbacdes influenciando a estabilidade do processo.
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- Analise da décima primeira componente
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FIGURA 37 - Grafico X-barra para a décima primeira componente

Conforme mostra a Figura 37, observa-se que existem dois pontos fora
de controle e o teste de sequéncias aponta para 1 conjunto de 9 amostras de
um mesmo lado da linha central, comeg¢ando na amostra 11 e terminando na
amostra 19. Foram identificados dois conjuntos de 3 amostras, das quais
dois pontos estavam na faixa de 3 desvios-padrdes. Estas amostras sao de
32 a 34 e de 52 a 54. Foram encontrados 5 conjuntos de 5 amostras, das
guais 4 estavam na faixa de dois desvios padrbes, sendo as seguintes
amostras: de 14 a 18, de 31 a 35, de 44 a 28, de 50 a 54 e de 69 a 73.
Diante destas evidéncias, pode-se dizer que o processo esta fora de
controle, sendo detectado pelo gréfico X-barra. Para se fazer uma analise
completa da estabilidade do sistema, passa-se a investigar a componente
através do grafico EWMA, mostrado na Figura 38.
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FIGURA 38 — Grafico EWMA para a décima primeira CP com| =0,05 e
L=2,50

Observando-se a Figura 38, nota-se que todos os pontos estdo dentro
dos limites de controle, mostrando, dessa maneira, que nao existem

pequenas perturbacdes influenciando a estabilidade do processo.

- Analise da décima segunda componente
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FIGURA 39 - Grafico X-barra para a décima segunda componente

Conforme mostra a Figura 39, observa-se que existe apenas um ponto
fora dos limites de controle, mas os testes de seqiUéncias apontam que
existem 9 amostras de um mesmo lado da linha central, comecando na
amostra 70 e terminando na amostra 78. Existem também 3 conjuntos de 3
amostras, nas quais duas amostras estdo na faixa de 3 desvios padrdes,
sendo as seguintes amostras: de a 3, de 70 a 72 e de 83 a 85. Foram
identificados também dois conjuntos de 5 amostras em que 4 estdo na faixa
de 2 desvios padrdes. Diante destas evidéncias, pode-se dizer que o
processo esta fora de controle, sendo detectado pelo gréfico X-barra. Para
se fazer uma analise completa da estabilidade do sistema, passa-se a

investigar a componente através do grafico EWMA, mostrado nas Figura 40.
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FIGURA 40 — Gréafico EWMA para a décima segunda CP com | = 0,05 e
L=2,50

Observando-se a Figura 40, nota-se que todos os pontos estao dentro
dos limites de controle, mostrando, dessa maneira que nao existem

pequenas perturbacdes influenciando a estabilidade do processo.
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ANEXO 04 — Procura pelo melhor valor da constante de ponderacao,

para

as variaveis

que

realimentadas no sistema

serao

monitoradas

e/ou

TABELA 27 - Procura do valor ideal para a constante de ponderacgéo |,
que forneca o melhor ajuste para a variavel AQ6

Numero de Valores de Soma Quadratica Numero de Valores de Soma Quadratica

Iteragbes | dos Erros Iteragbes | dos Erros
1 0,100000 498,9784 46 0,550000 642,1523
2 0,110000 500,2907 47 0,560000 646,9373
3 0,120000 501,6471 48 0,570000 651,7886
4 0,130000 503,0706 49 0,580000 656,7071
5 0,140000 504,5789 50 0,590000 661,6941
6 0,150000 506,1844 51 0,600000 666,7507
7 0,160000 507,8953 52 0,610000 671,8782
8 0,170000 509,7167 53 0,620000 677,0780
9 0,180000 511,6509 54 0,630000 682,3515
10 0,190000 513,6982 55 0,640000 687,7003
11 0,200000 515,8575 56 0,650000 693,1262
12 0,210000 518,1265 57 0,660000 698,6306
13 0,220000 520,5023 58 0,670000 704,2156
14 0,230000 522,9814 59 0,680000 709,8831
15 0,240000 525,5604 60 0,690000 715,6349
16 0,250000 528,2355 61 0,700000 721,4733
17 0,260000 531,0031 62 0,710000 727,4004
18 0,270000 533,8597 63 0,720000 733,4185
19 0,280000 536,8020 64 0,730000 739,5299
20 0,290000 539,8269 65 0,740000 745,7373
21 0,300000 542,9314 66 0,750000 752,0431
22 0,310000 546,1131 67 0,760000 758,4501
23 0,320000 549,3694 68 0,770000 764,9611
24 0,330000 552,6981 69 0,780000 771,5789
25 0,340000 556,0975 70 0,790000 778,3065
26 0,350000 559,5656 71 0,800000 785,1472
27 0,360000 563,1010 72 0,810000 792,1041
28 0,370000 566,7023 73 0,820000 799,1807
29 0,380000 570,3684 74 0,830000 806,3803
30 0,390000 574,0982 75 0,840000 813,7067
31 0,400000 577,8910 76 0,850000 821,1634
32 0,410000 581,7461 77 0,860000 828,7545
33 0,420000 585,6628 78 0,870000 836,4840
34 0,430000 589,6408 79 0,880000 844,3558
35 0,440000 593,6797 80 0,890000 852,3745
36 0,450000 597,7794 81 0,900000 860,5443
37 0,460000 601,9398 82 0,910000 868,8699
38 0,470000 606,1610 83 0,920000 877,3561
39 0,480000 610,4430 84 0,930000 886,0077
40 0,490000 614,7860 85 0,940000 894,8299
41 0,500000 619,1905 86 0,950000 903,8279
42 0,510000 623,6569 87 0,960000 913,0072
43 0,520000 628,1856 88 0,970000 922,3734
44 0,530000 632,7772 89 0,980000 931,9324
45 0,540000 637,4325 90 0,990000 941,6902
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TABELA 28 - Procura do valor ideal para a constante de ponderacgéo |,
que forneca o melhor ajuste para a variavel RF1

Numero de Valores de Soma Quadratica Numero de Valores de Soma Quadratica

Iteragbes | dos Erros Iteragbes | dos Erros
1 0,100000 322,3064 46 0,550000 429,8239
2 0,110000 323,2345 47 0,560000 433,5050
3 0,120000 324,2608 48 0,570000 437,2457
4 0,130000 325,3836 49 0,580000 441,0470
5 0,140000 326,5994 50 0,590000 444,9095
6 0,150000 327,9037 51 0,600000 448,8343
7 0,160000 329,2918 52 0,610000 452,8221
8 0,170000 330,7592 53 0,620000 456,8741
9 0,180000 332,3019 54 0,630000 460,9913
10 0,190000 333,9160 55 0,640000 465,1747
11 0,200000 335,5985 56 0,650000 469,4254
12 0,210000 337,3466 57 0,660000 473,7448
13 0,220000 339,1579 58 0,670000 478,1340
14 0,230000 341,0306 59 0,680000 482,5944
15 0,240000 342,9631 60 0,690000 487,1273
16 0,250000 344,9539 61 0,700000 491,7343
17 0,260000 347,0020 62 0,710000 496,4168
18 0,270000 349,1063 63 0,720000 501,1764
19 0,280000 351,2662 64 0,730000 506,0149
20 0,290000 353,4809 65 0,740000 510,9339
21 0,300000 355,7500 66 0,750000 515,9354
22 0,310000 358,0730 67 0,760000 521,0211
23 0,320000 360,4494 68 0,770000 526,1933
24 0,330000 362,8791 69 0,780000 531,4538
25 0,340000 365,3619 70 0,790000 536,8051
26 0,350000 367,8974 71 0,800000 542,2494
27 0,360000 370,4856 72 0,810000 547,7891
28 0,370000 373,1265 73 0,820000 553,4268
29 0,380000 375,8200 74 0,830000 559,1651
30 0,390000 378,5661 75 0,840000 565,0069
31 0,400000 381,3649 76 0,850000 570,9550
32 0,410000 384,2164 77 0,860000 577,0126
33 0,420000 387,1208 78 0,870000 583,1828
34 0,430000 390,0783 79 0,880000 589,4691
35 0,440000 393,0891 80 0,890000 595,8750
36 0,450000 396,1534 81 0,900000 602,4042
37 0,460000 399,2715 82 0,910000 609,0605
38 0,470000 402,4437 83 0,920000 615,8482
39 0,480000 405,6705 84 0,930000 622,7714
40 0,490000 408,9522 85 0,940000 629,8346
41 0,500000 412,2893 86 0,950000 637,0426
42 0,510000 415,6822 87 0,960000 644,4003
43 0,520000 419,1316 88 0,970000 651,9129
44 0,530000 422,6379 89 0,980000 659,5859
45 0,540000 426,2018 90 0,990000 667,4250
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TABELA 29 - Procura do valor ideal para a constante de ponderacgéo |,
que forneca o melhor ajuste para a variavel RF2

Numero de Valores de Soma Quadratica Numero de Valores de Soma Quadratica

Iteragbes | dos Erros Iteragbes | dos Erros
1 0,100000 350,3542 46 0,550000 418,0584
2 0,110000 351,7030 47 0,560000 419,7631
3 0,120000 353,0462 48 0,570000 421,4828
4 0,130000 354,3882 49 0,580000 423,2186
5 0,140000 355,7320 50 0,590000 424,9713
6 0,150000 357,0803 51 0,600000 426,7420
7 0,160000 358,4348 52 0,610000 428,5317
8 0,170000 359,7971 53 0,620000 430,3416
9 0,180000 361,1683 54 0,630000 432,1726
10 0,190000 362,5492 55 0,640000 434,0260
11 0,200000 363,9404 56 0,650000 435,9028
12 0,210000 365,3425 57 0,660000 437,8043
13 0,220000 366,7555 58 0,670000 439,7315
14 0,230000 368,1796 59 0,680000 441,6857
15 0,240000 369,6146 60 0,690000 443,6681
16 0,250000 371,0604 61 0,700000 445,6799
17 0,260000 372,5166 62 0,710000 447,7225
18 0,270000 373,9828 63 0,720000 449,7970
19 0,280000 375,4587 64 0,730000 451,9047
20 0,290000 376,9437 65 0,740000 454,0470
21 0,300000 378,4373 66 0,750000 456,2252
22 0,310000 379,9391 67 0,760000 458,4406
23 0,320000 381,4487 68 0,770000 460,6945
24 0,330000 382,9655 69 0,780000 462,9885
25 0,340000 384,4892 70 0,790000 465,3238
26 0,350000 386,0195 71 0,800000 467,7020
27 0,360000 387,5560 72 0,810000 470,1244
28 0,370000 389,0987 73 0,820000 472,5926
29 0,380000 390,6472 74 0,830000 475,1081
30 0,390000 392,2015 75 0,840000 477,6723
31 0,400000 393,7617 76 0,850000 480,2869
32 0,410000 395,3277 77 0,860000 482,9534
33 0,420000 396,8997 78 0,870000 485,6735
34 0,430000 398,4779 79 0,880000 488,4488
35 0,440000 400,0626 80 0,890000 491,2810
36 0,450000 401,6540 81 0,900000 494,1719
37 0,460000 403,2527 82 0,910000 497,1232
38 0,470000 404,8590 83 0,920000 500,1367
39 0,480000 406,4735 84 0,930000 503,2144
40 0,490000 408,0967 85 0,940000 506,3581
41 0,500000 409,7293 86 0,950000 509,5698
42 0,510000 411,3720 87 0,960000 512,8515
43 0,520000 413,0254 88 0,970000 516,2052
44 0,530000 414,6904 89 0,980000 519,6332
45 0,540000 416,3678 90 0,990000 523,1377
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TABELA 30 - Procura do valor ideal para a constante de ponderacgéo |,
que forneca o melhor ajuste para a variavel AQ1

NuUmero de Valores de Soma Quadratica Numero de Valores de Soma Quadratica

Iteragbes | dos Erros Iteragbes | dos Erros
1 0,100000 498,9784 46 0,550000 642,1523
2 0,110000 500,2907 47 0,560000 646,9373
3 0,120000 501,6471 48 0,570000 651,7886
4 0,130000 503,0706 49 0,580000 656,7071
5 0,140000 504,5789 50 0,590000 661,6941
6 0,150000 506,1844 51 0,600000 666,7507
7 0,160000 507,8953 52 0,610000 671,8782
8 0,170000 509,7167 53 0,620000 677,0780
9 0,180000 511,6509 54 0,630000 682,3515
10 0,190000 513,6982 55 0,640000 687,7003
11 0,200000 515,8575 56 0,650000 693,1262
12 0,210000 518,1265 57 0,660000 698,6306
13 0,220000 520,5023 58 0,670000 704,2156
14 0,230000 522,9814 59 0,680000 709,8831
15 0,240000 525,5604 60 0,690000 715,6349
16 0,250000 528,2355 61 0,700000 721,4733
17 0,260000 531,0031 62 0,710000 727,4004
18 0,270000 533,8597 63 0,720000 733,4185
19 0,280000 536,8020 64 0,730000 739,5299
20 0,290000 539,8269 65 0,740000 745,7373
21 0,300000 542,9314 66 0,750000 752,0431
22 0,310000 546,1131 67 0,760000 758,4501
23 0,320000 549,3694 68 0,770000 764,9611
24 0,330000 552,6981 69 0,780000 771,5789
25 0,340000 556,0975 70 0,790000 778,3065
26 0,350000 559,5656 71 0,800000 785,1472
27 0,360000 563,1010 72 0,810000 792,1041
28 0,370000 566,7023 73 0,820000 799,1807
29 0,380000 570,3684 74 0,830000 806,3803
30 0,390000 574,0982 75 0,840000 813,7067
31 0,400000 577,8910 76 0,850000 821,1634
32 0,410000 581,7461 77 0,860000 828,7545
33 0,420000 585,6628 78 0,870000 836,4840
34 0,430000 589,6408 79 0,880000 844,3558
35 0,440000 593,6797 80 0,890000 852,3745
36 0,450000 597,7794 81 0,900000 860,5443
37 0,460000 601,9398 82 0,910000 868,8699
38 0,470000 606,1610 83 0,920000 877,3561
39 0,480000 610,4430 84 0,930000 886,0077
40 0,490000 614,7860 85 0,940000 894,8299
41 0,500000 619,1905 86 0,950000 903,8279
42 0,510000 623,6569 87 0,960000 913,0072
43 0,520000 628,1856 88 0,970000 922,3734
44 0,530000 632,7772 89 0,980000 931,9324
45 0,540000 637,4325 90 0,990000 941,6902
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TABELA 31 - Procura do valor ideal para a constante de ponderacgéo |,
qgue forneca o melhor ajuste para a variavel AQ2

Numero de Valores de Soma Quadratica Numero de Valores de Soma Quadratica

Iteragbes | dos Erros Iteragbes | dos Erros
1 0,100000 322,3064 46 0,550000 429,8239
2 0,110000 323,2345 47 0,560000 433,5050
3 0,120000 324,2608 48 0,570000 437,2457
4 0,130000 325,3836 49 0,580000 441,0470
5 0,140000 326,5994 50 0,590000 444,9095
6 0,150000 327,9037 51 0,600000 448,8343
7 0,160000 329,2918 52 0,610000 452,8221
8 0,170000 330,7592 53 0,620000 456,8741
9 0,180000 332,3019 54 0,630000 460,9913
10 0,190000 333,9160 55 0,640000 465,1747
11 0,200000 335,5985 56 0,650000 469,4254
12 0,210000 337,3466 57 0,660000 473,7448
13 0,220000 339,1579 58 0,670000 478,1340
14 0,230000 341,0306 59 0,680000 482,5944
15 0,240000 342,9631 60 0,690000 487,1273
16 0,250000 344,9539 61 0,700000 491,7343
17 0,260000 347,0020 62 0,710000 496,4168
18 0,270000 349,1063 63 0,720000 501,1764
19 0,280000 351,2662 64 0,730000 506,0149
20 0,290000 353,4809 65 0,740000 510,9339
21 0,300000 355,7500 66 0,750000 515,9354
22 0,310000 358,0730 67 0,760000 521,0211
23 0,320000 360,4494 68 0,770000 526,1933
24 0,330000 362,8791 69 0,780000 531,4538
25 0,340000 365,3619 70 0,790000 536,8051
26 0,350000 367,8974 71 0,800000 542,2494
27 0,360000 370,4856 72 0,810000 547,7891
28 0,370000 373,1265 73 0,820000 553,4268
29 0,380000 375,8200 74 0,830000 559,1651
30 0,390000 378,5661 75 0,840000 565,0069
31 0,400000 381,3649 76 0,850000 570,9550
32 0,410000 384,2164 77 0,860000 577,0126
33 0,420000 387,1208 78 0,870000 583,1828
34 0,430000 390,0783 79 0,880000 589,4691
35 0,440000 393,0891 80 0,890000 595,8750
36 0,450000 396,1534 81 0,900000 602,4042
37 0,460000 399,2715 82 0,910000 609,0605
38 0,470000 402,4437 83 0,920000 615,8482
39 0,480000 405,6705 84 0,930000 622,7714
40 0,490000 408,9522 85 0,940000 629,8346
41 0,500000 412,2893 86 0,950000 637,0426
42 0,510000 415,6822 87 0,960000 644,4003
43 0,520000 419,1316 88 0,970000 651,9129
44 0,530000 422,6379 89 0,980000 659,5859
45 0,540000 426,2018 90 0,990000 667,4250
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TABELA 32 - Procura do valor ideal para a constante de ponderacgéo |,
que forneca o melhor ajuste para a variavel AQ3

NuUmero de Valores de Soma Quadratica Numero de Valores de Soma Quadratica

Iteragbes | dos Erros Iteragbes | dos Erros
1 0,100000 350,3542 46 0,550000 418,0584
2 0,110000 351,7030 47 0,560000 419,7631
3 0,120000 353,0462 48 0,570000 421,4828
4 0,130000 354,3882 49 0,580000 423,2186
5 0,140000 355,7320 50 0,590000 424,9713
6 0,150000 357,0803 51 0,600000 426,7420
7 0,160000 358,4348 52 0,610000 428,5317
8 0,170000 359,7971 53 0,620000 430,3416
9 0,180000 361,1683 54 0,630000 432,1726
10 0,190000 362,5492 55 0,640000 434,0260
11 0,200000 363,9404 56 0,650000 435,9028
12 0,210000 365,3425 57 0,660000 437,8043
13 0,220000 366,7555 58 0,670000 439,7315
14 0,230000 368,1796 59 0,680000 441,6857
15 0,240000 369,6146 60 0,690000 443,6681
16 0,250000 371,0604 61 0,700000 445,6799
17 0,260000 372,5166 62 0,710000 447,7225
18 0,270000 373,9828 63 0,720000 449,7970
19 0,280000 375,4587 64 0,730000 451,9047
20 0,290000 376,9437 65 0,740000 454,0470
21 0,300000 378,4373 66 0,750000 456,2252
22 0,310000 379,9391 67 0,760000 458,4406
23 0,320000 381,4487 68 0,770000 460,6945
24 0,330000 382,9655 69 0,780000 462,9885
25 0,340000 384,4892 70 0,790000 465,3238
26 0,350000 386,0195 71 0,800000 467,7020
27 0,360000 387,5560 72 0,810000 470,1244
28 0,370000 389,0987 73 0,820000 472,5926
29 0,380000 390,6472 74 0,830000 475,1081
30 0,390000 392,2015 75 0,840000 477,6723
31 0,400000 393,7617 76 0,850000 480,2869
32 0,410000 395,3277 77 0,860000 482,9534
33 0,420000 396,8997 78 0,870000 485,6735
34 0,430000 398,4779 79 0,880000 488,4488
35 0,440000 400,0626 80 0,890000 491,2810
36 0,450000 401,6540 81 0,900000 494,1719
37 0,460000 403,2527 82 0,910000 497,1232
38 0,470000 404,8590 83 0,920000 500,1367
39 0,480000 406,4735 84 0,930000 503,2144
40 0,490000 408,0967 85 0,940000 506,3581
41 0,500000 409,7293 86 0,950000 509,5698
42 0,510000 411,3720 87 0,960000 512,8515
43 0,520000 413,0254 88 0,970000 516,2052
44 0,530000 414,6904 89 0,980000 519,6332
45 0,540000 416,3678 90 0,990000 523,1377
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Custos relacionados com a aplicacao da metodologia

Os processos de fabricacédo e os de prestacédo de servigos recebem
entradas na forma de recursos fisicos, humanos e monetarias. Os resultados
desses processos, a primeira vista, deveriam ser produtos ou servicos.
Todavia, nem todas as entradas se transformam em produtos e servigos. Os
processos encerram outros tipos de resultados; que consistem em refugos,
unidades defeituosas, desperdicios e sobras. Segundo CROSBY (1979)
estima-se que os desperdicios nas empresas industriais, em média,
correspondem a 20% das vendas, enquanto nas prestadoras de servigco
chegam a alcancgar 40% dos gastos operacionais.

Com o propésito de evitar desperdicios e devido a grande
concorréncia do mercado consumidor, as ferramentas utilizadas no
controle da qualidade ganharam um papel de destague na maioria das
empresas. Esse fato foi responsavel pela criagdo dos departamentos da
qualidade, pois havia a necessidade de implantacdo métodos que
melhorassem a qualidade dos produtos e processos. Inicialmente
ferramentas como os gréaficos de causa-e-efeito, programa 5S, e graficos
de controle foram implementados. Mas as empresas buscam ainda mais,
necessitam de um controle mais especializado para se manter no
mercado.

Em geral as ferramentas de CEP sdao bem conhecidas e aplicadas na
maioria das empresas, e sao de responsabilidade do departamento de
controle da qualidade. Neste trabalho uma nova metodologia foi proposta,
que é a utilizacdo das técnicas de CEnP, sendo necesséario um treinamento
do corpo técnico do departamento da qualidade para a sua aplicacao.

As premissas estratégicas para a utilizacdo plena dos sistema da
gualidade citadas por CAMPANELLA, (1999) e ROBLES, (1994) ap6iam-se
no tripé:

- para cada falha, sempre havera uma causa,
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- as causas sao evitaveis;

- aprevencao sempre é mais barata,

Observando-se as premissas estratégicas, a metodologia proposta tem
0 objetivo de minimizar a produgéo de itens defeituosos e certamente nao
trara custos adicionais para a empresa, pois ndo sera necessaria a aquisicao
de equipamentos e nem a contratacdo de pessoal especializado, pois 0
corpo técnico que trabalha na empresa tem plena capacidade de absorver as
etapas da metodologia apés um treinamento e este certamente sera mais
rentavel para a empresa, pelo que é exposto a seguir.

O sistema de custos da qualidade reporta e revela o montante deste
custo de oportunidade. Essa informacdo tem por escopo forcar a
administracdo a corrigir 0 processo para interromper-se a produgdo de um
produto de segunda, passando-se a voltar a produzir o produto normal de
primeira linha, o qual encerra maior valor agregado.

Na empresa CECRISA, apés o produto ser elaborado, 0 mesmo deve
ser avaliado para verificar se ele pode avancar na linha de producéo. Se for
detectado que um item ou lote esté sujeito a algum tipo de variacdo em suas
caracteristicas de qualidade, uma medida corretiva deve ser iniciada. O que
se pretende é que o produto que sera destinado para a etapa seguinte de
producdo ou para venda tenha uma boa qualidade, evitando-se assim algum
tipo de reducdo no seu preco de venda ou na elevagéo de custos para o0 seu
aproveitamento.

Entdo quando se percebe que alguma perturbagdo esta presente no
processo, deve-se tentar minimizar as perdas do processo, quer seja pela
utilizacdo de técnicas de CEP ou CEnNP, ou pela utilizagdo de ambas.

Se 0 produto possuir um pequeno defeito e puder ser recuperado e
vendido ao consumidor final, o custo adicional que se tem é a aplicacdo de
uma camada mais grossa de esmalte na peca para esconder 0s possiveis
defeitos (trincas, coloracéo diferente na peca e entre as pecas, sapecados

laterais, baixa resisténcia mecéanica do material e pecas com dimensodes
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diferentes) fazendo que o pre¢o de venda seja reduzido, sem levar em
consideracao que existe a preocupacdo de manter a imagem da empresa,
como sendo a que produz itens de qualidade.

A producdo de um produto de segunda linha implica um custo de
oportunidade por ndo se ter produzido um produto de primeira linha. Além
disso, devem-se computar os custos financeiros pela manutengdo em
estoque e ndo venda como boa das unidades defeituosas, bem como os
custos de oportunidade incorridos pela locagao de recursos na recuperacao,
guando eles poderiam esta sendo aplicados na produgéo de novas unidades
boas.

Se o item voltar a alguma etapa inicial do processo, para ser
retrabalhado, os custos incorridos em matéria-prima que nele foi empregado
até aquela etapa de producdo séo perdidos, tendo que computar além disso
0S novos gastos com mao-de-obra, desgastes de maquinaria e tempo gasto
para as sua producéo.

A ocorréncia de unidades defeituosas deve ser evitada ao maximo
possivel. O fenébmeno conhecido como fabrica escondida, reflete a postura
administrativa de admitir a ocorréncia de unidades defeituosas, em virtude de
praticamente reservar espagos ou linhas de producéo para reprocessar
unidades devolvidas pelos clientes e unidades rejeitadas antes do embarque.

No caso especifico da empresa CECRISA — Unidade Il, que possui o
forno de queima do tipo tunel, verifica-se que quando o processo de queima
ndo esta calibrado corretamente, uma grande quantidade de material
ceramico é desperdigado, pois o forno tem a capacidade de queima de 56
vagonetas com 260 m? de biscoito a cada 24 horas e quando alguma falha
na etapa de queima é detectada, j& ocorreu a producdo de quatro ou cinco
vagonetas, o que corresponde a no minimo 1.040 m? de biscoito
desperdicados. O material que ndo apresenta uma perda total € vendido
como produto de segunda linha o que acarreta um preco baixo de venda e
guando o produto é devolvido para empresa por nao atender as
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especificacdes necessarias do cliente a empresa € que arca com 0S custos
de transporte da devolugcdo do produto e a reposicdo do mesmo para o
comprador, gerando custos adicionais e colocando em jogo o nome da
empresa.

Com a metodologia proposta, procura-se uma minimizagao nas perdas,
podendo-se antever quando 0 processo apresentar uma instabilidade,
podendo-se assim efetuar uma correcdo no mesmo.

As técnicas dos custo da qualidade podem ser suplementadas para
justificar trocas para melhoria da satisfacdo do cliente. O ganho monetario
para uma empresa por ter clientes mais satisfeitos pode ser quantificada. Um
cliente mais satisfeito terd& muito mais vontade de comparar da mesma
empresa. O reembolso é um ganho em repetir as vendas e um
acompanhamento crescente no fluxo de caixa no futuro. Em contraste, um
cliente insatisfeito pode dizer para trinta e cinco outras pessoas sobre o
problema, podendo causar severos efeitos nas vendas futuras da empresa
CAMPANELLA, (1999).

Uma ferramenta que deve auxiliar a empresa na tomada de decisao
de para a implantar um sistema que melhore a qualidade de seus produtos é
denominada de sistema de custos da qualidade, a qual tem a funcdo de
verificar exatamente quais Sd80 0s custos nas categorias de custos do
controle (custos de prevencao, custos de avaliagédo) e custos das falhas dos
controles (custos das falhas internas, custos das falhas externas).

Para que uma fabrica esteja engajada no sistema da qualidade, sera
necessario que ela tenha condi¢cdes de saber controlar o total produzido, o
montante de refugos, a quantidade de defeitos ou retrabalho necessario
ISHIKAWA, (1985), mostrando o diferencial de precgos, entre o produto de
primeira linha e o produto considerado como de segunda linha.

O primeiro passo a ser tomado para a implantagdo de um sistema de
custos da qualidade é verificar com custos reais se 0 programa pode ser
benéfico para a empresa. Para adogcdo deste sistema de avaliacdo €
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necessario o completo comprometimento da geréncia e o seu suporte, pois
sera necessario investigar todos os custos que sdo despendidos em cada
etapa de producgéo, o que muitas vezes dificulta o estudo, pois a maioria das
empresas nao os revelam por questdes de sigilo.

Os custos da qualidade podem ser agrupados em custos de
prevencao, custos de avaliagcdo, custos das falhas internas e externas, 0s
guais possuem um relacionamento entre si, onde a variacdo no montante de
um custo acarreta variagdo em outro.

Os custos das falhas normalmente sdo agregados em custos das
falhas internas e custos das falhas externas. Os custos das falhas internas
séo os custos decorrentes das atividades de deteccao e correcéo das falhas
constatadas antes da expedicdo do produto para o cliente. Os custos das
falhas externas decorrem das atividades relacionadas com a corre¢dao dos
defeitos constatados pelos clientes. Essa corre¢do implica, em termos de
custos, o reconhecimento de todos os gastos com a remocao, correcao e
colocacdo em operacao do produto nas dependéncias do cliente.

O sistema de custos da qualidade deve apontar a administragdo o
lucro perdido pela ndo-obtencédo dos padrbes internacionais, revelando no
caso em tela a falta simultanea de resultados, bem como a respectiva perda
de eficiéncia e produtividade, pois em termos de producdo em grandes
escalas com a mesma quantidade de matéria-prima se teriam mais produtos
acabados com minimo acréscimo de custo.

Os custos em investimentos com a qualidade sdo maiores, quando
existe uma grande concorréncia, pois uma falha detectada pelo consumidor,
fara com que o mesmo nao hesite pela troca do produto ou até mesmo pela
troca do fabricante. Outro fato que deve ser considerado quando existe uma
concorréncia acirrada, € a perda de oportunidade de vender o seu produto.

Os problemas da qualidade séo mais freqientes na falta do que os
outros problemas. Mas 0s mais importante de todos o0s custos intangiveis no
impacto dos problemas de qualidade e atrasos dos compromissos da
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empresa sao refletidos no desempenho da imagem da empresa visto pelos
consumidores, 0 que compromete a conquista de novos mercados
comprometendo o futuro da empresa.

Os custos tangiveis sdo as sobras, retrabalho, garantia e outros. Os
custos escondidos s&o, engenheiros, geréncia, tempo, armazenamento,
insatisfacéo do cliente, perda da oportunidade de participar do mercado.

Uma vez que é identificada que uma causa necessita de corre¢cdo, uma
acdo necesséria deve ser cuidadosamente determinada, e ela deve ser
individualmente justificada nas bases de um custo equitativo, quase sempre
gerando um impasse entre encontra uma solugdo a um custo mais elevado
ou continuar com pequenos custos incorridos em falhas durante um longo
periodo de tempo.

Segundo FEINGENBAUM (1986) os custos da qualidade poderiam
ser equiparados em importancia a outras categorias de custos, como por
exemplo, custos de méo-de-obra, custos de engenharia e custos de vendas.

Os custos operacionais da qualidade, sdo aqueles associados com a
definicdo, criagdo e controle da qualidade, assim como com a determinagao
do valor e retorno da conformidade com a qualidade, confianga e requisitos
de seguranca. Também, os custos da ndo-conformidade s&o os associados
com as falhas e suas conseqtiéncias tanto dentro da fabrica, como em méaos
dos consumidores.

O objetivo das medidas do custo da qualidade é ajudar a empresa a
determinar por fungéo, por produto, ou por linha de producdo onde o mais
altos custos de qualidade sé&o, tal que os esfor¢cos de melhoramento podem
ser alcancados. O objetivo deve ser o melhoramento da qualidade e
produtividade e, entdo a lucratividade pela redugédo dos custos da qualidade.
O rendimento pode também ser aumentado pelo aumento da satisfacdo do
cliente, resultando em um aumento de fidelidade ao produto e empresa,

resultando em recompra.
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