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RESUMO

A qualidade, ao longo dos anos, tem vindo a ganhar destaque em muitas organizagdes, pelo
facto de existir uma maior exigéncia por parte dos clientes que desejam bons produtos a pregos
razoavelmente baixos. E um investimento que gera um retorno importante, ndo através do
lucro diretamente, mas pela prevencdo dos erros por exemplo, que a longo prazo se traduz
num crescimento sustentdvel para as empresas.

O presente trabalho tem como principal objetivo impulsionar a melhoria continua do processo
produtivo através da pratica do controlo estatistico do processo. A monitorizacdo da quali-
dade dos sistemas de produgdo é fundamental, no entanto, a realidade diverge frequente-
mente da teoria e os processos industriais revelam-se muito mais complexos do que a sua
idealizacdo. Por isso, os pressupostos para aplicar técnicas estatisticas, por exemplo as cartas
de controlo tradicionais, por vezes sdo desrespeitados, o que origina a um aumento do niimero
de falsos alarmes que consecutivamente conduz a conclusdes erradas a cerca do processo. Nes-
tas situagOes, para entender corretamente o comportamento do processo, é importante estuda-
lo a fundo, através de diferentes ferramentas estatisticas, para que haja um tratamento ade-
quado dos dados.

A metodologia proposta foi implementada numa indtstria de bebidas, a ECM - Empresa de
Cervejas da Madeira, a fim de conhecer e validar a sua aplicabilidade. O estudo incidiu sobre
a cerveja Coral Branca, em 5 carateristicas: Alcool, Extrato Primitivo, Estabilidade de Espuma,
Turvagdo e Amargor. Esta metodologia decompde-se em duas fases, em que na Fase I pre-
tende-se verificar se o processo se encontra sob controlo estatistico e se tém capacidade de
produzir conforme os requisitos estabelecidos, e posteriormente, na Fase II onde ¢é feito um
acompanhamento constante do processo ao longo do tempo. Para isso, aplicaram-se cartas de
controlo univariadas e multivariadas, e a partir dos resultados foi efetuada uma andlise com-
parativa entre o desemprenho de ambas as cartas.

A aplicacdo das diferentes cartas de controlo na Fase I permitiu evidenciar que o processo

apresenta uma variagdo para além do considerado normal ou expectdvel. Ainda, verificou-se
que nenhuma das carateristicas apresenta capacidade de produzir de acordo com as

ix



especificagdes pré-definidas. Estes resultados sdo normais visto que este cendrio é verificado
em muitos processos na vida real. No entanto, para melhorar o desempenho e evitar situagdes
indesejadas sugere-se a implementacdo de agdes corretivas. Por outro lado, os resultados al-
cancados na Fase Il ndo foram os esperados pois foram comprometidos pela relacao das séries
de dados de ambas as fases. Posto isto, ndo foi possivel retirar conclusées especificas a cerca
do comportamento do processo nesta fase, nem comparar a performance entre o estudo uni-
variado e multivariado como era pretendido.

Palavas chave: Controlo Estatistico do Processo, Cartas de Controlo, Variabilidade, Indepen-
déncia, Estudo Multivariado, Industria Cervejeira



ABSTRACT

Over the years, quality has been gaining prominence in many organizations, since there are
greater demands from customers who want good products at reasonably low prices. It's an
investment that generates an important return, not through profit directly, but through the
prevention of errors, for example, which in the long term translates into sustainable growth
for companies.

The main aim of this work is to drive continuous improvement in the production process
through the practice of statistical process control. Monitoring the quality of production sys-
tems is fundamental, but reality often diverges from theory and industrial processes turn out
to be much more complex than idealized. For this reason, the assumptions for applying statis-
tical techniques, such as traditional control charts, are sometimes disrespected, which leads to
an increase in the number of false alarms and, consequently, to erroneous conclusions about
the process. In these situations, in order to correctly understand the behavior of the process, it
is important to study the process in depth, using different statistical tools, so that the data can
be properly processed.

The proposed methodology was implemented in a beverage industry, ECM - Empresa de Cer-
vejas da Madeira, to understand and validate its applicability. The study focused on Coral Branca
beer, in 5 characteristics: Alcohol, Original Extract, Foam Stability, Cloudiness and Bitterness.
This methodology is divided into two phases: Phase I aims to check whether the process is
under statistical control and if has the capacity to produce according to the established re-
quirements, and then Phase II, where the process is constantly monitored over time. To this
end, univariate and multivariate control charts were applied so that the results could be used
to make a comparative analysis of the performance of both charts.

The application of the different control charts in Phase I showed that the process varies beyond
what is considered normal or expected. It was also found that none of the characteristics can
produce according to the pre-defined specifications. These results are normal as this scenario
is seen in many real-life processes. However, in order to improve performance and avoid un-
desirable situations, we suggest implementing corrective actions. On the other hand, the
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results achieved in Phase II were not as expected, as they were compromised by the relation-
ship between the data series from both phases. Therefore, it was not possible to draw specific
conclusions about the behavior of the process in this phase, nor to compare performance be-
tween the univariate and multivariate study as was intended.

Keywords: Statistical Process Control, Control Charts, Variability, Independence, Multivari-
ate Study, Brewing Industry
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1

INTRODUCAO

Este primeiro capitulo inicia-se com o enquadramento das teméticas que serdo abordadas, se-
guido dos objetivos propostos para esta dissertacdo e, finalmente é apresentada a estrutura do

documento.

1.1 Enquadramento do tema

O mercado industrial ao longo dos anos tem sido alvo de grandes alteracdes, afetando todo o
ciclo de vida de um produto, desde as tecnologias utilizadas, os métodos de trabalho, a comu-
nicacdo do produto e principalmente a forma como este é consumido. Num mundo em que hd
cada vez mais poder de compra, hd também maior competitividade entre organizacdes, o que
obriga a que cada organizagdo tenha de se sobressair. A adaptagdo as novas exigéncias dos
clientes passa por entregar produtos a custos baixos, prazos de entrega curtos, mas essencial-
mente produtos de alta qualidade. O controlo e melhoria da qualidade tem se tornado uma
estratégia muito importante para muitas organizagdes (Mawonike et al., 2018). Da mesma ma-
neira que a criatividade e inovagdo sdo necessdrias para obter vantagem competitiva, a quali-
dade é o fator mais eficaz, pelo qual uma organizacio se pode distinguir (Ariyo Raheem, 2016).

A qualidade é um tema em debate hd muitos anos, no entanto nunca houve um consenso para
a sua defini¢do. Pode ser definida como a conformidade com os requisitos ou expectativas e
necessidades dos clientes, aptiddo para uso, instrumento de operacado, regulagdo e avaliacdo
de processos, ou como elemento para perseguir a exceléncia. Ou seja, é fundamental alinhar a
producdo com a qualidade exigida pelos clientes, e orientd-la para uma producdo com o ma-
ximo de produtos conformes e de alta qualidade (Requeijo & Pereira, 2012). A ideia de que o
principal objetivo de uma organizacao é fazer lucro, foi-se alterando ao longo dos tempos para
a ideia de que o importante é entregar um servigo/produto de qualidade aos seus clientes
(Ariyo Raheem, 2016).

Atualmente, hd muitas ferramentas disponiveis para avaliar, controlar e monitorizar a quali-
dade dependo do contexto. No decorrer do século XX, Walter Shewhart, desenvolveu um



método que tem por base a estatistica, chamado de Controlo Estatistico do Processo, que pro-
porciona um conhecimento dos mtiltiplos fatores que tem impacto nos processos de fabricacdo
e visa garantir a qualidade dos produtos finais. Portanto, a execu¢do do Controlo Estatistico
do Processo facilita a monitorizagdo do comportamento dos processos produtivos por meio da
elaboragdo de cartas de controlo, diminui¢do da variabilidade e andlise da capacidade dos
mesmos em fabricar conforme as especificacdes estabelecidas, a partir da estimacado dos para-
metros do processo (Requeijo & Pereira, 2012). Ao longo do tempo e com o desenvolvimento
das inddstrias, as ferramentas do Controlo Estatistico do Processo tém sido adaptadas para
que seja possivel a sua aplicacdo nos diferentes cendrios industriais, como processos em série
com grandes produgdes, produgdes em lotes ou produgdes onde o nimero de dados disponi-
veis seja reduzido.

Esta dissertacdo surgiu perante a oportunidade de implementar o Controlo Estatistico do Pro-
cesso na Empresa de Cervejas da Madeira (ECM). Esta empresa produz diferentes tipos de
bebidas, no entanto este trabalho focou-se na produgdo da Cerveja Coral, sendo o produto
mais vendido da empresa. A ECM ¢ a tinica empresa da regido no setor das bebidas, no en-
tanto, encontra uma forte concorréncia com produtos importados de mercados externos. A
aplicacdo do Controlo Estatistico do Processo vai proporcionar a ECM um maior conheci-
mento do seu processo que permitird um maior controlo do mesmo e tornd-lo ainda mais efi-
ciente.

1.2 Objetivos

O principal objetivo da presente dissertacdo é melhorar o desempenho global do processo de
producdo da Empresa de Cervejas da Madeira, através da implementacdo do controlo estatis-
tico do processo. Assim, este projeto ambiciona debater quais as técnicas mais adequadas para
a resolugdo do caso em estudo e incentivar a prética de aplicacdo das ferramentas do controlo
estatistico do processo na ECM. Para além disso, deseja-se:
e Aumentar o controlo do processo de fabrico para facilitar a antecipagado e corre-
¢ao de problemas.
e Verificar a estabilidade do processo e determinar a capacidade do mesmo em
produzir conforme as especificacdes pré-estabelecidas.
e Comparar o controlo estatistico univariado com o controlo estatistico multivari-

ado, na Fase II.

o Identificar e apresentar propostas de melhorias a aplicar na linha de produgéo.

1.3 Metodologia

O trabalho que estd na base deste estudo foi desenvolvido no chio de fdbrica das instala¢des
da ECM no processo de producdo da cerveja Coral Branca. O projeto iniciou-se com uma



revisdo da literatura de modo a descobrir as diferentes metodologias e ferramentas que cons-
tituem o Controlo Estatistico do Processo.

Numa segunda etapa procedeu-se a observagdo da linha de producdo com o objetivo de co-
nhecer melhor o processo de fabrico. Para isso, caraterizou o sistema produtivo com intuito de
detetar quais os maiores problemas. Em conjunto com a empresa, decidiu-se incidir este es-
tudo na fase final de producédo da cerveja Coral Branca em 5 carateristicas principais. Devido
a quantidade necessdria de dados para o estudo optou-se pela utilizagdo de dados histéricos.

Assim que compreendido o processo, procedeu-se a um estudo preliminar para analisar os
dados das diversas carateristicas. Primeiramente, verificou-se a natureza dos dados, visto que
havia suspeitas de os dados serem autocorrelacionados por se tratar de um processo com ele-
vada cadéncia de fabrico. Como tal se confirmou, procedeu-se ao ajuste dos dados a um mo-
delo matematico ARIMA. Aos residuos independentes, e com a intencao de verificar a existén-
cia de outliers aplicou-se o método MAD. Em seguida, recorreu-se aos instrumentos do con-
trolo estatistico univariado, nomeadamente as cartas de controlo de Shewhart. Terminada a
andlise inicial e a Fase I do SPC, seguiu-se para a Fase II, em que se utilizou as cartas de con-
trolo tradicionais e especiais que foram empregues aos erros de previsdo. Finalmente, aplicou-
se o controlo estatistico multivariado a fim de estudar as diversas carateristicas em simultaneo.

Depois de concluida a parte prética, procedeu-se a comparacdo das abordagens apresentadas
com a inten¢do de perceber qual a que apresentou melhor desempenho. Ainda, avaliou-se a
estabilidade do processo de fabrico e averiguou-se se o mesmo tém competéncia para produzir
conforme as especifica¢des técnicas. Por fim, com o intuito de otimizar o sistema de produgdo
apresentou-se propostas de melhoria constatadas com base nos resultados obtidos.

1.4 Organizacao do documento

A presente dissertagdo é constituida por 5 capitulos, acompanhados pelos Anexos, disponiveis
no final do documento. De seguida apresenta-se uma breve descrigdo dos contetidos de cada
capitulo.

O capitulo 1 fornece uma pequena visdo de todo o trabalho desenvolvido. Neste capitulo é
feito um enquadramento do tema, sdo desenvolvidos os objetivos bem como é descrita a me-
todologia adotada neste estudo. O capitulo encerra com a apresentacdo da estrutura desta dis-
sertacao.

No segundo capitulo abordam-se as nogdes tedricas que constituem uma extensa revisao de
literatura acerca do Controlo Estatistico do Processo. Em primeiro lugar, é feita uma carateri-
zacdo do conceito de qualidade e descrita a sua evolugéo histérica. Posteriormente, descreve-
se a importancia do SPC, seguido da introducdo das cartas de controlo e os seus respetivos



pressupostos de aplicacdo juntamente com os métodos para transformar os dados no caso de
estes ndo serem cumpridos. Depois, apresenta-se o controlo estatistico multivariado do pro-
cesso, que € usado para estudar diversas carateristicas da qualidade em simultaneo, nomea-
damente para dados que apresentem autocorrelagdo. Por fim, é descrito o procedimento para
realizar a andlise a capacidade do processo.

No capitulo 3 procura-se apresentar a empresa onde foi realizado este projeto através de uma
breve caraterizacdo da empresa e descricdo do processo de fabrico no qual se implementou o
SPC.

No quarto capitulo aplica-se todas as metodologias descritas e discutidas no segundo capitulo.
Este capitulo, comtempla também, os resultados préticos obtidos no trabalho executado na
empresa, baseado na metodologia que melhor se aplica a cada contexto.

Finalmente, no capitulo final, o capitulo 5, sdo discutidas todas as conclusdes alcan¢adas no
decorrer do tempo de elaboracdo deste estudo. Além disso, sdo recomendados tépicos para
projetos futuros com o objetivo de incentivar o crescimento continuo do SPC na ECM.



2

CONTROLO ESTATISTICO DO PROCESSO

O capitulo 2 descreve detalhadamente os conceitos teéricos a cerca do Controlo Estatistico do
Processo comegando com a sua evolugdo histdrica até a sua importancia no mundo atual. Pos-
teriormente, apresenta-se os métodos usados na resolucdo do estudo de caso.

2.1 Qualidade: Conceito e sua Evolu¢ao Histérica

O termo qualidade deriva do latim gualitate e encontra-se definido no dicionario como: s.f.,
carateristica ou atributo de pessoa ou coisa; exceléncia; virtude; espécie. Cada vez mais, as
organizagdes tém atribuido a qualidade um papel principal, e muitas consideram-na como um
objetivo estratégico para obter vantagem competitiva.

Aplicada sob diferentes formas ao longo da Histéria, a ideia de Qualidade jd foi definida de
vdrias maneiras e contextos, e a até hoje ndo hd um consenso evidente sobre o seu significado
(Shewfelt, 1999). A percecgdo de Qualidade nasceu na Europa medieval, no final do século XIII,
e com o passar dos anos, percebeu-se que o seu papel contribuiu positivamente para as orga-
nizacdes, desde a melhoria da imagem da empresa, aumento da produtividade, redugdo de
custos e erros, maior seguranca nas operagdes, aumento da motivacdo dos colaboradores, ges-
tao aprimorada e compromisso até o envolvimento com os clientes (Culot, 2019).

A ideia de atender aos requisitos de potenciais clientes de forma a maximizar o sucesso é tdo
antiga quanto o estabelecimento do comércio econémico na humanidade. Os artesdos, no fim
do século XIII, organizaram-se em guildas, onde desenvolveram procedimentos formais rigi-
dos para qualidade de produtos e servigos. Anos mais tarde, ja no inicio do século XIX, suce-
deu-se a Revolugdo Industrial que deu origem a produgdo em massa. Os artesdos tornaram-se
trabalhadores fabris com tarefas especializadas. Neste momento, maior parte da producio era
feita por maquinas, o que originou uma Inspe¢do de Qualidade no fim da linha de produgao,
para garantir que os produtos enviados aos clientes eram de qualidade razodvel (Fisher &
Nair, 2009). O objetivo principal era garantir qualidade suficiente dos produtos entregues e,
assim, evitar reclamagdes por parte dos clientes (Weckenmann et al., 2015).



Posteriormente, as organizagdes reparam que as inspegdes envolviam custos elevados e altas
taxas de desperdicio, para a detecdo, reparo ou substituicdo de pecas defeituosas. Posto isto,
surgiu o Controlo de Qualidade, em que a ideia apenas de inspecionar e reagir foi substituida
pelaideia de controlar a qualidade. O foco passou a ser em todo o processo, em vez do produto
final, o que levou a compreensao de que procurar erros e corrigi-los era menos eficiente que
encontrar a raiz dos erros e remové-los (Weckenmann et al., 2015). Para isso, foram introduzi-
das novas ferramentas de qualidade e métodos estatisticos para controlar os processos de fa-
brico. Estas permitem a observacdo de desvios dos valores das caracteristicas de qualidade
exigidas pelas especifica¢des, ajudando a identificar e eliminar as causas que os geram. Wil-
liam Deming desenvolveu Ciclo PDCA (Plan, Do, Check, Act) que auxilia na identificagdo e
corre¢do de erros. Para reagir as mudangas stibitas no processo e evitar desperdicios foi de-
senvolvido o Controlo Estatistico de Processo. Finalmente, surgiu também o Desenho de Ex-
periéncias (DoE) que facilitou a identificagdo e o ajuste eficiente dos pardmetros de entrada
significativos para obter resultados de saida 6timos em relacdo a qualidade do produto
(Weckenmann et al., 2015).

Nos anos 40 a 50, surge a Garantia de Qualidade, conceito orientado para quem defende que
qualidade é sinénimo de zero defeitos e o produto tem de atender completamente as especifi-
cagoes pré-definidas (Yang, 2017). Armand Feigenbaum salientou que a garantia da qualidade
ndo pode ser alcangada colocando o controlo apenas nos processos de produgdo, mas sim pela
prevencdo de problemas de qualidade por meio de atividades planeadas e sistemaéticas
(Feigenbaum, 1991). O que inclui o estabelecimento de um bom sistema de gestdao da quali-
dade e avaliagdo da sua adequagdo, auditoria do funcionamento do sistema e revisdo do pré-
prio sistema. Alguns autores sugerem que a garantia de qualidade é basicamente um processo
de inspegdo, que verifica pessoas, equipamentos e processos (Yang, 2017).

Em meados da década de 80, um novo conceito cresceu no Japao, conhecido como Controlo
da Qualidade Total. Com o aumento da complexidade dos mercados, os produtores japoneses
concentraram-se em melhorar todos os processos organizacionais através das pessoas que 0s
utilizavam, em vez de confiar apenas na inspeg¢do do produto (Fisher & Nair, 2009). Portanto,
é uma perspetiva que tem como objetivo disseminar a ideia da qualidade e a sua filosofia além
do processo de producdo e pretende que a qualidade esteja presente em todas as atividades
de uma organizacao.

Had cerca de 30 anos, a Gestdo da Qualidade Total (TQM - Total Quality Management) culminou
numa mudanga fundamental na forma como uma organizacao conduz seus negécios. Esta visa
a melhoria continua dos produtos ou servigcos de uma organizagdo, processos e sistema de
qualidade geral oferecendo produtos ou servigos de alta qualidade que atendam ou excedam
as expectativas do cliente, ou seja, pretende satisfazer os requisitos dos clientes, evitar os erros,
privilegiar a prevencdo e avaliar os custos de ndo qualidade. O TQM baseia-se no principio de
que a qualidade é responsabilidade de toda a organizacado e todos devem estar envolvidos no



processo de producdo de alta qualidade. Assim, os conceitos de gestdo da qualidade passaram
a ser usados em dreas sem competi¢do direta, mas com necessidade de melhoria prépria, como
educacdo, satde ou administracdo publica (Weckenmann et al., 2015).

Como se pode concluir pela descrigdo anterior os paradigmas estabelecidos para o desenvol-
vimento e implementacdo de ferramentas e métodos na gestdo da qualidade mudaram vérias
vezes, porém a ideia subjacente e o objetivo geral permanecam os mesmos (Weckenmann et
al., 2015). A perspetiva sobre questdes relacionadas a qualidade ampliou-se ao longo dos anos,
comegando com um foco no produto final e permanecendo atualmente com visdo holistica e
visiondria da organizagdo como um sistema complexo, a ser gerido e aprimorado tendo em
consideracdo as suas partes interessadas (produtos, processos, parceiros, fornecedores, clien-
tes e funciondrios) e considerando os seus relacionamentos mutuos (Weckenmann et al., 2015).
Perante este cendrio, pode deduzir-se que a histéria da qualidade estard sempre em evolucdo
e torna-se absolutamente essencial para as organizagdes colocar a qualidade em primeiro lu-
gar. A globalizacdo e progressdo das tecnologias colocam novos requisitos na gestdo da quali-
dade, exigindo ndo apenas uma qualidade tecnicamente orientada, mas também a considera-
¢do da responsabilidade social e da sustentabilidade.

2.2 Controlo Estatistico Univariado do Processo

O Controlo Estatistico do Processo (SPC, do inglés Statistical Process Control) foi proposto no
ano 1920 por Walter Shewhart com objetivo de controlar o processo de modo a minimizar os
defeitos (Fisher & Nair, 2009). Shewhart defendeu que existem dois lados da qualidade: o sub-
jetivo (o que o cliente quer) e o objetivo (propriedades relacionadas com o produto). Os prin-
cipios desenvolvidos por este guru sdo ainda hoje respeitados e representam uma das ferra-

mentas mais importantes para uma organizacao que tencione elevar a sua competéncia.

Idealmente, os processos de fabrico devem ser estdveis e apresentar uma variabilidade minima
a volta dos valores alvo ou nominais das caracteristicas da qualidade (Montgomery, 2009).
Para monitorizar o processo, reduzir a variabilidade e determinar se este é capaz de produzir
de acordo com especificagdes pré-definidas é comumente usado o SPC. Esta metodologia é
suportada por 7 ferramentas, normalmente intituladas por sete ferramentas bdsicas da quali-
dade, que permitem um estudo aprofundado e rigoroso dos dados em andlise. As 7 ferramen-
tas sdo: Cartas de Controlo ; Diagrama Causa e Efeito ; Diagrama de Pareto; Folhas de Registo
e Verificacdo; Fluxograma; Grafico de Dispersdo e Histograma (Montgomery, 2009; Requeijo
& Pereira, 2012). Destas ferramentas, as Cartas de Controlo sdo o instrumento central do SPC,
e serdo abordadas no préximo subcapitulo.

Apesar destas ferramentas estarem a ganhar popularidade no mundo industrial, ainda nado
existem muitas referéncias publicadas sobre este assunto na inddstria cervejeira. Posto isto,
numa revisao bibliogréfica no que refere a utilizacdo do SPC, mais especificamente de cartas



de controlo na industria cervejeira, apenas encontrou-se dois estudos relevantes. Em funcao
disso, decidiu-se procurar pela mesma temdtica em industrias produtoras de bebidas. Apesar
de terem sido encontrados mais estudos, ainda se constatou alguma falta de estudos nesta
drea. Foram encontrados mais trés estudos considerados pertinentes, sendo que dois deles fo-
ram aplicados na inddstria vinicola e outro no tratamento de dgua mineral. De seguida, fez-se
um pequeno resumo das publica¢gdes mencionadas acima.

Um dos estudos encontrados foi realizado numa fébrica de produgdo de bebidas alcodlicas na
Nigéria, onde foi aplicado o controlo estatistico do processo a quatro carateristicas da quali-
dade: Brilho; pH; Extrato Primitivo e Percentagem de Alcool. Os dados usados neste estudo
foram recolhidos durante um periodo de 15 dias e sdo referentes aos produtos acabados. Aten-
dendo aos objetivos iniciais desta investigacdo que incluiam determinar se o processo de pro-
ducéo se encontra sob controlo estatistico; construir cartas de controlo adequadas e sugerir
medidas de controlo alternativas para uso futuro na empresa, foi concluido que o processo de
producao estd na sua maioria fora de controlo estatistico. Posto isto, foram sugeridas algumas
recomendagdes para ajudar a resolver os problemas dos produtos com baixa qualidade, de
modo que esta empresa consiga atender aos requisitos dos clientes e competir com os produtos
importados (Ariyo Raheem, 2016).

Um outro projeto constatou que numa producio de cerveja opaca (Chibuku) ha escassez de
métodos sofisticados e préticas de higiene que podem comprometer a qualidade do produto.
Neste processo verificou-se que hd bastante variacdo na qualidade da cerveja, que pode ser
justificada pela inconsisténcia do processo de fabricagdo e pelas matérias-primas utilizadas.
Portanto, durante varias fases do processo foram monitorizadas algumas carateristicas de qua-
lidade como, o pH, Temperatura, Tempo, Viscosidade e Teor Alcodlico. Estas carateristicas
revelaram ser altamente correlacionadas, pelo que os autores tiveram de recorrer ao uso das
cartas MCUSUM. Os resultados mostram que a qualidade da cerveja é comprometida pela
falta de uniformidade na medicdo dos parametros durante a produgdo. Os autores sugerem
que seria necessdrio fazer inspe¢des mais completas para garantir a consisténcia das varidveis
de qualidade mensurdveis para melhorar o sabor, o prazo de validade e as caracteristicas or-
ganoléticas da cerveja (Mawonike et al., 2018).

Canas et al. (2019) constataram que nas regulamentagdes europeias em relagdo a aguardente
vinica ndo é permitido a adigdo de agentes aromatizantes, como a baunilha, ou o caramelo que
apenas é permitido como meio de adaptacdo de cor. De modo a evitar a concorréncia desleal
entre produtores e proteger o consumidor, estes autores compararam diferentes marcas de
aguardentes comerciais. Para monitorizar a autenticidade e o teor de caramelo desta bebida
foram utilizadas andlises multivariadas e cartas de controlo, baseadas nas proporg¢des entre
aldeidos furanicos e aldeidos fenélicos, presentes no caramelo e na baunilha, respetivamente.
Os resultados demonstraram a simplicidade, rapidez e confiabilidade desta metodologia neste
cendrio.



Uma outra industria vinicola foi alvo de um estudo que teve como finalidade a implementagao
do controlo estatistico do processo para melhorar a qualidade do produto final. Esta produtora
é caraterizada pelos seus baixos volumes de producao, pelo que nao foi possivel a utilizagdo
das cartas de controlo tradicionais pois estas podiam originar conclusées erréneas. Em funcao
disso, foram aplicadas as cartas Q e MQ, que demonstraram ser a escolha mais apropriada
para estudos de caso deste tipo (Abreu et al., 2018). Os autores concluiram que este tipo de
cartas para além de permitirem o estudo do processo quando nado ha dados suficientes, reduz
o tempo de andlise e possibilitam a introdugdo, no estudo univariado, de dois indices de ca-
pacidade (Q e Qu) que facilitam o estudo da capacidade do processo em tempo real e reduzem
a probabilidade de produzir unidades ndo conformes.

Finalmente, Bardhan et al. (2011) reconheceram que nem todos os processos apresentam dados
normalmente distribuidos e independentes. Estes pressupostos sdo comumente violados em
processos quimicos. Por esse motivo estes autores analisaram o tratamento de dgua mineral,
com o objetivo de verificar a aplicabilidade das cartas MCEWMA. O resultado do estudo vem
demonstrar que as cartas MCEWMA sao realmente uteis para detetar pequenas alteragdes em
dados autocorrelacionados. Os autores ainda propuseram valores de ARL para este tipo de
cartas com base em resultados simulados.

2.3 Cartas de Controlo de Shewhart

As cartas de controlo sdo ferramentas visuais projetadas para supervisionar o comportamento
de uma ou mais caracteristicas da qualidade no decorrer do tempo. Um trabalho desta ferra-
menta é avisar que o processo estd se a comportar de forma diferente do que o planeado, isto

é, ajuda a perceber quando hd um padréo de variagdo inesperado (McCabe & Broderick, 1999).

Uma tipica carta de controlo estd ilustrada na Figura 2.1. No eixo das ordenadas representam-
se os valores observados da estatistica calculada para caracteristica em estudo, enquanto no
eixo horizontal ou das abcissas, apresentam-se o nimero ou instante relativo a amostra ou
subgrupo. Estes graficos sdo compostos por uma linha central (LC) que reflete o valor médio
da estatistica em estudo, e por dois limites de controlo (LSC- Limite Superior de Controlo e
LIC- Limite Inferior de Controlo) que refletem a variagdo natural do processo (Requeijo &
Pereira, 2012). Segundo Montgomery (2009) os limites de agdo e a linha central de uma carta
de controlo, assumindo que os valores da estatistica w seguem uma distribui¢do aproximada-

mente Normal (U, 0,%), S30 eXpressos por:

LSC = u, + Loy,
LC = u, (2.1)
LSC = u, — Lo,



Onde L corresponde ao afastamento dos limites de controlo a linha central. Geralmente utiliza-
se L= 3 para a = 0,27%, o que significa que a probabilidade de um qualquer ponto se situar
entre os limites é de 99,73%. Neste caso, estas cartas sio chamadas de Cartas de Controlo de
Shewhart porque Walter Shewhart foi o impulsionador desta teoria.

CARTA ®

LIC — - =1C

Figura 2.1 - Esbogo de uma carta de controlo

Estes instrumentos ficaram tdo populares porque permitem o conhecimento dos fatores que
afetam a produgédo e tém a vantagem de serem faceis de utilizar por parte de todos os traba-
lhadores das empresas. Assim, permite utilizar uma linguagem comum quer entre fornecedo-
res e clientes quer entre a produgéo e outros departamentos da empresa. As cartas de controlo
também proporcionam consisténcia na previsao da qualidade e dos custos que se traduz, a
longo prazo, num menor custo por unidade produzida. Outro beneficio associado ao uso desta
ferramenta é a definicdo do processo, das suas fronteiras, da interagdo com outros processos,
das carateristicas mais criticas, da informacdo mais importante e do sistema de medigao.

2.3.1 Medidas de Desempenho das Cartas de Controlo

A medida que é utilizada geralmente para avaliar o desempenho de uma carta de controlo é o
ARL (do inglés, Average Run Length). O ARL é definido como sendo o ntimero médio de pontos
representados numa carta de controlo antes de um ponto indicar uma situacdo de fora de con-
trolo (Requeijo & Pereira, 2012). Quando o processo estd estdvel é desejdvel um maior valor de
ARL pois diminui o risco de falsos alarmes. Através da Equacao 2.2 é possivel determinar o
valor de ARLgc. Nas cartas de Shewhart, como mencionado anteriormente, considera-se a =
0,27%, o que significa que o ARLgc = 370. Logo, de 370 em 370 pontos existird em média um
falso alarme, visto que julga-se incorretamente que o valor de w ndo faz parte da distribuigdo
em causa (Requeijo & Pereira, 2012).
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1
ARLEm Controlo — ARLEC = E (2.2)

No caso de o processo estar fora de controlo é desejdvel obter um valor de ARL o menor pos-
sivel pois pretende-se detetar alteragdes nos parametros do processo mais rapidamente. Para
determinar o valor do ARL;c utiliza-se a Equagdo 2.3 (Requeijo & Pereira, 2012).

1
ARLFpora de controto = ARLpc = m (2-3)

A carta mais indicada para um determinado processo serd aquela que apresentar um ARLgn

ControloMaior € um ARLrora de controlo menor (Requeijo & Pereira, 2012).

2.3.2 Fases de construgao das cartas

Autores como, Montgomery (2009) e Requeijo & Pereira (2012) qualificam a elaboracao de car-
tas de controlo como uma sequéncia interativa constituida por duas fases distintas: Fase I, que
consiste numa fase de anélise retrospetiva ou introdutéria do processo, e Fase II, onde se inicia

monitoriza¢do do mesmo em tempo real.

A Fase I, inicia-se com a recolha dos dados para o estudo. Depois, procedesse-se ao calculo das
estatisticas a controlar e posteriormente, determinam-se os limites de controlo e a linha central.
Se forem observadas causas especiais de variagdo, as respetivas observagdes responsaveis de-
vem ser eliminadas e deve-se proceder a reconstrucdo da carta de controlo. Na eventualidade
de serem detetadas vdrias causas especiais, é necessdrio apurar a sua origem e estipular as
medidas corretivas mais adequadas para eliminé-las. Assim que ndo ocorrerem mais causas
especiais, ou seja, 0 processo encontrar-se estavel, pode-se estimar os pardmetros do processo,
a média (p) e o desvio padrdo (o), e analisar a aptiddo deste em produzir conforme as especi-
ficacdes técnicas.

Finda a primeira fase com o processo sob controlo estatistico, avanga-se para a Fase II. Esta
fase carateriza-se pela monitorizac¢do do processo em tempo real, a medida que sao recolhidos
os dados na producdo. Na eventualidade de situagdes fora de controlo, as razdes da sua ocor-
réncia devem ser estudadas e posteriormente implementar agdes corretivas.

2.3.3 Erros Associados as Cartas de Controlo

O conceito de risco neste contexto, tal como Montgomery (2009) afirmou, assemelha-se ao de
um Teste de Hipéteses, que é um procedimento estatistico que determina se uma hipdtese em
particular, considerada verdadeira, pode ou néo ser aceite. A decisdo recai sobre duas hipéte-
ses, a Hip6tese Nula (Hy) que é verdadeira até que haja alguma prova estatistica que permita
vetd-la e a Hipétese Alternativa (H;) que representa opcao contrdria a Hipétese Nula. No SPC,
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H, corresponde ao processo estar controlado estatisticamente, isto é, assegura que todas as
observacGes exibidas na carta de controlo estdo entre os limites de controlo. Contrariamente,
H, assume-se como verdadeira quando o processo ndo estd controlado estatisticamente. Desta
forma, o estabelecimento dos limites de controlo implica que se possam cometer dois tipos de
erros, assim como acontece quando estamos a realizar um Teste de Hipéteses: Erro do tipo I
ou Erro do produtor e Erro do Tipo II ou Erro do consumidor.

A tabela seguinte demostra as situagdes em que cada um tipo de erro pode ocorrer, quando o
processo estd sob controlo estatistico.

Tabela 2.1 - Defini¢do dos Erros

H, é verdadeira H, é Falsa
Rejeitar Hy Erro do Tipo 1 Nao h4 erro
Aceitar H, Nao hd erro Erro do Tipo II

Neste contexto pode-se afirmar que um Erro do Tipo I ocorre quando se considera incorreta-
mente que um ponto estd fora dos limites, indicando uma situagao fora de controlo, no entanto,
nio existe nenhuma causa especial, ou seja, considera-se erradamente que o processo ndo esta
sob controlo estatistico. Por outro lado, o Erro o Tipo II ocorre quando se considera que todos
os pontos seguem um padréo aleatdrio e na verdade hd causas especiais, isto é, considera-se
que o processo estd estdvel, quando na realidade ndo estd (Montgomery, 2009).

Os dois tipos de erros sdo inversamente proporcionais, na medida em que, quando mais afas-
tados estdo os limites de controlo da linha central a probabilidade de se cometer um Erro do
tipo I diminui, enquanto a probabilidade de se cometer um Erro do Tipo II aumenta. Tal se
verifica, pois, a drea compreendida entre os limites aumenta, logo hé maior possibilidade de
os pontos se encontrarem todos entre os limites e no entanto existir causas especiais. O contra-
rio também é verificado quando os limites de controlo estdo mais préximos da linha central,
isto é, o Erro do Tipo I aumenta e o Erro do Tipo II diminui. Requeijo & Pereira (2012) defen-
dem que deve-se encontrar um meio termo a volta de ambos os erros, uma vez que nao é
exequivel reduzir ao mesmo tempo as probabilidades de estes ocorrem. Por isso, e devido aos
resultados favoraveis nestas condi¢des é geralmente utilizado L=3 na Equagdo 2.1.

2.3.4 Recolha de dados

A etapa da recolha de dados preconiza um papel fundamental no Controlo Estatistico do Pro-
cesso, visto que pode condicionar as conclusdes finais provenientes da utilizacdo de cartas de
controlo (Requeijo & Pereira, 2012).

Shewhart (1931) com o objetivo de aperfeigoar o desempenho das cartas de controlo, instaurou
a nogao de subgrupos ou amostras racionais. A estratégia é minimizar a variagdo entre os
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membros dos subgrupos, de forma que estes subgrupos sejam o mais homogéneo possivel
(Montgomery, 2009). Tal significa que os dados devem ser recolhidos em unidades de produ-
¢do consecutivas em periodos de tempos curtos. O objetivo é que a variagdo entre o subgrupo
reflita um processo onde existem apenas causas comuns de variacdo (Requeijo & Pereira,
2012). Por outro lado, a probabilidade de se detetarem diferencas entre subgrupos de amostras
deve ser aumentada, ou seja, pretende-se maximizar a variabilidade entre amostras, de modo
que esta variagao seja originada por causas especiais de variacdo. Ryan (2011) defende que ndo
se deve incluir na mesma amostra unidades de populacdes diferentes pois a integracdo de
dados oriundos de intimeros equipamentos, operadores ou métodos tém potencial de originar
andlises erréneas e consequentemente assinalar cendrios diferentes do mundo real. Porém, em
algumas situacdes em que seja possivel comprovar que ndo existem diferencgas significativas
entre unidades através por exemplo de uma andlise a variancia, é vidvel utilizar uma carta de
controlo comum entre dois equipamentos distintos, por exemplo (Montgomery, 2009;
Requeijo & Pereira, 2012) .

Em alguns processos, por vezes ndo é possivel obter subgrupos racionais, o que significa que
a andlise terd por base observagdes individuais. Nesta situagdo, o controlo da dispersdo do
processo ndo € exequivel, por isso, ndo € possivel utilizar o0 método tradicional. Portanto, é
preciso calcular uma outra medida de dispersao, intitulada de amplitude mével, que se obtém
pela subtragdo de observagdes consecutivas.

Por fim, ap6s terem sido estabelecidos os subgrupos racionais, é essencial determinar qual o
ntmero de amostras (m) que deve ser recolhido, a dimensdo da amostra (1) e a frequéncia de
amostragem. E importante compilar um nimero de amostras significativo, para que as amos-
tras sejam representativas da populacdo. Idealmente, a frequéncia de amostragem deverd ser
alta, composta por amostras de grande dimensao para que seja mais facil detetar alteracdes no
processo (Montgomery, 2009). Contudo, esta estratégia torna-se insustentdvel quer economi-
camente quer operacionalmente, por isso Requeijo & Pereira (2012) sugerem que n deve ser
maximizado e a colheita das observacdes deve efetuar-se no ntimero suficiente de vezes e em
intervalos apropriados, a fim de serem representativas do processo. Assim que o processo se
encontrar estabilizado, Requeijo & Pereira (2012) aconselham que seja diminuida a frequéncia
de amostragem, dado que um aumento excessivo da frequéncia de amostragem pode provocar
autocorrelagédo entre os dados.

Ainda assim, muitos investigadores argumentam que para o inicio da construgdo das cartas
de controlo devem ser arrecadadas pelo menos 25 a 30 amostras de dimensao 4 ou 5 devido
ao Teorema do Limite Central. Isto significa que no total deve-se utilizar um minimo de 100
observagoes individuais (Requeijo & Pereira, 2012). Por outro lado, Quesenberry (1997) acre-
dita que tal critério ndo é satisfatério, por isso este relaciona o nimero de amostras com a
dimensdo da amostra, através da Equacdo 2.4, para as cartas que controlam estatisticas de
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amostras. E, para cartas que controlam o valor de observagdes individuais, Quesenberry
afirma que deve-se recolher no minimo 300 observagdes.

400
m = m (2.4)

2.3.5 Causas de Variac¢ao

Para além de monitorizar a eficiéncia do processo, as cartas de controlo ajudam a diminuir a
sua variacdo. De salientar que em qualquer processo de produgdo, independentemente de
quéo bem esteja projetado, existird sempre uma certa quantidade de variabilidade inerente ou
natural (Montgomery, 2009). Esta variabilidade pode ser uma consequéncia da mao de obra,
métodos aplicados, matéria-prima, equipamentos, metrologia ou devido ao meio ambiente
que rodeia o processo.

Shewhart (1931) diferenciou as causas de variagdo em dois tipos: Causas Comuns e Causas
Especiais. As causas comuns representam a oscilagdo inerente ao processo e constante ao longo
do tempo, que vai de acordo com a distribuicdo estatistica inata do processo. Estas provocam
um padrdo aleatdrio proveniente do efeito cumulativo de um conjunto de pequenas fontes de
variacdo intrinsecas do processo, mas que em separado ndo sdo expressivas. Pela sua natureza
ndo podem ser eliminadas, mas devem ser minimizadas ao méximo. A sua redugdo envolve a
gestdo de topo. As causas comuns podem ter origem num mau projeto, métodos de trabalho
inadequados, ma selecdo de fornecedores, entre outros. Quando o processo apresenta apenas
causas comuns diz-se que se encontra sob controlo estatistico.

Contrariamente, as causas especiais sdo causas circunstanciais, externas ao processo e que nao
se incorporam na sua distribuicdo estatistica natural. Tornam o processo instdvel e imprevisi-
vel, sendo imperativo a sua eliminacdo. Quando estdo presentes diz-se que o processo estd
fora de controlo estatistico. A sua dete¢do e elimina¢do envolve os operadores diretamente
ligados ao processo produtivo pois estas podem ter origem em erros do operador, desajusta-
mento de mdquinas, material de lotes diferentes, entre outros (Requeijo & Pereira, 2012;
Wheeler, 2004).

2.3.5.1 Regras para detecao de causas especiais

Para detetar a ocorréncia de padrdes ndo previsiveis e ndo aleatdrios, que conduzem o pro-
cesso para uma situacdo fora de controlo, existem um conjunto de regras desenvolvidas ao
longo dos anos por diferentes autores. De relembrar que se algum ponto ultrapassar os limites
de controlo ou revelar indicios de um comportamento sistemdtico ou ndo aleatério indica a
existéncia de causas especiais de variagao.

O desvio padrdo mede a dispersao dos valores de uma populagdo em relacdo ao centro. No
caso de uma distribuicdo Normal, pode-se expressar esta medida como uma medida fisica.
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Sabe-se que quanto maior o desvio padrao significa que os valores estdo mais espalhados em
torno da média (McCabe & Broderick, 1999). Posto isto, pode-se dividir uma carta de controlo
em trés zonas com a mesma area em torno da linha central. Sendo os limites de controlo defi-
nidos por u, + 304, significa que uma zona individualmente tém uma largura igual a um des-
vio padréo (10,) (Boffoli et al., 2010). Na Figura 2.2 pode-se observar que a zona C, conhecida
por zona estédvel, estd situada junto ao centro da carta, seguida da zona B, ou zona de aviso, e
finalmente junto aos limites de controlo estd situada a zona A, a zona de a¢do (Oakland, 2003).

As regras encontram-se decretadas na norma (ISO 7870-2, 2013), e indicam a existéncia de uma

causa especial de variacdo sempre que:

e Regra 1: Um qualquer ponto fora dos limites de agao.

¢ Regra 2: Nove pontos consecutivos na zona C, ou além desta zona, do mesmo lado da
linha central.

¢ Regra 3: Seis pontos consecutivos no sentido ascendente ou descendente.

¢ Regra 4: Catorze pontos consecutivos crescendo e decrescendo alternadamente.

¢ Regra 5: Dois de trés pontos consecutivos na zona A, ou além desta zona, do mesmo
lado da linha central.

¢ Regra 6: Quatro de cinco pontos consecutivos na zona B ou A, ou além destas zonas,
do mesmo lado da linha central.

¢ Regra 7: Quinze pontos consecutivos na zona C acima e abaixo da linha central.

¢ Regra 8: Oito pontos consecutivos de ambos os lados da linha central, sem nenhum na

zona C.
/ ~ ~ r - \
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Figura 2.2 — Demonstragéo visual das regras para detegdo de causas especiais
(Retirado de Requeijo & Pereira, 2012)
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Na Figura 2.2 encontra-se uma ilustracdo das 8 regras supracitadas que foram criadas com a
intengdo de ampliar a sensibilidade das cartas de Shewhart através da identificacdo de causas
especiais. Porém, autores como Requeijo & Pereira (2012) ndo aconselham utilizar frequente-
mente estas regras pois podem provocar um aumento dos custos da qualidade pelo facto de a
aplicacdo de vdrias regras ao mesmo tempo poder aumentar o niimero de falsos alarmes. Isto
é, embora o uso destas regras seja benéfico numa fase inicial de implementagdo do SPC onde
o0 processo ainda ndo esta estabilizado, a sua aplica¢do ndo é aconselhada para detetar de pe-
quenas alteragdes.

2.3.6 Cartas de controlo tradicionais

As cartas de controlo tradicionais, ou muitas vezes intituladas de cartas de controlo de
Shewhart sdo muito eficazes na fase inicial do controlo do processo néo s6 devido 4 sua facili-
dade de construcdo e interpretacdo, mas também porque sdo capazes de detetar as grandes
mudancas no processo. Dependendo do tipo de dados em estudo e do tipo de situacdo, existem
dois tipos de cartas:

e Cartas de Controlo de Varidveis: Aplicadas quando as carateristicas da qualidade sdo
apresentadas numa escala continua, onde os valores geralmente tém origem em ins-
trumentos de medigdo, por exemplo, dimensdes ou pesos. Utilizam-se duas cartas de
controlo, uma para monitorizar o pardmetro de localizacdo e outra para o pardmetro
de dispersao.

e Cartas de Controlo de Atributos: Utilizadas quando as carateristicas tém origem em
contagens e, portanto, sé assumem valores discretos, como o n° de defeitos ou o n° de
unidades ndo conforme. Para aferir se as unidades produzidas respeitam uma deter-
minada condigéo utiliza-se apenas uma carta de controlo.

Na Figura 2.3 apresentam-se o universo de cartas tradicionais que existem atualmente.

Na presente dissertacdo utilizou-se unicamente as cartas de controlo de varidveis para amos-
tras de dimensdes constantes, dado que sdo as mais apropriadas ao estudo de caso em questao.

16



Carta X e Carta R — Média e Amplitude
Carta X e Carta S — Média e Desvio Padrido
Carta X e Carta S? — Média e Variancia
Carta X e Carta R — Mediana e Amplitude

Cartas de
Controlo de

Varidveis o .
Carta X e Carta MR - Observagdes Individuais e
Amplitudes Méveis
Carta p — Proporgado de unidades nao conformes

Cartas de h . 5
Carta np — Ntimero de unidades ndo conformes

Controlo de , .
) Carta ¢ — Numero de defeitos
Atributos

Carta u — Nimero de defeitos por unidade

Figura 2.3 — Universo das cartas de controlo tradicionais

2.3.7 Cartas de controlo de variaveis

Estas cartas tém a vantagem de ndo ser necessdrio um ndmero de amostras elevado quando
comparado com as cartas de atributos. De todas as cartas de controlo de varidveis menciona-
das anteriormente, as mais utlizadas sdo as Cartas da Média e Amplitude, Cartas da Média e
do Desvio Padréo e as Cartas de Observagdes Individuais e Amplitudes Méveis.

De seguida, serdo enunciados os passos a tomar para elaborar estas trés cartas de controlo da
média e dispersdo, na Fase I e na Fase II.

E de salientar que a construgdo das cartas tradicionais tem por base os seguintes pressupostos:
¢ Em cada instante os dados sao independentes;

¢ O conjunto de dados segue uma distribuigdo Normal.

Fase I — Parametros do processo desconhecidos

Cartas de Controlo da Média (X) e da Amplitude (R)

A construgdo destas cartas inicia-se com o cdlculo da média e da amplitude para cada amostra

i, de acordo com as seguintes equagdes:
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n .
g - 2=k (2.5)

¢ n
R; = Xinax — Xmin (2-6)

De seguida, procede-se ao cdlculo dos limites de controlo e da linha central para a Carta da
Média através da Equacdo 2.7 e para a Carta da Amplitude através da Equagédo 2.8. Nesta fase

como os pardmetros ainda sdo desconhecidos, estes sdo estipulados com base nos dados reco-
lhidos.

LSCy = X + AR
LCy =X = Z%; X (2.7)
LICz = X — A,R
LSCr = D,R
LCr =R = %rll R (2.8)
LIC; = D3R

As constantes Ay, D; e D, variam em fungdo da dimensdo da amostra e provém de valores que
estdo tabelados na Tabela A.1 no Anexo A.

Carta de Controlo da Média e do Desvio Padriao

A metodologia de construgao destas cartas é semelhante a anterior. Primeiramente, calcula-se

a média para cada amostra (X) recorrendo novamente a Equagdo 2.5, e o desvio padrao, tam-

bém para cada amostra, através da seguinte equacao:

S = M (2.9)
L n—1

Depois de calcular as estatisticas a controlar, procede-se para a determinagdo dos limites de
controlo e da linha central. Para isso utilizam-se as expressdes das Equagdes 2.10 e 2.11, respe-
tivamente para a Carta da Média e para a Carta do Desvio Padréo.
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LCy =X = i1 % (2.10)
m
LICgz = X — AsS
LSCs = B,S
LCS=§=§%ﬁ (2.11)
LICs; = B5S

Os coeficientes A;, B;e B, variam em detrimento da dimensdo da amostra e estdo tabelados na
Tabela A.1 do Anexo A.

Cartas de Controlo de Observacoes Individuais e Amplitudes Mdveis

Estas duas cartas sdo usadas na situagdo de os dados serem amostras compostas por uma tinica
observacdo individual, o que significa que a dimensdo da amostra é 1. Em muitas situagdes
torna-se impraticdvel a recolha de amostras, quer por razdes financeiras quer pela prépria na-
tureza do processo. Portanto, perante estas condi¢des ndo é exequivel obter uma estatistica
que traduza a dispersdo do processo, por isso como medida da dispersao opta-se por utilizar
amostras ficticias constituidas pela subtracdo de duas observagdes consecutivas (Requeijo &
Pereira, 2012). A esta estatistica chama-se Amplitude Movel e é ilustrada pela seguinte expres-
sdo:

MRl' = |Xl _Xi—ll (212)

A linha central e os limites de controlo da Carta de Observag¢des Individuais (X), sdo dadas
pelas expressoes da Equacdo 2.13, enquanto para a Carta de Amplitudes Méveis (MR) utiliza-
se as expressoes da Equacdo 2.14. Os valores dos pardmetros d,, D; e D, sdo determinados em
funcdo o niimero de observagdes utilizadas para calcular a amplitude mével, e sdo provenien-
tes da Tabela A.1 do Anexo A. Para o caso de estudo em andlise utilizam-se duas observagdes

porisson = 2.

MR
LSCy =X + 3—
d;
m .
LCy=X= i=1 X (2.13)
m
MR
LICy =X — 3—
d;
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LSCyr = D,MR

—_ XEIMR
LCus = MR =242 "1 (2.14)
MR m—1
LICMR = D3MR

Assim que o processo se encontrar estdvel pode-se proceder a estimacdo dos parametros do
processo, a média (u) e o desvio padrdo (o). Para tal utilizam-se diferentes estimadores em

funcado de cada tipo de carta como se pode observar na tabela seguinte.

Tabela 2.2 — Estimadores utilizados no célculo dos pardmetros do processo das cartas de controlo de varidveis

L. . . ) _ Observacoes Individuais e
Meédia e Amplitude Média e Desvio Padrao i o
Amplitudes Méveis
fi=X p=X p=X
._R .S . MR
7= d; 7= a o= d,

Fase II — Parametros do Processo Conhecidos

Depois de o processo estar estabilizado e os pardmetros estimados, inicia-se a Fase II do SPC.
Neste momento, continua-se o controlo do processo através da sua monitorizagdo constante,

garantido que este permanece estdvel como na Fase I.

Nesta fase, se a dimensdo da amostra permanecer igual, o valor dos limites de controlo e da
linha central sdo os mesmos que os da fase antecedente. Caso contrdrio, estes determinam-se
recorrendo aos parametros estimados na Fase I, aplicando as férmulas apresentadas na Tabela
2.3.

Tabela 2.3 - Limites de controlo na Fase II

Observacgoes
Meédia e Amplitude Média e Desvio Padrao Individuais e
Amplitudes Méveis
X R X S X MR
LSC u+Ac D,o u+Ac Bgo u+ 3o D,o
LC u d,o u C,0 u d,o
LIC u— Ao Do u— Ao Bso u—30 Do
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Nota: Os valores das diversas constantes dependem apenas da dimensido da amostra e estdo tabelados
na Tabela A.1 no Anexo A.

2.4 Cartas de controlo Especiais

As cartas tradicionais, segundo Requeijo & Pereira (2012), s6 tem em conta as tltimas infor-
macgOes do processo, desprezando, por exemplo a importancia da sequéncia dos dados, tor-
nando as cartas pouco sensiveis a detegdo de ligeiras modificagdes nos parametros do pro-
cesso. Assim sendo, a fim de maximizar a sensibilidade para localizar perturba¢ées na média
e na varidncia, ndo aumentando o ntimero de falsos alarmes e consequentemente nao agra-
vando os custos da qualidade, utilizam-se cartas de controlo especiais. H4 duas categorias de
cartas de controlo especiais: a Carta de Somas Acumuladas (CUSUM) e a Carta da Média M¢6-
vel Exponencialmente Amortecida (EWMA).

A carta CUSUM e a carta EWMA sdo muito semelhantes, no sentido de caminharem para o
mesmo objetivo e alcangarem resultados aproximados. Porém, a forma de atribuir pondera-
¢des a cada instante de tempo é diferente. Na carta CUSUM a ponderacdo atribuida é igual
para cada observacdo, enquanto na carta EWMA considera-se a informacao de todas as obser-
vagOes anteriores, sendo que as observagfes mais recentes tém um peso maior.

Assim, muitos autores como Hawkins & Wu (2014) e Montgomery (2009), afirmam que para
controlar o processo é suficiente utilizar uma das duas cartas, pois de acordo com Montgomery
(2009) o comportamento de ambas as cartas é idéntico, e nenhuma das duas oferece vantagens
em relagdo a outra. Por esse motivo, nesta dissertagdo apenas utilizar-se-4 as cartas CUSUM
para observagdes individuais.

2.4.1 Carta CUSUM para controlo da média

Esta carta foi desenvolvida por Gan (1991) e é composta por duas varidveis, T e C, uma relativa
aos valores positivos e outra a valores negativos e, quando juntas formam duas semi-cartas. A
varidvel T tem a fungdo de detetar uma diminui¢do da média, e por outro lado a variavel C foi
designada para alertar caso ocorra um acréscimo da média do processo. As duas varidveis
podem ser calculadas através da Equacado 2.15 e 2.16, e estdo dependentes quer das observa-
¢des em estudo quer dos pardmetros da carta (k e 1) e do ARL.

T, = min(0, T,y + (Z; + k)); To=0 (2.15)

C; = max(0,Co_q + (Z; — k)); Co=0 (2.16)
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Em que, a varidvel Z, corresponde a varidvel Normal reduzida e é obtida através da Equacado

2.17, e o valor de k, para dados independentes, é determinado pela fracdo 8/2, onde & é obtido
através da Equacdo 2.18.

X
=" (2.17)
5= Avn (2.18)
o

O coeficiente A representa uma variagdo da média que se tenciona identificar imediatamente.

Uma situacao fora de controlo é verificada no momento em que uma das seguintes condigdes
é verificada:

T, < —h (2.19)
C,> h (2.20)

O valor do parametro h varia de acordo com valor de k e de ARLgn conwolor que estdo devida-
mente relacionados nos dbacos criados por Gan (1991), retratados na Figura A.1 Anexo A.

2.4.2 Carta H81-CUSUM para controlo da dispersao

De modo a controlar a varidncia de um processo composto por observagdes individuais é uti-
lizada a carta MR de Shewhart, que evidencia uma dependéncia entre amplitudes méveis con-
secutivas e revela-se quase totalmente insensivel perante pequenas ou moderadas altera¢bes
na variancia do processo. Como alternativa, Douglas M. Hawkins em 1981 sugeriu a utilizagdo
da carta H81-CUSUM, que consiste em transformar as observagdes individuais numa varidvel
reduzida Z, obtida através varidvel Y Normalmente distribuida. Tal como na carta apresen-
tada anteriormente, existem duas varidveis T e C. A varidvel T referente a valores positivos,
controla qualquer decréscimo que possa ocorrer na variancia do processo. Por outro lado, a
varidvel C diz respeito aos valores negativos e tém a funcdo de detetar um aumento na vari-
ancia do processo. Estas varidveis podem ser determinadas através das Equacdes 2.21 e 2.22.

T, = min(0, T,y + (Z; + kp)); To=0 (2.21)

C; = max(0,Co_q + (Z: — k¢)); Co=0 (2.22)

22



Onde a varidvel Z; é calculada a partir da varidvel Y;, tal como demonstrado na Equacéo 2.23,

em que os parametros sdo iguais a E(Y) = 0,822218 e Var(Y) = 0,349142%. O valor de y, e g

correspondem, respetivamente, a média e ao desvio padrao iniciais do processo.

Y, - E(Y
Z, = Y EW) (2.23)
JVar(Y)
em que,
_ 1/2
y, = [fe=Ho (2.24)
0o

Nas Equacodes 2.21 e 2.22, o parametro kj é o valor de referéncia para identificar um decrés-
cimo 8 no desvio padrao, e o pardmetro k¢ é o valor de referéncia para identificar um acrés-
cimo §¢ no desvio padrdo. Segundo Acosta-Mejia & Pignatiello (2000), os parametros podem
ser calculados utilizando as seguintes equagdes:

kp =1,178 x (1 —/5p) (2.25)
ke =1,178 x (/8 — 1) (2.26)

Uma situacdo fora de controlo é detetada assim que uma das seguintes condicdes se verifica:
T, < —hp (decréscimo da variancia) (2.27)
C, > hc (aumento da variancia) (2.28)

Onde hp, é o limite de controlo que permite identificar uma diminuicdo 6, no desvio padrao,
enquanto h¢ é o limite de controlo que ajuda a identificar um acréscimo 8. no desvio padrao.
Para um determinado valor de k e de ARLgp, controlo, €Stes limites de controlo encontram-se nos
dbacos desenhados por Gan (1991), que estdo localizados na Figura A.1 do Anexo A.

2.5 Condicoes de Aplicabilidade

De modo a construir corretamente as cartas de controlo, as observag¢des de cada caracteristica
em questdo devem verificar trés requisitos: Aleatoriedade, a Normalidade e a Independéncia.
Portanto, é necessdrio realizar um estudo preliminar para averiguar se estes pressupostos sao
cumpridos, para que se possa atingir resultados fidveis. De seguida, sdo apresentados os mé-
todos que possibilitam aferir o cumprimento dos pressupostos, e caso seja necessario, os res-
petivos métodos de transformacao.
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Em adigdo ao estudo dos trés pressupostos mencionados anteriormente e com o objetivo de
tornar o estudo mais preciso, considerou-se pertinente verificar a possivel existéncia de outli-
ers. Sendo assim, para complementar este estudo preliminar foi aplicado o método MAD, com
o objetivo de detetar algum valor atipico na série de dados.

2.5.1 Aleatoriedade

A aleatoriedade dos dados em estudo pressupde que os dados ndo apresentam um comporta-
mento deterministico, isto é é impossivel antever o progresso dos dados subsequentes ao
longo do tempo uma vez que estes ndo seguem um padrao sistemadtico. Fatores como, a jungdo
de populagdes disparas e a correlagdo entre observacdes sucessivas ou desfasadas no tempo
sdo exemplos de algumas causas que provocam a nao aleatoriedade dos dados. Requeijo &
Pereira (2012) apontam vdrios métodos para verificar esta condicdo: o Teste de Sequéncia, o
Teste de Sequéncias Ascendentes e Descendentes e o Teste Modificado do Quadrado Médio
das Diferengas Significativas.

2.5.2 Normalidade

A Normalidade verifica-se quando um conjunto de dados segue uma distribuicdo aproxima-
damente Normal com média p e varidncia ¢ Montgomery (2009) defendeu que se este pres-
suposto ndo for cumprido, as conclusdes relativas a um estudo do processo onde foram apli-
cadas cartas de controlo podem ser incorretas.

O estudo da normalidade pode ser analisado tanto graficamente como analiticamente. Uma
ferramenta grafica bastante popular é o histograma, que de forma ordenada expde os dados
em funcdo da frequéncia em que ocorrem e ainda facilita a verificagdo da distribuigdo que
melhor se adapta a estes. Neste grdfico de barras, os dados sdo inicialmente agregados em
classes com amplitudes idénticas, onde o ndmero de classes (k) altera-se em detrimento do
ntdmero total de observacdes (N). Cada barra do gréfico corresponde a uma classe. A frequén-
cia absoluta correspondente a cada classe de valores é retratada no eixo vertical. A fim de
determinar k geralmente recorre-se a Regra de Sturges expressa na Equacao 2.29 (Wise & Fair,
1998).

k=1+3322 x log(N) (2.29)

Os testes de ajustamento sdo outro método, neste caso analitico, para investigar a possibilidade
de uma determinada amostra ter sido retirada de uma populagdo com uma certa distribuicao.
Nesta drea hd dois testes que se destacam: o teste de Qui-Quadrado e o teste de Kolmogorov-
Smirnov (K-S). Apesar do teste K-S implicar distribui¢des populacionais continuas e comple-
tamente especificadas, é considerado um teste mais rigoroso e confidvel, pela razdo de ser in-
dependente do nimero de classes ponderadas. Ademais, o teste de K-S define de forma pre-
cisa a distribuigdo de teste para uma distribui¢do continua da populagdo com parametros e
forma conhecidos, contrariamente ao Teste do Qui-Quadrado que expressa uma distribuicdo
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aproximada (Requeijo & Pereira, 2012). Neste estudo apenas utiliza-se o0 método de K-S que
estd devidamente fundamentado de seguida.

e Teste Kolmogorov-Smirnov

Este teste ndo paramétrico foi criado por dois matematicos, o Andrey Kolmogorov e o Vladi-
mir Smirnov. O teste K-S para uma dada varidvel X, é utilizado para verificar se os dados de

uma certa amostra continua, em que a fung¢do de distribui¢do amostral S(x) é expressa por
S(x) =P (X<x,), podem ser considerados como provenientes de uma certa populagdo com uma
fungdo de distribuicdo igual a Fy(x). Para realizar este teste é necessdrio estipular um teste de
hipéteses onde H, é:

Hy: A amostra provém de uma populugdo com uma determinada distribuicao

Em termos matematicos, pode-se escrever que:

Hy: F(x) = Fy(x) para todos os valores de X
Hy:F(x) # Fy(x) para algum valor de X

De seguida, remove-se da populagdo uma amostra aleatéria composta por N observagdes e
calcula-se a estatistica de teste caraterizada na Equacdo 2.30, onde S(x) corresponde as fre-

quéncias acumuladas relativas e Fy(x) corresponde as frequéncias relativas esperadas.
D = supremoy |S(x) — Fy(x)| (2.30)

Posteriormente, estabelece-se o nivel de significancia a, com o objetivo de comparar o valor da
estatistica de teste D com o respetivo valor critico, Dc,sic.- NO caso de os parametros da popu-
lagdo serem conhecidos, o valor critico obtém-se através da Tabela da Distribui¢do da Estatis-
tica D. Por outro lado, na situacdo dos parametros serem estimados com dados provenientes
da amostra, o valor decisivo é obtido consultando a Tabela da Distribuicdo da Estatistica D de
Lilliefors (Requeijo & Pereira, 2012).

D > Deritico (2-31)

Se a condicdo da Equacédo 2.31 for comprovada, a Hip6tese Nula é declinada e sendo assim os
dados amostrais ndo pertencem a distribuicdo em causa. Num outro cendrio, quando a Hipé-
tese nula € aceite, significa que ndo hd evidéncia estatistica para um dado nivel de significincia
a, que permita vetar a hipétese de os dados da amostra serem provenientes de uma populagdo
com uma determinada distribuicao.
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Em situagdes em que é verificada a ndo normalidade é necessdrio recorrer a diferentes meto-
dologias para transformar os dados. Requeijo & Pereira (2012) sugerem as seguintes trés me-
todologias para trabalhar os dados ndo Normais:

e Caracterizagdo da distribui¢do da caracteristica da qualidade;

e Transformacgéo dos dados, pelo método Box-Cox ou pelo método do Sistema de Distribuicées
de Johnson, para alcangar uma varidvel Normalmente distribuida;

e Método da Variancia Ponderada para distribui¢des assimétricas.

Visto que, no presente estudo, todos os processos aparentam seguir uma distribuigdo Normal
ndo foi aplicada nenhuma destas abordagens.

2.5.3 Independéncia

Para monitorizar os dados corretamente é importante analisar a sua independéncia a fim de
escolher a abordagem mais adequada para os trabalhar. Quando se diz que os dados sdo au-
tocorrelacionados, é sinénimo de que néo existe independéncia, ou seja, o valor que uma dada
varidvel em estudo toma para um instante t advém do valor da mesma varidvel no instante
antecedente t — 1 ou de um qualquer valor obtido num instante desfasado no tempo t — k.
Portanto, a autocorrelagdo significa que a observagao tem potencial de ser modelada, isto é, hd
possibilidade dos dados se regerem por um modelo matemadtico adaptavel ou conforme uma
funcdo deterministica. No presente, ¢ muito comum os processos conterem cadeias de dados
autocorrelacionados, devido, por exemplo a aquisi¢do dos dados ser um processo automati-
zado ou pelas carateristicas inatas dos préprios processos.

Ao considerar incorretamente que os dados sao independentes pode gerar-se conclusdes erra-
das no calculo dos limites de controlo e dos pardmetros do processo porque as ferramentas do
SPC tradicional ndo sdo aptas para uso neste cendrio. De acordo com Alwan & Roberts (1988),
mesmo que os niveis de autocorrelagdo sejam baixos constatam-se alteragdes consideraveis em
algumas carateristicas das cartas de controlo que podem provocar um acréscimo no nimero
de falsos alarmes. Além disso, a presenca constante de padrdes nao aleatérios, originados pela
autocorrelagdo dos dados, impede a diferenciagdo entre causas comuns e causas especiais de
variagdo, o que pode dificultar a definicdo do estado do processo no inicio e dos desvios que
possam existir (Alwan & Roberts, 1988).

Para verificar se os dados de uma certa carateristica da qualidade respeitam o pressuposto da

independéncia, Requeijo & Pereira (2012) sugerem a utilizagdo da Funcdo de Autocorrelagao
(FAC) e da Fungao de Autocorrelagao Parcial (FACP).
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e Funcao de Autocorrelacao

A autocorrelagdo verifica-se quando hd correlagdo entre o conjunto de observagdes da varidvel
X, e o conjunto de observagdes desfasadas de k instantes para k=0,1, 2, .... A Fung¢do de Auto-
correlacdo (FAC) é composta pelos vdrios coeficientes de autocorrelagao pr. Esta funcdo estd
expressa na Equacdo 2.32, onde Cov (X;, Xt,1) é o valor da covaridncia entre duas observagdes

que estdo separadas por k instantes, com uma varidncia constante dada por Var (X).

o = —Covv(aft(’g*") (2.32)
Como a FAC é desconhecida, torna-se necessério estimar o seu valor. Para tal, recorre-se aos
valores da varidvel X (X;, X,, ..., X, ..., Xy). Portanto, através da Equagao 2.33 determina-se os
valores dos coeficientes de correlagdo estimados, 1, que seguem uma distribui¢do aproxima-
damente Normal. Ao conjunto destes valores dd-se o nome de Fungdo de Autocorrelacdo Es-
timada (FACE).

S - DK = D)
T TR K - D 25

O coeficiente r, assume valores entre -1 e 1, e o seu valor absoluto é proporcional com a corre-
lagdo dos dados. A fim de verificar a existéncia de autocorrelagdo entre os dados de uma dada
varidvel utiliza-se o grafico da FACE em fungdo de k, onde é mais facil visualizar se os valores
de ryestdo compreendidos no intervalo de confianga estabelecido na Equacao 2.34.

_Za/Z\/ﬁ < Tk < Za/z\/5 (234)

De notar que o intervalo de confianca mencionado anteriormente tem por base um valor es-
perado E(r;) =2 0 e uma varidncia de 7y, calculada a partir da Equagao 2.35.

+00
1
Var(n) =5 Z (0% + Pus — 4PkPuPu—k + 2P5 D (2.35)

Vv=—00

Para calcular o valor da varidncia de r, Var(r,), recorre-se ao estimador, 9 , como se pode ob-

servar na seguinte equacao.

k—1
1
0 =Var(i) ~ | 1+2 Z r2 (2.36)
v=1

27



e Funcao de Autocorrelagao Parcial

Para analisar a correla¢do parcial entre duas observagdes X; e X, suprimindo influéncia das
observacdes intermédias X.;, X, ..., Xk, utiliza-se a Funcdo de Autocorrelagdo Parcial
(FACP) (Murteira et al., 1993). Esta fungado é definida pelos valores dos coeficientes de correla-

cao parcial ¢, e € calculada a partir das equacdes de Yule-Walker, representadas de seguida.

1 P1 Pz - Pr-1][PK1 P1
P1 1 P11 - Pr-z||Prz P2
. . . en . . — . (2‘37)
Pr-1 Pr-2 Pr-3 - 1 ol Lok
Equivalente a usar a notagdo matricial,
br = Piip (2.38)

Como os valores dos coeficientes ¢y sdo desconhecidos é necessdrio estima-los. Para isso, exis-
tem duas opg¢des, ou substituir na Equacao 2.37 os coeficientes p, pelos coeficientes estimados
7 ou simplesmente aplicar a Equacdo 2.39 sugerida por Box et al. (2008). Ao grupo composto

pelos coeficientes de autocorrelagdo parcial estimados ¢y, Normalmente distribuidos, d4-se o
nome de Fungdo de Autocorrelacgdo Parcial Estimada (FACPE).

k-1 7 A

- Pr — Lj=1 Pr—1,jPx—j
= k-1 3 ~

1= X551 Pr-1,iPj

(2.39)

Como na situagdo anterior, para verificar a presenca de autocorrelagdo parcial recorre-se ao
gréfico da FACPE. Da mesma forma, sabe-se que os dados sdo independentes se todos os coe-

ficientes ¢y« pertencerem ao intervalo de confianga, estabelecido na Equacéo 2.40.

_Za/z,’VaT@kk) < Pik < Za/z‘/Var(quk) (2.40)

E(rk) = 0

onde,

R 1
Var(pur) ~ N k>p (2.41)
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O estudo da fungdo FACP auxilia a compreender qual dos modelos matemadticos ARIMA se
adapta melhor aos dados. Estes modelos foram desenvolvidos por Box et al. (2008) com o obje-
tivo de modelar um processo no qual os dados apresentam autocorrelacdo. De salientar que,
para a descri¢do acima da FACP considerou-se o modelo autorregressivo de ordem p, AR(p).

¢ Modelos ARIMA

A ocorréncia de autocorrelagdo pde em causa a correta aplicacdo do SPC tradicional, por isso,
Box et al. (2008) desenvolveram os modelos ARIMA (do inglés, Autoregressive Integrated Moving
Average), também conhecidos como Metodologia Box-Jenkins, com o objetivo de modelar um
processo onde os dados sao autocorrelacionados.

Este modelo consegue prever os préximos valores de uma série temporal a partir de valores
histéricos e pode possuir uma ou mais das seguintes componentes, originando diferentes hi-
poteses de modelos de andlise do processo: componente regressiva (AR); componente de inte-
gragdo (I) e a componente de médias méveis (MA). Um modelo ARIMA de modo geral é defi-
nido pela Equacdo 2.42, em que B é operador de desfasamentos, X; a observacado no instante ,

V o operador de diferencas, ¢: corresponde ao ruido branco no instante ¢ (stz ~N(O, agz)), ¢p(B)

0 polinémio autorregressivo de ordem p e 6,(B) o polindmio de médias méveis de ordem g
(Requeijo & Pereira, 2012).

¢p (BIVEX, = 6,(B)e, (2.42)
em que,
¢p(B) =1—¢1B — $,B* —---— ¢, BP (2.43)
6,(B) =1—6,B —6,B*> —---— 6,B? (2.44)
Xi—1
= 245
B X, (2.45)
Xe — Xo

p=2t ftt_ g g (2.46)

Xe

Numa fase inicial da aplicacdo do modelo é necessdrio verificar se o processo é estaciondrio, a
partir de uma andlise gréfica (t, X,). Perante um processo em que se verifica a situacdo de es-
tacionaridade, o modelo usado no ajuste da série temporal é o ARMA(p,q). Caso contrdrio, é
necessario fazer uma diferenciagdo de ordem d para que o processo se transforme num pro-

cesso estaciondrio. Esta transformacao é feita utilizando o operador de diferengas, V, que con-

verte a varidvel original X, na varidvel estaciondria V4X,.
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Posteriormente, procede-se a escolha do modelo ARMA(p,q) mais adequado para os dados em
estudo, através da interpretacdo das fun¢des FAC e FACP anteriormente referidas. Na tabela
seguinte encontra-se descrito qual o modelo que melhor se ajusta, AR(p), MA(g) ou ARMA(p,q),
perante certos comportamentos que as fungdes FAC e FAC podem tomar, conforme retratado
na obra de Box et al. (2008).

Tabela 2.4 - Carateriza¢do das FAC e FACP dos diferentes modelos

Modelo FAC FACP

Decréscimo exponencial a partir de Pi ionificati través de dest

icos significativos através de desfa-
AR(p) determinada ordem de desfasamento &n
L. samento lag(p)
sem nunca atingir o valor zero

. P . Decréscimo exponencial a partir de
Picos significativos através de desfa-

MA(q) determinada ordem de desfasamento
samento lag(q) L
sem nunca atingir o valor zero
Decréscimo exponencial de determinada ordem, positivo ou negativo ou al-
ARMA(p,q)

ternando entre si, sem nunca atingir o valor zero

Os modelos mencionados sdo caraterizados por:

Modelo Autorregressivo AR(p)

Neste modelo, o valor de X, é dado pela média ponderada das p observagdes antecedentes a
varidvel, como é possivel observar na Equacdo 2.47, onde X,, é o valor da varidvel X no ins-

tante t — p e & o residuo ou erro de previsdo no instante t (,~N (0, 6%)).

Xe =8+ 1 Xp 1+ doXpp + o+ PpXep + & (2.47)

A média, E(X,), e a variancia, Var(X;), sdo calculadas através seguintes equagdes respetiva-
mente, em que ¢ é um pardmetro desconhecido que estipula a média do processo, ¢; o para-

metro da componente autorregressiva para j=1, 2, ..., p e 0Z é a variancia do erro:
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§

E(Xt):#:TM

(2.48)

0.2

Var(X) =vo=——3
1=2500 9

(2.49)

Modelo de Média Mdveis MA(g)

Nesta abordagem, o valor da varidvel X, é determinado por meio da combinacéo linear de um
ntmero finito (q) de componente aleatérias &, e determina-se aplicando a Equagdo 2.50, na
qual 8; é o parametro da componente média mével para j=1, 2, ..., g e &_4 € 0 residuo ou erro

de previsdo para o instante t —g.
Xt =u + & — ngt—l - 6281'—2 — et Hqgt—q (250)

Para calcular a média, E(X,), e a varidncia, Var(X;) recorre-se as Equagdes 2.51 e 2.52, respeti-

vamente.

E(X) =n (2.51)
q
Var(X,) =y, = 0822 0% ;60,=1 (2.52)
=0

Modelo Misto Autorregressivo de Médias Moveis ARMA(p,q)

Este modelo é fruto da agregacao dos dois modelos anteriores, AR(p) e MA(q). Tal abordagem
foi criada com o objetivo de aperfeicoar o grau de ajustamento dos modelos as séries temporais
de dados em certas circunstancias. A Equacédo 2.53 define este modelo, e a média, E(X;), e a

variancia, Var(X;), sdo obtidas através da Equagdo 2.54 e Equacao 2.55, respetivamente.

Xt = f + ¢1Xt—1 + .-+ (prt_p + & — glgt—l — qut—q (253)
EXy) =u= 1+ (2.54)
- Z:]':1 ¢J’
p
Var(x) =yo = ) ¢j1; = 0a7x,(~1) = - = Oqrx,(~) + 0? (2.55)
=1
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2.5.4 Outliers

No estudo de um processo é importante ter em consideragao a possibilidade de existéncia de
perturbagdes pontuais ou situagdes anémalas num ou mais dados que podem afetar profun-
damente os resultados obtidos. A estes valores chamam-se Outliers. Segundo o estatistico
Hawkins (1980) um outlier é “uma observacdo que se desvia tanto de outras observagoes a
ponto de levantar suspeitas de que foi gerado por um mecanismo diferente”. Estes valores
discrepantes podem fornecer informacodes intiteis ou informagdes interessantes, por isso em
algumas situagdes devem ser removidos enquanto noutros casos o melhor é manté-los. Antes
de decidir o que fazer a um outlier é importante saber a sua causa, que pode ter origem em
episddios exteriores singulares, como altera¢Ges stibitas do sistema, ou somente como conse-
quéncia de erros de medicdo ou erros de montagem (Smiti, 2020). Como a sua existéncia pode
prejudicar os procedimentos convencionais de andlise e comprometer as conclusdes é impor-

tante a sua identificagdo e o seu tratamento.

Ao longo dos anos foram desenvolvidos diferente métodos para a detecdo de outliers depen-
dendo da natureza dos dados. Uma forma simples de detetar outliers é através de graficos,
utilizando o método do Interquartil ou o grafico Box-Plot. No entanto, na presente dissertagdo
foi utilizado o método estatistico MAD (do inglés, Median Absolut Desviation).

2.5.41 Método MAD (Median Absolut Desviation)

O método MAD, em portugués, mediana dos desvios absolutos em torno da mediana, foi po-
pularizado por Frank R. Hampel. A mediana, assim como a média, ¢ uma medida de tendéncia
central, mas tem a vantagem de ser muito sensivel a presenca de outliers. Este método s6 deve
ser aplicado a série de dados independentes.

E um método simples de aplicar e envolve os seguintes passos:

1. Calcular o valor da mediana, x;
2. Calcular os desvios absolutos em torna da mediana, através da seguinte expressao, em

que x; é um dado valor:
|x; — %| (2.56)
3. Calcular MAD, através da seguinte expressao:
MAD = mediana{|x; — ¥|} (2.57)

4. Determinar os valores de M;, com base na expressao representada na Equagao 2.58.
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p, = 27 ) (2.58)

MAD

5. Quando o valor absoluto de M; for maior que 3,5 o correspondente valor é considerado
um outlier.

Este método é iterativo e deve ser aplicado as vezes necessdrias até ndo serem detetados mais
outliers.

2.6 Controlo Estatistico para Dados Autocorrelacionados

Quando os dados apresentam autocorrelacao significa que o valor de uma observacdo de uma
varidvel num dado momento néo é totalmente independente do valor, ou valores, anteceden-
tes dessa mesma varidvel. Em processos industriais, que na sua maioria sdo automatizados, é
muito comum os dados serem autocorrelacionados pelo facto de as observagdes serem reco-
lhidas com intervalos de tempo curtos.

Tal como mencionado em capitulos anteriores, a construcdo de cartas de controlo tradicionais
tem por base a ideia de que os dados do processo sdo independentes. Quando esta conjetura
ndo é verificada tanto pode ocorrer um aumento significativo no ntimero de falsos alarmes
como uma diminuigdo de sensibilidade das cartas de controlo, provocados pela determinacao
incorreta dos parametros do processo (Montgomery, 2001).

De forma a combater este problema varios matematicos tém vindo a expandir os seus estudos
para melhorar a aplicagdo do SPC perante dados autocorrelacionados. As diferentes aborda-
gens seguem essencialmente dois principios, que se diferenciam pela adaptacdo dos dados a
um modelo matematico:

e Utilizacdo das cartas de controlo tradicionais de Shewhart, CUSUM e EWMA com li-
mites de controlo modificados. Autores como Yashchin (1993) e Zhang (1998) defen-
dem esta metodologia pois consideram que é uma perda de tempo proceder a um ajus-
tamento do processo a um modelo matematico.

e Utilizagdo das cartas de controlo Shewhart, CUSUM e EWMA aplicadas aos residuos
e erros de previsdo extraidos de um modelo matemdtico. Alwan & Roberts (1988) fo-
ram uns dos grandes impulsionadores desta abordagem, caraterizada pela sua simpli-
cidade metodoldgica.

Na presente dissertagdo, para implementar o controlo estatistico do processo, perante a exis-

téncia de autocorrelacdo, optou-se por utilizar as cartas de controlo aplicadas aos residuos e
erros de previsdo. A possibilidade de divisdo do SPC em duas fases distintas continua vélida,
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e sendo assim na Fase I as ferramentas sdo aplicadas aos residuos calculados para cada instante
t, e na Fase II procede-se a monitorizacdo dos erros de previsao também calculados para cada
instante.

2.6.1 Cartas de controlo de Shewhart para residuos

A primeira etapa para aplicar esta abordagem €, entdo, descobrir o modelo ARIMA mais ade-
quado a série de dados em estudo. E de salientar que, a aplicagio deste método se assemelha
com os procedimentos de construgdo das cartas de controlo tradicionais, exceto que neste caso
em vez de se controlar os dados originais, monitorizam-se os residuos. Os residuos sdo calcu-
lados depois da modelacdo do processo através da Equacado 2.59, e deverao ser independentes
e Normalmente distribuidos. Posto isto, o processo ndo deverd conter dados autocorrelacio-
nados e é plausivel iniciar-se a Fase I do SPC.

ey = Xt - Xt (259)

Toda a metodologia apresentada no subcapitulo 2.3.7 pode ser aplicada nas cartas de controlo
de residuos, salvo o modo de tratamento das causas especiais de variagdo, estas tém de ser
substituidas em vez de serem eliminadas. De seguida, procede-se a um novo reajusto do mo-
delo, e assim que sdo determinados os novos residuos, elabora-se a carta de controlo de resi-
duos revista.

O comportamento dos residuos é andlogo ao comportamento dos dados originais, na medida
em quando ocorre um desvio na média da varidvel do processo, verifica-se igualmente uma
alteracdo na média dos residuos. No caso em que os residuos tém origem em amostras deve-
se utilizar as cartas da média ( € ), da amplitude (R) e do desvio padréao (S), onde as estatisticas
sdo calculadas, para o instante t, através das Equacgdes 2.60, 2.61 e 2.62, respetivamente. Con-
trariamente, na presenca observagdes individuais para monitorizar a média utiliza-se cartas
dos proprios residuos (e) e para controlar a dispersdo recorre-se a carta das amplitudes méveis
(MR) que é elaborada aplicando a Equacdo 2.63 (Requeijo & Pereira, 2012).

n
5 o Zizify (2.60)

¢ =
n

R, = max(etl, Ctyr e etn) — min(e,, e, ..., €,) (2.61)

Z?:l(eti — &)

n—1

(2.62)
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Tendo em consideragdo m amostras com dimensao n ou N observagdes individuais, é possivel

determinar os valores médios R,MR e S, através das seguintes equagdes.

E — ?ilRt
m
S—.:Z’{Zl
m
—R: ?I=2MRL“
N-1

(2.64)

(2.65)

(2.66)

As férmulas para calcular os limites de controlo das cartas acima descritas estdo resumidas na

Tabela 2.5.
Tabela 2.5 - Limites de controlo para cartas tradicionais de residuos
. . . . ~ Residuos e Amplitudes
Média e Amplitude Média e Desvio Padrao e
Moéveis

e R e S & MR
LsC AR D,R AsS B,S 3MR/d, D,MR
LC 0 R 0 S 0 MR
LIC — AR DsR —A,8 B,S — 3MR/d, D;MR

Nota: Os valores de Ay, As, Bs, By, D3, Dy e d» dependem unicamente de 7 e estdo tabelados na Tabela

A.1 do Anexo A.

Assim que o processo se encontrar estdvel pode-se estimar a média e a dispersdo. Todavia,

para isso hd que ter em atengdo o modelo ARIMA adotado. No caso dos modelos AR(p) utili-

zam-se as Equacdes 2.48 e 2.49, por outro lado em situagdes em que se utilizam modelos do

tipo MA(g) recorre-se as Equagdes 2.51 e 2.52, e finalmente perante um modelo ARMA(p,q)

aplicam-se as Equages 2.54 e 2.55. De igual forma, a carta utilizada influencia a escolha do

estimador utilizado para determinar o desvio padrdo dos residuos, o, (Requeijo & Pereira,

2012). Assim, dependendo do tipo de carta recorre-se a uma das seguintes equagdes:
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MR

e (2.69)

O

2.6.2 Cartas de controlo de Shewhart para erros de previsao

Depois de verificada a estabilidade do processo na Fase I, é aconselhado monitorizar constan-
temente os dados futuros do mesmo processo, ou seja, aplicar a Fase II do SPC. Deste modo,
para dados autocorrelacionados devem-se aplicar as cartas de Shewhart aos erros de previsao,
e;(T), que sdo uma suposicdo de valores futuros que uma determinada carateristica pode to-
mar e sdo estimados com base no modelo matemadtico aplicado, como se pode observar pela
Equacao 2.70. Os erros de previsdo seguem uma distribuicdo com valor esperado zero e uma
variancia que pode ser determinada pela Equacdo 2.71, onde T € o periodo atual, isto ¢, o ul-
timo valor da série inicial de dados.

er(T) = Xryr — XT+T(T) (2.70)

-1
Var(e,(T)) = 02| 1+ 2 w? (2.71)

=1

em que,
55(¢,0)
2 _ (2.72)
% r—M

Nas equagdes anteriores, considera — se:

Xr4r— Valorde X paraoperiodo T + 1

Xr4-(T) - Previsdo realizada no periodo T para o periodo T + 7
o2 - Variancia dos residuos para o perfodo T + 7

¥, - Coeficientes do polinémio ¥(B) = ¥y + ¥1B + ¥, B* + -
SS($, 9) - Soma dos quadrados dos residuos

r - Numero de residuos

M - Numero de parametros estimados

Requeijo & Pereira (2012) afirmam que, sempre que possivel o valor da variancia dos residuos,

oZ, deve ser estimado com base nas cartas de controlo de Shewhart aplicada aos residuos.

De salientar que o calculo dos coeficientes ¥; depende do modelo ARIMA empregue, tal como

se demonstra de seguida, sendo que ¥, = 1.

o AR(P)Y¥ =¥+ ¥+ -+ Pp¥p
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o MA(Q): ¥, =6,¥_1+0,¥_, + -+ 6,¥_,
o ARMA(,q):¥; = p1¥j-1 + ¥ 2+ -+ dp¥p — 6

Posto isto, utiliza-se as cartas da média, (), da amplitude, (R), e do desvio padrdo, (S) no caso
de se pretender monitorizar os erros de previsdo provenientes de amostras. Por outro lado, se
os erros de previsdo tiverem origem em observacdes individuais utilizam-se as cartas dos erros
de previsdo, (e), e das amplitudes moéveis, (MR). As estatisticas destas cartas sdo determinadas
recorrendo as Equagdes 2.60, 2.61, 2.62 e 2.63, respetivamente.

As férmulas para calcular os limites de controlo de cada carta descrita previamente sdo apre-
sentadas na Tabela 2.6.

Tabela 2.6 - Limites de controlo para cartas tradicionais dos erros de previsao

.. . .. . ~ Erros de Previsdo e
Média e Amplitude Média e Desvio Padrao . o
Amplitudes Méveis
é R g S e MR
LSC Adep D, 0,y Adep Bgogp 30, D, 0,y
LC 0 d,0, 0 C40¢p 0 d,0,,
LIC —Aa,, D,0,, — Aa,, Bso,, —340,, D,0,,

Nota: Os valores de A, Bs, Bs, D1, do, D, e ¢, variam em funcéo de n e encontram-se tabelados na Tabela
A.1 do Anexo A.

O g, € 0 desvio padrao dos erros de previsdo e é calculado utilizando a expressdao da Equagao

2.73.
Oep = ’Var(eT(T)) =0, <1 + Er_i ‘1’]2) (2.73)
]:

2.6.3 Cartas especiais para controlo de residuos e erros de pre-

visdo
Perante a existéncia de dados autocorrelacionados, continua-se a dar preferéncia as cartas de
controlo especiais, especificamente a carta CUSUM e a carta EWMA, para a identificagdo de
pequenas e/ou moderadas alteragdes nos pardmetros do processo. Portanto, nesta situagdo
também se substitui os dados das observagdes recolhidas da carateristica da qualidade X pelos
residuos ou erros de previsdo. Ou seja, os procedimentos mencionados na se¢do 2.4 permane-

cem vélidos pois os residuos e os erros de previsdo sdo independentes e seguem uma
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distribui¢io Normal com média igual a zero e variancias g7 e 02, respetivamente (Requeijo &
Pereira, 2012).

Como foi referido anteriormente, as cartas CUSUM e EWMA originam resultados muito idén-
ticos, por isso, neste projeto apenas foram utilizadas as cartas CUSUM. Analogamente, a vari-
ante da carta CUSUM para controlo da média dos residuos e dos erros de previsdo é composta
por duas varidveis T e C determinadas para cada instante ¢, utilizando as Equagdes 2.15 e 2.16.
Para o controlo da dispersdo, recorre-se a carta H81-CUSUM aplicada aos residuos ou erros
de previsdo que também ¢é constituida por duas varidveis T e C determinadas para todos os
instantes t, através das Equagdes 2.21 e 2.22.

De salientar que ao elaborar estas cartas é necessario substituir o X; por e;, que corresponde
ao residuo ou erro de previsdo no instante . Assim como, ¢ deve ser corrigido para o, que é o

desvio padrao dos residuos ou g,, que € o desvio padrao dos erros de previsao.

2.7 Capacidade Univariada do Processo

A capacidade do processo refere-se a uniformidade do processo. As informagdes retiradas das
cartas de controlo permitem concluir sobre a estabilidade do processo, ou seja, permitem pre-
ver o comportamento de um processo no futuro, porém ndo garantem que este é capaz de
produzir conforme as especificagdes técnicas impostas. Por isso, é essencial fazer um estudo a
capacidade do processo no fim da Fase I quando o processo jd se encontra sob controlo esta-
tistico e frequentemente ao longo da Fase II.

A capacidade do processo estabelece uma analogia entre variabilidade do processo e a ampli-
tude de especifica¢do, que retrata a variagdo das causas comuns. Na Figura 2.4 pode-se obser-
var um processo estavel, porém, é um processo que ndo tem capacidade de produzir conforme
as especificagdes pré-estabelecidas, representadas pelos tragos a tracejado. No entanto, ao
longo do tempo verifica-se que a variabilidade foi diminuindo até que o processo se apresente
capaz de produzir de acordo com as especificagdes.
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LSE LIE

Em controlo e com capacidade
de produzir de acordo com as
especificacdes ( A variacdo
devido as causas comuns foi
reduzida)

Em controlo mas sem capacidade
de produzir de acordo com as

S~~~ especificagdes (Variagdo excessiva
devido a causas comuns)

/N

g -

Figura 2.4 - Evolugdo de um processo ao longo do tempo
(Adaptado de Kane (1986))

Esta andlise é uma parte fundamental da melhoria do processo. Os principais motivos que

podem contribuir para um processo ndo ser capaz sao a variabilidade natural do mesmo e/ou

a localizagdo da média em relacdo ao valor nominal de especificacdo, ou seja, a centraliza¢do

do processo. Segundo Montgomery (2009) as vantagens de um estudo a capacidade sdo:

Prever o desempenho do processo em produzir de acordo com as especificagdes
técnicas;

Ajudar as empresas a selecionar ou modificar o seu processo;

Auxiliar na defini¢do da frequéncia de recolha das amostras na monitorizagdo do
processo;

Especificar requisitos de desempenho para novos equipamentos;

Escolher entre diferentes fornecedores e diferentes aspetos da cadeia de abaste-
cimento;

Programar a sequéncia de producao;

Reduzir a variabilidade de um processo.

No decorrer dos anos tem sido explorado diferentes métodos que permitem o estudo da capa-
cidade do processo. Montgomery (2009) propde o uso de histogramas ou gréficos de probabi-
lidade, cartas de controlo e desenho de experiéncias. Na presente dissertacdo utilizar-se-a
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somente cartas de controlo para determinar os indices de capacidade, dado que estes transmi-
tem uma extensa informacao acerca do estado do processo a partir de um s6 valor.

2.7.1 Indices de Capacidade para dados normais

Em muitos dos processos que seguem uma distribuicdo Normal, considera-se que a variagao
aceitdvel para uma determinada carateristica é de 60 porque engloba pelo menos 99% dos
dados. Isto significa que 99,73% dos valores dessa carateristica, que pertencem a um processo

Normalmente distribuido com média u e desvio padrado o, se encontram difundidos no inter-

valo u + 30.

Sullivan (1984) desenvolveu uma ferramenta robusta para determinar se um processo tem po-
tencial de ser capaz de produzir de acordo com os requisitos. A esta ferramenta dd-se o nome
de indices de capacidade potencial, C,, e 0 seu objetivo é estabelecer uma relagdo entre a am-
plitude da especificacdo e a amplitude inerente ao processo. Este indice s6 pode ser utilizado
em processos bilaterais e determina-se através da Equacado 2.74, onde LSE representa o limite
superior de especificagdo e LIE o limite inferior de especificagao.

- LSE — LIE (2.74)
60
Uma adversidade associada ao indice C, € o facto de este ndo considerar a localizagdo da média
do processo e, portanto, quando este apresenta um valor satisfatério ndo significa que todas
as observagdes se encontram dentro da especificagdo pois a média pode nédo estar centrada no
valor nominal. Para atenuar esta limitacdo do indice C,, Kane (1986) sugere a utilizagdo do
indice de desempenho do processo, Cy. Este indice, além refletir a dispersdo, tem em conside-
ragdo a localizacdo da média do processo em relagdo aos limites de especificacdo e tem a van-
tagem de ser vdlido também em processos unilaterais. Para determinar o valor do indice Cp

recorre-se a seguinte expressao:

Cpre = min ((Cpx) o, (Cpr)) (2.75)
em que,
LSE — u
(Cor), = — (2.76)
p—LIE
(Cor), = —— (2.77)

Quando (Cpx), = (Cpx), € garantido que o processo esté centrado, logo a média do processo

incide com o valor nominal especificado. Caso contrario, (Cp")s * (Cpk)l’ diz-se que o pro-

cesso nao estd centrado.
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Hsiang & Taguchi (1985) sugerem um outro indice, C,,, que considera, em adi¢do a variabili-
dade do processo em relacdo aos limites de especificacdo, a distancia da média relativamente
ao valor target, T. O indice C,,, tal como o C, apenas pode ser utlizado em varidveis bilaterais,
e determina-se através da seguinte equagéo:

LSE — LIE
= (2.78)

C
P 6ot + (L—T)2

Por observacdo da Equacdo 2.78, conclui-se que um acréscimo na variabilidade do processo
faz com que o valor do denominador aumente e por consequéncia o valor do indice diminui.
Assim, conclui-se que o desvio da média do processo relativamente ao valor target varia pro-
porcionalmente com o valor do denominador, e consequentemente varia inversamente com o
valor do indice.

A fim de identificar todas as alteragdes na variabilidade do processo e/ou desvios da média
relativamente ao seu valor farget, Pearn et al. (1992) ainda propuseram outro indice denomi-
nado C,, Esta medida calcula-se por meio da Equagéo 2.79.

Cpmk = min ((Cpmk)sr (Cpmk)l) (2-79)
onde,
LSE — u
C = 2.80
( pmk)s gm ( )
u— LIE

(2.81)

(Cmd), = ey

A utilizagdo de todos estes indices obrigou a que fosse determinado um critério para averiguar
se o0 seu valor é aceitdvel. Montgomery (2009) propds valores minimos que definem um limite
para uma capacidade satisfatéria, apresentados na Tabela 2.7, para os indices anteriormente
definidos, atendendo a longevidade e natureza do processo.
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Tabela 2.7 - Valores minimos recomendaveis para os indices de capacidade tendo em conta diferentes carateristi-

cas dos processos (Adaptado Montgomery, 2009)

o Especifica¢do Especificag¢do
Carateristica Bilateral Unilateral
Comum 1,33 1,25
Processos
existentes .  taAnci
Critica, de resisténcia ou de 1,50 1,45
seguranga
Comum 1,50 1,45
Novos
processos .. A
Critica, de resisténcia ou de 1,67 1,60
seguranga

2.7.2 Indices de Capacidade para dados nio normais

Os indices referidos anteriormente para estudar a capacidade do processo podem conduzir a

conclusdes erradas quando uma determinada carateristica ndo segue uma distribuicdo Nor-

mal.

Existem muitas abordagens que podem ser usadas nesta situagdo, como por a exemplo a de-

senvolvida por Clements (1989). Para aplicar a sua metodologia recorre-se as seguintes equa-

¢oes:

', =

_ LSE — LIE
Up - Lp

(2.82)

(2.83)

(2.84)

’ —
Cpmk -

_in\? v 2 (2.85)
[ ) e a (L) o



Onde LSE é o limite superior de especificacdo, LIE o limite inferior de especificagdo, L, 0 per-
centil de 0,135% da distribuigdo X, U, o0 percentil de 99,865% da distribui¢do X, M a mediana
do processo e T o valor target da especificagdo.

2.8 Controlo Estatistico Multivariado do Processo

A aplicacdo de cartas de controlo univariadas a cada carateristica em separado pode originar
conclusdes erradas devido a correlacgdo entre as diferentes carateristicas. Para contornar esta
situagdo, muitas industrias optam por estudar simultaneamente as vdrias carateristicas da
qualidade de um determinado artigo, ou seja, recorrerem a cartas de controlo que comtem-
plem estatisticas multivariadas. Sabe-se que quanto maior o niimero de carateristicas em es-
tudo, maior a discrepéncia entre os resultados do controlo univariado e multivariado.

Foi o matemadtico Hotelling, em 1947, que propos pela primeira vez uma abordagem multiva-
riada, composta por varias ferramentas que possibilitam a andlise de diferentes varidveis em
conjunto. Atualmente existem diversas cartas de controlo multivariadas, como as cartas que
tém por base métodos de projecao sugeridas por Shinde & Khadse (2009), ou as cartas criadas
pelos autores Hayter & Tsui (1994) que tém a vantagem de identificar no imediato as varidveis
que provocaram a situacdo fora de controlo. Todavia, neste projeto apenas utilizou-se a carta
T? para observagdes individuais, que se encontra detalhada j4 de seguida. Esta carta T? de Ho-
telling, mencionada na obra Alt (1985), é aplicdvel tanto a grupos de amostras como a obser-

vagoes individuais.

Na implementagdo do SPC multivariado, também ¢é importante averiguar se os pressupostos
de Aleatoriedade, Independéncia e Normalidade sdo cumpridos. Para tal, pode-se recorrer aos
métodos propostos anteriormente para o estudo univariado. De forma andloga ao SPC tradi-
cional, quando ndo se verificar a independéncia de uma ou mais varidveis, as cartas de con-
trolo deverdo ser construidas utilizando os residuos ou erros de previsao para todas as varia-

veis.

Se for considerado um ARLgy, controlo iguial a 370, no estudo univariado, significa que o perigo
de ocorrer um falso alarme é igual a 0,27%. Posto isto, Montgomery (2009) defende que quando
se estuda duas varidveis ao mesmo tempo, a probabilidade de uma observacao ultrapassar os
limites de controlo, para as duas varidveis sempre que um processo esta sob controlo estatis-

tico, é (0,0027) x (0,0027) = 0,00000729. Em contrapartida, a possibilidade de uma observa-
¢do estar compreendida entre os limites de controlo é (0,9973) x (0,9973) = 0,99460729.

Logo, para p carateristicas a controlar, independentes e Normalmente distribuidas, o risco do

tipo I, a, é determinado a partir da Equagéo 2.86.
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p

a=1- 1_[(1 — ) (2.86)

Jj=1

Por sua vez, a probabilidade de todas as observagdes estarem compreendidas entre as frontei-
ras delimitadas pelos limites de controlo é obtida a partir da Equacdo 2.87.

p

P(todos os pontos entre os limites de controlo) = 1_[(1 - aj) (2.87)
j=1

O controlo multivariado é implementado em duas fases distintas tal como no SPC univariado.
Na primeira fase calculam-se os limites de controlo, averigua-se a estabilidade do processo, e
estimam-se os pardmetros. Por outro lado, neste contexto, na segunda fase, procede-se a mo-
nitorizacdo do processo em dois periodos diferentes.

2.8.1 Cartas T? para observagoes individuais

Nos préximos cédlculos, é de notar que a distribuigdo conjunta das p carateristicas segue uma
distribui¢do Normal multivariada N, (g, £) com vetor média igual a ut = (,ul, Uz, e up) ea

matriz de covariancias correspondente a .

A Fase I, para o estudo de p carateristicas com m observagdes individuais, inicia-se com a re-
colha das observagdes individuais X, (j = 1,2, ...,p; k = 1,2, ..., m). Posteriormente, estes da-
dos sdo utilizados para calcular as médias, X j, as covariancias §;;, e as covariancias amostrais,

Sin, que podem ser determinadas aplicando as seguintes equagdes:

1 m
Xj = EZ Xjk (288)
k=1
1 m
—\2
Sjj = m;(&'k - %) (2.89)
1 m
Sin = mZ(Xjk — X)X — %), J#h (2.90)
k=1

Nas equagdes anteriores considera — se:
Xj, — observacgdo k da carateristica da qualidade j

Xnr — observagdo k da carateristica da qualidade h
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Xj — média das m observagdes da carateristica da qualidade j

X, — média das m observacdes da carateristica da qualidade h

A estatistica desta carta é calculada através da seguinte equagéo:
(T2 = X = X)'SH (X — X) (2.91)

Onde, o vetor média, X, representado na Equagdo 2.92, é composto pelas médias X ; determi-
nadas a partir da Equagdo 2.88, a matriz das covaridncias, S é constituida pelas variancias e

covaridncias e calcula-se recorrendo as Equagdes 2.89 e 2.90 e o vetor X, é formado pelas p
carateristicas para o instante k sendo definido pela Equagéo 2.93.

X=(X.Xp.. %) (2.92)

Xk = (XlkJXZR' ...,ka)T (293)

Para terminar a construcdo desta carta € preciso apenas determinar os limites de controlo atra-
vés das expressOes apresentadas na Equacgao 2.94.

(m - 1)
LSCre = ———Baip/2.m-p-1)/2 (2.94)

LIC;2 =0

Em que, B4;p/2,(m—p-1)/2 T€presenta o percentil a direita da distribuigdo Beta, para uma proba-

bilidade o e pardmetros p/2 e (m —p — 1)/2. O seu valor tem a hipétese de ser determinado
usando softwares, ou pela associagdo da distribui¢do de Beta com a distribui¢do de Fisher, como
demonstra a Equagéo 2.95 (Requeijo & Pereira, 2012):

P Fa‘p (m-p-1)
m—-p_1 " (2.95)

ﬁa;p/z,(m—p—l)/z =

p
1+ m-—p— 1 Fa;p,(m—p—l)

Uma causa especial é detetada quando (T?), > LSCr2, e consequentemente as observagdes
responsdveis sdo eliminadas e o estudo recomega. De salientar que na presenca de dados au-
tocorrelacionados, tal como no estudo univariado, os pontos que provocam a instabilidade
deverdo ser substituidos, seguidos de um reajuste do modelo matematico, e com os residuos
mais recentes o estudo multivariado deve ser reiniciado.
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Assim que garantida a estabilidade do processo pode-se prosseguir para a Fase II do estudo
multivariado, onde se desenrola a sua monitoriza¢gdo em tempo real, conforme os dados que
sdo recolhidos da producdo. Como foi mencionado anteriormente, esta fase divide-se em dois
periodos onde hd a hipétese de aplicar dois tipos de cartas dependo da validagédo dos parame-
tros p e X. Primeiramente, a fim de monitorizar o processo logo depois da Fase I pode-se utili-
zar a carta T?, onde os limites de controlo tém por base os dados usados na estimagdo dos
parametros do processo na fase anterior, como se pode observar na Equacao 2.97. A estatistica
desta carta determina-se através da Equagdo 2.96. Mais tarde, verificando que o processo esta
controlado estatisticamente durante um periodo de tempo considerével, utiliza-se a carta y?.
A estatistica desta carta calcula-se a partir da Equacao 2.98 e os limites de controlo a partir da
Equacao 2.99, sendo que estes dependem exclusivamente do niimero de carateristicas p e do
nivel de significancia a.

(Tz)k = (Xk - )_()TS_l(Xk - X) (296)

pm+1)(m—-1)
m(m — p) @pm=p (2.97)

LSCpz =
LIC;2=0

U= X —WE X — ) (2.98)
LSC 2 = x2,

X a;p 2
{LICXz =0 (2.99)

A semelhanca da Fase I, o processo néo estd sob controlo estatistico se (T?%), > LSCyz ou se
(x> LSC 2+ Nestas circunstancias, a varidvel, ou as varidveis que provocaram as causas

especiais deverdo ser descobertas e implementadas as agdes necessarias.

2.8.2 Interpretacao das cartas T?

No estudo multivariado, quando sdo detetadas causas especiais é fundamental identificar
qual(ais) a(s) varidvel(eis) catalisadora(s) desta situacdo de fora de controlo para que seja pos-
sivel implementar as medidas corretivas adequadas. As causas especiais de variagdo podem
ter origem em uma ou mais varidveis ou na correlagdo entre varidveis. Para isso, foram desen-
volvidos diferentes métodos, que ajudam a identificar essas varidveis, como o método apli-
cado a estatistica d abordado em Montgomery (2005). Por outro lado, Requeijo & Pereira (2012)
fazem referéncia ao método de decomposicdo das cartas T? ortogonais enquanto Edward
Jackson (1985) defende a decomposicdo em componentes principais. Por ser mais adequado
ao estudo de caso, apenas utilizou-se 0 método da estatistica 4 neste projeto, que se distingue
pela sua simplicidade e eficécia.

46



e Método da estatistica d

Como referido anteriormente, o objetivo desta metodologia é determinar a varidvel, ou varia-
veis que provocam a situagdo fora de controlo, a partir do cdlculo da estatistica d para cada
varidvel j, recorrendo a Equacdo 2.100. Esta estatistica ajuda a compreender a contribuigdo
individual de cada varidvel (Requeijo & Pereira, 2012).

di=T*-T% j=12,..,p (2.100)

Onde T2 é o valor da estatistica calculado a partir de p varidveis e T(Zj) € o valor da estatistica

calculado recorrendo as p varidveis com excecdo da varidvel j.

Conforme afirma Montgomery (2005), se d; > 3., significa que a varidvel j contribui signifi-
cativamente para a situagdo fora de controlo. Porém, se acontecer alguma situagdo em que esta
condicdo ndo se observa, a causa especial de variacdo tem origem na correlagdo das variaveis.

2.8.3 Capacidade multivariada do processo

O estudo da capacidade multivariada do processo pode ser iniciado assim que este se encon-
trar estatisticamente estdvel, tal como acontece no SPC univariado. Ao longo dos anos, este
tema tem sido alvo do estudo de diversos autores com o objetivo de aprimorar e simplificar o
estudo da capacidade multivariada dos processos. Neste projeto, utilizou-se o vetor de capa-
cidade multivariada constituido por trés indices, C,», PV e LI, aplicdvel apenas a processos
bilaterais e desenvolvido por Shahriari et al. (1995).

O primeiro passo para a construgdo deste vetor é determinar o indice C,y, que tal como o indice
C, do estudo univariado, indica se o processo tem potencial de ser capaz de produzir conforme
os requisitos estabelecidos. Este indice estabelece uma relagdo entre o volume da regiao refe-
rente a especificagdo e o volume modificado do processo, a partir da seguinte expressao:

i~ \ s ~ 1/p
Volume da regido referente a especzflca(;ao> (2.101)

Com = ( Volume modificado referente ao processo

Onde o numerador depende da quantidade de p carateristicas em estudo, o que quer dizer que
o espaco delimitado pelos limites de especificacdo quando p = 2 trata-se de um espaco bidi-
mensional, portanto a medida utilizada é a drea e quando p > 3 a medida utilizada é o volume
pois o espago é p-dimensional. Na Figura 2.5 encontra-se esbogada as regides modificadas do
processo quando estdo em andlise duas carateristicas.
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Portanto, no caso de p = 2, isto é, quando se estudam duas varidveis em conjunto, o espago

correspondente a especificagdo técnica é um retangulo, o espago correspondente ao processo

é uma elipse que estd contida no retangulo que corresponde a regido modificado do processo.

Se porventura se controlar trés carateristicas, a regido que equivale a especificacdo técnica tem

a forma de um prisma e a regido do processo tem forma de uma elipsoide que por sua vez estd

contida no prisma que corresponde a regido modificada do processo.

LSE,
LSP,

X3

LIP,
LIE,

- T — — e -, Legenda:
| | Regido da
i | Especificagdo
: | — - — - Regido
I . Modificada do processo
| : Regido do
e —_—E—T s — s — 4 Processo
] ' X1 1 !
LIE, LIP; LSP, LSE;

Figura 2.5 - Diferentes regies quando p=2
(Adaptado de Requeijo & Pereira, 2012)

O volume do espago que corresponde a especificagdo técnica determina-se utilizando a Equa-

¢d0 2.102, sendo que LSE; e LIE; sdo respetivamente o limite superior e inferior de especificacao

da carateristica i. Assim como, para calcular o volume modificado relativo ao processo utiliza-

se a Equacdo 2.103, onde LSP; e LIP; sdo respetivamente o limite superior e inferior do processo.

onde,

p
H(LSEi — LIE)); i=12..,p
i=1

p
H(LSPL- — LIP); i=12..,p
i=1

Xap det(E7") _
det(z-1) '’

LSP, = u; +
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(2.104)



2 -1
Xa;p det(zl ) . 2 1
LIP; = p; — ’W; i=12,..,p (2.105)

Nas equagdes anteriores, considera — se:

X; - Matriz das covariancias obtida quando se despreza a coluna i e a linha i da matriz de
covariincias (X);

det(Z~1) - Determinante da matriz inversa de X;;

Xg,;,, - Percentil & direita da distribui¢do y? com p graus de liberdade, para uma probabilidade .

O segundo indice que compde o vetor de capacidade é o indice PV, que efetua uma compara-
¢do entre a posicao do vetor média do processo e a posigdo do vetor dos valores nominais da

especificagdo T,em que T = (Tl, Ty, ..., Tp)T. Oindice PV calcula-se recorrendo a Equagao 2.106,

com uma distribui¢do de Fisher com p e N-p graus de liberdade (Requeijo & Pereira, 2012).

N-1
PV =P <T2 > pgv—_p)FnN-p> (2.106)
onde,
T?=n(@i-DZ'{E-T)=nX-TTSIX-T) (2.107)

Por fim, o tltimo indice que integra o vetor de capacidade é o indice LI, que compara as regides
delimitadas pela especificacdo e pelo processo. Isto é, afere se alguma parte da regido delimi-
tada pelo processo estd ou ndo dentro da regido delimitada pela especificacdo, através da
Equacao 2.108.

1 searegidomodificada do processo esta
Ll = contida na regiao da especificagao (2.108)
0 outra situagao

Fundamentalmente, este indice faz uma comparacao entre os intervalos de especificacdo e os
intervalos do processo para as p carateristicas em estudo (Requeijo & Pereira, 2012). Ou seja,

quando [LIP,LSP]; c [LIE,LSE];, isto é LIP; > LIE; e LSP; < LSE;, atribui-se o valor 1.

De acordo com Requeijo & Pereira (2012) um processo é considerado capaz no caso de, simul-

taneamente, verificar Com =133, PV =1ell =1.
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3

CARATERIZACAO DA EMPRESA

Neste capitulo encontra-se uma breve caraterizagdo da ECM — Empresa de Cervejas da Ma-
deira, onde foi empreendido o presente caso de estudo. Desenvolver-se-4, nomeadamente, um
pequeno sumadrio da histéria da empresa, os produtos comercializados, as matérias-primas
usadas na produgéo e a descri¢do do processo produtivo.

3.1 Empresa de Cervejas da Madeira

A Empresa de Cervejas da Madeira (ECM) nasceu em 1934 a partir da fusdo de trés fabricas,
produtoras de cervejas, refrigerantes e d4guas: H.P Miles & Cia, Lda e Aratjo, Tavares e Passos,
Lda e Leacock & C* Lda. Atualmente é a maior empresa regional de producdo de bebidas e
distribuicdo na Regido Auténoma da Madeira e pertence ao universo do Grupo Pestana, o
maior grupo hoteleiro portugués. As suas instalagdes atuais, inauguradas em 1996, situam-se
no parque industrial da zona oeste (PEZO), em Camara de Lobos, e é onde fabricam e comer-
cializam os seus produtos. Como uma das maiores industrias do setor de bebidas no arquipé-
lago, a ECM produz aproximadamente 32 a 34 milhdes de litros de cerveja, refrigerantes, dguas
e outras bebidas fermentadas (Sidra e Hard Seltzer), faturando cerca de 50 milhdes de euros
por ano. A produgao de Cerveja varia entre os 14 milhdes e 16 milhdes de litros ao ano, sendo
o restante volume dividido pelas outras categorias. Para além da marca prépria, a ECM é a
representante na regido de outras grandes marcas nacionais e internacionais como, a Su-
mol+Compal e a Lipton. *

Nos tltimos anos a ECM tem vindo a apostar na exportagdo de alguns dos seus produtos pelo
mundo, para que estes estejam a disposicdo das comunidades portuguesas, em especial dos
madeirenses, espalhados pelo globo. Neste momento 5% da sua producdo é dedicada para
exportagdo. Para além de Portugal Continental e Agores, a ECM encontra-se em paises como
China, Africa do Sul, Inglaterra, Francga, Estados Unidos da América e Luxemburgo. De acordo
com dados de 2017, esta cervejaria era a tinica, 100% portuguesa a exportar para a China, cerca
de 20% da sua produgcéo total.

Com o passar dos anos, a missao e os valores da ECM foram evoluindo de forma a acompanhar
as constantes mudangas no mercado. Hoje em dia a empresa descreve que o seu desejo é con-
tinuar a ser a “empresa lider no mercado regional das cervejas, refrigerantes e dguas, sendo a

! Informacdo retirada de https:/ / www.ecm.pt/
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preferida pelos consumidores, superando as expectativas com produtos e servicos de quali-
dade.” A empresa acredita que os seus colaboradores sdo a esséncia do seu sucesso por isso
ambiciona “proporcionar grande satisfacdo e bem-estar” a sua equipa. A longo prazo a ECM
pretende “assegurar a longevidade e rentabilidade da empresa.”

3.1.1 Estrutura organizacional

Para o bom funcionamento da empresa, esta conta com cerca de 234 colaboradores diretos, e
mais de 100 colaboradores em outsourcing, que respondem as necessidades de 3500 clientes. O
CEO atual da empresa é o Dr. Miguel de Sousa. Na Figura 3.1 estd representado o organo-
grama da empresa. O trabalho presente nesta dissertagdo foi maioritariamente desenvolvido
no departamento da produgéo, chefiado pelo Eng.® Nuno Branco.

Conselho de
Geréncia
Y
Dire¢ao Geral
Qualidade < » Recursos Humanos
ai e
Comunicacao
Y Y Y Y v Y Y Y Y
- - Vendas off Vendas on Vendas - . . -
Y
Produgao Manuntencao e e exportagao g Compras Financeira

Figura 3.1 - Organograma da Empresa de Cervejas da Madeira

3.1.2 Produtos

Como foi referido anteriormente a ECM fabrica, comercializa e distribui marcas préprias de
cervejas, refrigerantes, dguas e outras bebidas fermentadas e representa marcas prestigiadas
noutras categorias como, espirituosas, vinhos, sumos, entre outros. O seu portefélio atual de
produtos préprios conta com 22 diferentes produtos. O primeiro produto desta entidade foi o
refrigerante Laranjada no ano 1872, ainda a empresa era conhecida como H.P Miles & Cia,
Lda. Anos mais tarde, em 1969 surgiu o seu produto estrela, a cerveja Coral. No ano seguinte,
surge os refrigerantes Brisa nos sabores laranja, limonada, maracujd e 4gua ténica. O sabor a
maca foi apresentado s6 em 1988, 13 anos antes do lancamento do sabor a anands, que foi
divulgado em 2001. Em 1985, foi criada a gama Brisol, um refrigerante sem gds no sabor de
maracujd. Em 2003, a ECM introduziu a cerveja Coral sem alcool, branca e ténica. No ano de
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2004, os refrigerantes Brisa ganharam um novo sabor, laranja, tal como a gama Brisol ganhou
o sabor trépico. O ano 2005 e 2006 ficaram marcados pelos lancamentos das dguas Atlantida
com e sem gds, respetivamente. Posteriormente, em 2019 surgiu a cerveja premium elegante,
equilibrada e refrescante — Puro Malte. No ano seguinte foi langado a gama Sidra, com sabor
a maca. Em 2021, como resposta as necessidades dos consumidores que procuram uma alter-
nativa mais saudavel a outras bebidas alcodlicas surgiu a Hard Seltzer de maracujd. Por tltimo
em 2022, foi lancado o sabor a frutos vermelhos da Sidra. Na Figura 3.2, pode observar-se os
produtos mencionados anteriormente e atualmente comercializados na ECM.?

Figura 3.2 - Gama de produtos fabricados na ECM

Paralelamente, a ECM tem um leque de representagdes, parcerias e acordos de prestagdo de
servicos administrativos, de produgédo e logisticos. Os produtos dividem-se entre cervejas,
como a Carlsberg ou a Erdinger; refrigerantes, sumos e néctares como a Pepsi ou Bongo; dguas
da marca Frize ou Vitalis; vinhos, por exemplo da marca Atlantis Rosé ou Quinta do Vallado;
leites, no caso, a marca Ucal, e por tltimo espirituosos da marca Fim de Século e o Aguardente
Cana Calheta.?

3.1.3 Certificac¢oes e Distin¢des

A longa experiéncia fabril, com mais de 150 anos, resulta numa qualidade e garantia iniguala-
vel das marcas da ECM. Em funcéo disso, a ECM em 2003 tornou-se na primeira empresa tanto
no seu setor como a nivel nacional a receber a Certificagdo em Qualidade e Ambiente. Nesse
ano, a ECM implementou um Sistema de Gestdo Ambiental certificado segundo a norma ISO

2 Informagao retirada de https:/ / www.ecm.pt/

53



14001 e um Sistema de Gestdo da Qualidade certificado segundo a norma ISO 9001:2000. Por
acreditar que estes padrdes trazem oportunidades de melhorias nos seus processos, produtos

ou servigos a ECM transitou para os novos referenciais europeus de qualidade e ambiente em
2015 - ISO 9001:2015 e ISO 14001:2015.

Além das certificagdes nacionais e europeias, a ECM detém distingdes feitas pela Monde Selec-
tion, a mais antiga e prestigiada organizagdo independente na drea da Selecao de Qualidade.
Entre medalhas de ouro e prata, até 2020, os produtos de fabrico préprio da ECM totalizavam
165 galarddes. O produto mais premiado € o refrigerante Brisa Maracujd com 29 medalhas.

3.2 Producao da Cerveja Coral

A cerveja é umas das bebidas mais antigas do mundo, com indicios do seu surgimento, em
2800 A.C. (Kunze et al., 1999). Por esse motivo, a cerveja nem sempre foi fabricada da mesma
maneira. No inicio dos tempos tratava-se de uma bebida caseira preparada através de meios
rudimentares. Com o passar dos anos e a evolucdo industrial o seu fabrico tornou-se mais
complexo e apurado.

A cerveja é obtida através de fermentacdo alcodlica, mediante a adigdo de leveduras especificas
a um mosto proveniente de malte de cereais, nomeadamente a cevada, e outras matérias-pri-
mas amildceas ou acucaradas, misturado com flores de Iipulo ou seus derivados e dgua poté-

vel.

3.2.1 Matérias-primas

A cerveja é feita a partir de 4 ingredientes bdsicos - Agua, Malte de Cevada, Ltipulo e Levedu-
ras. A qualidade destas matérias-primas exerce uma influéncia decisiva sobre a qualidade do
produto final. Por isso, é muito importante conhecer as propriedades individuais de cada in-
grediente e os seus efeitos sobre o processo e o produto final (Kunze et al., 1999).

o Agua
Quantitativamente, a 4gua é a principal matéria-prima da cerveja. No entanto, na produgao
de cerveja apenas uma pequena parte da dgua é utilizada diretamente na bebida, enquanto a
restante grande parte é usada para limpar, enxaguar e arrefecer o equipamento. Por afetar as
carateristicas e a qualidade da cerveja ao longo do processo é importante dar atencdo ao seu

abastecimento e preparacao.

e Malte de Cevada
A cevada é a principal matéria-prima da producdo da cerveja. As maiores culturas de cevada
situam-se na europa central. A cevada contém hidratos de carbono importantes neste processo
como o amido, os agucares, a celulose, a hemicelulose e os beta-glucanos. Este cereal antes de
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ser usado na produgédo de cerveja devera ser convertido em malte, através da germinagdo, com
o0 objetivo aumentar o niimero de enzimas importantes na degradagdo do amido (Kunze et al.,
1999). Consoante as condicdes a que é exposto, o malte é responsavel pela cor da cerveja e
exerce uma influéncia sobre o seu sabor.

e Lupulo

O Itpulo tem origem na planta trepadeira da espécie Humulus Lupulus, rica em resinas amar-
gas e 6leos essenciais. Esta planta é cultivada em regides especificas com condi¢Ges favoraveis,
como por exemplo na regido Hallertau, Alemanha. Depois da colheita, o ldpulo é seco e pro-
cessado com o objetivo de atingir uma forma mais estdvel para evitar a redugdo do seu valor
com o passar do tempo. A composicdo do ltipulo é extremamente importante para a qualidade
da cerveja. Este contém essencialmente substancias amargas, 6leo de lipulo, proteina, mine-
rais e polifenéis (Kunze et al., 1999). Concede a esta bebida a percegdo de amargo e parte do
aroma que lhe é inconfundivel. Além disso, atua como um antioxidante natural jd que preserva
as carateristicas do sabor da cerveja, por mais tempo e melhora a sua estabilidade.

e Leveduras
As leveduras sdo microrganismo unicelulares responsaveis pela fermentagdo dos agucares que
produz o alcool e o diéxido de carbono da cerveja. Por este efeito, sdo utilizados fungos de
levedura da espécie Saccharomyces cerevisiae (Kunze et al., 1999). Como resultado do seu meta-
bolismo, a levedura tem grande influéncia no sabor e na natureza da cerveja, sendo que dife-
rentes tipos de leveduras permitem produzir diferentes perfis de cerveja.

¢ Adjuvantes da fabricagao

Na producdo de cerveja, sdo usados alguns cereais ndo maltados, chamados de adjuvantes.
Estes cereais sdo usados como fonte de hidratos de carbono, que fornecem agucares ao mosto,
e ajudam no acerto de determinadas carateristicas da cerveja. Esta alternativa acaba por ser
economicamente vidvel pois os adjuvantes sdo consideravelmente mais baratos do que o
malte. Os cereais ndo maltados utilizados na produgédo de cerveja sdo o milho, o arroz, o sorgo,
graos de cevada ou trigo, e produtos feitos a partir destes cereais (Kunze et al., 1999). No caso
da cerveja Coral Branca é usado o gritz de milho.

3.2.2 Processo produtivo

O processo de fabrico da cerveja Coral Branca compreende 4 estdgios principais: brassagem
(fabricagdo do mosto), fermentagdo e maturagdo, filtragdo e enchimento. Todo este processo
encontra-se altamente automatizado e € monitorizado a partir de uma sala de controlo. A ECM
produz lotes de 15 000 litros em cada fabrico.
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3.2.2.1 Brassagem

Em muitas cervejeiras, a primeira parte do processo de producdo é a maltagem que tem como
objetivo transformar os cereais em malte. No entanto, na ECM os cereais necessarios a produ-
¢do ja provém dos fornecedores maltados, pelo que ndo se da o processo de maltagem. Por-
tanto, a producdo inicia-se pela Brassagem, onde serd produzido o mosto. Esta fase é a mais
importante do processo de fabrico de cerveja, pois é onde é preparada a composicao 6tima
para a fermentagdo. Esta fase dura cerca de 9 horas.

Deste modo a primeira etapa da producao é a separagdao das matérias-primas. Os cereais, neste
caso, o gritz de milho e o malte de cevada, sdo armazenados em grandes silos, assim que che-
gam a fabrica. Quando estas matérias-primas sdo utilizadas na producado a quantidade neces-
saria é retirada dos silos, pesada e depois é feito um pré-tratamento para limpar algumas im-
purezas indesejadas. O malte, mesmo ap6s a limpeza de impurezas, continua misturado com
pedras e poeiras que podem danificar as mdquinas. Por isso, o malte antes de ser colocado no
moinho de martelos para diminuir o tamanho do grao, passa por uma depredadora que separa
as pequenas pedras, e por dois imanes que removem todos os objetos que contém ferro. O gritz
de milho depois de ser pesado passa também por um iman para remover os compostos de
ferro antes de ir para o tanque de empastagem.

De seguida, procede-se a uma solubilizagdo dos nutrientes existentes no malte e no gritz de
milho (agucares, sais, aminodcidos, lipidos, fosfatos e vitaminas). O objetivo desta etapa é
transformar as substancias insoltiveis em substdncias soltiveis, que formam o extrato do
mosto. Este fenémeno ocorre quando sdo criadas as condigdes 6timas de temperatura e pH
que beneficiem a atua¢do das enzimas que irdo decompor as grandes cadeias de polissacari-
deos em agucares fermentesciveis. Sendo assim, o malte, moido antecipadamente, é misturado
com a dgua no tanque de empastagem. Simultaneamente, o gritz de milho, num outro tanque
de empastagem, é também misturado com dgua e algum de malte que oferece as enzimas es-
senciais a degradacdo enzimatica das ligaces glicosidicas e ajudam na liquefacdo do amido
que constitui o gritz (Kunze et al., 1999). Ambas as caldeiras, sdo progressivamente e controla-
damente aquecidas, variando entre os 45°C e os 78°C, através de vapor de dgua, a fim de pos-
sibilitar as reagdes necessdrias para a degradagdo do amido.

Quando finalizada a degradacdo do amido, as duas composi¢des sdo misturadas para formar
o mosto que depois é filtrado com o objetivo de separar a fase liquida da fase sélida. A fase
liquida que é usada na produgédo segue para um tanque tampao, enquanto a fase sélida, cha-
mada de dreche, é vendida como subproduto para a alimentagdo de animais.

O mosto armazenado no tanque tampao, segue, posteriormente para a caldeira de ebulicdo,
onde é fervido durante 105 minutos exposto a uma temperatura de 100°C. E nesta fase, que o
ltpulo é incorporado concedendo amargor carateristico desta bebida. Durante a ebuli¢do ocor-
rem varios processos importantes como a extragdo e transformacdo do ldpulo; formacao e
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precipitacdo de proteinas; evaporacdo de dgua; esterilizacdo do mosto; destruigdo de todas as
enzimas; aumento da coloracéo e acidificagdo do mosto (Kunze et al., 1999).

Mais tarde, com objetivo de retirar as particulas em suspensdo do mosto, este é encaminhado
para um decantador. O mosto é colocado a repousar durante sensivelmente 60 minutos para
que as particulas assentem no fundo do reservatério, para depois serem retiradas por decan-
tacdo.

Por fim, para ser adicionada a levedura, a temperatura do mosto é diminuida num permuta-
dor de placas auxiliado com dgua glicolada, pois a levedura usada na filtracdo s6 consegue
sobreviver e fermentar a baixas temperaturas. As temperaturas diminuem até os 8° C. Ap6s
ser adicionada a levedura ao mosto arrefecido é também adicionado uma certa quantidade de
oxigénio para acelerar a fermentagao.

3.2.2.2 Fermentac¢ao e Maturacgao

A fermentacdo é uma reacdo quimica que transforma o mosto em cerveja, na presenca de le-
vedura que é previamente adicionada durante a transferéncia do mosto da sala de fabrico para
as cubas de fermentagdo. Os acucares do mosto quando fermentados dado origem ao &lcool,
diéxido de carbono e outros subprodutos (Kunze et al., 1999). A fermentacdo na cerveja do
tipo Lager pertence 4 classe de baixa fermentacdo da levedura, pois os flocos de levedura, que
sdo mais densos que a cerveja, tendem a depositar no fundo dos tanques cilindro-cénicos no
final da fermentacdo (Hardwick, 1995).

O mosto frio, as leveduras e o oxigénio sdo misturados num fermentador a fim de desencadear
a reacdo quimica. Este é um processo continuo, demorando entre 8 e 10 dias, e divide-se em
trés fases: fase lag, fase exponencial e fase estaciondria. Numa fase inicial, a fase lag, ocorre a
adaptacdo das leveduras ao meio nutritivo (mosto) e a absor¢do do oxigénio, minerais e ami-
nodcidos para sintetizar as proteinas. Ou seja, a fase lag é o intervalo de tempo entre a inocu-
lagdo do mosto e o inicio da fermentacdo. A fase seguinte, a fase exponencial, carateriza-se
pelo aumento logaritmico da populagdo de células do mosto. Nesta fase, sucede-se a libertagdo
de diéxido de carbono e outros subprodutos. Finalmente, a fase Estaciondria, depois dos nu-
trientes que promovem fermentagdo serem consumidos, a criacdo de alcool e diéxido de car-
bono estd garantida (Hardwick, 1995).

Durante este processo a temperatura ¢ religiosamente controlada. O aumento da temperatura
favorece a fermentagdo, no entanto é importante que esta se mantenha dentro dos limites para
ndo comprometer a qualidade da cerveja. No caso de cervejas do tipo Lager a fermentagdo
atinge um maximo de 14°C. Assim que ¢é atingida a atenuacao limite e os niveis de VDK’s (do
inglés, vicinal diketones) cheguem aos 0,20 ppm é provocado um arrefecimento que promove a
sedimentacdo natural das leveduras (Hardwick, 1995). As leveduras sdo, posteriormente, re-

colhidas por decantagdo e reutilizadas em novos lotes até um maximo de sete ou oito geracdes.
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De forma andloga, o diéxido de carbono que é libertado neste processo, é recuperado, limpo e
armazenado, para uma subsequente utiliza¢do, como no enchimento, na carbonatacio da cer-
veja, na contrapressao de tanques, etc.

Ap6s a fermentagdo a cerveja passa para a etapa de maturacdo, que permite uma estabilizacao,
maturagdo e equilibrio das carateristicas organoléticas desta bebida. Nesta etapa ocorrem dois
processos. Primeiro, verifica-se a saturacdo da cerveja com diéxido de carbono sob uma pres-
sdo elevada. Em segundo lugar, realiza-se a remogdo de todos os componentes que formam a
névoa da cerveja (clarificagdo) a baixas temperaturas (entre -2°C e -1°C). Esta fase demora entre
7 e 9 dias.

3.2.2.3 Filtragao

A filtragdo acontece depois do periodo de fermentacdo e maturacdo, com o objetivo de tornar
a cerveja tdo estdvel que nenhuma alteracdo possa ocorrer por um longo periodo e assim esta
tenha sempre a aparéncia de quando foi produzida (Kunze et al., 1999). A cerveja atravessa
dois filtros que com o auxilio de adjuvantes de filtragdo agarram as células de leveduras e
outros compostos que causam turvagdo, proporcionando a sua transparéncia e brilhos carac-
teristicos. Simultaneamente, sdo removidas substancias que possam precipitar no decorrer do
tempo, e que tornariam a cerveja turva. A ECM tem uma capacidade maxima de filtracdo de
20 000 Its/h.

De seguida, a cerveja sofre um processo de carbonatagdo, para compensar todo o CO, que
possa ter sido perdido durante os processos de tratamento a baixas temperaturas ou baixa
pressdo. Ainda é feita a corregdo da especificacdo do alcool e do extrato, sendo adicionada
dgua para o efeito.

Por fim, a cerveja filtrada é armazenada em tanques BBT (do inglés, Bright Beer Tank) até passar

para a fase de enchimento. Estes tanques encontram-se a temperaturas baixas, entre 0°C a 2°C.

3.2.2.4 Enchimento

A etapa final da produgéo da cerveja é o enchimento das garrafas. A Cerveja Coral Branca é
vendida nas seguintes quantidades: 0,15 Its; 0,20 Its; 0,30 Its; 0,33 lts (garrafa e lata); 1 lts; barril
de 15 Its e 30 Its. Sendo que maior parte da producéo é feita em garrafas, esse procedimento é
o0 tnico descrito desseguida. Na ECM as garrafas de vidro sdo devolvidas depois de usadas,
pelo que a primeira fase desta etapa é limpar e inspecionar as garrafas reutilizadas.

Paralelamente, é feita uma pasteurizacao Flash a cerveja. Esta bebida tem tendéncia a estragar-
se e tornar-se desagradavel muito rapidamente, devido a facil multiplicagdo dos microrganis-
mos. Por isso € necessdrio que esta bebida seja extremamente estdvel, quer a nivel biolégico
quer a nivel coloidal. Nesta etapa todos 0s microrganismos presentes na solucao aquosa sao
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mortos através de um forte aquecimento, isto é, a cerveja filtrada é aquecida até uma tempe-
ratura de 72°C durante 50 segundos e depois é arrefecida até 4°C.

De seguida, a cerveja filtrada é conduzida para uma Enchedora/Capsuladora onde acontece
o enchimento e capsulagem das garrafas. Nesta fase é muito importante que sejam evitadas
contaminagdes, o contacto com o oxigénio e consequente oxidagdo, e perda de CO,. A Enche-
dora comeca por colocar a garrafa em vacuo, expulsando todo o oxigénio existente. Imediata-
mente, sdo feitas duas pressurizacdes na garrafa com CO,, de forma a garantir a pureza do ar
contido na garrafa. De seguida, as garrafas sdo cheias em contrapressao para dificultar a for-
magdo de espuma. As garrafas quando cheias cruzam-se com um jato de dgua quente sob
pressdo controlada, com a finalidade de formar alguma espuma para expelir o O, que possa
existir. Por fim, a Capsuladora coloca as cdpsulas nas garrafas.

Nesta fase, com o objetivo de garantir maior seguranga, as cervejas que serdo exportadas so-
frem uma outra pasteurizagdo, desta vez, por tinel. Na pasteurizacdo por ttnel, a troca de
calor ocorre através das paredes de vidro da garrafa, que funcionam como isolantes térmicos.
Neste caso, a parte externa do contetido da garrafa aquece primeiro, e s6 depois o liquido no
interior, até a temperatura de pasteurizagao (Kunze et al., 1999). Depois as garrafas sdo arre-
fecidas novamente.

Finalmente, depois de celadas as garrafas seguem para um rotulador onde sdo colocados os
rétulos com os respetivos lotes e prazos de validade. Posteriormente, as garrafas sio embala-

das para serem distribuidas.

Na Figura 3.3, pode-se observar todo o processo anteriormente descrito.
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Processo de Producao
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Figura 3.3 - Representacdo esquemdtica do processo produtivo da Coral Branca
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4
ESTUDO DE CASO

No presente capitulo pretende-se descrever detalhadamente a aplicagdo do Controlo Estatis-
tico do Processo na ECM. Todos os conceitos tedricos descritos anteriormente sdo postos em
prética com intuito de estudar o processo de producédo da cerveja Coral Branca.

4.1 Metodologia

Com o objetivo de efetuar uma conexdo entre a revisdo literdria e o trabalho prético desenvol-
vido decidiu-se representar esquematicamente a metodologia adotada através de fluxogra-
mas, representados nas Figuras 4.1 a 4.4. Como foi mencionado no capitulo 2, haverd duas
fases de implementacdo do SPC, por isso sdo apresentados dois fluxogramas que correspon-
dem a cada uma das fases. E importante referir que a metodologia que neles é apresentada,
destaca os acontecimentos verificados no decorrer da elaboragdo do presente estudo de caso,
expondo, no entanto, alguns outros cendrios que surgem como possibilidade.
mido )

-

Escolher o produto

!

Escolher as carateristicas
da qualidade para estudo

Variavel

Continua? Controlo de atributos

v

4

Nio Ha dados Sim

disponiveis?

4

Utilizacdo de dados

Recolha de dados e
histéricos

Figura 4.1 - Metodologia aplicada no caso de estudo na Fase I
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Figura 4.2 - Metodologia aplicada no caso de estudo na Fase I (Continuagéo)
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Figura 4.3 - Metodologia aplicada no caso de estudo na Fase I (Continuagéo)
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Figura 4.4 - Metodologia aplicada no caso de estudo na Fase II
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4.2 Produtos e Carateristicas em Estudo

Em conjunto com a empresa decidiu-se realizar este estudo sobre a Cerveja Coral Branca por
representar o produto com maior volume de vendas. F uma cerveja do tipo Lager, conhecida
pela sua cor pélida dourada, um sabor limpo, suave e aromatico, um corpo leve e um agrada-
vel aroma a flor de Idpulo. Esta bebida é fabrica a partir de malte de cevada, ltipulos de origem
checa, dgua e cereais ndo maltados (milho) e é fermentada e amadurecida a baixas temperatu-
ras. O seu grau alcodlico é de 5,1% vol, a sua densidade do mosto é de 11°P e é de lupulagem
média. Até os dias de hoje, a cerveja Coral Branca jd arrecadou 27 medalhas de ouro.

Depois de cheias nas respetivas embalagens, sdo retiradas amostras de cerveja para serem ana-
lisadas em laboratério. Sao avaliados vérios tipos de pardmetros quer fisicos ou quimicos.
Mais uma vez, conjuntamente com a empresa, elegeu-se 5 carateristicas da cerveja para serem
estudadas: Alcool, Extrato primitivo, Estabilidade de Espuma, Turvagdo e Amargor.

O Alcool representa o teor alcodlico que se forma no processo de fermentacdo dos agucares.
Optou-se por escolher esta carateristica pelo facto de ser um imperativo legal ao qual a em-
presa tem de obedecer. O Extrato Primitivo determina a percentagem de agucares, fermentes-
civeis e ndo fermentesciveis, dissolvidos no mosto antes da fermentacdo. Tal carateristica é
relevante pelo facto do seu valor determinar a tipologia da cerveja. A Estabilidade da Espuma
permite verificar a qualidade da cerveja, na medida em que a espuma é essencial na degusta-
¢do de uma cerveja. A espuma protege o sabor da cerveja, contribui para a libertacdo de aro-
mas, manutencdo da temperatura ideal e impede que esta tenha contacto com o oxigénio do
ar prevenindo assim a sua oxida¢do, a0 mesmo tempo que enriquece o seu carater visual. A
Turvagdo, ou TURVAC, traduz-se na presenca de particulas em suspensdo que provocam o
desvio da luz, afetando o brilho cristalino e a nitidez associadas a esta bebida. O Amargor é
uma das carateristicas que compde o sabor da cerveja. A sua origem principal deriva do li-
pulo. As tltimas trés carateristicas mencionadas foram selecionadas pois sdo carateristicas vi-
suais, ou seja, que sdo passiveis de ser avaliadas pelos consumidores.

A carateristica Alcool é medida em percentagem peso, no entanto, muitas vezes encontra-se
expressa em percentagem por volume. Por outro lado, a carateristica Extrato Primitivo é ex-
pressa em graus Plato (°P), que relaciona a densidade do mosto com a densidade da dgua, ou
seja, mede a concentracdo de sélidos contidos no mosto antes da fermentagdo. Em relacdo a
carateristica Estabilidade da Espuma, esta é analisada em segundos por centimetros. Por fim,
as carateristicas Turvacdo e Amargor sdo expressas em EBC que é uma medida comumente
usada pelos cervejeiros e foi desenvolvida pela organizagdo European Brewing Convention. Esta
escala surgiu da necessidade de aperfeicoar o sistema de avaliacdo da cor da cerveja. Na Tabela
4.1 estdo reunidos os respetivos valores das especificagdes técnicas correspondentes a cada
carateristica em estudo da cerveja Coral Branca.
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Tabela 4.1 - Valores dos Limites de Especificagdo para cada carateristica

Estabili-
. Extrato TUR-
Alcool o dade de Amargor
(%peso) Primi Espuma VAC (EBC)
°P tivo(P) | P (EBC)
(s/cm)
Limite Superior de Especifica-
~ 44 11 - 0,6 15
cao
Limite Inferior de Especificacdo 3,6 10,6 75 - 12

4.3 Recolha de dados

Depois de se identificar os produtos e as respetivas carateristicas mais relevantes, procedeu-
se a recolha de dados.

Os valores das carateristicas em estudo provém de amostras retiradas de cada enchimento
feito. As amostras sdo recolhidas por operadores da produgdo no fim da linha e posteriormente
sdo encaminhadas para o laboratério. Os dados fornecidos pela empresa tém por base cada
enchimento, mas muitas vezes, diferentes enchimentos provém dos mesmos fabricos o que
significa que os valores das carateristicas ndo variam consideravelmente. Por essa razdo, al-
guns enchimentos serdo analisados em conjunto, resultando numa frequéncia de recolha de
dados por combinacdo de fabricos nos BBT. De salientar que existem casos em que todas as
amostras provenientes dos mesmos fabricos sdo monitorizadas pelo que nestes casos foi feita
uma média, com o intuito de captar o valor representativo de cada carateristica. Estas médias
serdo posteriormente interpretadas como observagdes individuais, ou seja, a dimensdo dos

dados que constituem as amostras é n = 1.

Portanto, para o presente estudo de caso utilizou-se 666 observagdes individuais para cada
caraterfstica, que corresponde a uma janela temporal de 4 anos (2020, 2021, 2022 e 2023). Estes
dados foram obtidos com base em dados histéricos pelo facto de o tempo de realizacdo deste
projeto ser reduzido e a modelagdo necessitar de um nimero considerdvel de dados. Tais da-
dos poderao ser consultados no Anexo B.

4.4 Estudo preliminar

4.4.1 Reposicao dos dados em falta

Ao trabalhar com dados histéricos hd uma grande probabilidade de existir dados em falta. No
presente estudo averiguou-se o porqué de ocorrer algumas auséncias de valores. A justificagdo
encontrada foi ou por falta de amostras no laboratério ou por falta de tempo, visto que os
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dados se enquadram num periodo de muitas baixas médicas justificadas pela pandemia covid-
19.

Devido a suspeita de os dados serem autocorrelacionados concluiu-se que era necessario com-
plementar a informagdo dos dados em falta. Para isso, recorreu-se a um recurso do software
STATISTICA, que precisa os valores ausentes por interpolacdo dos valores adjacentes.

4.4.2 Verificacao da independéncia dos dados

Nesta primeira fase apenas utilizou-se os dados referentes aos anos 2020,2021 e 2022 (o que
corresponde a 549 observagdes individuais para cada carateristica) a fim de modelar o pro-
cesso e determinar os respetivos parametros. Para averiguar a presenca de autocorrelacao dos
dados utilizou-se o software STATISTICA que elabora as fung¢des de autocorrelacdo estimadas
para os 549 dados das cinco carateristicas. Na Figura 4.5 e na Figura 4.6 estdo esbocadas, res-
petivamente, a FACE e a FACPE relativas a carateristica Alcool.

Autocorrelation Function
ALCOOL
(Standard errors are white-noise estimates)

g -
0

]

01

1 0,000
0
11 0,000

rﬁ

42 }::[
]
00

-0 05 05 1.0 Conf. Limit

Figura 4.5 - FACE referente a caraterfstica Alcool

Partial Autocorrelation Function
ALCOOL
(Standard errors assume AR order of k-1)

Lag
: |
- : ]
4 042 .
s 042 0O
Z O
a2 0
0
- 0
: 042 W
1 4 ,042 H
2 042 |
3 042 |
5 € 042 _‘
y | 042
-0 05 0,0 05 1,0 — Conf. Limit

Figura 4.6 - FACPE referente a carateristica Alcool
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Observando a FACE e a FACPE constata-se que se estd na presenca de autocorrelagdo signifi-
cativa dos dados, uma vez que na FACPE os coeficientes de autocorrelagdo para o lag 1

(0 =0,607) e paraolag 2 (p = 0,261) estdo fora do respetivo intervalo de confianga.

Ao comparar o delineamento da FACE e da FACPE desta carateristica com a descrigao da FAC
e da FACP apresentada na Tabela 2.4, concluiu-se que o tipo de modelo ARIMA mais ade-
quado serd o ARMA (1,1). Este modelo foi determinado com recurso ao software STATISTICA,
e encontra-se representado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Modelo ARMA (1,1) ajustado aos dados da carateristica Alcool

Carateristica: Alcool
Transformacgao: Nao
Modelo: (1,0,1) MS Residual = 0,001

. a=5%
R Desvio
Parametro _ to p Limite Limite
Padrao
Inferior Superior

Constante 3,770 0,007 562,116 0,000 3,757 3,783

1 0,893 0,032 27,936 0,000 0,830 0,956

01 0,505 0,065 7,781 0,000 0,377 0,632

Assim que o processo se encontre corretamente modelado é fundamental averiguar se os resi-
duos, extraidos do modelo, sdo independentes. Para isso, de forma andloga, elabora-se a FACE
e a FACPE referentes aos residuos da carateristica Alcool, representados nas seguintes figuras.

Autocorrelation Function
ALCOOL : ARIMA (1,0,1) residuals
(Standard errors are white-noise estimates)

Lag Corr. S.E. Q P
1 +,019 ,0426 | +20 ,6515
2 +,006 ,0425 | ,22 ,8945
3 -,051 ,0425 I 1,69 ,6400
4 -,076 ,0424 ] 4,86 ,3018
5 -,032 ,0424 ] 5,44 ,3641
6  +,011 ,0424 | 5,51 ,4807
7 +,007 ,0423 | 5,54 ,5948
8 +,046 ,0423 0 6,69 ,5700
9 -,064 ,0423 |:| 9,01 ,4368
10 +,084 ,0422 Il 12,97 ,2252
11 -,020 ,0422 I] 13,19 ,2813
12 +,053 ,0421 D 14,79 ,2534
13 +,023 ,0421 H 15,08 ,3024
14  +,101 ,0421 [ 20,90 ,1043
15 -,019 ,0420 I 21,09 ,1339

0 0

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 —— Conf. Limit

Figura 4.7 - FACE referente aos residuos da carateristica Alcool
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Partial Autocorrelation Function
ALCOOL :ARIMA (1,0,1) residuals
(Standard errors assume AR order of k-1)
Lag Corr. S.E.

1 +,019 ,0427 1
2 +,006 ,0427 |
3 -,052 ,0427 1]
4 -,074 ,0427 7]
5 -,029 ,0427 l
6 +,010 ,0427 |
7 -,000 ,0427 |
8  +,037 ,0427 0
9 -,070 ,0427 ]
10  +,088 ,0427 O
1 -,017 ,0427 I
12 +,054 ,0427 0
13 +,022 ,0427 I
14  +,109 ,0427 Il
15 -,015 ,0427 1
0

-1,0 -05 0,0 05 10— anf Limit
Figura 4.8 - FACPE referente aos residuos da carateristica Alcool

Analisando a Figura 4.7 e a Figura 4.8, observa-se que os residuos ndo sdo autocorrelacionados,
pois nenhum valor dos coeficientes de autocorrelacdo estimados dos lag’s estd expressiva-

mente fora intervalo de confianca.

De seguida, realizou-se o mesmo procedimento para a carateristica Extrato Primitivo. Na Fi-
gura 4.9 e na Figura 4.10 apresenta-se a FACE e a FACPE, respetivamente, alusivas a esta ca-
rateristica. Através destas figuras é possivel constatar que os dados nado sdo independentes,
pois a FACE assume um decréscimo exponencial sem nunca atingir o zero e os coeficientes de

autocorrelagdo estimados na FACPE paraolag1 (p = 0,663), paraolag2 (p = 0,237) e parao

lag 3 (p = 0,141) nado pertencem ao intervalo de confianca.

Autocorrelation Function
Ext. Primitivo
(Standard errors are white-noise estimates)
Lag Corr. S.E. Q P

242,
423,9 0,00

+,663 ,0426

+,573 ,0425
+,521 ,0425 574,
+,459 ,0424

1

2

3

4 691,
5 +,446 ,0424

6

2

9

802,0 0
+,430 ,0424
+,417 ,0423
+,398 ,0423
+,334 ,0423

10 +,318 ,0422

11 +,284 ,0422

12 +,251 ,0421

13 +,235 ,0421

14 +,236 ,0421

15 +,203 ,0420

DDDDDBUDDM‘“’I

1377, 0,000

1,0 05 0,0 05 10 — Conf. Limit

Figura 4.9 - FACE referente a carateristica Extrato Primitivo

69



Partial Autocorrelation Function
Ext. Primitivo
(Standard errors assume AR order of k-1)

o ——1

ff o= =mampmgy
o

m

'-1.0 -0,5 1,0 — Conf. Limit

Figura 4.10 - FACPE referente a carateristica Extrato Primitivo

Apés varias tentativas de ajuste, 0 modelo que veio a se revelar mais adequado aos dados
desta carateristica é o ARIMA (1,0,1). A tabela apresentada de imediato exibe os parametros
deste modelo, calculados através do software STATISTICA.

Tabela 4.3 - Modelo ARMA (1,1) ajustado aos dados da carateristica Extrato Primitivo

Carateristica: Extrato Primitivo
Transformacdo: Nao
Modelo: (1,0,1) MS Residual = 0,006
) a=5%
. Desvio _ _
Parametro _ to p Limite Limite
Padrao
Inferior Superior
Constante 10,856 0,017 656,199 0,000 10,824 10,889
1 0,902 0,027 32,908 0,000 0,848 0,956
0, 0,482 0,060 8,012 0,000 0,364 0,600

Feita a modelacdo do processo, verificou-se se os residuos sdo independentes recorrendo, mais
uma vez, a construgdo da FACE e da FACPE, esbogadas na Figura 4.11 e na Figura 4.12, respe-

tivamente. Pela andlise destas figuras observa-se que os residuos sdo independentes.
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Autocorrelation Function
Ext. Primitivo: ARIMA (1,0,1) residuals
(Standard errors are white-noise estimates)

Lag Corr. S.E. Q P
1 +,034 ,0426 ] ,62 ,4301
2 -,043 ,0425 ] 1,67 ,4344
3 -,023 ,0425 | 1,97 ,5793
4 -,078 ,0424 B 5,34 ,2542
5 -,011 ,0424 | 5,40 ,3685
6 +,018 ,0424 | 5,59 ,4702
7 +,054 ,0423 il 7,23 ,4057
8 +,082 ,0423 B 10,97 ,2036
9 -,022 ,0423 1 11,24 ,2594
10 +,021 ,0422 I 11,50 ,3201
11 +,002 ,0422 11,50 , 4023
12 -,026 ,0421 11,89 ,4546
13 -,019 ,0421 I 12,09 ,5205
14 035 ,0421 0 12,79 ,5432
15 -,025 ,0420 1 13,15 ,5904
0 0
1,0 05 0,0 05 1,0 —— Conf. Limit

Figura 4.11 - FACE referente aos residuos da carateristica Extrato Primitivo

Partial Autocorrelation Function
Ext. Primitivo: ARIMA (1,0,1) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1)

1 +,034 ,0427 l
2 -,045 ,0427 l
3 -,020 ,0427 I
4 -,079 ,0427 .
5 -,008 ,0427 |
6 +,012 ,0427 |
7 +,050 ,0427 B
8  +,074 ,0427 O
9 -,023 ,0427 ﬂ
10  +,034 ,0427 1]
11 +,009 ,0427 |
12 -,013 ,0427 H
13 -,020 ,0427 ﬂ
14 +,034 ,0427 D
15 -,036 ,0427 0

[}

-1,0 0,5 0,0 05 1,0 — Conf. Limit

Figura 4.12 — FACPE referente aos residuos da carateristica Extrato Primitivo

A Tabela 4.4 e a Tabela 4.5 apresentam o resumo do estudo das restantes carateristicas as quais
foi aplicado o mesmo procedimento. Em todas as restantes carateristicas verificou-se autocor-
relacdo nos dados, pelo que foi necessdrio a sua modelagdo. Os graficos da FACE e da FACPE,
dos dados originais e dos residuos, e a descrigdo dos pardmetros sdo apresentados no Anexo
C.

Tabela 4.4 - Detalhes do modelo ARIMA aplicado as carateristicas Estabilidade de Espuma, Turvagdo e Amargor

Coeficiente de
) Paradmetros do
Carateristica Modelo Correlagao de desfa-
) modelo
samento estimado

p; = 0,532 = 0,389
Estabilidade de AR (3) '[:1 0.206 1 0136

Espuma P2 =5 ¢2=0,
p3z = 0,165 ¢3; = 0,166
p1 = 0,670 ¢, = 0,957
Turvac ARMA (1,2) p, = 0,225 6, = 0,533
p3z = 0,222 6, =0,122
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Tabela 4.5 - Detalhes do modelo ARIMA aplicado as carateristicas Estabilidade de Espuma, Turvagdo e Amargor

(continuagio)
Coeficiente de R
) Parametros do
Carateristica Modelo Correlacgdo de desfa-
) modelo
samento estimado

p; = 0,603
P ¢, = 0,338
p, = 0,284

Amargor AR (4) ¢, = 0,162
p3 = 0,223
R ¢; =0,138
ps = 0,138

4.4.3 Verificacao da existéncia de Outliers

Depois de se investigar se os dados sdo independentes entre si, procedeu-se a identificacdo e
tratamento de outliers, utilizando o método MAD. Esta etapa foi realizada com o objetivo de
encontrar pontos mais extremos nas séries de dados, e assim retird-los antes de se proceder
para o controlo estatistico do processo. Como mencionado anteriormente, um dos pressupos-
tos associados ao método MAD é a independéncia dos dados. Tal, ndo acontece nos dados
originais deste caso de estudo. Deste modo, optou-se por aplicar este método aos residuos
gerados pela modelagdo do processo, uma vez que os residuos, quando a modelagdo estd bem
ajustada, sdo a partida independentes e Normalmente distribuidos.

A Tabela 4.6 e a Tabela 4.7 sintetizam todos os pontos que correspondem a valores atipicos
que foram encontrados em cada carateristica. Em cada iteracdo foi retirado o outlier com o
maior valor de Mi, e o seu efeito foi substituido nos dados originais pela interpolacdo dos
valores adjacentes através do software STATISTICA, até a série de dados ndo apresentar ne-
nhum outlier.

De salientar que ao substituir estes valores podem ter ocorrido mudangas no ajuste das séries
ao modelo matemadtico ARIMA. Portanto, procedeu-se a um reajuste dos modelos ARIMA. A
Tabela 4.8 resume todos modelos reajustados. No Anexo D encontram-se as funcdes de auto-
correlacdo de cada carateristica, e 0s respetivos pardmetros demonstrados em maior detalhe.

Tabela 4.6 - Outliers encontrados em cada carateristica

) N° de outliers
Carateristica Pontos
encontrados
Alcool 7 1/45/68/205/276/277 /527
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Tabela 4.7 - Outliers encontrados em cada carateristica (continuagao)

) N° de outliers
Carateristica Pontos

encontrados

Extrato Primitivo 9 9/45/68/180/205/208/470/527 /539
Estabilidade de
6 70/95/274/278/297 /383
Espuma
Turvac 7 166/167/187/191/360/548 /549

Amargor 2 336/539

Tabela 4.8 - Ajuste dos modelos ARIMA apés terem sido retirados os outliers

Coeficiente de
) Parametros do
Carateristica Modelo Correlagao de desfa-
) modelo
samento estimado
p1 = 0,642 ¢, = 0,932
Alcool ARMA (1,2) p, = 0,218 6, = 0,485
p3z = 0,099 6, =0,120
p1 = 0,716 ¢, = 0,933
Extrato Primitivo ARMA (1,2) p, = 0,221 6, =0,426
p3 = 0,168 6, =0,113
p; = 0,592 = 0,437
Estabilidade de AR (3) '[:1 0.202 1 0119
Espuma P2 =" $2=0
p3 =0,176 ¢; =0,176
p; = 0,704 = 0,924
Turvac ARMA (1,1) P 1
p2 = 0,606 6; = 0,500
p1 = 0,614 ¢, = 0,339
p, = 0,285 = 0,154
Amargor AR (4) % ¢z

p3z = 0,240 ¢3 = 0,190
ps = 0,138 ¢, = 0,138

A partir da tabela acima pode-se observar que todas as carateristicas permaneceram com o
mesmo tipo de modelo. No entanto, apenas as carateristicas Estabilidade de Espuma e Amar-
gor mantiveram as ordens. Na carateristica Turvac foi possivel reduzir uma unidade na ordem
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da componente das médias méveis, tornando assim o modelo mais simples. Por outro lado, as
carateristicas Alcool e Extrato Primitivo aumentaram uma unidade no componente de médias
moveis. De salientar que mesmo que o modelo permanega totalmente igual os valores dos
parametros podem-se alterar ligeiramente, visto que a série original de dados foi alterada.

4.5 Estudo univariado do processo

4.5.1 Fasel

Finalizado o estudo preliminar, concluiu-se que os dados ndo sdo independentes. Consequen-
temente teve de haver um ajuste dos mesmos a um modelo matemdtico apropriado, com a
finalidade de eliminar a autocorrelacdo, para se obter residuos independentes. Posteriormente,
averiguou-se a possivel existéncia de outliers em cada série de dados através do modelo MAD,
e em caso positivo, procedeu-se a sua substituicdo, seguida de um reajuste dos modelos
ARIMA.Com os dados devidamente preparados é possivel iniciar a Fase I do SPC.

Em primeiro lugar, constroem-se as cartas de controlo e — MR aplicadas aos residuos, visto que
as cinco carateristicas apresentam autocorrelacdo. De seguida, sucede-se uma andlise a estabi-
lidade do processo, e quando se observam pontos além do intervalo delimitado pelos limites
de controlo, estes devem ser substituidos, e ndo eliminados. A posteriori, é estudada a Nor-
malidade dos residuos, depois estima-se os pardmetros do processo e analisa-se se 0 processo
é capaz de produzir de acordo com as especifica¢des recorrendo-se aos indices C, e Cy.

Este procedimento seré apresentado para as carateristicas Alcool e Estabilidade de Espuma da

cerveja Coral Branca, e para as restantes carateristicas, pode ser consultado o Anexo E.

Sendo assim, a seguir apresentam-se as cartas de controlo ¢ — MR aplicadas aos residuos da
carateristica Alcool. Ao analisar estas cartas, verifica-se a ocorréncia de varios pontos fora dos
limites de controlo em ambas as cartas. Visto que hd um ntimero elevado de causas especiais
de variacdo optou-se por fazer vdrias iteragdes e substituir as cinco observacdes mais afastadas
dos limites de controlo de cada vez. A substituigdo do efeito destes pontos é feita na série
original através da interpolagdo dos valores adjacentes. De salientar que, no decorrer das va-
rias iteragdes como a série original de dados sofre alteracdes é necessdrio proceder-se sistema-
ticamente a um ajuste do modelo matematico. Por essa razado é essencial verificar a autocorre-
lacdo dos dados em cada etapa através dos graficos das fungdes de autocorrelacio estimadas,
e por sua vez verificar a independéncia dos residuos resultantes de cada modelo ARIMA. Na
Tabela 4.9 encontram-se representados todos os pontos encontrados fora de controlo em am-

bas as cartas.
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Carta e - Alcool

0,15
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Carta MR - Alcool
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Figura 4.13 - Cartas de controlo e-MR dos residuos da carateristica Alcool
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Tabela 4.9 - Pontos fora de controlo nas cartas e-MR aplicadas aos residuos da carateristica Alcool

Carateristica | N° de pontos fora de controlo Pontos fora de controlo

1/2/3/95/107/109/138/179/184/208/
218/220/266/305/307/326/408/418/440/

Alcool 50 442/459/469/471/473/475/532/533/538/
540/548
Carta e (Revista) - Alcool
0,10
0,08
0,06
0,04
0,02 ’ l }] ‘ ]
0,00 i i EVH‘M“‘ }‘ l ll 1].. { | l
20,02 ‘ll il »! l“ { ' {
0,04 ‘ ‘ ‘ |
-0,06
-0,08
392038187838 I RRE503930 8353835383
ST SIZIRNILRTIBN AR aILLeIIRIT
e e LCe LSCe LiCe

Figura 4.14 - Carta de controlo e revista dos residuos da carateristica Alcool
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Carta MR (Revista) - Alcool
0,12
0,1
0,08
0,06
0,04 H L
0,02 | W
. \
NN AN ANNANNNANNANSN AN ANAN~NAaNSdN AN AN AaNNAaN~NAaNSNSN AN AaNNAaNS~NAaNa~NSN
SN O NOODO AN MM OWOND T ANTINNOOO T N ON~NOODOANMLWL OO0 O + N <
A AT AT AN AN AN AN NN OO ONDONDNN T NN WN
MR LSCmr LICmr ------- LCmr

Figura 4.15 - Carta de controlo MR revista dos residuos da carateristica Alcool

Observando as cartas de controlo e-MR revistas, apresentadas na Figura 4.14 e na Figura 4.15,
constata-se que todos os pontos estdo compreendidos entre os limites de controlo, encon-
trando-se, assim o processo sob controlo estatistico. Finalmente, para a tltima série de dados
obtida reajusta-se 0 modelo ARIMA e os pardmetros do modelo sdo recalculados. Na Tabela
4.10 é possivel observar o modelo ARIMA reajustado para esta carateristica e as respetivas
FACE e FACPE encontram-se no Anexo E.1. Neste caso o0 modelo manteve-se igual, inclusive

com a mesma ordem.

Tabela 4.10 — Modelo ARMA (1,2) reajustado aos dados da carateristica Alcool

Carateristica: Alcool
Transformacao: Nao
Modelo: (1,0,2) MS Residual = 0,001
. a=5%
R Desvio
Parametro . to p Limite Limite
Padréao
Inferior Superior
Constante 3,771 0,008 488,180 0,000 3,755 3,786
1 0,925 0,032 29,209 0,000 0,863 0,987
0, 0,334 0,057 5,810 0,000 0,221 0,447
0, 0,196 0,058 3,393 0,001 0,083 0,310
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Seguidamente, é feita uma andlise a Normalidade dos residuos resultantes desta tltima mo-
delagdo. Para isso, aplica-se o teste de Kolmogorov — Smirnov. Primeiramente, é necessario
determinar o nimero de classes (k), e para tal aplica-se a Regra de Sturges apresentada na
Equacdo 2.29. Na Figura 4.16 esta representado o histograma através do qual se pode verificar

que a carateristica Alcool segue uma distribui¢do normal, pois para @ = 5%, d < Dsico-
k =1+ 3,322 xlog(544) = 10,088 = 11

1,36
Deritico = \/ﬁ = 0,058

Histogram: Alcool - Residuos
K-S d=,03053, p> .20; Lilliefors p> .20
Shapiro-Wilk W=,99629, p=,23561

200
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140
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100

No. of obs.

80

60

40

ZZ _ #/ j—!,

-0,10 -0,08 -0,06 -0,04 -0,02 0,00 0,02 0,04 0,06 0,08
X <= Category Boundary

Figura 4.16 - Histograma referente aos residuos revistos da carateristica Alcool

Posteriormente, prosseguiu-se para o cdlculo dos parametros do processo, visto que o processo
ja se encontrava estdvel e os pressupostos associados as cartas de controlo sdo respeitados. Na
Tabela 4.11 apresenta-se o valor obtido para cada um dos parametros do processo da carate-
ristica Alcool.

Tabela 4.11 - Parametros do processo estimados referentes ao processo da carateristica Alcool

A

Carateristica J1i o

Alcool 3,771 0,064

Por dltimo, com o objetivo de concluir o estudo univariado - Fase I, avalia-se a capacidade do

processo em produzir de acordo com as especificagdes técnicas.

Tabela 4.12 — Andlise da capacidade referente a carateristica Alcool

Carateristica (0 Cpk (Cox) I (Cox) s

Alcool 2,09 0,89 0,89 3,29
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Analisando os resultados acima obtidos conclui-se que o processo produtivo tem potencial de
ser capaz de produzir de acordo com os limites de especificagio da carateristica Alcool, uma
vez que C, > 1,33. No entanto, observando o indice C,; constata-se que o processo nao é cen-
trado pois Cpx < 1,33, logo ndo apresenta capacidade para produzir de acordo com as especi-
ficacOes pré-determinadas. Tendo em conta que (Cpk)s > (Cp")z , entdo o processo estd a pro-

duzir na sua maioria acima da média, encontrando-se deslocado para a direita.

O processo anteriormente descrito, € de novo realizado para a carateristica Estabilidade de
Espuma. Sendo assim, a Fase I do estudo univariado comega pela construgdo das cartas de
controlo com o objetivo de analisar a estabilidade do processo, seguida de uma verificagdo do
cumprimento dos pressupostos e estimativa dos pardmetros do processo e, finalmente é feita
uma andlise a capacidade do processo.

Posto isto, comegou-se por construir as cartas de controlo apresentadas na Figura 4.17. Ao
examinar esta figura, depreende-se que a carateristica Estabilidade de Espuma nao se encontra
sob controlo estatistico, visto que existem vdrios pontos fora dos limites de controlo, mais pre-
cisamente, 5 na carta e e 16 pontos na carta MR. Tal como na carateristica anterior, foram rea-
lizadas varias iteracdes até o processo se encontrar livre de causas especiais. Nestas iteragoes
foram retiradas as cinco observac¢Ges mais afastadas dos limites em ambas as cartas. Como se
trata de uma série de dados autocorrelacionados, a eliminacdo das observagdes responsaveis
pelo surgimento destes padrdes ndo aleatdrios é feita através da sua substituigdo, na série ori-
ginal, pelo valor interpolado das observag¢des adjacentes. Na Tabela 4.13 encontram-se todas
as causas especiais encontradas para a Estabilidade de Espuma nas cartas e-MR.

Tabela 4.13 - Pontos fora de controlo nas cartas e-MR aplicadas aos residuos da carateristica Estabilidade de Es-
puma

. N° de pontos fora de
Carateristica Pontos fora de controlo

controlo

12/17/18/20/21/22/42/45/48/55/64/65/
80/81/97/100/107/117/121/122/153/273/
Seiloide 50 198/204/208/211/216/254/255/271/272/

dle IEgjpitiie 303/306/307/319/326/344 /345348 /349

385/405/406/414/422/423/431/455 /456

512/522/527
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Figura 4.17 - Carta de controlo e-MR dos residuos da carateristica Estabilidade de Espuma
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Carta e (Revista) - Estabilidade de Espuma
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Figura 4.18 - Carta de controlo e-MR revista dos residuos da carateristica Estabilidade de Espuma

Ap6s vdrias reiteracdes, chegou-se as cartas e-MR presentes na Figura 4.18. Observando as
cartas de controlo revistas, constata-se que todos os pontos estdo compreendidos entre os
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limites de controlo, portanto, é correto dizer que o processo estd sob controlo estatistico. Nas
vdrias iteragdes obtém-se consecutivamente novos modelos derivado da alteracdo dos valores
na série original. Ou seja, é fundamental verificar se as séries de dados permanecem autocor-
relacionadas e se os residuos originados sdo em contrapartida, independentes. Posto isto, na
Tabela 4.14 encontra-se a descrigdo modelo ARIMA do processo sob controlo estatistico. O tipo
de modelo alterou-se, isto €, no inicio da Fase I o modelo ajustado a Estabilidade de Espuma
era do tipo AR (3), e depois de se substituir o efeito das causas especiais de variagdo o modelo
converteu-se num modelo do tipo ARMA (1,2). As respetivas fun¢des de autocorrelagdo esti-
madas encontram-se no Anexo E.2.

Tabela 4.14 - Modelo ARMA (1,2) reajustado aos dados da carateristica Estabilidade de Espuma

Carateristica: Estabilidade de Espuma
Transformacgao: Nao
Modelo: (1,0,2) MS Residual = 10,089
. a=5%
R Desvio
Parametro . to p Limite Limite
Padrao
Inferior Superior
Constante 73,204 0,788 92,850 0,000 71,655 74,753
oy 0,914 0,042 21,533 0,000 0,830 0,997
0, 0,223 0,074 3,027 0,003 0,078 0,367
0, 0,272 0,079 3,464 0,001 0,118 0,427

Depois, aos residuos extraidos a partir desta tltima modelacado, é essencial verificar se estes
seguem uma distribuicdo Normal, por meio da realizacdo do teste de Kolmogorov — Smirnov.
Para isso, comegou-se por aplicar a regra de Sturges, apresentada na Equagado 2.29, com obje-
tivo de determinar o ntimero de classes. De seguida, elaborou-se o respetivo histograma apre-
sentado na Figura 4.19. Observando o grafico conclui-se que os residuos da carateristica Esta-

bilidade de Espuma sdo Normalmente distribuidos, pois para @ = 5%, d < D sico-
k =1+ 3,322 xlog(549) = 10,101 =11

1,36

——=0,058
V549

Deritico =
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Histogram: Estabilidade de Espuma - Residuos
K-S d=,04631, p<,20 ; Lilliefors p<,01
Shapiro-Wilk W=,99304, p=,01196
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Figura 4.19 - Histograma referente aos residuos revistos da carateristica Estabilidade de Espuma

Finalmente, com o intuito de encerrar a Fase I do estudo univariado, calculam-se os parame-
tros do processo e realiza-se o estudo da capacidade do processo. Para registar estes resultados
referentes a carateristica Estabilidade de Espuma construiu-se a Tabela 4.15.

Tabela 4.15 - Parametros do processo estimados e andlise a capacidade do processo referentes a carateristica Esta-

bilidade de Espuma
Carateristica Q 5] Cp Cok (CP")1 (Cpk)s
Estabilidade
73,20 3,01 - -0,20 -0,20 -
de Espuma

Uma peculiaridade desta carateristica é o facto de apenas ter um limite de especificacdo que
no caso é o limite inferior de especificagdo. Quando se estd perante uma carateristica de espe-
cificagdo unilateral apenas é possivel determinar o indice de desempenho do processo, que

para esta situagdo é o (Cpy ) . Analisando os valores da Tabela 4.15 concluiu-se que o processo
piJp

ndo tem capacidade de produzir de acordo com as especificagdes pois (Cpk)l < 1,25. Esta con-

clusdo jd era esperada uma vez que a média do processo, igual a 73,20 s/cm, estd abaixo do
limite inferior de especificacdo, que é igual a 75 s/cm.

A mesma estratégia foi aplicada a todas as outras carateristicas. A Tabela 4.16 representa um
quadro resumo, com 0s detalhes mais relevantes da parte inicial Fase I. No Anexo E encon-
tram-se as cartas de controlo e-MR, a descri¢do dos parametros do modelo ARIMA e os histo-
gramas de cada uma das trés carateristicas.
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Tabela 4.16 - Detalhes das cartas e-MR aplicadas aos residuos, pardmetros dos modelos ARIMA reajustados e nor-
malidade dos residuos para as carateristicas Extrato Primitivo, Turvagdo e Amargor

Carate- N° de pon- Parametros do Normali-
Listica tos fora de Pontos fora de controlo modelo ARIMA dade dos
controlo reajustado Residuos
Extrato 5/10/24/44/208/209/210/
Primi- 18 220/226/236/307/394/416/ $1=0896 Normal
ivo 474/476/509/523 /525 61 =0357

8/9/15/16/24/28/40/41/62/
68/69/144/157/160/189/190/ 4, = 0,931
233/234/242/260/261/267 ) e

T 37 _ Normal
rvac 271/284/323/337/338/362/ 6, = 0229 orma

397/431/457 /482 /492497 6, = 0,215
503 /545 /547
b, = 0,463
10/80/81/105/208/209/358/
Amar- ¢, = 0,093
17 369/413/439/478/488/509/ )i Normal
or —
& 517/518/525/528 ¢s =0,
b, = 0,141

Por fim, depois destas trés varidveis se encontrarem sob controlo estatistico e verificados os
pressupostos da independéncia e Normalidade, prosseguiu-se para a estimacdo dos parame-
tros de cada processo e, com base nesses valores, analisar a sua capacidade de produzir de
acordo com os requisitos estabelecidos.

Tabela 4.17 - Parametros do processo estimados e andlise da capacidade do processo para as carateristicas Extrato
Primitivo, Turvac e Amargor

Carateristica il é Cp Cpxk (CP")I (Cpk)s
Extrato
o 10,858 0,074 0,90 0,64 1,16 0,64
Primitivo
Turvac 0,399 0,122 - 0,55 - 0,55
Amargor 14,267 0,850 0,59 0,29 0,89 0,29

Analisando a Tabela 4.17 verifica-se que nem a carateristica Extrato Primitivo nem a carateris-
tica Amargor tém potencial de ser capaz, visto que o C, < 1,33. Portanto, nenhum dos pro-

cessos é capaz de produzir de acordo com as especificagdes técnicas, e se se analisar os valores
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de Gy nenhum destes processos se encontrada centrado pois (Cpx ) # (Cpk),- Relativamente a

carateristica Turvac, esta é unilateral visto que apenas apresenta o limite superior de especifi-
cagdo. Por esse motivo, apenas é possivel calcular o indice de capacidade superior, que é infe-
rior a 1,25 o que significa que esta varidvel também nao é capaz de produzir conforme as es-
pecifica¢Oes técnicas estabelecidas.

Idealmente quando um determinado processo ndo apresenta capacidade de produzir com as
especificagdes deve-se reiniciar a Fase I com novos dados ou com as devidas a¢des corretivas
implementadas. No entanto, nesta dissertagdo o estudo continuard para a Fase Il do SPC, com
o intuito de deixar para a empresa todas as ferramentas necessarias para a implementagdo
correta e completa do SPC.

4.5.2 Fase Il

A segunda fase do estudo univariado comeca depois de garantida a estabilidade do processo.
A finalidade desta fase é fazer um acompanhamento do processo continuo ao longo do tempo
e por essa razao, utilizou-se os dados correspondentes aos primeiros seis meses do ano 2023,
que totalizam entre 117 e 119 observagdes individuais para cada carateristica. Com o intuito
de obter resultados mais robustos optou-se por aplicar dois tipos de cartas: as cartas de
Shewhart e as cartas especiais. Tendo em conta que se verificou a autocorrelagdo dos dados,

serdo aplicadas as cartas e — MR e as cartas especiais CUSUM aos erros de previsao.

De seguida descreve-se a metodologia da Fase II para a carateristica Alcool e os detalhes das
restantes carateristicas podem ser encontrados no Anexo F.

Em primeiro lugar, antes de se iniciar a Fase II é importante confrontar os dados da Fase I com
os dados Fase II, especialmente neste caso que serdo usados dados de anos diferentes, embora
ndo tenha havido nenhuma mudanga significativa no processo nos tltimos quatro anos. Este
passo é fundamental visto que a fase de monitorizagdo é baseada nos dados da Fase 1. Caso
ocorram diferengas significativas na disposi¢do das observagdes, ndo é possivel prosseguir
com a Fase II e o correto € iniciar uma nova Fase I para os dados mais recentes. Sendo assim,
para avaliar o comportamento dos dados, recorreu-se a uma andlise grafica onde as observa-
¢Oes sdo dispostas por ordem cronolégica.
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Figura 4.20 - Comportamento dos dados da Fase I vs. Comportamento dos dados da Fase II para a carateristica
Alcool

Como se pode observar pela Figura 4.20, os dados desenrolam-se ao longo do tempo de forma
semelhante, apresentando apenas um ligeiro aumento na média aritmética. Portanto, é correto
prosseguir para a Fase II.

Na tabela seguinte estdo compiladas algumas das expressdes usadas na construgdo das cartas
e-MR baseadas nos erros de previsao.

Tabela 4.18 - Estatisticas e Limites de controlo para as cartas e-MR aplicadas aos erros de previsao

Carta Estatistica LIC LC LSC

Médla er(T) = XT+‘r - )?T+T(T) _30-917 0 30_317
Amplitude

Mével MR, = |e; — e;_4| Dlo'ep dzo'ep Dzo'ep

Para calcular o valor estimado de um modelo ARMA (1,2), utiliza-se a seguinte equagéo:

Xrie= Q1 Xeqy+ e — 01 81— 0, 6, (4.1)
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O desvio padrao dos erros de previsdo é calculado com base na seguinte formula:

Ocp = /Var(eT(T)) =0, <1 + Z:i q112> (4.2)

onde,
MR
5. = — 4.3
b= @3)
l‘pj = ¢)1 - ij—l - 01 - ij—l - 02 - ij_z (44)

Na Figura 4.21 e na Figura 4.22 estdo esbocadas as cartas da média e das amplitudes méveis

para a carateristica Alcool, respetivamente.

Carta e - Erros de Previsao
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Figura 4.21 - Carta de controlo e para os erros de previsao da carateristica Alcool
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Carta MR - Erros de Previsao
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Figura 4.22 - Carta de controlo MR para os erros de previsdo da carateristica Alcool

Analisando as cartas de controlo da carateristica Alcool verifica-se que estas ndo apresentam
um padrdo natural onde os dados fluem alternadamente acima e abaixo da linha central. Pelo
contrdrio na carta e observa-se que todos os dados se situam acima da linha central, muito
préximos do limite superior de controlo e na carta MR todos os pontos se situam abaixo da
linha central juntos ao limite inferior de controlo. Como demonstrado acima na Tabela 4.18, o
célculo do erro de previsdo é dado pela subtracdo entre o valor real, que sdo as observagdes da
Fase II, e o valor previsto, determinado a através da Equagao 4.1. Para o cdlculo dos valores
previstos é necessdrio ajustar os dados da Fase II ao modelo determinado na Fase I. E, como
foi concluido anteriormente, entre a Fase I e a Fase I h4 um aumento da média das observacoes
por isso é que na carta apresentada na Figura 4.21 as observagdes se encontram todas muito
préximas do LSC visto que todos os erros de previsdo sdo positivos (pois o valor real > valor
previsto). Sendo assim, pode-se afirmar que esta situagdo ocorre devido a um erro sistematico
derivado da diferenca das médias entre as duas fases. Embora os dados na Figura 4.20 revelam
um comportamento semelhante nas duas fases, constata-se pela observagdo destas cartas que
os dados da Fase I ndo traduzem o comportamento da Fase II, portanto estes dados néo refle-
tem a variagdo natural do processo.

Apesar dos resultados das cartas de Shewhart jd indicarem que este processo nao estd a operar
de forma ideal devido a relacdo entre as séries de dados da Fase I e da Fase II, decidiu-se
aplicar também as cartas especiais para validar e tornar os resultados mais robustos e levar a
cabo a andlise até ao fim. Considerando que os resultados das cartas CUSUM e EWMA sao
muito semelhantes, optou-se por aplicar a carta CUSUM dos erros de previsdo a fim de
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controlar a média, e a carta H81-CUSUM dos erros de previsdo com o intuito de controlar a
dispersdo. Deste modo, haverd uma sensibilidade maior em detetar pequenas e moderadas
alteragdes na média e na dispersdo das carateristicas em andlise. Sendo assim, foram analisa-
dos dois cendrios para cada parametro:

e Alteracdo da média de 0,5c e 1c;

e Alteracgdo de 25% e 50% do desvio padrdo.

Em primeiro lugar, para construir estas cartas é necessario obter o valor de alguns parametros
através da interpretagdo dos abacos esbocados na Figura A.1 do Anexo A. Na Tabela 4.19 e na
Tabela 4.20 estdo compilados os valores dos parametros, respetivamente, para a carta CUSUM
e para a carta H81-CUSUM, para um ARLgc igual a 370.

Tabela 4.19 - Constantes utilizadas na construgéo das cartas CUSUM considerando um ARLgc igual a 370

Alteragcdo na média (o)

Valor de referéncia (k)

Limites de controlo (h)

0,5

0,25

7,999

1,0

0,50

4,534

Tabela 4.20 - Constantes utilizadas na construgdo das cartas H81-CUSUM considerando um ARLgc igual a 370

Alteragdo do Valor de Limites de
desvio-padrao () referéncia (k) controlo (h)
Aumento 1,25 0,14 11,4
25%
Decréscimo 0,75 0,16 -10,6
Aumento 1,5 0,26 7,8
50%
Decréscimo 0,5 0,35 -6,3

A Figura 4.23 e a Figura 4.24 retratam respetivamente a carta CUSUM, para uma variagdo na
média de 0,5 desvio padrao, e a carta H81 — CUSUM para uma variacdo de 25% no desvio
padrdo para a carateristica Alcool da cerveja Coral Branca, considerando um ARLgc de 370.

Ao analisar estas cartas verifica-se que a ndo houve nenhuma altera¢do de 0,5¢ na média do
processo. Por outro lado, a carta H81-CUSUM alerta para uma eventual perda de controlo do
processo a partir da observacao n° 22. Ou seja, na observagdo n°22 e nos pontos subsequentes
detetou-se um decréscimo no desvio padrdo do processo.
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Figura 4.23 - Carta CUSUM para uma alteragio na média de 0,5c para a carateristica Alcool
Carta H81- CUSUM - Alteracao 25%
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Figura 4.24 - Carta H81-CUSUM para uma alteragéo de 25% do desvio padréo para a carateristica Alcool

De seguida, na Figura 4.25 e na Figura 4.26, apresenta-se o cendrio alternativo das cartas

CUSUM, em que se simula uma alteracdo de 16 na média do processo e uma alteragdo de 50%
no desvio padrdo do processo, tendo em conta um ARLgc igual a 370.
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Carta CUSUM - 1o
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Figura 4.25 - Carta CUSUM para uma alteragio na média de 1o para a carateristica Alcool

Carta H81- CUSUM - Alteracao 50%
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Figura 4.26 - Carta H81-CUSUM para uma alteragéo de 50% do desvio padréo para a carateristica Alcool

Observando a Figura 4.25, conclui-se novamente que ndo hd nenhuma altera¢do na média. Da
mesma forma, na carta H81-CUSUM, esbocada na Figura 4.26, é detetada uma alteragdo de
50% no desvio padrdo do processo da observagdo n°14 até a observagdo n°20. Depois, a
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observacdo n°21 encontra-se dentro dos limites de controlo, mas os pontos subsequentes ten-
dem-se a afastar drasticamente de uma situacao estdvel.

Ao comprar o desempenho das cartas de controlo de Shewhart com as cartas especiais CUSUM
verifica-se que ambas apresentam um comportamento fora do comum. Enquanto nas cartas
de Shewhart verifica-se todos os pontos acima ou abaixo da linha central, nas cartas CUSUM
ou os pontos sdo quase todos iguais a zero ou formam uma reta com um declive acentuado. O
uso das cartas especiais veio comprovar os resultados das cartas de Shewhart de que estd a
acontecer algum erro. Uma possivel explicacdo prende-se com o facto dos dados da Fase I ndo
serem vélidos na Fase II, por isso o ajuste dos modelos ARIMA e o uso dos pardmetros deter-
minados na Fase I ndo é compativel com as observacdes da Fase II.

O mesmo procedimento foi realizado para as outras quatro carateristicas (Extrato Primitivo,
Estabilidade de Espuma, Turvac e Amargor) e encontra-se devidamente detalhado no Anexo
F. Todavia, na Tabela 4.21 e na Tabela 4.22 estdao compilados os pormenores mais relevantes
de cada uma das carateristicas. Estas tabelas permitem uma comparagdo imediata do desem-
penho das diferentes cartas quando empregues aos erros de previsdo das diversas carateristi-
cas.

Tabela 4.21 - Pontos fora de controlo nas cartas e-MR e nas cartas CUSUM aplicadas aos erros de previsao das ca-
rateristicas Extrato Primitivo e Amargor

Carta Carta
Carta HS81- Carta HS81-
) Cartas
Carateristica . CUsUM CUSUM CUSUM CUSUM
¢ (0,50) (Alteragdo (1o) (Alteragdo
25%) 50%)
- Nove pon-
) - Dez pontos
tos abaixo )
abaixo do
- Processo do LIC (ob-
N LIC (obser-
sob controlo . servacdes _
. - Dois pon- . vagoes n°24
estatistico . n°25 até n° - Um ponto )
tos acima do ) até n° 33)
Extrato (dados 33) abaixo do
- ) . LSC (obser-
Primitivo muito proxi- _ LIC (obser-
) vacdon®7le N - Pontos
mos dos li- o - Pontos vagdo n° 34) .
] n°72) ) abaixo do
mites de abaixo do .
) LIC a partir
controlo) LIC a partir
da observa-
da observa- .
. ¢don’77
¢don’ 62
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Tabela 4.22 - Pontos fora de controlo nas cartas e-MR e nas cartas CUSUM aplicadas aos erros de previsao das ca-
rateristicas Extrato Primitivo e Amargor (continuago)

Carta Carta
Carta HS81- Carta HS81-
Cartas
Carateristica CUSUM CcUsumM CUSUM CUsuM
¢~ MR (0,50) (Alteracao (1o) (Alteracao
25%) 50%)
- Pontos
acima do
LSC na carta
e entre a ob-
serxozagao n"> - Pontos - Pontos
en’s e~a O]:: - Processo abaixo do - Processo abaixo do
Amargor serv;lfgo " | sob controlo | LICa partir | sob controlo | LIC a partir
estatistico da observa- estatistico da observa-
¢aon®17 cion®13
- Carta MR
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Nas tabelas acima verifica-se que faltam duas carateristicas a Estabilidade de Espuma e a Tur-
vacdo. Esta auséncia ocorre porque nao foi possivel ajustar os dados da Fase II ao modelo
ARIMA determinado na Fase I, apesar dos graficos de comparagdo de ambas as fases ndo apre-
sentar nenhuma diferenca significativa. Na carateristica Estabilidade de Espuma apenas se
constata uma diminui¢do da média, sendo que a distribui¢do dos dados é bastante semelhante,
e na carateristica Turva¢do houve um aumento da média e a distribui¢do dos pontos também
aparenta comportamentos bastante parecidos em ambas as fases. No entanto, no software STA-
TISTICA quando se determinou os parametros do modelo para os dados da segunda fase apa-
receu uma mensagem de erro que ndo permitiu avangar mais no procedimento. Tal situagdo
vem comprovar a teoria proposta anteriormente de que os dados da Fase I ndo refletem a
variagdo natural do processo.

Em relacado as outras duas carateristicas o Extrato Primitivo e o Amargor apresentam um com-
portamento semelhante a caraterfstica Alcool, o que seria de esperar visto que sdo referentes a
unidades de produto do mesmo processo. Ou seja, todas as cartas exibem comportamentos
irregulares, no sentido de ou apresentarem os dados muito préximos dos limites de controlo
como no caso das cartas de Shewhart ou apresentarem uma reta com um declive acentuado
como no caso das cartas H81-CUSUM. A causa por detrds deste erro sistemadtico poderd ser a
diferenca das médias entre a Fase I e a Fase I Isto é, estes padrdes inesperados, como foi
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referido, provavelmente estdo relacionados com o facto de os modelos ARIMA da primeira
fase ndo se ajustarem completamente aos dados da Fase II, ou com o facto de existir uma
grande diferenga entre o nimero de observagdes utilizadas na Fase I e na Fase II.

Posto isto, sugere-se que sejam recolhidos novos dados com o intuito de recomecar todo o
estudo e, caso seja necessdrio implementar algumas acdes corretivas no processo.

4.6 Estudo Multivariado do processo

Embora os resultados do controlo univariado ndo tenham sido satisfatérios e as conclusdes
retiradas ndo serem as mais concretas resolveu-se continuar este estudo e prosseguir com o
controlo multivariado tal como definido inicialmente. O estudo multivariado do processo,
como ja mencionado anteriormente, permite que sejam estudadas vdrias carateristicas da qua-
lidade em simultaneo, considerando, assim, a correlagdo entre as varidveis, o que resulta numa
visdo mais realista da verdadeira influéncia que as carateristicas exercem no produto final.
Como foi verificada a presenga de autocorrela¢do entre os dados das varidveis, o estudo mul-
tivariado incide sobre residuos extraidos dos modelos matematicos ajustados no SPC univari-
ado.

O objetivo principal da realizagdo do estudo multivariado era comparar os seus resultados
com os resultados do estudo univariado, na Fase II. Mas para chegar a essa fase é necessdrio
executar antecipadamente a Fase I para definir o processo. Por esse motivo, na Fase I do estudo
multivariado utilizou-se as informagdes do processo quando este foi considerado sob controlo
estatistico pela Fase I do estudo univariado. Sendo assim, na Fase I do estudo multivariado
foram utilizadas as cartas de controlo T?, que se encontram devidamente explicadas no capi-
tulo 2.8.

O estudo multivariado foi apenas aplicado a trés carateristicas da cerveja Coral Branca, que
sdo o Alcool, o Extrato Primitivo e o Amargor. As carateristicas Estabilidade de Espuma e
Turvagdo ndo puderam ser incluidas nesta parte pois ndo foi possivel ajustar os dados da se-
gunda fase ao modelo matematico da primeira fase. Para além disso, estas tém especifica¢des
unilaterais opostas, ou seja, a Estabilidade de Espuma apresenta unicamente um limite inferior
de especificacdo e a Turvagdo, contrariamente, possui apenas o limite superior de especifica-
¢do. A juncgao de todas as carateristicas iria impossibilitar o cdlculo da capacidade do processo.

Antes de comegar o estudo multivariado propriamente dito, é importante verificar se as dife-
rentes carateristicas estdo correlacionadas, a fim de perceber se faz sentido realizar o estudo
multivariado ou se é suficiente analisar cada carateristica individualmente. Para isso, recorreu-
se ao software STATISTICA, que elabora matrizes de correlagdo, onde identifica a vermelho as

carateristicas com correlacdo significativa. Assim, este software, considerando duas varidveis
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aleatdrias X e Y Normalmente distribuidas com dimensao n, calcula ¢t., através da Equagdo 4.5,

que segue uma distribuicdo bilateral ¢-student com n — 2 graus de liberdade.

r

~Ja-/e-2

(4.5)

te

Onde r representa o coeficiente de correlagdo linear, que varia entre -1 e +1 e determina-se

através da seguinte equagéo:

nZ?lei Y, - Z?:lXi Z?ﬂ Y;

(RS XE = (B ) S, ¥ — (T, )

Txy =

(4.6)

Quando a seguinte condicado é verificada —te > t. V t. > te significa que as varidveis estdo
2 2

correlacionadas. Portanto, por exemplo, caso se considere @ = 0,05 entdo duas varidveis sao

significativamente correlacionadas quando o p-value é menor que 0,05.

Na Tabela 4.23 é apresentada a matriz de correlagdo das trés carateristicas para os dados da
primeira e da segunda fase, considerando @ = 0,05. De notar que nem todas as varidveis tém
o mesmo numero de observagdes pois ndo é possivel calcular os valores por interpolacdo dos
dados adjacentes das observagdes do inicio ou do fim da série, por isso estes foram eliminados
ou por serem causas especiais no caso da Fase I ou por estarem em falta no caso da Fase IL
Como, para calcular esta matriz é necessario que o tamanho das diferentes varidveis sejam
iguais, entdo considerou-se apenas as observagdes que estas tém em comum. Sendo assim na
FaseIn = 544 enaFaselln = 117.

Observando esta tabela constata-se que na Fase I as tinicas duas varidveis que ndo apresentam
correlagio significativa sdo as carateristicas Alcool e Amargor. Pode-se afirmar que estas duas
carateristicas apresentam uma correlagdo positiva muito fraca pois o valor de r é muito proé-
ximo de zero. Graficamente, os pares de valores destas duas carateristicas iriam formar uma
nuvem com uma ligeira inclinagéo positiva. O mesmo aplica-se as carateristicas Extrato Primi-
tivo e Amargor na Fase II que também apresentam p > 0,05. A partir desta andlise pode-se
verificar que entre a Fase I e a Fase II hd uma diferenca no comportamento dos dados destas
trés carateristicas pois hd uma mudanca na forma como as varidveis se correlacionam entre si.
Contudo, conclui-se assim que € vantajoso para este projeto realizar uma andlise multivariada
porque, considerando a Fase I e a Fase II como um todo, as trés carateristicas estdo correlacio-

nadas umas com as outras.
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Tabela 4.23 - Matriz de correlagdo entre as trés carateristicas na Fase I e na Fase II

Alcool Extrato Primitivo Amargor
Fase | Variadveis

te r p te r 14 te r p

Alcool 1,000 | 1,000 | 1,000 | 10,137 | 0,399 | 0,000 | 0,672 | 0,029 | 0,502

Fase Extrato
. 10,137 | 0,399 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 3,821 | 0,162 | 0,000
I Primitivo

Amargor | 0,672 | 0,029 | 0,502 | 3,821 | 0,162 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000

Alcool 1,000 | 1,000 | 1,000 | 2,066 | 0,189 | 0,041 | -2,489 | -0,226 | 0,014

Fase Extrato
o 2,066 | 0,189 | 0,041 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,532 | 0,050 | 0,595
II Primitivo

Amargor | -2,489 | -0,226 | 0,014 | 0,532 | 0,050 | 0,595 | 1,000 | 1,000 | 1,000

Sendo assim, em primeiro lugar deve-se calcular o nivel de significincia a considerar. Este
determina-se através da Equacao 2.86, em que p = 3, pois o estudo incide sobre trés carateris-
ticas, e a; = 0,27% como se demonstra de seguida. O resultado indica que o nivel de signifi-
cancia é igual a « = 0,81%, que serd utilizado no célculo das fronteiras da carta T? por meio

das expressdes da Equagédo 2.94.

a=1-(1-0,0027)% = 0,0081

Da mesma forma que no estudo univariado, diz-se que o processo nado esta controlado estatis-

ticamente quando T > LSC. Se tal se verificar utiliza-se o método da estatistica d para identi-
ficar a(s) carateristica(s) que provocam a causa especial. De salientar que a observagao respon-
savel pelo surgimento da causa especial ndo deve ser eliminada, mas sim substituida pela in-
terpolagdo dos valores adjacentes, visto que os dados sdo autocorrelacionados, e consecutiva-
mente, 0 modelo matematico tem de ser reajustado. Quando o processo se encontrar estabili-
zado persegue-se para a andlise da capacidade do mesmo utilizando os indices de capacidade
multivariados: C,y, PV e LI

Em toda esta parte, utilizou-se as ferramentas do software Excel. Seguidamente, apresenta-se a
Fase I do estudo multivariado aplicado aos residuos das carateristicas Alcool, Extrato Primi-
tivo e Amargor da cerveja Coral Branca. De seguida estdo representados, respetivamente, o

vetor média, X, e a matriz de covariancias, S.
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X=1-0,001430

~ [—0,000793]
~0,008788

0,000010  0,003690 —0,001380

[ 0,000726 0,000010 —0,000050]
S =
—0,000050 -0,001375 0,442153

Seguidamente, com base nestes valores construiu-se a carta de controlo T? para as trés carate-
risticas, apresentada na Figura 4.27. Ao observar esta carta e tendo em conta que o processo ja
tinha sido dado como estével pela Fase I do estudo univarido, constata-se que afinal ou o pro-
cesso ainda ndo estava sob controlo estatistico ou existiram situagdes de instabilidade que as
cartas univariadas ndo foram capazes de detetar, pois ainda se verifica alguns pontos fora dos
limites de controlo.

Carta T?
Fase 1
14
12 T
10
8
6
4
2 n
0
O 4 O 4LV dOUdLOWd0O0dOUdLOUd0O0-d0OVUdUOU-d0O0-d0V0Ud0OU-d0O-d0O 40O -d 0V d
"N < OMNOODO AN MW OO I AN NN O T N T O~NOOOAN MWL OO0 O N <
A A A AN AN AN AN ANAN OO0 NN S T TSN NN
T2 LSC LIC

Figura 4.27 - Carta T? (Fase I)

A fim de descobrir a origem destas quatro causas especiais de variagdo recorreu-se ao método
da estatistica d. Assim, comegou-se por reunir os valores necessdrios, apresentados na Tabela
4.24, e com base nesses valores procedeu-se ao cdlculo da estatistica d apresentada na Tabela
4.25.
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Tabela 4.24 - Variaveis utilizadas no método da estatistica d

N°da
Observa- % X, X3 T? T(Zl) T(ZZ) T(Zg)
cao
170 -0,074 0,127 -0,082 13,214 5,802 8,843 11,866
173 -0,014 0,164 -1,522 12,420 12,153 5,427 7,643
176 -0,016 -0,173 -1,407 13,161 12,837 4,765 8,314
373 -0,053 0,178 0,270 12,763 9,010 3,856 12,498
Tabela 4.25 - Método da estatistica d
N° da Observacgao dy d, ds Xo
170 7,412 4,371 1,348 7,016
173 0,266 6,992 4,777 7,016
176 0,324 8,396 4,846 7,016
373 3,753 8,907 0,265 7,016

Através da Tabela 4.25 observa-se que a varidvel que estd na origem da causa especial n° 170
é a varidvel X, que corresponde a carateristica Alcool, pois d; > x2.,. Para a causa especial
n°176 e n° 373 a carateristica catalisadora da situagdo fora de controlo € a carateristica Extrato
Primitivo, visto que d, > x4.;. Finalmente, para a causa especial n°173 a origem do seu apare-
cimento deve estar relacionada com uma alteracdo da correlagdo entre as varidveis pois ne-
nhuma carateristica é maior que yz.;. No entanto, considerou-se a carateristica X,, que corres-
ponde ao Extrato Primitivo, como a varidvel responsdvel pelo surgimento da causa especial
n°173 pelo facto do seu valor ser muito préximo do valor critico (6,992 =7,016). De seguida, tal
como no estudo univariado, o valor da observagdo que estd fora de controlo na carateristica
identificada como responsdvel é substituido na série original pela interpolagdo dos valores
adjacentes. Sendo assim, € necessario reajustar o modelo ARIMA, e com os residuos mais re-
centes elabora-se a carta de controlo multivariada revista. Este procedimento deve ser reali-
zado até que o processo se encontre sob controlo estatistico, isto é, sem causas especiais de
variagdo. Neste estudo de caso realizou-se quatro iteragSes até o processo se encontrar
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completamente estdvel. Na Tabela 4.26 resume-se as causas especiais encontradas nas itera-

¢des subsequentes.

Tabela 4.26 - Pontos fora de controlo na carta T? e resultados do método da estatistica d ao longo das vdrias itera-

cOes
~ NP° observa- » ) ) )
Iteragdo ~ Varidvel(eis) Responsavel(eis)

¢do

2 2 X, — Carateristica Alcool
136 X; — Carateristica Alcool
210 X, — Carateristica Alcool e X, — Carateristica Extrato Primitivo

3 263 X, — Carateristica Alcool e X, — Carateristica Extrato Primitivo
274 X, — Carateristica Alcool e X, — Carateristica Extrato Primitivo
454 X, — Carateristica Alcool
456 X, — Carateristica Alcool e X, — Carateristica Extrato Primitivo
221 X, — Carateristica Extrato Primitivo

4 233 X, — Carateristica Alcool
454 X, — Carateristica Alcool

E importante destacar que segundo o controlo univariado este processo ja estaria sob controlo
estatistico. No entanto, as cartas de controlo multivariadas aplicadas ao processo dito estavel
pelo estudo univariado, ainda detetaram um ntimero considerdvel de causas especiais de va-
riacdo. Esta situagdo vem comprovar que para além do estudo multivariado requerer menos
documentos, ¢ um método mais robusto quando comparado a uma anélise univariada.

Assim que o processo se encontrou estdvel novamente voltou-se a determinar o vetor média,

X, e a matriz de covariancias, S apresentados de seguida.

X =1-0,000752

—0,000516]
—0,009837

0,000705 0,000058 —0,000332
S =1 0,000058 0,003514 —0,001627
—0,000332 -0,001627 0,441623

Posteriormente, construiu-se a carta de controlo 12 revista, esbogada na Figura 4.28.
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Carta T2 (Revista)

Fase I

14

12

10

31
46
61
76

N > (o))
[—
[ __=man
Vel e ——————

91
106
121
136
166
181
196
211
226
241
256
271
286
301
316
331
346
361
376
391
406
421
451
466
481
496
511
526
541

T2 LSC LIC

Figura 4.28 - Carta T? revista (Fase I)

Como se pode observar pela carta T? revista apresentada na Figura 4.28 ja nao se deteta ne-
nhum ponto fora dos limites de controlo, pelo que se pode assegurar que 0 processo se encon-
tra sob controlo estatistico. Assim, serd correto estimar os pardmetros do processo, que neste
contexto correspondem ao vetor média e a matriz das covariancias. Estes pardmetros sdo aque-
les apresentados anteriormente, visto que estes foram os valores determinados na tltima ite-
ragao.

Finalmente, para terminar a Fase I procede-se a andlise da capacidade do processo. Como foi
mencionado no capitulo 2 optou-se por fazer esta andlise através do vetor de capacidade mul-
tivariada constituido por trés indices: C,y, PV e LI. Para isso aplicou-se as Equagdes 2.101, 2.106
e 2.108 e obtiveram-se os resultados apresentados na Tabela 4.27.

Tabela 4.27 - Indices de capacidade multivariada

Cou PV LI

1,02 8,595 X 1010 0

Como seria de esperar, considerando as conclusdes do estudo univariado, o processo ndo apre-
senta capacidade de produzir de acordo com as especifica¢des estabelecidas. Tal conclusdo
podia logo ser obtida analisando apenas indice C,y que apresenta um valor menor que 1,33, o
que indica que o processo ndo tem potencial de ser capaz. O processo também nédo estd cen-
trado em relagdo as especificagdes estabelecidas pois o indice PV estd mais préximo de zero
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do que de um. Por consequéncia, o indice LI é igual a zero por isso sabe-se que hd produto a
ser produzido fora dos requisitos estabelecidos.

Depois de terminar a Fase I, com o processo estdvel e feita a andlise da sua capacidade, é pos-
sivel inicializar a Fase II do controlo estatistico multivariado do processo. Nesta parte serd feito
um acompanhamento do processo constante a medida que as observagdes sdo recolhidas.
Sendo assim, para o controlo dos dados correspondentes aos primeiros seis meses do ano 2023,
utilizou-se a carta de controlo T? aplicada aos erros de previsdo visto que estes apresentam
autocorrelagdo. Para construir esta carta, utiliza-se a Equagdo 2.96 para calcular a estatistica
TZ, e a Equagdo 2.97 com o intuito de determinar os respetivos limites de controlo. Na Figura
4.29 é apresentada a carta de controlo T? empregue aos erros de previsdo das carateristicas
Alcool, Extrato Primitivo e Amargor da cerveja Coral Branca.

Carta T2
Fase I1
70
60
50
40
30
20
L1 1
10
0
N0 AN OMUOVOUOANMO ASNOMOVOAONMO ASNOMOVWONWLOO ASTINO MmO
A AN AN N AN OO N T ET DN WNDWMOOONNMNOOWONOLDOOOOOOO dA -
R I B B B B |
T2 LSC LIC

Figura 4.29 - Carta T? (Fase II)

Analogamente a fase anterior, uma causa especial de variagdo é detetada quando se verifica
que T > LSC, e para que seja possivel implementar medidas corretivas recorre-se ao método
da estatistica d para descobrir a(s) carateristica(s) responsavel(eis) pela condigdo de instabili-
dade. Observando a carta da Figura 4.29 concluiu-se que o processo nao esta sob controlo es-
tatistico. Ocorrem quatro causas especiais nas observagdes n°34, n°96, n°101 e n°110. Na Tabela
4.28 e na Tabela 4.29 apresenta-se, entdo, o processo de aplicagdo do método da estatistica d
para compreender-se a origem destas causas especiais.
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Tabela 4.28 - Variaveis utilizadas no método da estatistica d

N° da
Observa- X, 0% 0% T? T(Zl) T(ZZ) T(23)
cao
34 0,261 0,708 2,581 66,347 64,969 6,133 66,147
96 0,327 1,067 2,701 16,569 1,999 9,848 16,185
101 0,339 1,260 2,698 16,848 5,436 15,776 16,834
110 0,285 1,145 2,895 15,489 15,479 15,169 0,025
Tabela 4.29 - Método da estatistica d
N° da Observagao d, d, ds Xan
34 1,378 60,215 0,201 7,016
96 14,570 6,721 0,384 7,016
101 11,412 1,072 0,014 7,016
110 0,010 0,320 15,463 7,016

Ao analisar a Tabela 4.29, constata-se que a varidvel catalisadora do aparecimento da causa
especial na observacdo n°34 é a carateristica Extrato Primitivo. Por outro lado, a varidvel X,
que corresponde a carateristica Alcool é responsavel pelo surgimento das causas especiais nas
observagdes n°96 e n°101. Por fim, a causa especial na observac¢do n°101 tém origem na carate-
ristica Amargor.

Comparando os resultados alcangados no estudo univariado e multivariado, observa-se que
no estudo multivariado as cartas de controlo obtidas na Fase II ja foram mais de encontro ao
dito expectdvel. No controlo multivariado, a carta T? obtida revela que o processo das trés
carateristicas analisadas ndo estd sob controlo estatistico, apresentando quatro pontos fora dos
limites de controlo. Se se confrontar estas causas especiais com as causas especiais obtidas nas
cartas de controlo da Fase II do estudo univariado, verifica-se que estes mesmos quatro pontos
também foram detetados nessas cartas. Todavia, esta reflexdo foi meramente feita como um
exemplo, pois esta comparagdo neste momento pode estar errada visto que as cartas da Fase
IT revelaram problemas na sua construgdo. Para comparagdes futuras aconselha-se que o
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estudo todo seja reiniciado com dados novos para que se possa entender o que realmente esta
a acontecer no processo.

Apesar das conclusdes alcangadas neste projeto ndo terem sido as esperadas, ao longo desta
dissertagdo foi possivel demonstrar a implementagéo e o desempenho do estudo univariado e
multivariado. Mas a verdade é que no dia a dia das empresas aplicar ambos os métodos é
impraticdvel, por isso as empresas tem que ponderar qual a melhor opg¢do para o seu caso. O
controlo multivariado tem a vantagem de considerar as relagdes entre as varidveis o que per-
mite uma andlise mais compreensiva e profunda de um processo, fornecendo uma visdo ho-
listica sobre o seu funcionamento. No entanto, é um método complexo que exige alguns recur-
sos para a sua correta aplicacdo, como técnicas estatisticas avangadas e ferramentas de moni-
torizagdo sofisticadas. Portanto, visto que no mundo real as cartas de controlo sdo maioritari-
amente utilizadas pelos técnicos e operadores do chdo de fdbrica muitas empresas optam por
utilizar o SPC univariado. Esta ferramenta é mais acessivel para as empresas ja que a sua apli-
cagdo e interpretagdo é mais facil e intuitiva, ou seja, os custos envolvidos sdo menores dado
que, por exemplo, ndo envolve formacdo complementar dos trabalhadores, a utilizagdo de
softwares adicionais nem a utilizagdo de equipamento extra.

Sendo assim, considera-se que o estudo multivariado serd mais relevante em processos com
elevada complexidade, variabilidade e interdependéncia entre varios parametros, como é o
caso das industrias quimicas, farmacéuticas onde existem intimeros fatores que influenciam a
qualidade do produto e o desempenho do processo. Por outro lado, apesar de nédo capturar a
complexidade das interagdes entre as varidveis, o estudo univariado demonstra uma boa per-
formance na monitorizagdo da estabilidade do processo, na melhoria da qualidade do produto
e na redugdo da variabilidade. Esta ferramenta ao monitorizar as varidveis em separado per-
mite que as empresas priorizem os seus recursos e foquem a sua aten¢do em aspetos chave dos
processos. O controlo univariado é aplicdvel a vdrias industrias e processos, como por exemplo
industrias de manufatura, servicos de satide, entre outros.

4.7 Diagrama Causa e Efeito

Para resolver uma situagdo fora de controlo, é importante iniciar uma investigagdo com o obje-
tivo de identificar e abordar as causas da elevada variabilidade. Para isso existem diferentes
ferramentas disponiveis, e neste caso de estudo considerou-se que a mais adequada seria o
diagrama causa e efeito, conhecido pela sua simplicidade. Esta ferramenta permite uma com-
preensdo profunda e sistemadtica das varias fontes que poderao ser a causa dos problemas. As
conclusdes retiradas da construcdo deste diagrama ajudam a orientar a implementagdo de
acdes de corregdo e melhorias no processo. A sua utilizagdo em conjunto com as cartas de
controlo tem como objetivo conduzir o processo para um estado estdvel, onde este opera den-

tro dos limites definidos e produz de forma consistente.
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E importante que haja um esfor¢o para levar a cabo uma monitorizagdo continua a fim de
produzir com alta qualidade e, sendo assim sempre que é identificada uma nova fonte de va-
riagao do processo, o diagrama representado na Figura 4.30 deve ser atualizado. Até a data da
conclusdo deste estudo as possiveis causas que foram encontradas sdo: Matéria-Prima, Equi-
pamento; Métodos; Fator humano e Meio Ambiente.
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< Desgaste
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dos equipamentos

Equipamentos \

obsoletos \
|
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Figura 4.30 - Diagrama Causa e Efeito

Por exemplo, no fim da Fase I do estudo univariado a utiliza¢do do Diagrama Causa e Efeito
é relevante. No momento em que se determinou os pardmetros do processo, houve uma cara-
teristica que se destacou, que foi a Estabilidade de Espuma. Isto porque, a média das observa-
¢des encontra-se abaixo do limite minimo de especificagdo. Perante este cendrio, pretendeu-se
perceber a origem do problema, por isso em conjunto com o chefe de produgédo da ECM e com
o auxilio deste diagrama concluiu-se que este pode estar relacionado ou com a matéria-prima,
mais propriamente a cevada, ou com o processo em si. Analisando detalhadamente todas as
observagdes individuais constata-se que hd bastantes valores acima do valor minimo, o que
significa que muito provavelmente a composi¢do da cevada é a ideal. Sendo assim, a razdo
estd no processo, mais precisamente na fase de empastagem onde se produz o mosto. Nesta
fase, decorre a decomposicao das cadeias de proteinas para cadeias de aminodcidos, isto §é,
cadeias mais pequenas de proteinas, que quanto mais pequenas melhor a estabilidade coloidal
da cerveja, mas pior o desempenho da espuma. Ao discutir com o chefe de produgdo da em-
presa, concluiu-se que para atingir o ponto ideal onde hd um compromisso entre uma boa
estabilidade coloidal e uma boa estabilidade de espuma € dificil. Posto isto, percebeu-se que a
empresa prefere oferecer uma cerveja com uma maior estabilidade coloidal em detrimento de
um pouco menos de espuma, que por vezes até é vista, erradamente, por muitos clientes como

um inconveniente.
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5

CONCLUSAO

Neste altimo capitulo, serdo apresentadas as conclusdes finais derivadas do trabalho desen-
volvido nesta dissertagdo assim como consideragdes resultantes da implementagdo do con-
trolo estatistico do processo numa situacao real. Adicionalmente, sdo aconselhados alguns tra-
balhos e estudos possiveis de desenvolver no futuro.

5.1 Conclusoes

A qualidade tem vindo a assumir um papel importante no dia a dia das empresas. Através de
ferramentas estatisticas, as organizagdes conseguem compreender melhor os seus processos e
tomar decisOes mais acertadas, com vista a otimizar e reduzir os custos do sistema de produ-
¢do. Para as empresas se tornarem mais competitivas em relagdo a outras organizagdes que
pertencem aos mesmos mercados, é fundamental haver algo que as diferencie das restantes.
Por isso, as organizagdes industriais tém vindo a esforgar-se para melhorar continuamente o
desempenho dos seus processos.

Assim, esta dissertacdo teve como objetivo implementar o controlo estatistico do processo na
Empresa de Cervejas da Madeira, para proporcionar uma maior compreensao do seu processo
produtivo. Este estudo incidiu sobre cinco carateristicas da cerveja Coral Branca, que é o pro-
duto com maior volume de vendas desta empresa. As cinco carateristicas (Alcool, Extrato Pri-
mitivo, Estabilidade de Espuma, Turvagdo e Amargor) foram escolhidas em conjunto com a
empresa e sdo consideradas as mais relevantes por parte dos clientes da ECM.

As metodologias de investigacdo empregadas ao longo do capitulo 4 enquadram-se nas técni-
cas enunciadas na revisdo do estado de arte, capitulo 2. O intuito é monitorizar o comporta-
mento do processo e, tendo em conta que os estudos ainda sdo escassos neste contexto, com-
preender a aplicagdo destas técnicas neste tipo de industria. Para isso, o projeto iniciou-se com
um estudo preliminar as carateristicas da qualidade para perceber a natureza dos dados e as-
sim identificar a melhor forma estatistica para aborda-los e evitar conclusées incorretas. Con-

sequentemente, veio-se a detetar que os dados ndo eram independentes pelo que foi necessdrio
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recorrer-se ao controlo estatistico para dados autocorrelacionados, ou seja, aplicar as respeti-
vas cartas de controlo aos residuos ou aos erros de previsdo extraidos a partir de um modelo
matematico ARIMA ajustado as séries de dados.

Na primeira fase do SPC, em todas as carateristicas observou-se um elevado niimero de pontos
fora de controlo estatistico, o que obrigou a realizar mais do que uma modelacdo para atingir
a estabilidade do processo. Esta situacdo indica que o processo ndo estd a operar de forma
estdvel ou previsivel. Um processo fora de controlo apresenta uma varia¢do além do conside-
rado normal ou expectavel. Quando estes acontecimentos ocorrem podem implicar resultados
inesperados que originam defeitos, erros ou outras situa¢des indesejadas no produto final que
ponham em causa a sua qualidade. De salientar que um processo que esteja fora de controlo
ndo estd necessariamente a produzir produtos de baixa qualidade, assim como um processo
sob controlo ndo produz for¢osamente bons produtos. Ou seja, um processo pode-se encontrar
fora de controlo e produzir dentro das especifica¢des, ou vice-versa.

Perante este nimero elevado de causas especiais de variacdo em todas as varidveis, que resul-
tam no aumento da variabilidade do processo, é expectavel que o processo ndo apresente ca-
pacidade de produzir conforme os requisitos técnicos estabelecidos. Tal foi confirmado pelo
célculo dos indices de capacidade que apresentaram valores muito baixos. Através destes in-

dices também se constatou que nenhuma das carateristicas estd centrada em relagdo as espe-
cificagdes. No caso das carateristicas com especificacdo bilateral, quando (Cpk)i > (Cpk)s sig-

nifica que a média que o processo apresenta encontra-se acima do valor nominal, o que indica
que estes estdo deslocados para direita no gréfico da distribuicdo normal, ou seja, muitos arti-
gos estdo a ser produzidos com valores acima do limite superior de especificagdo, e vice-versa.
Esta situagdo é muito comum em processos produtivos na vida real, uma vez que as empresas
ndo tém um controlo rigoroso sobre as estatisticas do processo, porém aconselha-se vivamente
que estas implementem agdes corretivas a fim de maximizar a produtividade dos seus proces-
SOS.

A Fase II de implementagdo do SPC tem como finalidade monitorizar o processo no presente
e ao longo do tempo, conforme as observagdes sdo recolhidas. Esta fase s6 deve ser iniciada
caso o processo apresente capacidade de produzir de acordo com as especificagdes, ou entdo
se tal ndo acontecer a fase deve ter inicio depois de terem sido aplicadas a¢des corretivas. No
entanto, neste projeto nenhuma dessas situagdes foi verificada, mas para deixar a empresa um
esbogo da Fase Il do SPC e uma nogdo do que pode estar a acontecer no seu processo, decidiu-
se prosseguir com esta fase. Sendo assim, optou-se por aplicar dois tipos de cartas na Fase II,
as cartas de Shewhart e as cartas especiais para dois cendrios de possiveis alteragdes nos para-
metros, com objetivo de comparar o desempenho de ambas as cartas e de tornar os resultados
mais robustos. Dentro do universo de cartas especiais optou-se por aplicar as cartas CUSUM
que se destacam pela sua simplicidade de aplicacao e facilidade de interpretacéao.
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Contudo os resultados obtidos nas cartas da Fase II ndo foram satisfatérios. Todas as cartas
aplicadas nesta fase apresentaram padrdes anormais que ndo representam o comportamento
natural do processo. Uma carta de controlo geralmente apresenta os pontos a fluir entre o
limite superior e inferior de controlo. Neste caso, a carta de controlo de Shewhart dos erros de
previsdo exibiu todos os pontos acima do limite central, muito préximo do limite superior de
controlo e por outro lado a carta de controlo das amplitudes méveis apresenta os pontos todos
abaixo da linha central, muito préximos do limite inferior de controlo. Concluiu-se que esta
situacdo deriva de um erro sistemadtico causado pela diferenca das médias entre a primeira e a
segunda fase. Isto é, entre a primeira e a segunda fase hd um aumento da média aritmética o
que significa que o valor real é mais alto que o valor previsto por isso os erros de previsdo sao
todos positivos.

Apesar destes resultados, decidiu-se aplicar as cartas especiais como tinha sido planeado e
assim verificar qual o seu comportamento perante esta situacdo. Como seria de esperar as car-
tas CUSUM também apresentam um comportamento irregular. Muitos dos pontos das varia-
veis T e C assumiram o valor igual a zero e nas cartas H81-CUSUM a série de pontos da vari-
avel T formou uma reta de declive acentuado negativo. Perante estes resultados nao é possivel
retirar conclusdes acerca do desempenho do processo produtivo. Uma possivel causa para esta
situacdo estar a acontecer é, como foi descrito acima, o facto de os dados da Fase I ndo serem
vdlidos na Fase II, ou seja, os dados da primeira fase nado refletem a variagdo natural do pro-
cesso. Portanto, o ajuste dos dados da Fase II aos modelos determinados na Fase I ndo é o
adequado, o que pode significar que os dados da segunda fase ainda apresentam alguma au-
tocorrelagdo. De notar que até houve duas carateristicas, a Estabilidade de Espuma e a Turva-
¢do, em que os modelos ndo foram de todo aplicdveis e por isso ndo foi possivel construir as
cartas de controlo.

Toda esta situagdo indesejavel de alta variabilidade, falta de capacidade de producdo con-
forme as especifica¢gdes e ma relagdo entre os dados de ambas as fases, pode estar associada ao
periodo de tempo que os dados utilizados no estudo se inserem. Na Fase I as observacoes
recolhidas correspondem a trés anos de produgdo muito atipicos, visto que o mundo enfren-
tava uma pandemia global que afetou ndo s6 as vendas, mas também toda a producao, desde
a gestdo do pessoal, a logistica de fornecimento de matérias-primas, entre outros fatores. Ou
seja, o facto que na primeira fase utilizar-se dados recolhidos de um periodo fora do normal
pode ter afetado os resultados dados da segunda fase que ja pertencem a uma época regular.

Outro argumento que pode justificar o resultado obtido na Fase II é a diferenca no niimero de
observagdes usadas nas duas fases (549 na Fase I e 119 na Fase II), que apesar de os dados
demonstrarem comportamentos semelhantes em ambas as fases, é facto que os modelos ma-
temadticos da Fase I ndo se ajustavam perfeitamente aos dados da Fase II. Mas, na Fase II, op-
tou-se por utilizar apenas os dados relativos a um ano pois como esta fase corresponde a uma
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fase de monitorizagdo em tempo real, considerou-se pertinente utilizar os dados apenas do
ano em que este projeto foi realizado.

Posto isto, seria pertinente refazer a Fase I com dados mais recentes, a partir do ano 2023 por
exemplo, para que seja avaliado um sistema de produgdo mais préximo do dito normal. Uma
outra sugestdo de modo a tirar o melhor proveito da implementacdo do SPC seria controlar as
varidveis também no inicio do processo, como por exemplo na etapa de producdo do mosto,
pois sabe-se que as condic¢Oes verificadas a montante da cadeia de producdo da cerveja tém
uma influéncia acentuada na variagéo final das carateristicas a jusante.

Finalmente, para terminar este estudo aplicou-se o controlo multivariado, para estudar vérias
carateristicas da qualidade em simultaneo. O objetivo inicial seria apenas comparar os resul-
tados da Fase II, mas para analisar a Fase II no estudo multivariado, sdo necessdrios alguns
parametros da Fase I, tal como no estudo univariado. Por isso, optou-se por utilizar na Fase I
do controlo multivariado os dados da dltima revisdo da Fase I do controlo estatistico univari-
ado, ou seja, os dados correspondentes ao processo sob controlo estatistico. Como se observou
anteriormente a implementagdo Fase II estd condicionada, no entanto, para conceber a em-
presa, no futuro, a escolha entre dois métodos diferentes, permitindo assim dois pontos de
vista, decidiu-se prosseguir com o estudo multivariado.

Das cinco carateristicas analisadas no estudo univariado, apenas foi possivel analisar trés ca-
rateristicas nesta parte. As carateristicas escolhidas foram, o Alcool, o Extrato Primitivo e o
Amargor porque apresentam todas especifica¢des bilaterais, o que vai permitir determinar a
capacidade do processo. E, também as outras duas carateristicas ndo puderam ser incluidas
nesta parte pois ndo foi possivel ajustar os dados da segunda fase ao modelo matematico de-
terminado na primeira fase. Durante toda esta etapa foram utilizadas as cartas T? de Hotelling
para observagdes individuais.

Na Fase I do estudo multivariado foi necessdrio realizar varias itera¢des até que ndo fosse
detetada nenhuma causa especial. Como foi mencionado anteriormente, segundo os resulta-
dos do controlo univariado supostamente o processo jd se encontrava estavel. Tal situacdo vem
demonstrar que as cartas multivariadas sdo mais sensiveis na detegdo de padrdes nao aleato-
rios. Depois do processo se encontrar novamente estavel prosseguiu-se para a andlise da ca-
pacidade do processo. Os resultados alcancados neste estudo revelaram-se similares ao do
controlo univariado, na medida em que ambos demonstraram que o processo ndo tem capaci-
dade para produzir de acordo com os requisitos estabelecidos nem estd centrado com o valor
nominal.

Sabe-se que o objetivo de comparar os resultados da Fase II entre o estudo univariado e mul-

tivariado ndo poderad ser atingido com base nas cartas de controlo apresentadas nesta disser-
tagdo. A construcado das cartas de controlo da Fase II foi comprometida pela md utilizacdo de
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dados. Ainda assim a carta T2 da Fase II aparenta um comportamento dito normal. Confron-
tando diretamente ambos os resultados, observa-se que no estudo multivariado detetou-se
somente quatro causas especiais de variacdo, enquanto no estudo univariado identificou-se
vdrios pontos fora do intervalo estabelecido pelos limites de controlo. Portanto as quatro cau-
sas especiais detetadas no estudo multivariado, foram também identificadas no conjunto de
pontos além das fronteiras no estudo univariado. Todavia, é preciso cuidado ao tirar conclu-
sdes ou fazer comparagdes pois os resultados obtidos nesta fase estdo condicionados.

Ao longo do estudo e da observacdo do processo de producdo da cerveja Coral Branca con-
cluiu-se que a ECM tem um forte controlo sobre a qualidade do produto, mas demonstra uma
falha no controlo do processo. O controlo do produto centra-se em tomar decisdes do tipo
aceitar ou rejeitar enquanto o objetivo do controlo do processo é atingir um estado de estabi-
lidade, previsivel, e a longo prazo reduzir continuamente a variagdo em torno do valor 6timo.
Um bom controlo do processo resulta em produtos com qualidade e consisténcia, uma confi-
abilidade no processo e um desempenho econémico positivo. Todas as metodologias utiliza-
das, em especial as cartas de controlo, comprovaram ser ferramentas poderosas que indireta-
mente propde questdes sobre as razdes subjacentes a instabilidade ou as altera¢des detetadas,
que consecutivamente melhoram o desempenho do processo e permitem desenvolver estraté-
gias de melhoria continua.

5.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

O projeto elaborado através desta dissertagdo marcou o inicio da aplicagdo do controlo esta-
tistico do processo na ECM, contudo é importante dar continuagéo a este trabalho no longo
prazo, por meio da implementacédo e criacdo de novas metodologias e técnicas que permitam

entregar aos clientes um produto que exceda as suas expectativas.

Devido ao tempo reduzido do estudo, apenas foi possivel abordar um dos vdrios produtos
fabricados na empresa. Por esse motivo, aconselha-se a continuidade do estudo implemen-
tando a prética do controlo estatistico a todos os outros produtos, e se possivel, alargar a outras
carateristicas da qualidade.

Um problema encontrado foi relativamente ao limite inferior de especificagdo da carateristica
Estabilidade de Espuma. A maioria dos valores das amostras encontrava-se desenquadrada
com o limite inferior de especificacdo, sendo que a prépria média excedia o limite. Por isso
sugere-se que haja uma avaliagdo cuidada para verificar se limites de controlo foram bem es-
tabelecidos. E importante que estes estejam de acordo com as atualizagdes que podem ocorrer
no processo ao longo do tempo, como por exemplo, a mudanga de fornecedores das matérias-
primas ou a substitui¢do de algum equipamento na linha de producéo.
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Sabendo que a levedura usada no fabrico da cerveja Coral pode ser inoculada em diferentes
lotes até sete ou oito geracdes, seria interessante estudar o impacto que cada geragdo tem no
produto acabado, através por exemplo, de uma regressao linear.

No futuro, considera-se a aplicagdo de outras técnicas estatisticas relevantes para melhorar a
performance global do processo. Por exemplo, a construcao de um Diagrama de Pareto que é
um simples gréfico de barras que classifica os itens por ordem decrescente de frequéncia ou
magnitude. E uma ferramenta ttil para ajudar a decidir onde focar os esforgos para melhoria
do processo. Outro exemplo € a aplicagdo do Desenho de Experiéncias que seria interessante
para identificar e verificar em simultaneo o efeito de vérios fatores que influenciam o processo
e estudar a interacdo entre fatores. Alem disso, para determinar os niveis dos fatores que con-
duzem a um desempenho mais préximo do ideal.
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Anexo B — Tabelas com os dados do estudo de caso

Tabela B. 1- Dados em bruto para as 5 carateristicas para a Coral Branca (Fase I)

Extrato Estabilidade

8 Alcool (% e Turvac Amargor
N LS peso (A()? Prlg%t)wo E(ZI/DEII:SI (EBC) (EB(%)
1 2020 3,870 10,936 79,000 0,380 15,450
2 2020 3,860 10,936 80,000 0,390 13,900
3 2020 3,900 11,050 78,000 0,420 13,900
4 2020 3,810 11,045 79,000 0,400 15,200
5 2020 3,840 10,841 77,000 0,370 14,350
6 2020 3,810 10,920 76,500 0,340 13,500
7 2020 3,800 10,920 76,000 0,350 13,750
8 2020 3,830 10,938 74,000 0,450 15,150
9 2020 3,830 11,072 79,000 0,380 14,300
10 2020 3,850 11,206 80,000 0,400 13,650
11 2020 3,845 11,173 84,000 0,430 13,750
12 2020 3,827 11,057 70,000 0,405 15,025
13 2020 3,820 11,092 75,000 0,440 14,450
14 2020 3,825 10,996 73,000 0,420 14,150
15 2020 3,840 11,043 69,000 0,330 14,700
16 2020 3,860 11,070 70,000 0,410 15,400
17 2020 3,845 11,076 81,000 0,440 15,550
18 2020 3,860 11,061 73,000 0,440 15,250
19 2020 3,820 11,044 65,000 0,480 16,200
20 2020 3,820 11,030 77,000 0,435 14,500
21 2020 3,765 11,042 83,333 0,397 14,967
22 2020 3,820 11,044 76,000 0,400 14,050
23 2020 3,810 11,016 79,000 0,350 14,050
24 2020 3,745 10,803 82,000 0,440 14,325
25 2020 3,760 10,871 84,000 0,455 14,375
26 2020 3,775 10,895 88,000 0,460 14,600
27 2020 3,770 10,890 82,000 0,410 14,350
28 2020 3,780 11,027 73,000 0,490 14,950
29 2020 3,750 10,884 73,000 0,440 14,150
30 2020 3,750 10,870 75,000 0,430 13,850
31 2020 3,770 10,950 80,000 0,480 14,400
32 2020 3,770 10,893 78,000 0,440 14,750
33 2020 3,750 10,913 76,000 0,445 13,850
34 2020 3,780 10,902 75,000 0,450 13,550
35 2020 3,755 10,932 75,000 0,395 13,950
36 2020 3,770 10,926 75,500 0,425 13,150
37 2020 3,780 10,950 76,000 0,400 12,250
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38 2020 3,765 10,893 76,000 0,390 13,250
39 2020 3,773 10,925 81,000 0,373 14,167
40 2020 3,780 10,921 82,000 0,470 12,700
41 2020 3,772 10,921 86,000 0,403 13,050
42 2020 3,733 10,795 77,333 0,340 13,100
43 2020 3,700 10,741 74,667 0,393 12,775
44 2020 3,738 10,935 81,000 0,430 13,950
45 2020 3,749 10,967 74,000 0,405 13,350
46 2020 3,760 10,999 71,000 0,400 14,150
47 2020 3,795 10,949 78,000 0,440 13,000
48 2020 3,760 10,932 69,000 0,450 13,550
49 2020 3,750 10,855 70,000 0,430 13,400
50 2020 3,730 10,813 71,000 0,370 13,400
51 2020 3,705 10,742 76,500 0,360 13,400
52 2020 3,735 10,846 74,000 0,400 13,900
53 2020 3,740 10,836 77,000 0,427 13,800
54 2020 3,700 10,747 72,000 0,453 13,700
55 2020 3,700 10,771 80,000 0,480 13,600
56 2020 3,690 10,796 83,000 0,480 14,100
57 2020 3,700 10,805 76,500 0,520 12,750
58 2020 3,670 10,736 74,000 0,500 13,125
59 2020 3,680 10,796 75,000 0,480 13,500
60 2020 3,700 10,771 74,000 0,500 12,600
61 2020 3,700 10,771 82,000 0,510 13,650
62 2020 3,655 10,715 81,000 0,425 14,375
63 2020 3,660 10,744 73,000 0,400 13,450
64 2020 3,670 10,772 81,000 0,450 14,550
65 2020 3,677 10,762 71,333 0,420 13,850
66 2020 3,680 10,743 69,000 0,470 13,700
67 2020 3,660 10,826 74,667 0,430 14,500
68 2020 3,658 10,772 75,000 0,500 13,000
69 2020 3,655 10,718 73,000 0,380 14,300
70 2020 3,695 10,781 71,500 0,370 13,950
71 2020 3,723 10,741 70,000 0,375 14,400
72 2020 3,733 10,737 75,333 0,380 13,500
73 2020 3,725 10,727 72,000 0,370 13,900
74 2020 3,710 10,709 77,000 0,400 13,950
75 2020 3,710 10,694 76,000 0,393 13,750
76 2020 3,740 10,764 75,500 0,387 13,550
77 2020 3,700 10,723 75,000 0,380 13,250
78 2020 3,705 10,718 74,500 0,380 13,250
79 2020 3,680 10,695 72,000 0,350 13,750
80 2020 3,710 10,694 85,000 0,340 11,350
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81 2020 3,685 10,685 76,000 0,340 14,050
82 2020 3,710 10,722 80,000 0,380 13,700
83 2020 3,750 10,788 75,000 0,360 13,550
84 2020 3,745 10,726 71,000 0,350 14,750
85 2020 3,750 10,846 76,500 0,320 13,450
86 2020 3,760 10,759 73,750 0,360 13,500
87 2020 3,745 10,839 71,000 0,370 13,100
88 2020 3,730 10,720 68,000 0,430 13,700
89 2020 3,755 10,797 73,500 0,390 12,550
90 2020 3,790 10,853 73,000 0,350 13,000
91 2020 3,725 10,674 70,000 0,360 13,550
92 2020 3,740 10,740 67,000 0,340 12,500
93 2020 3,710 10,694 68,250 0,390 13,750
94 2020 3,685 10,647 69,500 0,390 13,600
95 2020 3,750 10,749 72,250 0,370 14,000
96 2020 3,675 10,662 75,000 0,390 14,350
97 2020 3,695 10,680 63,000 0,370 14,400
08 2020 3,720 10,693 68,000 0,390 13,900
99 2020 3,700 10,598 69,000 0,380 13,250
100 2020 3,750 10,725 61,000 0,360 13,600
101 2020 3,735 10,702 64,000 0,360 14,200
102 2020 3,740 10,750 65,000 0,330 14,150
103 2020 3,710 10,722 66,000 0,350 13,050
104 2020 3,700 10,665 65,500 0,380 14,950
105 2020 3,735 10,678 65,000 0,350 13,250
106 2020 3,710 10,722 59,000 0,370 12,700
107 2020 3,785 10,767 74,000 0,360 12,850
108 2020 3,710 10,694 66,000 0,360 14,450
109 2020 3,800 10,824 67,000 0,360 14,250
110 2020 3,780 10,750 68,000 0,340 12,650
111 2020 3,760 10,787 69,000 0,353 12,900
112 2020 3,790 10,873 70,000 0,367 13,150
113 2020 3,755 10,783 71,000 0,380 13,400
114 2020 3,765 10,821 68,750 0,380 13,500
115 2020 3,805 10,862 66,500 0,340 12,900
116 2020 3,830 10,890 60,000 0,360 12,750
117 2020 3,780 10,801 68,000 0,340 14,550
118 2020 3,760 10,711 69,500 0,360 13,650
119 2020 3,750 10,711 71,000 0,330 14,500
120 2020 3,730 10,640 72,000 0,330 14,100
121 2020 3,750 10,634 60,000 0,360 13,650
122 2020 3,730 10,645 68,000 0,360 13,850
123 2020 3,760 10,739 68,000 0,370 13,250
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124 2020 3,720 10,645 66,000 0,380 13,800
125 2020 3,730 10,712 65,000 0,380 13,100
126 2020 3,670 10,623 65,500 0,380 13,900
127 2020 3,710 10,670 69,000 0,410 14,250
128 2020 3,720 10,693 65,000 0,380 14,400
129 2020 3,720 10,693 68,000 0,380 13,950
130 2020 3,755 10,760 71,000 0,380 13,500
131 2020 3,795 10,829 71,000 0,385 14,100
132 2020 3,800 10,853 71,000 0,360 13,900
133 2020 3,765 10,782 70,000 0,380 13,700
134 2020 3,750 10,932 71,000 0,380 14,450
135 2020 3,770 10,965 68,500 0,350 13,850
136 2020 3,740 10,885 70,000 0,330 14,000
137 2020 3,700 10,819 67,000 0,320 13,950
138 2020 3,795 10,973 67,000 0,370 14,350
139 2020 3,830 10,875 67,000 0,380 13,200
140 2020 3,800 10,853 68,000 0,390 13,350
141 2020 3,830 10,832 69,000 0,415 13,250
142 2020 3,820 10,794 75,000 0,410 14,000
143 2020 3,795 10,776 68,500 0,470 13,500
144 2020 3,795 10,767 69,000 0,390 13,150
145 2020 3,800 10,805 71,500 0,420 13,100
146 2020 3,833 10,880 74,000 0,430 13,000
147 2020 3,790 10,776 71,000 0,430 14,700
148 2020 3,745 10,663 71,000 0,430 14,600
149 2020 3,750 10,634 76,000 0,430 14,350
150 2020 3,740 10,663 73,000 0,420 14,150
151 2020 3,795 10,651 68,500 0,423 13,200
152 2020 3,790 10,680 63,000 0,427 13,125
153 2020 3,790 10,680 73,000 0,430 13,050
154 2020 3,760 10,691 70,500 0,450 13,300
155 2020 3,780 10,710 68,000 0,460 13,100
156 2020 3,795 10,728 68,000 0,430 13,450
157 2020 3,800 10,757 71,000 0,510 12,950
158 2020 3,800 10,776 68,000 0,480 11,650
159 2020 3,820 10,823 70,000 0,410 12,650
160 2020 3,783 10,706 70,500 0,480 13,925
161 2020 3,820 10,794 71,000 0,470 13,438
162 2020 3,815 10,790 72,000 0,460 12,950
163 2020 3,800 10,814 68,000 0,510 13,500
164 2020 3,790 10,752 74,500 0,470 13,100
165 2020 3,775 10,772 73,000 0,400 13,750
166 2020 3,760 10,884 75,000 0,412 13,700
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167 2020 3,765 10,883 73,000 0,423 14,150
168 2020 3,720 10,765 71,000 0,435 13,850
169 2020 3,750 10,846 71,000 0,485 13,550
170 2020 3,787 10,889 71,000 0,497 13,000
171 2020 3,775 10,864 73,500 0,500 12,750
172 2020 3,750 10,807 67,000 0,490 14,450
173 2020 3,777 10,960 74,000 0,440 13,125
174 2020 3,700 10,886 70,500 0,420 14,200
175 2020 3,710 10,934 67,000 0,410 14,550
176 2020 3,800 11,074 75,000 0,440 12,750
177 2020 3,765 10,980 71,500 0,425 13,150
178 2020 3,780 10,979 68,000 0,420 13,450
179 2021 3,763 10,790 69,000 0,435 12,225
180 2021 3,670 10,754 73,500 0,440 12,500
181 2021 3,730 10,717 71,000 0,455 13,750
182 2021 3,750 10,737 70,000 0,400 12,950
183 2021 3,800 10,824 76,000 0,380 11,750
184 2021 3,740 10,760 70,000 0,410 12,950
185 2021 3,820 10,871 70,000 0,460 12,600
186 2021 3,770 10,854 67,000 0,470 13,600
187 2021 3,760 10,739 68,000 0,500 12,550
188 2021 3,790 10,805 72,000 0,530 12,250
189 2021 3,860 10,888 74,000 0,400 12,000
190 2021 3,860 10,888 81,000 0,490 13,250
191 2021 3,875 10,921 78,333 0,468 12,550
192 2021 3,805 10,901 75,667 0,445 13,850
193 2021 3,790 10,800 74,500 0,450 12,625
194 2021 3,820 10,823 81,000 0,420 13,750
195 2021 3,755 10,898 77,000 0,390 14,500
196 2021 3,785 10,918 69,500 0,380 13,275
197 2021 3,830 11,005 68,000 0,380 13,350
198 2021 3,810 11,004 79,000 0,380 14,500
199 2021 3,830 11,005 82,000 0,375 14,600
200 2021 3,790 10,908 75,000 0,395 13,450
201 2021 3,770 10,883 77,000 0,390 14,100
202 2021 3,810 11,030 72,000 0,390 13,200
203 2021 3,810 11,045 75,000 0,370 13,450
204 2021 3,860 11,013 67,000 0,410 13,150
205 2021 3,850 11,062 65,000 0,370 14,600
206 2021 3,840 11,110 70,000 0,370 13,000
207 2021 3,855 11,196 65,500 0,385 12,975
208 2021 3,745 11,002 74,000 0,365 13,400
209 2021 3,780 10,809 73,000 0,350 12,525
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210 2021 3,770 10,787 68,000 0,370 11,250
211 2021 3,733 10,862 78,000 0,400 12,400
212 2021 3,760 10,845 73,000 0,380 12,450
213 2021 3,700 10,935 74,833 0,370 13,400
214 2021 3,730 10,823 76,667 0,360 13,400
215 2021 3,735 10,793 78,500 0,320 13,150
216 2021 3,785 10,863 64,000 0,340 13,700
217 2021 3,770 10,845 64,000 0,360 13,250
218 2021 3,790 10,815 67,000 0,370 12,700
219 2021 3,870 10,965 62,000 0,360 12,100
220 2021 3,770 10,806 63,500 0,360 12,500
221 2021 3,810 10,747 65,000 0,390 11,400
222 2021 3,805 10,843 66,500 0,390 12,600
223 2021 3,750 10,663 68,500 0,380 13,000
224 2021 3,740 10,769 67,000 0,380 11,800
225 2021 3,770 10,739 69,000 0,350 11,800
226 2021 3,795 10,940 67,000 0,390 14,200
227 2021 3,780 10,950 68,000 0,350 14,500
228 2021 3,785 10,902 74,000 0,380 13,650
229 2021 3,765 10,951 72,000 0,430 13,750
230 2021 3,740 10,865 70,000 0,430 14,700
231 2021 3,750 10,884 71,000 0,388 14,675
232 2021 3,768 10,929 72,500 0,347 14,650
233 2021 3,755 10,908 70,500 0,420 14,800
234 2021 3,685 10,805 68,500 0,350 14,400
235 2021 3,710 10,800 74,000 0,370 14,200
236 2021 3,810 11,021 73,000 0,350 14,850
237 2021 3,785 10,979 68,000 0,370 14,975
238 2021 3,773 10,895 63,000 0,390 13,400
239 2021 3,740 10,904 64,000 0,380 14,250
240 2021 3,730 10,891 65,000 0,380 14,400
241 2021 3,710 10,850 65,000 0,450 13,300
242 2021 3,700 10,771 65,000 0,390 13,900
243 2021 3,700 10,771 66,000 0,405 14,050
244 2021 3,740 10,861 67,000 0,420 14,200
245 2021 3,800 10,944 67,000 0,370 14,500
246 2021 3,787 10,940 70,500 0,375 13,725
247 2021 3,810 11,045 75,000 0,390 15,250
248 2021 3,760 10,961 79,000 0,420 14,700
249 2021 3,800 10,978 72,000 0,390 14,250
250 2021 3,800 10,949 70,500 0,390 14,900
251 2021 3,830 10,930 69,000 0,390 13,650
252 2021 3,783 10,874 73,333 0,430 14,200
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253 2021 3,770 10,869 70,000 0,420 13,850
254 2021 3,790 10,930 78,000 0,410 13,500
255 2021 3,800 10,866 65,667 0,420 14,250
256 2021 3,780 10,883 62,000 0,410 14,100
257 2021 3,800 10,877 67,000 0,380 14,200
258 2021 3,790 10,840 67,000 0,430 13,750
259 2021 3,795 10,887 70,000 0,400 14,050
260 2021 3,765 10,855 67,000 0,490 14,650
261 2021 3,755 10,893 70,500 0,430 14,300
262 2021 3,760 10,855 74,000 0,400 14,550
263 2021 3,807 10,971 68,500 0,390 12,650
264 2021 3,775 10,936 72,500 0,390 13,050
265 2021 3,790 10,949 71,000 0,430 13,450
266 2021 3,710 10,992 66,000 0,460 13,900
267 2021 3,765 10,921 70,000 0,390 13,450
268 2021 3,790 10,978 70,000 0,380 14,400
269 2021 3,770 10,931 75,000 0,370 14,850
270 2021 3,750 10,850 79,000 0,440 13,450
271 2021 3,777 10,937 68,000 0,360 14,800
272 2021 3,760 10,845 81,000 0,380 15,000
273 2021 3,775 10,926 71,000 0,420 13,600
274 2021 3,770 10,955 66,000 0,400 13,800
275 2021 3,750 10,961 61,000 0,430 14,850
276 2021 3,727 10,936 65,500 0,390 15,850
277 2021 3,703 11,063 70,000 0,410 15,100
278 2021 3,680 11,061 72,000 0,400 15,400
279 2021 3,740 10,961 74,000 0,365 14,200
280 2021 3,820 10,996 68,000 0,330 14,750
281 2021 3,820 10,972 68,500 0,380 14,250
282 2021 3,820 10,980 65,000 0,415 13,000
283 2021 3,810 10,940 68,750 0,450 14,150
284 2021 3,820 10,964 72,500 0,370 14,150
285 2021 3,793 10,917 68,667 0,375 13,600
286 2021 3,770 10,883 66,000 0,400 13,600
287 2021 3,800 10,920 67,000 0,370 14,250
288 2021 3,760 10,807 76,000 0,350 14,350
289 2021 3,780 10,878 71,000 0,360 15,450
290 2021 3,770 10,845 71,500 0,400 15,100
291 2021 3,780 10,830 70,000 0,410 14,400
292 2021 3,775 10,806 73,000 0,400 15,800
293 2021 3,765 10,807 67,000 0,415 15,350
294 2021 3,773 10,810 70,000 0,420 16,350
295 2021 3,770 10,758 76,000 0,420 15,500
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296 2021 3,740 10,865 79,000 0,430 15,200
297 2021 3,810 10,872 77,250 0,400 15,400
298 2021 3,757 10,855 75,500 0,370 15,600
299 2021 3,785 10,878 74,667 0,420 14,750
300 2021 3,800 10,901 73,833 0,405 14,900
301 2021 3,800 10,901 73,000 0,400 15,500
302 2021 3,800 10,901 76,000 0,420 14,600
303 2021 3,805 10,901 65,000 0,360 14,200
304 2021 3,810 10,900 70,000 0,400 14,900
305 2021 3,790 10,853 70,000 0,380 14,750
306 2021 3,700 10,723 62,000 0,330 15,400
307 2021 3,800 10,896 70,500 0,360 14,900
308 2021 3,815 10,871 73,000 0,360 15,250
309 2021 3,780 10,873 75,500 0,360 14,050
310 2021 3,760 10,859 78,000 0,350 15,725
311 2021 3,760 10,795 75,500 0,380 14,775
312 2021 3,770 10,777 73,000 0,380 14,500
313 2021 3,740 10,836 75,000 0,380 14,650
314 2021 3,790 10,829 73,500 0,380 13,900
315 2021 3,800 10,860 78,000 0,400 14,500
316 2021 3,750 10,788 81,000 0,350 15,000
317 2021 3,775 10,864 76,000 0,400 15,100
318 2021 3,811 10,873 79,667 0,390 14,150
319 2021 3,790 10,892 70,000 0,385 14,200
320 2021 3,780 10,782 76,500 0,380 14,250
321 2021 3,790 10,844 75,000 0,350 14,625
322 2021 3,760 10,750 77,000 0,410 15,600
323 2021 3,773 10,830 77,250 0,350 14,650
324 2021 3,767 10,803 75,000 0,360 14,150
325 2021 3,820 10,948 79,000 0,340 13,900
326 2021 3,725 10,825 70,000 0,350 14,175
327 2021 3,710 10,718 74,000 0,350 14,450
328 2021 3,717 10,741 70,000 0,350 15,300
329 2021 3,780 10,883 68,000 0,365 15,050
330 2021 3,755 10,860 66,000 0,380 14,800
331 2021 3,770 10,864 74,000 0,380 14,950
332 2021 3,765 10,821 73,000 0,370 15,000
333 2021 3,790 10,901 78,000 0,380 14,400
334 2021 3,750 10,810 76,000 0,375 14,850
335 2021 3,760 10,845 74,000 0,360 16,400
336 2021 3,760 10,893 73,000 0,400 15,500
337 2021 3,760 10,860 76,000 0,340 14,600
338 2021 3,735 10,774 77,000 0,400 15,650
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339 2021 3,730 10,722 75,000 0,390 15,000
340 2021 3,720 10,746 78,000 0,340 14,700
341 2021 3,750 10,798 74,000 0,380 14,500
342 2021 3,745 10,788 73,000 0,376 15,750
343 2021 3,740 10,827 69,000 0,371 14,850
344 2021 3,670 10,753 78,000 0,367 14,200
345 2021 3,690 10,771 69,000 0,363 15,050
346 2021 3,740 10,769 73,000 0,359 15,150
347 2021 3,730 10,693 78,000 0,354 14,800
348 2021 3,725 10,770 69,000 0,350 14,750
349 2021 3,740 10,788 76,000 0,370 15,650
350 2021 3,750 10,778 72,000 0,390 13,950
351 2021 3,760 10,807 72,000 0,380 13,650
352 2021 3,760 10,778 76,000 0,390 13,250
353 2021 3,720 10,751 75,000 0,400 14,450
354 2021 3,740 10,836 73,000 0,420 15,150
355 2021 3,705 10,790 74,500 0,420 15,550
356 2021 3,700 10,790 79,000 0,440 15,250
357 2021 3,730 10,914 79,333 0,400 13,600
358 2021 3,690 10,820 79,667 0,410 15,550
359 2022 3,740 10,904 80,000 0,410 14,450
360 2022 3,725 10,861 78,000 0,460 13,950
361 2022 3,720 10,857 76,000 0,510 15,400
362 2022 3,730 10,880 75,000 0,410 14,600
363 2022 3,725 10,784 74,500 0,430 15,900
364 2022 3,750 10,807 74,000 0,420 14,700
365 2022 3,730 10,856 74,500 0,420 14,650
366 2022 3,720 10,828 71,000 0,420 14,550
367 2022 3,745 10,865 72,500 0,420 15,000
368 2022 3,738 10,852 74,000 0,433 12,975
369 2022 3,740 10,865 73,000 0,450 15,200
370 2022 3,740 10,933 75,000 0,450 15,750
371 2022 3,760 10,864 76,000 0,450 15,750
372 2022 3,740 10,808 77,000 0,430 13,900
373 2022 3,750 10,865 80,000 0,470 14,450
374 2022 3,710 10,838 76,000 0,470 13,150
375 2022 3,740 10,875 81,000 0,460 13,500
376 2022 3,690 11,041 79,000 0,450 14,050
377 2022 3,660 10,917 76,000 0,460 14,700
378 2022 3,725 10,914 76,500 0,440 14,600
379 2022 3,705 10,819 73,000 0,450 14,550
380 2022 3,713 10,863 80,000 0,430 14,200
381 2022 3,750 10,903 78,250 0,430 14,300
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382 2022 3,735 10,866 76,500 0,430 14,100
383 2022 3,750 10,788 77,000 0,430 14,600
384 2022 3,720 10,847 77,500 0,470 15,050
385 2022 3,710 10,819 62,000 0,500 13,850
386 2022 3,690 10,800 70,000 0,440 14,500
387 2022 3,720 10,886 76,000 0,430 14,500
388 2022 3,750 10,807 75,000 0,435 14,525
389 2022 3,740 10,760 75,500 0,440 14,550
390 2022 3,735 10,745 75,000 0,450 14,550
391 2022 3,750 10,759 77,000 0,460 14,500
392 2022 3,730 10,702 82,000 0,470 12,850
393 2022 3,770 10,874 77,000 0,460 13,950
394 2022 3,740 10,731 79,500 0,460 14,650
395 2022 3,740 10,716 77,500 0,455 14,500
396 2022 3,743 10,734 81,000 0,490 14,000
397 2022 3,740 10,711 78,500 0,420 14,400
398 2022 3,730 10,722 76,000 0,430 13,900
399 2022 3,740 10,740 76,000 0,435 13,650
400 2022 3,760 10,759 76,000 0,430 14,200
401 2022 3,770 10,845 75,000 0,440 13,700
402 2022 3,780 10,753 74,000 0,445 14,100
403 2022 3,780 10,738 75,000 0,400 14,500
404 2022 3,760 10,691 75,000 0,380 14,125
405 2022 3,790 10,815 64,000 0,440 13,750
406 2022 3,790 10,805 78,000 0,430 13,550
407 2022 3,810 10,835 75,000 0,420 14,100
408 2022 3,820 10,881 76,000 0,430 14,700
409 2022 3,725 10,943 74,500 0,395 14,550
410 2022 3,720 10,866 71,000 0,430 14,450
411 2022 3,790 10,911 74,000 0,405 13,550
412 2022 3,805 10,905 75,500 0,415 12,800
413 2022 3,790 10,949 81,000 0,380 15,600
414 2022 3,800 10,901 72,000 0,390 13,600
415 2022 3,780 10,767 77,000 0,405 14,650
416 2022 3,770 10,922 74,000 0,420 13,800
417 2022 3,790 10,870 74,000 0,390 14,050
418 2022 3,720 10,751 77,000 0,388 14,263
419 2022 3,795 10,823 82,500 0,385 14,475
420 2022 3,780 10,863 81,000 0,430 14,700
421 2022 3,790 10,825 72,000 0,405 14,725
422 2022 3,770 10,749 85,000 0,380 14,750
423 2022 3,810 10,862 76,000 0,390 13,250
424 2022 3,830 10,880 75,000 0,400 13,050
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425 2022 3,810 10,852 75,000 0,390 13,500
426 2022 3,760 10,783 73,500 0,410 14,450
427 2022 3,770 10,806 72,000 0,380 14,150
428 2022 3,765 10,792 78,500 0,410 14,100
429 2022 3,775 10,849 76,000 0,410 13,650
430 2022 3,770 10,845 75,000 0,410 14,200
431 2022 3,770 10,749 84,500 0,330 14,400
432 2022 3,760 10,759 87,000 0,360 13,950
433 2022 3,770 10,821 80,000 0,360 14,500
434 2022 3,840 10,937 76,000 0,320 13,900
435 2022 3,830 10,928 76,000 0,330 14,500
436 2022 3,795 10,834 77,000 0,380 14,600
437 2022 3,810 10,929 75,000 0,390 14,750
438 2022 3,790 10,825 72,000 0,390 13,200
439 2022 3,790 10,844 72,500 0,380 15,900
440 2022 3,780 10,806 73,000 0,380 15,100
441 2022 3,700 10,733 75,000 0,380 15,700
442 2022 3,780 10,825 76,000 0,350 15,850
443 2022 3,765 10,840 76,500 0,350 14,800
444 2022 3,760 10,778 78,000 0,320 15,700
445 2022 3,820 10,948 78,000 0,330 15,300
446 2022 3,810 10,872 75,000 0,390 15,450
447 2022 3,780 10,863 76,500 0,400 15,375
448 2022 3,790 10,868 78,500 0,405 15,300
449 2022 3,780 10,847 80,500 0,400 15,750
450 2022 3,760 10,845 78,000 0,370 14,450
451 2022 3,720 10,924 76,000 0,365 15,850
452 2022 3,720 10,953 81,000 0,360 16,150
453 2022 3,760 10,860 79,000 0,355 15,550
454 2022 3,770 10,902 70,500 0,350 13,650
455 2022 3,730 10,856 78,000 0,410 14,100
456 2022 3,720 10,828 71,000 0,420 14,550
457 2022 3,800 10,843 70,000 0,320 15,850
458 2022 3,790 10,853 72,000 0,310 15,100
459 2022 3,720 10,962 73,000 0,330 14,750
460 2022 3,790 10,853 73,000 0,320 14,000
461 2022 3,740 10,798 77,000 0,350 14,850
462 2022 3,760 10,874 80,500 0,335 14,650
463 2022 3,767 10,874 72,000 0,325 13,650
464 2022 3,790 10,899 76,500 0,350 14,850
465 2022 3,770 10,874 76,000 0,340 15,200
466 2022 3,760 10,869 73,750 0,330 14,000
467 2022 3,775 10,883 71,500 0,330 14,800
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468 2022 3,790 10,959 71,000 0,370 15,200
469 2022 3,790 10,940 75,000 0,350 15,300
470 2022 3,870 10,916 71,000 0,340 14,900
471 2022 3,780 10,892 75,000 0,330 14,950
472 2022 3,775 10,907 78,000 0,320 15,425
473 2022 3,720 10,751 75,000 0,320 15,600
474 2022 3,800 10,891 78,000 0,340 14,050
475 2022 3,700 11,021 82,000 0,330 15,750
476 2022 3,780 10,863 75,000 0,343 14,400
477 2022 3,810 10,900 73,000 0,357 13,050
478 2022 3,810 10,990 76,000 0,370 15,450
479 2022 3,770 10,854 76,000 0,350 15,400
480 2022 3,780 10,921 78,000 0,370 14,900
481 2022 3,760 10,864 83,000 0,313 15,650
482 2022 3,790 10,892 76,000 0,380 15,650
483 2022 3,765 10,921 75,000 0,400 15,250
484 2022 3,790 10,959 76,000 0,420 15,750
485 2022 3,760 10,905 71,500 0,425 15,175
486 2022 3,750 10,836 77,000 0,400 15,650
487 2022 3,750 10,923 77,000 0,410 13,700
488 2022 3,780 10,969 77,000 0,400 15,500
489 2022 3,730 10,830 79,000 0,400 14,400
490 2022 3,770 10,941 78,000 0,420 15,200
491 2022 3,750 10,800 77,000 0,350 15,000
492 2022 3,745 10,865 76,000 0,390 15,350
493 2022 3,790 10,892 77,000 0,350 14,000
494 2022 3,760 10,797 75,000 0,390 15,800
495 2022 3,790 10,863 74,500 0,370 15,800
496 2022 3,780 10,883 73,000 0,420 16,300
497 2022 3,760 10,874 76,000 0,360 15,950
498 2022 3,790 10,949 82,000 0,400 17,100
499 2022 3,800 10,896 74,500 0,460 16,450
500 2022 3,765 10,787 79,500 0,420 16,050
501 2022 3,820 10,900 74,750 0,420 15,650
502 2022 3,765 10,859 70,000 0,360 15,550
503 2022 3,810 10,872 69,000 0,420 15,500
504 2022 3,810 10,881 68,000 0,400 15,550
505 2022 3,770 10,936 67,500 0,410 16,000
506 2022 3,780 10,815 67,000 0,370 15,250
507 2022 3,810 10,843 73,000 0,370 15,950
508 2022 3,810 11,010 67,000 0,360 14,450
509 2022 3,810 10,804 71,000 0,400 14,050
510 2022 3,730 10,952 70,000 0,390 14,450
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511 2022 3,770 10,835 75,000 0,380 14,850
512 2022 3,760 10,941 67,000 0,360 15,300
513 2022 3,770 10,912 68,500 0,370 14,600
514 2022 3,765 10,845 70,000 0,400 15,450
515 2022 3,785 10,860 70,000 0,355 15,375
516 2022 3,800 10,872 71,000 0,340 14,350
517 2022 3,800 10,959 72,000 0,340 16,950
518 2022 3,800 10,963 69,000 0,365 14,850
519 2022 3,800 10,925 72,500 0,350 15,075
520 2022 3,777 10,905 68,667 0,370 16,025
521 2022 3,760 10,874 65,000 0,380 16,050
522 2022 3,760 10,845 76,000 0,360 15,700
523 2022 3,720 11,059 73,000 0,390 15,650
524 2022 3,765 11,032 69,500 0,380 15,275
525 2022 3,800 10,776 68,000 0,410 14,900
526 2022 3,770 10,893 65,000 0,380 16,950
527 2022 3,775 10,883 57,000 0,400 17,000
528 2022 3,780 10,873 57,000 0,420 14,200
529 2022 3,790 10,844 61,000 0,390 15,100
530 2022 3,800 10,862 69,000 0,410 14,750
531 2022 3,790 10,868 70,000 0,425 15,450
532 2022 3,810 10,905 65,500 0,440 14,200
533 2022 3,720 10,914 70,750 0,460 14,925
534 2022 3,780 10,840 76,000 0,480 15,650
535 2022 3,780 10,892 71,250 0,460 15,500
536 2022 3,775 10,816 66,500 0,420 15,500
537 2022 3,780 10,837 69,000 0,420 14,650
538 2022 3,773 10,816 67,000 0,430 14,050
539 2022 3,680 10,810 68,000 0,420 14,350
540 2022 3,800 10,805 70,000 0,435 14,650
541 2022 3,800 10,814 68,000 0,450 13,750
542 2022 3,805 10,833 67,000 0,470 13,550
543 2022 3,765 10,782 64,000 0,490 13,500
544 2022 3,805 10,862 66,833 0,430 13,550
545 2022 3,813 10,868 69,667 0,505 14,425
546 2022 3,820 10,860 71,000 0,520 14,300
547 2022 3,780 10,883 71,000 0,450 15,000
548 2022 3,820 10,881 71,000 14,300
549 2022 3,740 10,817 75,000 15,450
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Tabela B. 2 - Dados em bruto para as 5 carateristicas para a Coral Branca (Fase II)

o Alcool (% EX tr.afco Estabilidade Turvac Amargor
N Ano Primitivo Espuma

peso (A)) D) (s/cm) (EBC) (EBC)

1 2023 3,780 10,910 79,000 0,560 15,300
) 2023 3,880 11,250 84,000 0,545 15,450
3 2023 3,760 10,860 81,000 0,530 14,600
4 2023 3,870 11,180 81,000 0,470 14,400
5 2023 3,820 11,100 76,000 0,440 15,100
6 2023 3,760 10,960 80,000 0,440 15,300
7 2023 3,780 10,970 77,000 0,460 13,850
8 2023 3,820 11,050 76,000 0,480 13,550
9 2023 3,800 11,000 78,000 0,453 14,550
10 2023 3,800 10,990 75,000 0,430 13,650
11 2023 3,810 11,030 76,500 0,450 13,900
12 2023 3,820 11,020 78,000 0,460 14,850
13 2023 3,820 11,045 77,000 0,490 14,150
14 2023 3,740 10,900 75,000 0,460 15,200
15 2023 3,790 10,960 73,000 0,470 14,450
16 2023 3,760 10,940 81,000 0,430 14,733
17 2023 3,720 10,840 77,000 0,430 15,017
18 2023 3,730 10,890 78,500 0,405 15,300
19 2023 3,715 10,910 74,500 0,450 15,475
20 2023 3,697 10,877 71,500 0,510 14,550
21 2023 3,728 10,913 71,333 0,493 14,550
22 2023 3,760 10,950 71,167 0,477 14,550
23 2023 3,780 10,980 71,000 0,460 14,550
24 2023 3,780 10,975 71,500 0,430 15,500
25 2023 3,788 10,974 72,000 0,438 15,650
26 2023 3,797 10,973 72,500 0,445 15,800
27 2023 3,770 10,920 71,750 0,453 15,570
28 2023 3,775 10,925 71,000 0,460 15,340
29 2023 3,730 10,820 62,000 0,380 15,450
30 2023 3,713 11,200 67,000 0,413 15,350
31 2023 3,845 10,955 68,000 0,394 14,863
32 2023 3,750 10,845 69,000 0,375 14,375
33 2023 3,830 11,890 67,000 0,390 14,050
34 2023 3,820 10,865 66,500 0,375 14,117
35 2023 3,835 10,875 66,000 0,360 14,183
36 2023 3,817 10,870 65,500 0,345 14,250
37 2023 3,840 10,905 68,000 0,360 13,400
38 2023 3,867 10,957 69,000 0,350 14,250
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39 2023 3,850 10,930 60,000 0,420 14,400
40 2023 3,863 10,933 63,000 0,390 14,300
41 2023 3,810 10,880 72,500 0,360 14,500
42 2023 3,810 10,930 72,500 0,360 14,300
43 2023 3,830 10,960 75,000 0,360 14,367
44 2023 3,820 10,880 69,000 0,360 14,433
45 2023 3,810 10,920 72,000 0,360 14,500
46 2023 3,780 10,930 79,000 0,380 14,200
47 2023 3,770 10,910 80,000 0,380 13,900
48 2023 3,825 10,885 77,000 0,367 14,208
49 2023 3,790 10,820 76,833 0,353 14,517
50 2023 3,710 10,863 76,667 0,340 14,825
51 2023 3,825 10,850 73,333 0,350 14,763
52 2023 3,800 10,800 70,000 0,360 14,700
53 2023 3,800 10,790 70,500 0,395 14,850
54 2023 3,800 10,803 71,000 0,430 15,000
55 2023 3,805 10,860 72,000 0,380 14,300
56 2023 3,830 10,860 70,000 0,370 13,950
57 2023 3,810 10,850 69,444 0,377 14,025
58 2023 3,813 10,827 68,889 0,383 14,100
59 2023 3,815 10,840 68,333 0,390 14,175
60 2023 3,835 10,885 67,778 0,397 14,250
61 2023 3,810 10,850 67,222 0,403 14,325
62 2023 3,818 10,865 66,667 0,410 14,400
63 2023 3,810 10,840 66,111 0,405 14,333
64 2023 3,810 10,860 65,556 0,400 14,267
65 2023 3,817 10,833 65,000 0,395 14,200
66 2023 3,804 10,849 70,000 0,430 15,300
67 2023 3,805 10,858 72,000 0,480 14,300
68 2023 3,790 10,805 66,500 0,430 14,650
69 2023 3,820 10,820 71,000 0,433 14,583
70 2023 3,803 10,767 72,500 0,437 14,517
71 2023 3,805 10,855 74,000 0,440 14,450
72 2023 3,830 10,920 68,000 0,455 14,475
73 2023 3,810 10,865 68,000 0,470 14,500
74 2023 3,800 10,870 70,000 0,400 13,600
75 2023 3,820 10,840 67,000 0,420 14,100
76 2023 3,793 10,880 73,333 0,420 14,150
77 2023 3,860 10,985 75,000 0,420 14,150
78 2023 3,817 10,860 76,000 0,400 13,300
79 2023 3,740 10,880 75,500 0,407 13,667
80 2023 3,787 11,013 75,000 0,413 14,033
81 2023 3,810 10,890 72,000 0,420 14,400
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82 2023 3,767 10,917 73,500 0,420 14,025
83 2023 3,800 11,020 75,000 0,419 13,650
84 2023 3,855 10,943 69,000 0,419 13,275
85 2023 3,800 10,900 69,000 0,418 13,500
86 2023 3,760 10,740 70,000 0,418 13,692
87 2023 3,830 10,950 65,000 0,418 13,883
88 2023 3,833 10,905 68,000 0,417 14,075
89 2023 3,828 10,940 71,000 0,417 14,317
90 2023 3,810 10,883 72,000 0,390 14,200
91 2023 3,780 10,863 69,000 0,387 14,800
92 2023 3,790 10,960 69,500 0,414 14,617
93 2023 3,820 10,957 70,000 0,442 14,433
94 2023 3,793 10,943 70,000 0,470 14,250
95 2023 3,670 11,070 72,000 0,520 14,950
96 2023 3,730 11,005 70,167 0,483 14,528
97 2023 3,790 10,940 68,333 0,447 14,106
98 2023 3,777 10,877 66,500 0,410 13,683
99 2023 3,834 10,983 67,000 0,390 15,150
100 2023 3,663 10,660 63,000 0,400 14,150
101 2023 3,763 10,897 64,500 0,380 13,925
102 2023 3,862 11,134 66,000 0,360 13,700
103 2023 3,790 10,965 67,000 0,410 14,000
104 2023 3,708 10,973 74,333 0,430 13,233
105 2023 3,757 10,950 71,667 0,427 13,122
106 2023 3,800 10,850 69,000 0,423 13,011
107 2023 3,810 10,885 66,333 0,420 12,900
108 2023 3,817 10,940 68,000 0,430 12,800
109 2023 3,805 10,905 63,000 0,450 15,050
110 2023 3,810 10,960 65,000 0,430 14,050
111 2023 3,796 10,886 75,000 0,430 14,100
112 2023 3,767 10,860 71,000 0,410 14,100
113 2023 3,800 10,898 69,500 0,430 13,950
114 2023 3,800 10,868 68,000 0,450 13,800
115 2023 3,856 10,970 67,667 0,443 13,983
116 2023 3,810 10,920 65,833 0,442 13,742
117 2023 3,820 10,814 64,000 0,440 13,500
118 2023 3,805 10,990
119 2023 3,750 11,110
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Anexo C — Modelagao inicial

Anexo C.1- Estabilidade de Espuma

Autocorrelation Function
Est. Espuma

errors are whit

Q P
156,5 0,000
259,1 0,000
350,0 0,000
410,3 0,000
457,7 0,000
514,2 0,000
555,4 0,000
593,0 0,000
635,8 0,000
675,4 0,000
715,2 0,000
762,0 0,000
807,3 0,000
856,5 0,000
920,6 0,000
0

Lag Corr. S.E.
1 +,532 ,0426
2 +,431 ,0425
3 +,405 ,0425
4 +,329 ,0424
5 +,292 ,0424
3 +,319 ,0424
7 +,272 ,0423
8 +,259 ,0423
9 +,276 ,0423
10 +,266 ,0422
1 +,266 ,0422
12 +,288 ,0421
13 +,283 ,0421
14 +,295 ,0421
15 +,337 ,0420
0
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Partial Autocorrelation Function
Est. Espuma

(Standard errors assume AR order of k-1)
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Figura C. 1-FACE e FACPE referentes a carateristica Estabilidade de Espuma
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Tabela C. 1-Parametros do modelo AR (3) referentes a carateristica Estabilidade de Espuma

Transformacao: Nao
Modelo: (3,0,0) MS Residual = 17,894

Carateristica: Estabilidade de Espuma

Parametro

Desvio
Padréo

to

a=5%

Limite
Inferior

Limite
Superior

Constante

73,018

0,578

126,419

0,000

71,883

74,152

¢1

0,389

0,042

9,195

0,000

0,306

0,472

b2

0,136

0,045

3,912

0,003

0,047

0,224

¢3

0,166

0,042

3,912

0,000

0,082

0,249

Autocorrelation Function

Est. Espuma: ARIMA (3,0,0) residuals;

)

errors are whits

e

,02 ,8802
;14,9320
30 ,7290
45 ,8363
78,8789
88 ,5588
91 ,6708
94 ,7645
85 ,7548
22 ,7963
44 ,8428
67 ,8106
80 ,8563
03 ,8876
16907

L I N T O N S T S

Lag Corr. S.E.
1 -,006 ,0426
2 -,015 ,0425
3 -,046 ,0425
4 -,016 ,0424
5 -,024 ,0424
6 +,075 ,0424
7 +,007 ,0423
8 +,007 ,0423
9  +,040 ,0423
10 +,026 ,0422
11 +,020 ,0422
12 +,047 ,0421
13 +,015 ,0421
14 +,020 ,0421
15 +,082 ,0420
0
-1,0

05

=)
°

0,5

—— Conf. Limit

R e e e

Partial Autocorrelation Function

Est. Espuma: ARIMA (3,0,0) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1)
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Figura C. 2-FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Estabilidade de Espuma
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Anexo C.2 — Turvagao (Turvac)

Autocorrelation Function Partial Autocorrelation Function
TURVAC TURVAC
( errors are whit ) (Standard errors assume AR order of k-1)
Lag Corr. S.E. Q p Lag Corr. S.E.
1 +,670 ,0426 247,5 0,000 1 +,670 ,0427 | T
2 +,572 ,0425 428,7 0,000 2 +,225 ,0427 [
3 +,564 ,0425 605,0 0,000 3 +,222 ,0427 ?
4  +,514 ,0424 751,9 0,000 4 +,077 ,0427
5  +,495 ,0424 888,0 0,000 5 +,095 ,0427
6 +,471 ,0424 1012, 0,000 6 +,052 ,0427 ]
7 +,430 ,0423 1115, 0,000 7 +,008 ,0427 |
8  +,417 ,0423 1212, 0,000 8  +,040 ,0427 |
9 4,423 ,0423 (| 1312, 0,000 9 4,073 ,0427 O
10  +,390 ,0422 [:| 1398, 0,000 10 -,002 ,0427 [J
11 +,344 ,0422 0= 1464, 0,000 11 -,043 ,0427
12 +,334 ,0421 [:] 1527, 0,000 12 +,011 ,0427 |
13 +,311 ,0421 I 1581, 0,000 13 -,012 ,0427 |
14  +,310 ,0421 [::l 1636, 0,000 14  +,037 ,0427 0
15  +,283 ,0420 (] 1681, 0,000 15  -,022 ,0427 1
CA“I,O 05 0,0 05 1,o0 —— Conf. Limit ?1.0 05 0,0 05 1,0 — Conf. Limit
Figura C. 3-FACE e FACPE referentes a carateristica Turvac
Tabela C. 2-Parametros do modelo ARMA (1,2) referentes a carateristica Turvac
Carateristica: Turvac
Transformacao: Nao
Modelo: (1,0,2) MS Residual = 0,001
. a=5%
. Desvio _ _
Parametro _ to p Limite Limite
Padrao ) )
Inferior Superior
Constante 0,401 0,010 40,295 0,000 0,382 0,420
03 0,957 0,017 55,163 0,000 0,922 0,991
0, 0,533 0,049 10,930 0,000 0,437 0,629
0, 0,122 0,049 2,480 0,013 0,025 0,219
Autocorrelation Function Partial Autocorrelation Function
TURVAC :ARIMA (1,0,2) residuals; TURVAC : ARIMA (1,0,2) residuals;
(Standard errors are white-noise estimates) (Standard errors assume AR order of k-1)
Lag Corr. S.E. Q P Lag Corr. S.E.
1 -,006 ,0426 | ,02 ,8966 1 -,006 ,0427 |
2 -,022 ,0425 I ,28 ,8688 2 -,022 ,0427 I
3 +,049 ,0425 I 1,63 ,6522 3 +,049 ,0427 l
4 -,023 ,0424 | 1,94 ,7476 4 -,023 ,0427 1
5 4,011 ,0424 | 2,00 ,8492 S +,013 ,0427 |
6 +,015 ,0424 I 2,12 ,9079 6 +,012 ,0427 |
7 -,033 ,0423 ] 2,74 ,9079 7 -,030 ,0427 I}
8 -,011 ,0423 I 2,81 ,9457 8 -,012 ,0427 I
9  +,063 ,0423 ] 5,04 ,8310 9  +,061 ,0427 il
10 +,029 ,0422 [| 5,52 ,8539 10 +,033 ,0427 D
11 -,039 ,0422 D 6,36 ,8482 11 -,037 ,0427 D
12 +,006 ,0421 | 6,38 ,8957 12 +,001 ,0427
13 -,025 ,0421 I] 6,74 ,9149 13 -,026 ,0427 d
14  +,028 ,0421 ]] 7,18 ,9277 14  +,031 ,0427 0
15 -,001 ,0420 | 7,18 ,9525 15 -,007 ,0427 I
0-1,0 -05 0,0 05 1,00 —— Conf. Limit D-1,0 05 0,0 05 1,0 — Conf. Limit

Figura C. 4- FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Turvac
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Anexo C.3 - Amargor

Corr.

603

+ + + + o+ A+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ o+
IS
~
N

+,392
+,354

Autocorrelation Function

AMARGOR
(Standard errors are white-noise estimates)

S.B. Q p

,0426 200,5 0,000
,0425 364,2 0,000
,0425 523,6 0,000
,0424 668,5 0,000
,0424 789,0 0,000
,0424 915,9 0,000
,0423 1041, 0,000
,0423 I 1134, 0,000
,0423 [:| 1232, 0,000
,0422 [:| 1322, 0,000
,0422 [:] 1403, 0,000
,0421 [:| 1486, 0,000
,0421 [:| 1579, 0,000
,0421 [:l 1666, 0,000
,0420 [ 1737, 0,000

0 0
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 —— Conf. Limit

Lag

WY s W N R

P e v =
s W N H O

Corr.

+ o+ o+ o+ o+ o+ o+
et
w
®

+ o+ o+ o+ o+ o+
o
w
°

Partial Autocorrelation Function

AMARGOR

(Standard errors assume AR order of k-1)

S.E.

,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427

oo ——m™

0
-1,0

-0,5

Figura C. 5- FACE e FACPE referentes a carateristica Amargor

Tabela C. 3- Parametros do modelo AR (4) referentes a carateristica Amargor

05 1,0 — Conf. Limit

Carateristica: Amargor

Transformacao: Nao
Modelo: (4,0,0) MS Residual = 0,526

Parametro

Desvio
Padréo

to

a=5%

Limite
Inferior

Limite
Superior

Constante

14,272

0,159

90,001

0,000

13,961

14,587

b1

0,338

0,043

7,946

0,000

0,255

0,422

b2

0,162

0,044

3,640

0,000

0,074

0,249

¢3

0,173

0,044

3,895

0,000

0,086

0,260

b4

0,138

0,043

3,245

0,001

0,055

0,222

Corr.
-,008
-,027
-,049
-,067
-,031
+,047
+,084
-,043
+,021
-,005
-,030
+,012
+,072
+,054
-,018

Autocorrelation Function

AMARGOR : ARIMA (4,0,0) residuals;
(Standard errors are white-noise estimates)

S.E. Q p

,0426 | ,03 ,8591

,0425 ] .43 ,8056

,0425 [} 1,78 ,6189

,0424 l 4,24 ,3739

,0424 1 4,76 ,4454

,0424 I 5,97 ,4262

,0423 . 9,88 ,1958

,0423 I} 10,89 ,2078

,0423 I 11,13 ,2667

,0422 | 11,15 ,3463

,0422 I 11,65 ,3904

,0421 | 11,73 ,4677

,0421 D 14,69 ,3273

,0421 0 16,33 ,2939

,0420 1 16,52 ,3487
0 0 :
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 —— Conf. Limit

Lag

15

corr.

-,008
-,027
-,050
-,068
-,035
+,040
+,077
-,046
+,024
+,006
-,020
+,011
+,066
+,054
-,011

Partial Autocorrelation Function
AMARGOR : ARIMA (4,0,0) residuals;

(Standard errors assume AR order of k-1)

S.E.

,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427

(]

-1,0

-0,5

0,0

Figura C. 6- FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Amargor
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Anexo D- Modelacao depois da aplicacao do modelo MAD

Anexo D.1- Alcool

Tabela D. 1- Parametros do modelo ARMA (1,2) referentes & carateristica Alcool

Carateristica: Alcool
Transformacdo: Nao
Modelo: (1,0,2) MS Residual = 0,001

Parametro

Desvio
Padréo

to

a=5%

Limite
Inferior

Limite
Superior

Constante

3,772

0,009

441,575

0,000

3,755

3,788

0,932

0,032

29,223

0,000

0,870

0,995

0,485

0,057

8,521

0,000

0,373

0,596

0,120

0,054

2,225

0,026

0,014

0,227

Autocorrelation Function
ALCOOL :ARIMA (1,0,2) residuals;

(Standard errors are white-noise estimates)

Corr. S.E. Q P
,008 ,0426 | ,04 ,8506
,047 ,0426 ] 1,26 ,5326
,031 ,0425 1 1,78 ,6200
,070 ,0425 0] 4,46 ,3475
,054 ,0424 1] 6,10 ,2964
,015 ,0424 I 6,23 ,3977
,033 ,0424 1 6,82 ,4474
,050 ,0423 0 8,24 ,4106
,108 ,0423 0 14,73 ,0987
,081 ,0422 H 18,41 ,0485
036 ,0422 I 19,14 ,0587
081 ,0422 O 22,81 ,0294
008 ,0421 | 22,85 ,0436
055 ,0421 0 24,54 ,0394
,029 ,0421 I 25,03 ,0496

0 0

-1,0 05 0,0 05 1,0

—— Conf. Limit

. S.E.
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427

Partial Autocorrelation Function

ALCOOL : ARIMA (1,0,2) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1)

0

]
0

|
O
0
O
y

0

-1,0

05 0,0

Figura D. 1- FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Alcool

136

05 1,0 — Conf. Limit




Lag

O W WY NG W N H

alal
12
iz
14
15

Anexo D.2- Extrato Primitivo

Tabela D. 2- Parametros do modelo ARMA (1,2) referentes a carateristica Extrato Primitivo

Carateristica: Extrato Primitivo

Transformacdo: Nao
Modelo: (1,0,2) MS Residual = 0,004

Parametro

Desvio
Padréao

to

a=5%

Limite
Inferior

Limite

Superior

Constante

10,860

0,019

578,897

0,000

10,823

10,897

0,933

0,023

40,645

0,000

0,888

0,978

0,426

0,049

8,608

0,000

0,329

0,523

0,113

0,050

2,252

0,025

0,014

0,212

+,003 ,0427

+

+

+,016 ,0427

+ o+ o+ o+ o+

Partial Autocorrelation Function
Ext. Primitivo: ARIMA (1,0,2) residuals;

(Standard errors assume AR order of k-1)

corr. S.E.

,002 ,0427

043 ,0427
»,093 ,0427
006 ,0427
003 ,0427
045 ,0427
020 ,0427
004 ,0427
019 ,0427
006 ,0427

»,055 ,0427
,060 ,0427
,039 ,0427

-0,5

o
S I:JIIHII=,_.:_=___.-

0,5

Lag

WO O L W N E

10

12
13
14
15

1,0 — Conf. Limit
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+ 1

o

+ + + 4+ o+ 0

Corr.

,016

,0426
» 0425
, 0425
,0424
0424
, 0424
,0423
, 0423
»,0423
, 0422
0422
,0421
,0421
, 0421
,0420

S.E.

Autocorrelation Function

Ext. Primitivo: ARIMA (1,0,2) residuals;
(Standard errors are white-noise estimates)

-=—.=.E——-

Q P
,00 ,9636
,01 ,9962
04 ,7914
88 ,2080
90 ,3156
91 ,4329
65 ,4662
»5214
15 ,6216
29 ,6977
29 ,7750
37 ,8323
,15 ,7618
,7037
» 7145

== 5

0
-1,0

-0,5

Figura D. 2-FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Extrato Primitivo
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Anexo D.3- Estabilidade de Espuma

Tabela D. 3- Parametros do modelo AR (3) referentes a carateristica Estabilidade de Espuma

Carateristica: Estabilidade de Espuma
Transformacdo: Nao
Modelo: (3,0,0) MS Residual = 15,102

R Desvio
Parametro to

Padréo

a=5%

Limite
Inferior

Limite
Superior

Constante 73,052 0,612 119,272

0,000

71,849

74,255

0,437 0,042 10,342

¢1

0,000

0,354

0,520

0,119 0,046 2,600

¢2

0,010

0,029

0,210

0,176 0,042 4,165

¢3

0,000

0,093

0,259

Corr.

,005
,014
,031

,042

Autocorrelation Function
Est. Espuma: ARIMA (3,0,0) residuals;
(Standard errors are white-noise estimates)

S.E. Q P Lag Corr.
,0426 | ,01 ,9132 i -,005,
,0425 | ,12 ,9435 2 -,014,
,0425 | ,64 ,8877 3 -,031,
,0424 | 1,07 ,8997 4 -,028,
,0424 | 1,08 ,9563 5  +,003,
,0424 | 1,12 ,9804 6 -,011,
,0423 2,12 ,9526 7 +,041,
,0423 I 2,58 ,9579 8 -,029,
,0423 0 4,00 ,9116 9 +,051,
,0422 I 4,27 ,9345 10 -,021,
,0422 0 5,35 ,9128 11 +,046 ,
,0421 i 5,98 ,9168 12 +,034,
,0421 I 6,72 ,9159 13 +,041,
,0421 | 6,74 ,9442 14 +,006 ,
,0420 0 7,73 ,9340 15 +,052 ,

0 0

1,0 05 0,0 05 1,0 —— Conf. Limit

Partial Autocorrelation Function

Est. Espuma: ARIMA (3,0,0) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1)

(e R === = ™ ]

-05

0,0

05

Figura D. 3-FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Estabilidade de Espuma
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Anexo D.4 — Turvacéo (Turvac)

Tabela D. 4- Pardmetros do modelo ARMA (1,1) referentes a carateristica Turvac

Carateristica: Turvac
Transformacao: Nao
Modelo: (1,0,1) MS Residual = 0,001

a=5%

R Desvio
Parametro _ to p Limite Limite
Padréao
Inferior Superior
Constante 0,399 0,008 51,800 0,000 0,384 0,415

b1

0,924

0,025

37,620

0,000

0,876

0,972

6,

0,500

0,063

7,957

0,000

0,377

0,624

Autocorrelation Function
TURVAC : ARIMA (1,0,1) residuals;

(Standard errors are white-noise estimates)

Corr. S.E. Q P
+,057 ,0426 ] 1,77 ,1840
-,070 ,0426 ] 4,44 ,1085
-,049 ,0426 [} 5,75 ,1247
-,077 ,0425 9,02 ,0607
-,016 ,0425 | 9,15 ,1033
-,003 ,0424 | 9,16 ,1650
+,005 ,0424 | 9,17 ,2406
+,070 ,0424 0 11,90 ,1557
+,089 ,0423 i 16,36 ,0599
+,020 ,0423 I 16,59 , 0840
-,020 ,0422 I 16,81 ,1137
+,029 ,0422 I 17,29 ,1391
-,043 ,0422 1] 18,32 ,1457
+,026 ,0421 I 18,71 ,1766
+,007 ,0421 | 18,74 ,2260

0 0
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 —— Conf. Limit

Lag

W D AW W N R

10
11
12
13
14
15

corr.

+,057
-,073
-,041
-,078
-,013
-,015
-,003
+,062
+,081
+,021
-,004
052

+

-,034
,041
,001

+

+

Partial Autocorrelation Function
TURVAC :ARIMA (1,0,1) residuals;

(Standard errors assume AR order of k-1)

S.E.
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428
,0428

0

-—-::3EZ:[:j'-'==[:][]'-"""ll"'l.||

-1,0

-0,5

0,0

Figura D. 4-FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Turvac
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Anexo D.5 — Amargor

Tabela D. 5- Parametros do modelo AR (4) referentes a carateristica Amargor

Transform

Carateristica: Amargor

acdo: Nao

Modelo: (4,0,0) MS Residual = 0,490

Parametro

Desvio
Padréao

a=5%

Limite

Inferior Superior

Limite

Constante

14,275

0,161

88,795

0,000

13,959

14,591

b1

0,339

0,043

7,946

0,000

0,255

0,422

b2

0,154

0,044

3,488

0,001

0,067

0,241

¢3

0,190

0,044

4,292

0,000

0,103

0,277

b4

0,138

0,043

3,234

0,001

0,054

0,222

Autocorrelation Function

AMARGOR : ARIMA (4,0,0) residuals;
(Standard errors are white-noise estimates)

-,008 ,0426
-,027 ,0425
-,048 ,0425
-,067 ,0424
-,026 ,0424
+,036 ,0424
+,071 ,0423
-,037 ,0423
+,007 ,0423
+,002 ,0422
-,040 ,0422
+,030 ,0421
+,072 ,0421
+,040 ,0421
-,016 ,0420

,03 ,8569
,43 ,8080
1,72 , 6316
4,19 ,3806
4,57 ,4707
5,30 ,5064
8,11 ,3232
8,88 ,3526
8,91 ,4458
8,91 ,5406
9,82 ,5464
10,33 ,5870
13,24 ,4297
14,13 ,4402
14,27 ,5051

o
g =|:,|:II:‘|:|__|:|D_—-—_

05 0,5

1,0 —— Conf. Limit

R U

. S.BE.
, 0427
, 0427
, 0427
,0427
,0427
, 0427
,0427
, 0427
,0427
, 0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427

0

Partial Autocorrelation Function

AMARGOR : ARIMA (4,0,0) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1)

-1,0

o
g ==,[:][]E:j:::(:,___l:::| o= o I O e

-05 05

Figura D. 5-FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Amargor
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Anexo E - Modelacao ARIMA e Cartas de controlo (Fase I)

Anexo E.1 — Alcool

Corr.
+,009 ,
+,032 ,
-,017 ,
-,066 ,
-,036 ,
-,007 ,
-,058 ,
+,062 ,
-,084 ,
+,065 ,
+,030 ,
+,029 ,
+,047 ,
+,016 ,
-,061 ,

Autocorrelation Function
ALCOOL :ARIMA (1,0,2) residuals;
(Standard errors are white-noise estimates)

S.E. Q
0428 | ,04
0427 ] , 60
0427 | 75
0426 Il 3,11
0426 | 3,84
0426 | 3,86
0425 i 5,71
0425 o 7,83
0424 o 11,76
0424 0 14,12
0424 I 14, 60
0423 I 15,06
0423 0 16,28
0422 ﬂ 16,43
0422 0 18,55

0 0

-1,0 05 0,0 05 1,0

P
,8339
,7404
,8611
,5394
,5734
,6954
,5736
,4498
,2274
,1678
,2015
,2384
,2342
,2880
,2349

—— Conf. Limit

Partial Autocorrelation Function
ALCOOL :ARIMA (1,0,2) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1)

D,:]:“:,‘:,DI_ID“_-___

-05

0,0

05

Figura E. 1- FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Alcool apos revisao

Anexo E.2 — Estabilidade de Espuma

+,015
+,036
-,026
-,052
-,010
-,080
+,001
-,087
+,031
-,082
+,005
+,043
-,030
+,050
+,077

Partial Autocorrelation Function
Estabilidade de Espuma: ARIMA (1,0,2) residuals;

(Standard errors assume AR order of k-1)
S.E.

,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427
,0427

0

of (=

-1,0 -05 0,

05

1,0 — Conf. Limit

Autocorrelation Function

Estabilidade de Espuma: ARIMA (1,0,2) residuals;
(Standard errors are white-noise estimates)

P
,12 ,7300
,85 ,6541

1,20 ,7522
2,68 ,6122
2,79 ,7326
6,63 ,3560
6,63 ,4679

11,05 ,1988

11,70 ,2308

14,96 ,1337

15,02 ,1817

16,57 ,1667

16,91 ,2036

19,80 ,1367

22,49 ,0956

0,5

0
1,0

1,0 — Conf. Limit

— Conf. Limit

Figura E. 2-FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Estabilidade de Espuma ap6s revisdo
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Anexo E.3 — Extrato Primitivo

Carta e - Extrato Primitivo
0,25
0,20
0,15
0,10
0,05]
0,00 -
-0,05
-0,10
0,15
-0,20
0,25
T O 4 O 4 OWdOWdOWdOdUOUdOUdOUdOUdOUdOdOUdOUd0O0UdO0O-d0O-A 0O
AN <FTOMNOOTO AN MW OO A NS UM INOOO T NS ONOODOANMWL OO 4NN <
A AT A AN N AN AN NN OO O NN TS DN WN
—a—e == LCe LSCe LICe
Carta MR - Extrato Primitivo
0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
by
0,05
0
T O 4 O 4O dOUdOWdOWdUOUdOUdOUd O dOUdOdOUdO—d0O-d0OUd0OU - 0O
AN T OMNOODO AN MW OO AT NS ININOOO A M ONOOTOANMWM OO N <
A A A N AN AN AN AN AN OO OO NS ST T T E N NN
MR LSCmr LICmr ------- LCmr

Figura E. 3 - Carta de controlo e-MR para os residuos da carateristica Extrato Primitivo
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Carta e (Residuos Revistos) - Extrato Primitivo

0,25
0,20
0,15
0,10 ‘
005 | 1] I
I r'
g | ROl “HHH"
0,00 - yn‘l il LRI M 1)
NETT (R L e
-0,05 ﬂ“
0,10
0,15
-0,20
0,25
O 4OV 4OV dOWdOUdOdO0WdOUdOd0OWd0O0OdOdLOWd0OUd0O 40O 40O -d O
SN ONOODO AN MIN OO AT ANTINNOO T N T ONOODOANMLWN OO N <
Y A A A AN AN AN ANANANMOOOMOONNDN T TN N N
—e—e ---- LCe LSCe LICe
Carta MR (Residuos Revistos) - Extrato Primitivo
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05 k I
0 H ,
O 4O dLVWdOWdOVOdOVOdOWdLOdOd0O0OUdO0WdOVdOUdOUd0O-d0O 40O d 0O -
SN O NOODO AN MW OO A NTINNOO T NS ONOODOAN MWL OO0 N <
A A A A AN AN AN ANANANON NN NN TSN NN
MR LSCmr LICmr ------- LCmr

Figura E. 4 - Carta de controlo e-MR para os residuos da carateristica Extrato Primitivo apés revisao
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Tabela E. 1-ParAmetros do modelo ARMA (1,1) referentes a carateristica Extrato Primitivo

Carateristica: Extrato Primitivo

Transformacao: Nao
Modelo: (1,0,1) MS Residual = 0,004

Parametro

Desvio
Padréo

to

a=5%

Limite
Inferior

Superior

Limite

Constante

10,858

0,016

686,678

0,000

10,827

10,889

b1

0,896

0,026

34,321

0,000

0,845

0,948

6,

0,357

0,060

5,952

0,000

0,239

0,475

Autocorrelation Function

Ext. Primitivo: ARIMA (1,0,1) residuals;
(Standard errors are white-noise estimates)

I
l
l
0
[
0
[

Lag Corr. S.E.
1 +,028 ,0426
2 -,065 ,0425
3 -,017 ,0425
4 -,085 ,0424
S -,001 ,0424
6 +,032 ,0424
7 +,064 ,0423
8 +,077 ,0423
9 -,017 ,0423
10 -,021 ,0422
11 +,022 ,0422
12 +,068 ,0421
13 -,036 ,0421
14 -,042 ,0421
15 -,024 ,0420

0
-1,0

-05 0,0 05

0
1,0

P Lag

,44 ,5051 1
2,77 ,2509 2
2,93 ,4023 3
6,90 ,1413 4
6,90 ,2282 5
7,48 ,2790 6
9,73 ,2042 7
13,02 ,1113 8
13,19 ,1543 9
13,44 ,2003 10
13,71 ,2498 11
16,35 ,1759 12
17,10 ,1950 13
18,10 , 2022 12
18,44 ,2404 15

— Conf. Limit

Corr.

+,028
-,066
-,014
-,088
+,002
+,021
+,060
+,071
-,012
-,005
+,033
+,078
-,043
-,041
-,031

Partial Autocorrelation Function
Ext. Primitivo: ARIMA (1,0,1) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1)

S.E.

, 0427
, 0427
, 0427
,0427
, 0427
, 0427
,0427
, 0427
,0427
, 0427
, 0427
, 0427
, 0427
, 0427
,0427

:EDD:_=|J-

0
-1,0 -05

0,0 05

1,0 — Conf. Limit

Figura E. 5 - FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Extrato Primitivo apds revisdo

400

Histogram: Ext. Primitivo - Residuos
K-S d=,02259, p> .20; Lilliefors p> .20

Shapiro-Wilk W=,99578, p=,14715
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Figura E. 6 - Verificagdo da Normalidade dos residuos da carateristica Extrato Pri-
mitivo ap0s revisao
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Anexo E.4 — Turvagao (Turvac)

Carta e - TURVAC
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376
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406
421
436
451
466
481
496
511
526
541

—e—e ------ LCe LSCe LICe

Carta MR - TURVAC
0,18

0,16
0,14
0,12

0,1

0,08
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MR

LSCmr

LICmr  ------- LCmr

Figura E. 7 - Carta e-MR para os residuos da carateristica Turvac
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Figura E. 8 - Carta e-MR para os residuos da carateristica Turvac apds revisdo
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Lag

Tabela E. 2- Pardmetros do modelo ARMA (1,2) referentes a carateristica Turvac

Carateristica: Turvac
Transformacao: Nao
Modelo: (1,0,2) MS Residual = 0,001

=59
Desvio « &

Parametro 5 to Limite Limite
Padrao

Inferior Superior

Constante

0,399 0,008 49,975 0,000 0,384 0,415

0,931 0,026 36,123 0,000 0,880 0,981

0,229 0,054 4,214 0,000 0,122 0,336

0,215 0,056 3,860 0,000 0,106 0,324

Autocorrelation Function
TURVAC : ARIMA (1,0,2) residuals;
(Standard errors are white-noise estimates)

Partial Autocorrelation Function
TURVAC : ARIMA (1,0,2) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1)

Corr. S.E. e P Lag Corr. S.E.

+,015 , 0427 | ,13 ,7224 1 +,015 ,0428 |
+,034 ,0426 1 ,76 ,6848 2 +,034 ,0428 1
-,056 ,0426 1] 2,47 ,4808 3 -,057 ,0428 ]
-,080 ,0426 . 5,97 ,2014 4 -,079 ,0428 .
+,027 ,0425 I 6,39 ,2704 5 4,034 ,0428 1
-,041 ,0425 I} 7,30 ,2942 6 -,039 ,0428 1]
-,039 ,0424 I} 8,15 ,3199 7  —,050 ,0428 1
+,035 ,0424 1 8,84 ,3561 8  +,037 ,0428
+,047 ,0424 [| 10,08 ,3441 g +,051 ,0428 |:|
+,035 ,0423 I 10,77 ,3757 10 +,019 ,0428 I
+,006 ,0423 | 10,79 ,4609 11 +,001 ,0428

+,024 ,0422 I 11,11 ,5192 12 +,035 ,0428 i]
+,003 ,0422 | 11,12 , 6008 13 +,007 ,0428 |
-,031 ,0422 I 11,66 ,6333 14 -,032 ,0428 1
+,012 ,0421 | 11,74 ,6985 15  +,022 ,0428 I

0—1,0 0,5 0,0 05 1,00 —— Conf. Limit 0-1,0 05 0,0 05

Figura E. 9- FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Turvac ap6s revisido

Histogram: TURVAC - Residuos
K-S d=,02404, p> .20; Lilliefors p> .20
Shapiro-Wilk W=,99603, p=,18671
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Figura E. 10- Verificagdo da Normalidade dos residuos da carateristica Turvac ap6s revisdo
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Anexo E.5 - Amargor

Carta e - Amargor
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Carta MR - Amargor
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Figura E. 11 - Carta de controlo e-MR para residuos para a carateristica Amargor
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Carta e ( Residuos Revistos) - Amargor

} .m H '}IM

i

| "rl\ll' '} !'u"” |

1

16
31

46

61

76

91
106
121
136
151
166
181
196
211
226
241
256
271
286
301
316
331
346
361
376
391
406
421
436
451
466
481
496
511

et LCe LSCe LICe

526
541

2,5

1,5

0,5
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Figura E. 12 - Carta de controlo e-MR para os residuos da carateristica Amargor
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Tabela E. 3-ParAmetros do

modelo AR (4) referentes a carateristica Amargor

Carateristica: Amargor
Transformacao: Nao
Modelo: (4,0,0) MS Residual = 0,448

Parametro

Desvio
Padréo

a=5%
Limite

to Limite

Inferior Superior

Constante 14,267 0,157

90,912 0,000 13,959 14,576

0,463 0,043

b1

10,856 0,000 0,379 0,546

0,093 0,047

b2

1,984 0,048 0,000 0,184

0,128 0,047

¢3

2,727 0,007 0,036 0,219

0,141 0,043

b4

3,298 0,001 0,057 0,225

Autocorrelation Function
AMARGOR : ARIMA (4,0,0) residuals;
(Standard errors are white-noise estimates)

Partial Autocorrelation Function
AMARGOR : ARIMA (4,0,0) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1)

Lag Corr. S.E. P Lag Corr. S.E.

1 -,005 ,0426 | ,01 ,9032 1 -,005 ,0427 |

2 -,025 ,0425 | ,37 ,8331 2 -,025 ,0427 |

3 -,042 ,0425 | 1,36 ,7152 3 -,043 ,0427 l

4 -,056 ,0424 ] 3,08 ,5446 4 -,057 ,0427 ]

5 -,065 ,0424 l 5,40 ,3695 5 -,068 ,0427 .

6 +,051 ,0424 l 6,86 ,3335 6 +,046 ,0427 I

7 +,084 ,0423 ] 10,81 ,1474 7 4,077 ,0427 0

8 -,030 ,0423 I 11,32 ,1843 g -,035,0427 ]

9 +,003 ,0423 11,32 ,2542 9 +,003 ,0427 d

10 -,030 ,0422 11,82 ,2972 10 -,024 ,0427

11 +,030 ,0422 I 12,31 ,3405 11 +,043 ,0427 i

12 -,005 ,0421 | 12,33 ,4199 12 -,000 ,0427 E

13 +,059 ,0421 0 14,26 ,3558 13 +,047 ,0427

14 +,037 ,0421 1 15,03 ,3764 14 +,035 ,0427 0

15 4,016 ,0420 I 15,18 ,4388 15 +,025 ,0427 I
0 0 0 ’
-1,0 0,5 0,0 05 1,0 — Conf. Limit -1,0 -05 0,0 05 1,0 — Conf. Limit

Figura E. 13-FACE e FACPE dos residuos referentes a carateristica Amargor apds revisao

200

Histogram: Amargor - Residuos
K-S d=,02693, p> .20; Lilliefors p> .20
Shapiro-Wilk W=,99550, p=,11394
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Figura E. 14-Verificagdo da Normalidade dos residuos da carateristica Amargor apds revisdo
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Anexo F - Fase II: Fase de monitoriza¢ao

Anexo F.1 — Extrato Primitivo

Extrato Primitivo
12,00
11,80
11,60
11,40
11,20
11,00
10,80
10,60
10,40
10,20
H AN NN ONDDDO A AN NMST N ONDDDO AT ANMSS N O n WK oo
N<FT OO NS OO TA MWLM INOAMWINNONS OO N A MU~
T A AT A AN AN AN AN AN OO N T NN N
Extrato Primitivo —— Média

Figura F. 1 - Comportamento dos dados da Fase I vs. Comportamento dos dados da Fase II para a carateristica
Extrato Primitivo
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Carta e - Erros de Previsado

89
93
97
101
105
109
113
117

LSCe

—_—e

Carta MR - Erros de Previsao

M N N MmN < n oM o n o omnm SN o wn oo
— A N N NN T N N0 OV O NN 00 0 00O
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117

LICmr ------- LCmr LSCmr
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Figura F. 2 - Carta de controlo e - MR dos erros de previsdo para a carateristica Extrato Primitivo
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Carta CUSUM - 0,50
10

——

13 17 21 25 2 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97 10%105109113117

()]

H

N

o

-4

-6

-8

T C h -h

Figura F. 3 - Carta CUSUM para uma alteragdo na média de 0,5c para a carateristica Extrato Primitivo

Carta H81- CUSUM - Alteracao 25%
20,00
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0,00 iy m e A Vs o e
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— H N NN MmN S S NN OO O NNOWO®OWOH O OO O o

I

T C hc hd

Figura F. 4 - Carta H81-CUSUM para uma de alteragdo de 25% do desvio padrdo para a carateristica Extrato Pri-
mitivo
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Carta CUSUM - 1o

6
4
2
. Al 0 SO\ G
9 13 17 21 25 ZVLS 7 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97 104105109113117
-2
-4
-6
T ¢ h -h
Figura F. 5 - Carta CUSUM para uma alteragdo na média de 1o para a carateristica Extrato Primitivo
Carta H81- CUSUM - Alteracao 50%
10,00
5,00
-5,00
-10,00
-15,00
-20,00
-25,00
— n O M N A N OO N NN A n 0 MmMSN Jn 00 MmSNS A n 00NN d wn o N~
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D B B e B o B |
T C hc hd

Figura F. 6 - Carta H81-CUSUM para uma de alteragdo de 50% do desvio padrdo para a carateristica Extrato Pri-
mitivo
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Anexo F.2 - Estabilidade de Espuma

Estabilidade de Espuma
90,00
85,00
80,00
75,00 \
| l || “II [ IIVII [ A
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R I e R e O e T e O e T e T e IR IO e R e T e TR T O e T e T e T O e B e IO e IO e O | L NSNS
N < OO NS OO NST OO ANSS OO NS OO N N < O 0 O
S AT A A AN AN AN AN AN OO DN T NN WN i
Estabilidade de Espuma —— Média

Figura F. 7 - Comportamento dos dados da Fase I vs. Comportamento dos dados da Fase Il para a carateristica

Estabilidade de Espuma
Anexo F.3 — Turvagdo (Turvac)
Turvac
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A A AT AT AN AN ANANANOOOONONN T NN i
Turvac Média

Figura F. 8 - Comportamento dos dados da Fase I vs. Comportamento dos dados da Fase II para a carateristica

Turvac
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Anexo F.4 — Amargor

Amargor
18,00
17,00
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Figura F. 9 - Comportamento dos dados da Fase I vs. Comportamento dos dados da Fase II para a carateristica

Amargor
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Figura F. 10 - Carta de controlo e - MR dos erros de previsdo para a carateristica Amargor
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Carta CUSUM - 0,50
10

0 - PN sasta obtteea

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97 101105109113

-2

-4

-6

-8

T C h -h

Figura F. 11 - Carta CUSUM para uma alteracdo na média de 0,5 para a carateristica Amargor

Carta H81- CUSUM - Alteracao 25%
20

-100
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97 101105109113

T c hc hd

Figura F. 12 - Carta H81-CUSUM para uma de alteragdo de 25% do desvio padrdo para a carateristica Amargor
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Carta CUSUM - 1o

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97 101105109113
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-3

-4

-5

T C h -h

Figura F. 13 - Carta CUSUM para uma alteracdo na média de 1o para a carateristica Amargor

Carta H81- CUSUM - Alteracao 50%

20

10

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97 101105109113

T c hc hd

Figura F. 14 - Carta H81-CUSUM para uma de alteragdo de 50% do desvio padrdo para a carateristica Amargor
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