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Resumo

O presente projeto busca realizar um estudo teorico das técnicas de controle estatistico
de qualidade por cartas especiais como a CUSUM e a MMEP; e posteriormente aplica-las em
dados reais, com 0 objetivo de analisar o processo e melhorar a qualidade da producéo de uma
empresa do setor alimenticio da regido de Presidente Prudente-SP. O projeto se baseara em
estudar: as técnicas utilizadas em Controle Estatistico de Processos (CEP), as principais cartas
de controle tradicionais, as cartas de controle especiais CUSUM e MMEP, técnicas de
geoestatistica para dependéncia dos dados e para estimacdo dos parametros. Além disso, 0
projeto explorara a aplicacdo dessas cartas especiais dentro da metodologia Seis Sigma, que é
reconhecida por sua eficacia na reducdo de variacdes e defeitos em produtos e servicos. Para
implementar o Seis Sigma, sera utilizado o ciclo DMAIC (Definir, Medir, Analisar, Melhorar
e Controlar), assim como outros conceitos estatisticos, como o Diagrama de Pareto e o Grafico
de causa-e-efeito, para auxiliar na identificacao e solucdo de problemas. Em sintese, este projeto
pretende utilizar técnicas estatisticas avancadas, dentro do contexto do Seis Sigma, para
impulsionar a qualidade dos produtos da empresa de alimentos em Presidente Prudente-SP,

promovendo assim uma melhoria continua nos processos de producao.

Palavras-chave: CEP, cartas especiais, empresa alimenticia, producéo,
geoestatistica, Seis Sigma.



Abstract

The present project aims to conduct a theoretical study of statistical quality control
techniques using special charts such as CUSUM and MMEP, followed by their application to
real data with the objective of analyzing the process and improving the production quality of a
food industry company in the region of Presidente Prudente-SP. The research will be based on
studying: techniques used in Statistical Process Control (SPC), major traditional control charts,
special control charts CUSUM and MMEP, techniques of geostatistics for data dependency and
parameter estimation. Additionally, the project will explore the application of these special
charts within the Six Sigma methodology, which is recognized for its effectiveness in reducing
variations and defects in products and services. To implement Six Sigma, the DMAIC cycle
(Define, Measure, Analyze, Improve, and Control) will be used, along with other statistical
concepts such as the Pareto Diagram and Cause-and-Effect Diagram to aid in problem
identification and resolution. In summary, this project aims to utilize advanced statistical
techniques within the framework of Six Sigma to enhance the quality of products from the food
industry company in Presidente Prudente-SP, thereby promoting continuous improvement in

production processes.

Keywords: SPC, special charts, food industry company, production, geostatistics, Six Sigma.
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1 Introducéao

No contexto contemporaneo atual, empresas e industrias investem cada vez mais
recursos em busca do aperfeicoamento da qualidade de seus produtos. Tendo em vista que nao
existe producdo sem erros, pois toda operacdo esta sujeita a uma variabilidade, torna-se
necessario o uso de métodos estatisticos para o aprimoramento do processo.

De acordo com Montgomery (2004), “a qualidade ¢ inversamente proporcional a
variabilidade”, ou seja, a medida que variabilidade nas caracteristicas importantes de um
produto decresce, a qualidade do mesmo aumenta.

O controle de processos visando a qualidade dos produtos ndo € novidade; na verdade,
é ele tdo antigo quanto a prépria industria. Durante muito tempo foi realizada como sendo uma
inspecdo. Porém, somente a partir de 1920 é que se desenvolveu o CEP.

Em 1923 Walter A. Shewhart introduziu o controle de tolerancia de partida,
porcentagem aceita de pecas defeituosas na producdo. Nascia entdo, a no¢do de que, além da
especificacdo de fabricacdo, seria necessario criar a especificacdo de aceitacdo. A criacdo do
controle estatistico de processos s6 foi possivel em virtude do desenvolvimento da teoria exata
da amostragem conjuntamente com 0 avanco das técnicas estatisticas em Vvarios campos
cientificos.

A importancia do CEP tornou-se evidente a partir de 1942, durante a Segunda Guerra
Mundial. Em 1946 foi criada a ASQC (Americam Society for Quality Control), organizagédo
que através de publicacOes, treinamentos, palestras, conferéncias e congressos, promoveu a
utilizacdo do CEP em todos os tipos de producéo e servicos. W. Edwards Deming e M. Juran
foram enviados para supervisionar a reconstrucdo do Japdo ap0s a guerra, e assim, se tornaram
os principais individuos que colaboraram para o desenvolvimento dos conceitos de qualidade
modernos através de conferéncias sobre os métodos estatisticos e a enfatizacdo da
responsabilidade da qualidade aos japoneses. A partir disso 0s japoneses comecaram a
desenvolver novamente sua economia, chamando a atengdo dos outros paises com o “milagre
japonés”. Desde entdo, os paises reconheceram a importincia do CEP e comecaram a
implementé-lo em suas industrias.

Ha dois principais ramos no CEP: os graficos de controle, utilizados durante o processo
de fabricacéo e os planos de amostragem, que lidam com os produtos acabados, os dois seréo

brevemente abordados no projeto.



Segundo Montgomery (2004) os graficos de controle sdo uma das principais técnicas de
CEP, “E uma técnica de monitoramento muito util, pois, quando fontes ndo usuais de
variabilidade estdo presentes, as médias amostrais serdo plotadas fora do limite de controle”.
Portanto, quando um processo esta fora de controle, € necessario, uma investigacdo para a
correcdo do erro. Sendo assim, visando a reducédo da variabilidade do processo, € feito um uso
sistematico das cartas de controle. Em geral, os graficos mais utilizados sdo os gréficos de
controle de Shewhart, porém nédo séo os Unicos.

Gréaficos de controle de Shewhart sdo ferramentas poderosas para a andlise e
monitoramento de processos, porém um ponto fraco deles é o baixo poder de detec¢do de causas
atribuiveis de baixa ou moderada magnitude, isso se da, pois, considera-se, a cada momento,
apenas a amostra mais recente (desconsiderando as amostras passadas).

Graficos de controle da soma cumulativa (CUSUM) e da média movel
exponencialmente ponderada (MMEP) se caracterizam por incorporar aos dados coletados em
um periodo os resultados avaliados em periodos anteriores. O CUSUM é baseado nas somas
acumuladas dos desvios dos valores amostrais em relacdo a um valor alvo. O MMEP tem
desempenho similar ao CUSUM, a diferenca é que o peso atribuido aos dados de amostras
passadas, diminuem conforme a distancia dos momentos de coleta aumenta.

Os graficos CUSUM e MMEP séo alternativas mais poderosas que o gréafico de
Shewhart na deteccdo de pequenas alteragdes nos parametros dos processos, particularmente
(mas ndo exclusivamente) ao analisar amostras unitarias.

Nas amostras utilizadas no processo, € possivel a ocorréncia de correlacdo e sendo
assim, ndo é viavel a aplicacdo de nenhuma inferéncia aos dados. Para solucionar isso, sera
utilizado o método proposto em Mingoti e Fidelis, 2001, que consiste em estimar a variancia
do processo através de um procedimento que leve naturalmente em consideracdo a correlacédo
existente entre as unidades do processo, no que se refere a caracteristica de qualidade avaliada.
Assim os gréficos de controle usuais de Shewhart ainda poderiam ser utilizados ja que uma
correcdo nos limites de controle seria possivel via nova forma de estimacgdo de variancia. A
metodologia usada na construcdo desses novos estimadores é a Geoestatistica onde a
variabilidade do processo pode ser obtida por meio do conhecimento do semi-variograma
tedrico do processo.

Segundo Werkema, 2012, o Seis Sigma esta sendo considerado a “metodologia da
qualidade para o século 217, ademais, ela afirma que ¢ possivel defini-la como uma estratégia
geral disciplinada e altamente quantitativa, que visa reduzir varia¢oes e defeitos em um produto

ou servico, buscando aperfeicoar a qualidade e a eficiéncia operacional. O termo "Six  Sigma"



refere-se a um objetivo de desempenho de qualidade que busca atingir um nivel de qualidade
extremamente alto, onde o nimero de defeitos é reduzido a um méximo de 3,4 por milhdo de
pecas. A implementacéo dele envolve a utilizacdo de uma série de ferramentas e técnicas, como
o DMAIC (Definir, Medir, Analisar, Melhorar e Controlar), que é um ciclo de melhoria
implementado utilizado para resolver problemas e aprimorar processos existentes. Também s&o
aplicados conceitos estatisticos como: Diagrama de Pareto e Gréafico de causa-e-efeito, e em
especial as cartas especiais que abrangem a baixa variabilidade exigida pela metodologia, nesse
projeto, serdo utilizadas as cartas CUSUM e MMEP.

O presente projeto busca realizar um estudo teorico das técnicas de CEP por cartas
especiais como a CUSUM e a MMEP; e posteriormente aplica-las em dados reais, com o
objetivo de analisar o processo e melhorar a qualidade da producdo de uma empresa do setor
alimenticio da regido de Presidente Prudente-SP. A pesquisa se baseard em estudar: as técnicas
utilizadas em CEP, as principais cartas de controle tradicionais, as cartas de controle especiais
CUSUM e MMEP, as técnicas de Geoestatistica para dependéncia dos dados e para estimacao
dos parametros. Além disso, sera visto como podem ser utilizadas as cartas especiais e todos 0s

processos do CEP dentro da metodologia Seis Sigma.

1.1.  Obijetivos geral e especificos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um estudo tedrico sobre a integracédo
do CEP com a metodologia Seis Sigma, visando a otimizagdo da qualidade dos produtos. O
estudo incluira a aplicacdo de cartas de controle tradicionais e especiais dentro da metodologia
Seis Sigma, analisando a adequacdo de cada tipo e seu melhor uso. Além disso, serdo
empregadas técnicas de geoestatistica para analisar a dependéncia espaco-temporal dos dados.
Ao final, as técnicas serdo aplicadas a um conjunto de dados reais de uma industria alimenticia

na regido de Presidente Prudente, SP, para avaliar a qualidade do processo dessa industria.

Os Objetivos especificos sdo:

1. Compreender a importancia do CEP e como ele afeta as industrias.

2. Entender as cartas de controle tradicionais e especiais e em quais casos Sd0 mais
indicadas.

3. Utilizar da geoestatistica para a analise de dependéncia e independéncia (na coleta dos
dados/amostras ao longo do tempo) por meio do variograma, além da estimacdo dos

parametros.
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4. Aplicar as técnicas em dados reais e analisar os resultados obtidos, visando uma melhora
na qualidade de produgéo da industria.
5. Compreender a metodologia Seis Sigma e mostrar como € possivel utilizar as técnicas

ja conhecidas e obtidas na pesquisa dentro da mesma.

1.2.  Justificativa

Atualmente, sdo vistos desafios globais que exigem solucdes eficazes para garantir o
desenvolvimento sustentavel e o bem-estar de todos. O CEP se destaca como uma ferramenta
essencial para aprimorar a qualidade dos produtos e processos, proporcionando beneficios
como a reducao de custos, a melhoria continua, a sustentabilidade e a conformidade regulatoria.

Sendo assim, é notavel que o CEP contribui significativamente para alcancar as Metas
de Desenvolvimento Sustentavel da ONU, especialmente a ODS 12, que promove padrdes de
producdo e consumo responsaveis, visando a reducéo do desperdicio de recursos naturais, ener-

géticos e financeiros.

2. Revisdo Bibliografica

O CEP ¢ uma abordagem fundamental para monitorar e melhorar a qualidade dos
produtos e processos em uma variedade de inddstrias. Montgomery (2004) destaca a
importancia do CEP e a relacdo inversamente proporcional entre qualidade e variabilidade. O
CEP foi desenvolvido a partir da década de 1920, com a introducéo de métodos estatisticos por
Walter A. Shewhart e ganhou destaque durante a Segunda Guerra Mundial (Montgomery,
2004). No entanto, Shewhart e outros graficos de controle tradicionais tém limitacGes na
deteccdo de causas de baixa ou moderada variabilidade.

Os Graficos de Controle CUSUM e MMEP sdo alternativas poderosas aos graficos de
controle tradicionais. Eles incorporam resultados de amostras passadas, tornando-os mais
sensiveis a deteccdo de pequenas alteracbes nos parametros do processo (Mingoti &
Yassukawa, 2008).

A Geoestatistica desempenha um papel importante no CEP, especialmente quando ha
correlagéo entre as unidades do processo. Mingoti e Fidelis (2001) propuseram a aplicacdo da
Geoestatistica na estimacao da variancia do processo, levando em consideracdo a correlagéo
existente. Isso permite a utilizagéo de cartas de controle tradicionais, como as de Shewhart, com

correcdes nos limites de controle (Mingoti & Fidelis, 2001).
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Além das técnicas especificas de CEP, Werkema (2006) destaca as ferramentas
estatisticas basicas para o gerenciamento de processos, dentro da metodologia Seis Sigma.
Essas ferramentas desempenham um papel importante na analise e melhoria continua dos

processos, auxiliando na reducédo de defeitos e na otimizacao da eficiéncia operacional.

3. Metodologia

A metodologia desenvolvida concentra-se principalmente no CEP e na metodologia Six
Sigma. O CEP monitora o desempenho do processo industrial para garantir que a producéo
esteja sob controle, um exemplo prético utilizando os dados do projeto atual € a verificagdo da
presenca ou ndo de desperdicio de recursos devido ao enchimento excessivo ou insuficiente das
embalagens. J& o Seis Sigma, com base nos resultados do CEP, formula um plano para reduzir
a variabilidade do processo, buscando uma precisdo seis vezes maior e, consequentemente, um
aumento na eficiéncia da produgéo.

Os dados analisados foram coletados em uma inddstria alimenticia localizada na regido
de Presidente Prudente-SP, foram mais de 15 turnos de coleta, coletando de 20 a 30 amostras
em cada. As amostras vieram de diversos produtos, como potes de achocolatado em pé de 400
gramas, sacos de refresco em p6 de 40 gramas e molhos embalados em frascos de 200 gramas.
Para este relatério, no entanto, foram usados apenas os dados referentes ao Achocolatado em
Pé de 400 gramas.

Falando um pouco sobre a estruturacdo dos resultados do presente projeto, que serdo
mostrados na segéo posterior, dos Resultados Parciais, inicialmente, foi realizado um teste de
normalidade das amostras, um requisito para construir as cartas de controle tradicionais. Porém,
apesar de ndo haver a normalidade, por serem amostras grandes o suficiente, foi possivel a
construcdo das cartas sem prejuizo, visando entender a estrutura da producao.

Em seguida, foi realizada uma pesquisa sobre os limites especificados pelo regulamento
de metrologia, que definem tolerdncias de variacdo de até 3% a mais ou a menos em cada
embalagem vendida, como apresentado no anexo 1. Esses dados foram utilizados para criar
gréaficos de capacidade de processo e verificar se a producdo estava dentro dos limites
estabelecidos.

Como o resultado obtido mostrou que o processo estava sendo incapaz de cumprir as
especificacbes desejadas, foram obtidos dados que trouxeram algumas possiveis causas para o
descontrole da produgdo, com eles foi montado um diagrama de pareto para uma melhor
visualizacao dos resultados. Apds a construcdo do diagrama de Pareto, o problema mais citado

foi o Ajuste do Processo incorreto nas maquinas e a fim de analisar mais profundamente esse
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problema, foi feito um diagrama de causa e efeito, também conhecido como diagrama de
Ishikawa.

Ap0s a analise feita e as possiveis causas de problemas serem apresentadas, para corrigir
qualquer producédo defasada dos dados, foram implementadas praticas corretivas na empresa e
coletadas novas amostras para uma analise adicional, a fim de verificar se os ajustes levaram a
producdo para se adequarem aos padrdes exigidos. Posteriormente, para iniciar o processo de
monitoramento da maneira mais adequada, foi iniciada a constru¢do dos Semivariogramas a

fim de analisar a 0 momento ideal para a coleta das amostras de monitoramento.

3.1 Seis Sigma

A metodologia Six Sigma é uma abordagem que visa a melhora de processos, além da
reducdo de defeitos e do aumento da eficiéncia nas organizacdes. Ela foi desenvolvida pela
Motorola na década de 1980 e se tornou amplamente popular.

Ela é uma metodologia de gestdo da qualidade que se concentra na identificacdo e
eliminacdo de causas de defeitos e variacfes nos processos produtivos, utilizando métodos
estatisticos e técnicas baseadas em dados. Sua principal meta € chegar a um nivel de defeitos
muito préximo de zero, atualmente, a metodologia garante uma qualidade onde ocorram apenas
3,4 defeitos por milhdo de produtos.

A seguir sera apresentada uma tabela com a diferenca e evolugao dos niveis de qualidade
sigma e as suas porcentagens de conformidade, ou seja, o nivel de confiabilidade que traz a
producdo e sua quantidade de defeitos.

Tabela 1 — Comparacgdo da escala sigma e seu nivel de conformidade

Nivel de Qualidade Defeitos Por Milhdo % de Coformidade

1 sigma 691.463 30,85%
1.5 Sigma 500.000 50%

2 Sigma 308.537 69,15%
3 Sigma 66.807 93,32%
4 Sigma 6.210 99,38%
5 Sigma 233 99,97%
6 Sigma 3,4 99,9997%

Fonte: Werkema (2002)

Como é apresentado na tabela 2, a escala 6 sigma é a mais avancada e a que promete o
melhor desempenho possivel para a producéo, visando uma reducdo de defeitos e aumento de
lucratividade.

A metodologia Six Sigma em si ndo traz novas ferramentas, mas sim uma nova

abordagem e organizacdo das ferramentas ja existentes para alcancar seus objetivos. A
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organizacao da metodologia Six Sigma é feita através do DMAIC, um método que enfatiza a
necessidade de Definir, Medir, Analisar, Melhorar e Controlar o processo produtivo, visando a
sua melhoria continua. Mais especificamente, as etapas sdo distribuidas da seguinte maneira:

e D —define (definir): 1dentificar o problema, definir os objetivos do projeto e entender
as necessidades do cliente.

o M- measure (medir): Quantificar o problema atual e estabelecer uma linha de base.
e A- analyze (analisar): Identificar as causas raiz dos problemas. (“macroproblema”)

o [-improve (melhorar): Desenvolver e implementar solugdes para eliminar as causas dos
problemas.

e (- control(controlar): Sustentar as melhorias e garantir que os problemas ndo voltem.

Para a etapa de definicdo do problema, foi observado o objetivo da empresa sem a
necessidade de ferramentas estatisticas.

Para a etapa Measure, Medir, foram utilizadas ferramentas para avaliar o desempenho
do processo a fim de identificar a falha na producdo. Aqui foram feitas a estratificacdo do

processo para a coleta das amostras e posteriormente foram utilizadas as cartas de controle

X e R além da Capacidade de Processos que serdo descritos na subsecio posterior, ‘Controle
de Processos’.

Para a etapa Analyze, analisar, foram feitos diagramas a fim de identificar as causas
macros por tras dos problemas encontrados na etapa Medir, ou seja, onde estava 0 erro no
processo da producdo gue estava causando as perdas e divergéncias. Os diagramas usados nesse
projeto foram o Diagrama de Pareto para determinar o problema macro, e o diagrama de Causa-
Efeito para se aprofundar no problema principal encontrado pelo Diagrama de Pareto.

Para a etapa Improve , melhorar, é deixado para a empresa analisar os resultados obtidos
na etapa anterior e buscar solucgdes para resolucéo.

E por fim, para a etapa de controle, sera feito um monitoramento depois de 0 processo
ajustado, para possibilitar prever defeitos antes dos mesmos aconteceram. Para isso,
primeiramente serdo monitorados 0s tempos de coleta das novas amostras, a partir do
semivariograma, visando uma independéncia dos dados para evitar erros na construcdo das
cartas, e posteriormente serdo utilizadas as cartas especiais CUSUM e MMEP além da
estimacdo da varidncia amostral via geoestatistica, que sdo mais sensiveis a pequenas
mudancgas, comparadas as cartas tradicionais. A intenséo é que ao final da metodologia aplicada,
0 processo apresente uma variabilidade extremamente baixa, como designa o seis sigma, com

isso, as cartas de controle tradicionais deixam de ser eficazes para a detecgdo de pequenas
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mudancgas, pois utilizam somente a Ultima informagdo da amostra. Torna-se necessario, entéo,
0 uso de cartas mais sensiveis a pequenas variagcdes, como as cartas especiais, que utilizam o

historico das amostras, fazendo com que os resultados sejam mais precisos.

3.1.1.- Diagrama de Pareto

Ele consiste em um grafico de barras, onde as barras sdo ordenadas de forma
decrescente, acompanhadas por uma curva que representa as porcentagens acumuladas de cada
barra. Cada barra desse grafico traz um problema que afeta diretamente o desempenho da
producao.

A finalidade desse diagrama é destacar de maneira clara e visual os problemas que
precisam ser priorizados. Portanto, ao visualizar o diagrama, serd mais facil identificar quais
questdes merecem atencdo imediata e quais podem ser abordadas posteriormente.

A seguir, um exemplo visual do Diagrama de Pareto, feito com dados retirados do livro
Ferramentas estatisticas basicas para o gerenciamento de processos- Cristina Werkema.

Figura 1 — Diagrama de Pareto dos defeitos de uma amostra de Lentes de Oculos

Diagrama de Pareto - Defeitos de uma amostra de Lentes de Oculos
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Fonte: Elaboracao Propria
Analisando o gréafico, tem-se que os dois tipos de defeitos mais frequentes representam
75,6% dos defeitos apresentados nas lentes produzidas, portanto, “revestimento inadequado” e

“trinca” sdo os problemas que devem ser eliminados prioritariamente.

3.1.2.- Diagrama de Ishikawa — Causa e Efeito

O Diagrama de Ishikawa, também conhecido como Diagrama de Causa e Efeito ou
Diagrama Espinha de Peixe, é uma ferramenta de qualidade que ajuda a identificar, organizar e
representar graficamente as possiveis causas de um problema especifico. O diagrama tem a
forma de uma espinha de peixe, com a "cabeca" representando o problema ou efeito e 0s "0ssos"

principais representando categorias de causas potenciais.
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A seguir, € apresentado na figura 2 um exemplo detalhado do problema do revestimento
inadequado nas lentes, baseado no diagrama de Pareto da figura 1, que identificou este como o
maior causador de defeitos. O diagrama de causa e efeito a seguir detalha esse problema,
permitindo a empresa identificar as possiveis causas e pontos de partida para os ajustes
necessarios.

Figura 2- Diagrama de Causa e Efeito para defeitos provenientes do Revestimento
Inadequado
Diagrama de Causa-Efeito

Medidas Matéria Prima M&o de Obra

Falta de treinamento
adequado

Erros na mistura de
componentes

T e Qualidade inconsistente

especiicas
Ingredientes fora do
Relatdrios de qualidade prazo de validade
imprecisos ou
incompletos

Falta de monitoramento
continuo da espessura

Falta de supervisdo ou
monitoramento

Alta rotatividade de pessoal

Contaminacdo dos
materiis

Proporgies incorretas
dos componentes

Mediglies inconsistentes

entre diferentes lotes Armazenamento

inadegquado )
., Revestimentos

“ Inadequado
de Lentes

Temperatura inadequada Equipamentos antigos

Iuminacao inadequada Falta de manutencdo

preventiva

Equipamento de cura ou
secagem defeituoso

Sequéncia de aplicacao
incorreta

Falta de inspecdo de

Contaminacdo por
qualidade

particulas no ar

Umidade excessiva ou Falhas mecanicas

insuficiente

Temperatura ambiente
inadequada

Tempo de cura
insuficiente ou excessivo
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Fonte: Elaboracao Propria

3.2. Controle Estatistico de Processos

Atualmente, melhorar a qualidade dos produtos é uma estratégia comercial fundamental
para as empresas. Com investimentos crescentes nesse objetivo, as indUstrias adotam métodos
estatisticos para reduzir a variabilidade, elevando os padrdes de qualidade. Essa dedicacdo ndo
apenas busca vantagens no mercado, mas também fortalece a posi¢do competitiva das empresas.
Em ambientes complexos como uma fabrica, a variacdo € uma ameaca constante, parte dela
controlavel e parte ndo. Para lidar com isso, o CEP oferece um método que distingue erros
evitaveis dos inevitaveis e ajuda a identificar as causas dos problemas controlaveis.

Em uma visdo abrangente, a qualidade de um produto pode ser comprovada sob duas
perspectivas distintas: “Qualidade de Projeto” e “Qualidade de Conformagao”. A qualidade do
projeto refere-se a variacdo intencional nos niveis de qualidade dos produtos, como a diferenca

entre um carro de luxo e um popular, cada um projetado para um nivel especifico de qualidade.
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Por outro lado, a “Qualidade de Conformacdo” diz respeito a consisténcia de qualidade ao
produzir vérias unidades do mesmo produto. O objetivo é manter uma qualidade uniforme em
todas as etapas do processo de fabricacdo, garantindo que cada item atenda as especificacoes.
Melhorar a "Qualidade de Conformacéo" implica em uma producdo mais controlada.

Ao avaliar a qualidade de um produto, € visto suas caracteristicas essenciais, que s&o 0s
requisitos basicos para que ele funcione corretamente. Essas caracteristicas sdo definidas por
normas e padrdes pré-estabelecidos, que ajudam a realizar uma analise de qualidade. Existem
duas formas principais de fazer essa avaliacao: por atributos ou por variaveis.

Na avaliag&o por atributos, é feita uma andlise mais qualitativa e descritiva. N&o busca
por nimeros exatos, mas sim avaliar se algo esta presente ou ausente, como verificar se ha
defeitos em pecas. Por outro lado, na avaliagdo por variaveis, é adotada uma abordagem mais
quantitativa. Aqui, € importante a obtencéo de nimeros precisos, como medir o didmetro de um
tubo usando uma escala especifica.

O CEP surge como um segmento do Controle de Qualidade, e tem como objetivo
principal reduzir a variabilidade do processo, trazendo melhorias na producdo e preservando a

qualidade do produto, além da prevencéo de defeitos, e reducdo de custos do mercado.

3.2.1. Amostragem e Estratificacdo:

A amostragem e a estratificacdo sdo dois conceitos fundamentais no CEP,
desempenhando papéis distintos na coleta e analise dos dados do processo.

A amostragem é um método crucial que seleciona uma porcao representativa dos dados
do processo para analise, em vez de examinar cada item produzido individualmente. Essa
abordagem é essencial para economizar tempo e recursos, a0 mesmo tempo em que permite
uma avaliagéo eficiente e precisa da qualidade do processo ao longo do tempo.

Por outro lado, a estratificacdo € uma técnica estatistica que separa 0s dados do processo
em diferentes subgrupos ou camadas, com base em caracteristicas especificas, como turno de
trabalho, maquina utilizada, operador, matéria-prima, entre outros. Essa segmentacdo dos dados
é realizada antes da coleta das amostras, e é fundamental para uma compreenséo mais profunda
das variagdes no processo e a identificacao de possiveis fontes de variacao.

Por exemplo, em um cenario de producdo de pegas automotivas, a estratificacdo pode
ser aplicada para dividir os dados por turno de trabalho, maquina, operador, etc. Em seguida,
as amostras sdo coletadas com base nessa estratificacdo, permitindo uma anélise detalhada para

determinar se a variacdo na qualidade das pecas estd relacionada a algum desses fatores
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especificos. Essa abordagem possibilita uma tomada de decisdo mais precisa e a implementacao

de acOes corretivas direcionadas para otimizar o processo de producéo.

3.2.2. Cartas de Controle

As cartas de controle sdo uma das principais técnicas de CEP. No geral, sdo ferramentas
usadas para monitorar as caracteristicas do processo ao longo do tempo, visando identificar
variacdes que ultrapassem o limite esperado e tomar uma medida corretiva precocemente.

De uma forma resumida, quando um processo esté fora de controle as médias amostrais
sdo plotadas fora do limite de controle, e quando isso ocorre € necessaria uma investigacéo para
a correcdo do erro. Sendo assim, visando a reducdo da variabilidade do processo, € interessante
um uso sistematico das cartas de controle.

Além disso, existem varios tipos de cartas, sendo cada um definido a partir do tipo de
dados e do que esta sendo monitorado. Os mais comuns s&o:

e Cartas para Variaveis: Como a Carta X e Carta R (amplitude), usadas para monitorar

dados quantitativos como medidas de comprimento, peso.

e Cartas para Atributos: Como a Carta P (proporcao de defeitos), usada para monitorar

dados qualitativos como nimero de defeitos em um lote ou em uma linha de produgéo.

As cartas de controle sdo representadas por uma linha central (ou linha média, LM) a
qual é determinada pela média p da producgdo estudada, e além dela, por mais duas linhas de
limite, o limite superior de controle (LSC) determinado por u + 30 e o limite inferior de
controle (LIC) determinado por u — 30. A seguir serd apresentado um exemplo do esquema de
uma carta de controle:

Figura 3- Esquema geral das cartas de controle

N X\A A /\A\. S
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Lowwer Contrad Linnit

Upper Contrad Linnit
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1 3 5 T 3 11 13 15 17 19
Amostra

Fonte: Suporte Minitab16
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A produgdo é dita estar sob controle quando ndo h& nenhum ponto fora dos limites
especificados (LSC e LIC), quando h&d um ponto fora dos limites, é necesséria uma investigacao

minuciosa do produto e uma iniciativa corretiva a fim reduzir a variacdo do processo.

3.2.3. Cartas de Controle X e R- Cartas de Shewhart
As cartas de controle tradicionais, ou também cartas de Shewhart, elas sdo comumente
utilizadas para o controle de variaveis e as mais conhecidas e abordadas neste projeto sdo: a
carta da média, X e a carta para amplitude, R . O grafico X é utilizado para controlar a média
do processo, enquanto o grafico R € utilizado para o controle da variabilidade do processo.
Para a construcdo das cartas, é necessario a suposicao de normalidade. Supondo que a
variavel de interesse seja a variavel X e que ela tem uma distribuicdo Normal com média 1 e

desvio padréo o, além disso X;, X,, ... X;, seja uma amostra de tamanho n dessa distribuigéo.

Pelo teorema central do limite (TCL) temos que a média tendera a | e 0 desvio padrdo a —

seja, X ~N (u, \%)

Além disso, pelas propriedades da distribuicdo normal, tem-se que, para uma

\/— 1

distribuicdo normal da média amostral X, tem-se um intervalo de confianca dado por:
M +Z(,[/2\;iH para o limite superior e u _Z“/Z\% para o limite inferior, que trazem uma

confianca de 1 — a (%).

Para as cartas de controle, em geral ¢ utilizado o sistema 30, que consiste em fazer
Zq/2 = 3. Emtermos numéricos, tem-se que a partir disso, 99,73% da amostra observada estara
no intervalo acima, e quando um valor da média amostral estiver fora desses limites, significa
gue o processo esta sofrendo alteracdes de causas externas e desconhecidas.

Para controle de processos, em geral, é utilizado um quantidade amostral m=20 ou 25 e
um tamanho de cada amostra, n=4,5 ou 6, ou seja, ha 20 amostras com 5 observa¢des em cada,
por exemplo.

Os valores de n e de o s@o desconhecidos e podem ser estimados por:

_X_1+X_2+X_3+---+m_iy
m

=
>l

(2.1)

R, + R2 4+ R,
R= ZR 2.2)
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(2.3)

>
1
S| =l

Onde R; representa a amplitude de cada amostra e R a soma das amplitudes de todas as
amostras que € usada para calcular o desvio padrdo amostral, além disso d, é um fator de
correcgéo, tabelado em fungéo do tamanho da amostra n de cada amostra. Um fato importante a

se considerar € que a estimacao do desvio padrao pela amplitude, ¢ eficaz somente quando n <
10.

Para a carta de controle X tem-se um Limite Inferior de Controle (LIC) de X — 4,R, um
Limite Médio (LM) de X e um Limite Superior de Controle (LSC) de X + A,R.
J4 para a carta de controle R tem-se LIC de D;R, uma LM de R e um LSC de D,R.

Sendo A,, D;eD, também medidas tabuladas e estdo presentes no anexo 10.
A seguir, na figura 4, um exemplo visual das cartas de Controle X e R sendo utilizadas

em conjunto:

Figura 4- Exemplo das cartas de controle X e R para amostra de parafusos de 140 mm

Grafico Xbar-R - Amostra de Parafusos de 140mm
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Fonte: Elaboracao Propria
A carta X monitora a média do processo, enquanto a carta R monitora a variabilidade
do processo. Ao analisar ambas em conjunto, é possivel entender se o processo esta produzindo
itens consistentes em termos de média e variabilidade, além de possibilitar a identificacdo de
mudangas ou ajustes necessarios. No exemplo apresentado na figura 2, os dados sdo referentes
a uma producao de parafusos de 140 mm, presentes anexo 2, tem-se que 0 processo esta estavel
e sob controle, com valores dentro da média e variabilidade esperada, além disso, 0 processo

apresenta uma media de 140,867 mm e um desvio padréo de 1,28 mm.
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3.2.4. Capacidade de Processos:

E possivel que um processo visivelmente sob controle produza itens defeituosos.
Portanto, controlar um processo e manté-lo sob controle ndo é suficiente. Para uma analise
complementar surge a capacidade de processos, a qual fornece uma visdo objetiva da
capacidade de um processo de produgdo em atender as especifica¢cdes do produto, permitindo
identificar areas de melhoria e garantir a qualidade e consisténcia dos produtos fabricados.

Existem varias estatisticas comumente usadas para essa analise, sendo as mais
conhecidas o Cp (Process Capability Index) e o Cpk (Process Capability Index centrado):

Cp (Indice de Capacidade de Processo): Avalia a capacidade potencial do processo
em relacdo as especificacdes do produto. Quanto maior o valor de Cp, menor é a variabilidade
do processo em relacdo a faixa de planejamento, o que indica uma maior capacidade de

producdo de produtos dentro das especificagdes.

LSC —LIC
60
Tabela 2- Intervalos de referéncia para andlise do indice Cp.
Cp Itens Ndo Conformes (PPM) Interpretagdo
Cp<1 Acima de 2700 Processo Incapaz
1<Cp<1.33 64 a 2700 Processo Aceitavel
Cp=21.33 Abaixo de 64 Processo Potencialmente Capaz

Fonte: Montgomery (2004)
Cpk (Indice de Capacidade de Processo centrado): O Cpk leva em conta o quio bem
0 processo esta centrado em relacdo ao valor alvo do produto. Um valor de Cpk maior ou igual
a 1,30 indica que a média do processo esta préxima do valor alvo, enquanto valores menores
indicam que o processo esta deslocado em relacéo ao alvo.

LSC—u p— LIC)

25
3¢ ' 3o (2:5)

Cpk = min (

A analise grafica da capacidade de processos é feita através de uma comparacdo do
histograma construido para a caracteristica de interesse da producdo com os limites de
especificacdo, sejam esses limites especificados por lei ou pelo cliente.

Na figura 5, é apresentado um exemplo de como € feita a analise grafica da capacidade
de processos, os dados utilizados foram os mesmos usados no exemplo das cartas de controle

Xbar-R, apresentado na figura 4. Além disso, supondo que as especificacfes para os parafusos
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de um limite de 5% de variabilidade, ou seja, o limite inferior é dado por 133 mm e o superior
147 mm.

Figura 5- Gréafico da capacidade de processos da producéo de Parafusos de 140 mm
Capacidade de Processos da Prodgao de Parafusos de 140mm
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Fonte: Elaboracédo Prépria

Pelo gréfico apresentado na figura 5, € possivel observar que a producéo esta toda dentro
dos limites de especificacao, representados pelas linhas vermelhas tracejadas; além disso, é
obtido um Cp de 1,84, indicando que o processo é altamente capaz, além disso, sugere que a
variacdo do processo € pequena em comparacdo com a faixa de especificacdo, o que significa
gue a grande maioria dos produtos produzidos esta dentro dos limites desejados. Ja o Cpk de
1,62 indica que o processo esta bem centrado em torno do peso alvo, com pouca variagdo em
relacdo a esse valor.

Usar o Cp e 0 Cpk juntos permite uma avaliacdo mais completa da capacidade do
processo de producdo, abordando tanto a variabilidade total quanto a centralizacdo em relacéo
ao valor alvo do produto. Isso ajuda a garantir a consisténcia e a qualidade dos produtos

fabricados.

3.3. Geoestatistica

A presenca de correlacdo entre as amostras € muito comum em processos de
monitoramentos, e ao desprezar a sua presenca, é possivel que processos fora de controle ndo
sejam detectados, trazendo uma falsa impresséo de controle. Uma alternativa para corrigir isto,
é a utilizacdo da geoestatistica, por ela € possivel a construcdo de semivariogramas, tendo em
vista observar o tempo adequado entre a coleta das amostras, e também é possivel estimar o
desvio-padrdo do processo e incorpora-los nos graficos de controle de Shewhart (Mingoti e
Fidelis,2001).
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3.3.1.Semivariogramas
O semivariograma é uma técnica utilizada em geoestatistica para descrever a
dependéncia espaco temporal das amostras. Em geral, o semivariograma mede a variabilidade

entre amostras em funcdo da distancia que as separa. Sua funcgéo é dada por:

2y(h) = E{[Z(x) — Z(x + h)]?*} = Var[Z(x) — Z(x + h)] (2.6)
E a funcdo do semivariograma estimado ¢é dada por:
) N(h)
0 = Srs Z [2(0) = Z0x + W))? @7)

Onde:

e 2p(h) é o variograma estimado;

e N(h) - € o nimero de pares de valores medidos entre Z(x) e Z(x + h), separados
por um vetor distancia h;

e Z(x)eZ(x+ h)- sdo valores da i-ésima observacdo da variavel regionalizada,
coletados nos pontos xex + h(i =1, ..., n), separados pelo vetor h.

O gréfico de p(h) versus h representa o semivariograma, ele permite obter a estimativa
do valor da semivariancia para diferentes pares de pontos e analisar o grau de dependéncia
espacial entre eles.

Figura 6- Exemplo de Semivariograma
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Fonte: Camargo (1997, pag.13)

Na figura 6 é apresentado um exemplo de variograma com caracteristicas muito
proximas do ideal. E esperado que observacbes mais proximas geograficamente tenham um
comportamento semelhante, e a medida que a distancia entre elas aumentar, as diferencas
também aumentem, ou seja, € esperado que P(h) aumente com a distancia h. Quando essas
diferengas tém seu pico e se estabilizam, é dito que ¢ o momento ideal para a coleta de amostras,

onde ndo havera correlacdo entre as mesmas.
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As medidas presentes no gréfico significam:

o Alcance (0)- distancia onde as amostras possuem correlacao

. Patamar (C) — ¢ o valor atingido no semivariograma correspondente ao seu

alcance (a)- a partir daqui, € dito que as amostras nao possuem mais correlagao

. Efeito Pepita (C, — Idealmente, quando calculada a semivariancia para h=0, ela
seria igual a 0, ou seja, P(0) = 0, porém isso ndo acontece, logo, na pratica, quando h tende a
0, tem-se que a semivariancia tende a um valor positivo chamado efeito pepita, que revela a
descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a menor distancia entre as
amostras. Este efeito pode ocorrer por diversas causas, como erros de medi¢do ou

microvariabilidade.
. Contribuicédo (C, — diferenca entre o patamar e o efeito pepita.

H& dois tipos de célculos de semivariogramas, os calculados a partir de amostras
regularmente espacadas e os calculados a partir de amostras irregularmente espacadas.

Para as amostras regularmente espacadas, utilizam-se as direcGes (0°,45°,90° e 135°),
essas amostras permitem um calculo mais direto e uma interpretacdo mais clara da variabilidade
espaco-temporal. Na figura 7 a seguir é apresentado o esquema utilizado para o calculo de
amostras regularmente espacadas:

Figura 7- Amostras Regularmente Espacadas

Yy

Fonte: Camargo (1997,péag.14)
J& para amostras irregularmente espagadas, sdo utilizados dados do mundo real, logo, é
fato que os dados ndo possuem uma direcdo exata, sdo irregulares, sendo necessario a
delimitacdo da tolerancia para cada direcéo e distancia. Como ilustrado na figura 8 a seguir essa

delimitacdo é feita por lags.
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Figura 8 — Amostras Irregularmente Espacgadas
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Fonte: Camargo (1997,pag.15)

3.3.2.Semivariograma condicionado pelo tempo

Como falado anteriormente, os semivariogramas sdo baseados nas distancias, porém,
neste projeto, o espaco foi convertido em tempo e calculado o semivariograma p(h).
Similiarmente ao semivariograma espacial, espera-se que amostras coletadas em intervalos de
tempo de menor distancia tenham um comportamento semelhante, e a medida que o intervalo
de tempo aumente as semelhangas diminuam.

Aqui, o semivariograma serd utilizado para determinar qual o periodo ideal para a coleta
das amostras, visando amostras independentes.

A seguir, na Figura 9, tem-se amostras de produtos aleatérios que foram coletadas de 15

em 15 minutos:

Figura 9 — Pares de Pontos no Tempo

15 30 45 &0 75 90 105

Fonte: Elaborado pela autora

Exemplo de célculo, considerando h=15

1
7(15) = 5——=[2 % (15 = 30)” + (30 — 45)” + (45 — 60) + (60 — 75)2 + (75 — 90)?

+ (90 — 105)?] = 225
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Considerando h=30:

7(30) = ﬁ [2 X (15 — 45)2 + (30 — 60)% + (45 — 75)% + (60 — 90)2 + (75 — 105)?]

=900
Como observado nos célculos, a medida que a distancia h cresce, a semivariancia
também aumenta, quando a mesma tiver seu alcance maximo, é dito que a partir daquele tempo,
as amostras devem ser coletadas para ndo haver correlacao, por exemplo, supondo que o alcance
maximo aqui se dé no ponto h=30 minutos, logo, tem-se que as amostras devem ser coletadas

de 30 em 30 minutos para evitar a correlagéo.

3.3.3.Modelos Teoricos:

O gréfico da semivariancia estimada p(h) calculado pela equacdo 2.5 é formado por
uma serie de valores, sobre as quais se tem 0 objetivo de ajustar uma funcdo. O procedimento
de ajuste ndo € direto e automatico como na regressao, mas sim interativo, ou seja, 0 ajuste vai
sendo testado nos diversos tipos de modelos tedricos até achar o modelo que se ajuste
adequadamente aos dados, além disso, é importante que o0 modelo escolhido represente bem a
tendéncia de p(h) e h.

Os modelos considerados basicos sao divididos em dois tipos: 0s modelos transitivos e
os intransitivos. Os modelos transitivos sdo modelos com patamar (C) e alguns casos chegam a
atingi-lo assintoticamente, além disso, para tais modelos, o alcance () ¢ definido como 95%
do patamar. Ja os modelos intransitivos sdo modelos sem patamar e continuam aumentando
conforme a distancia aumenta; tais modelos séo usados para a modelagem de dados com uma
dispersdo infinita. Os modelos transitivos mais utilizados sdo: modelo esférico (Sph), modelo
exponencial (Exp) e modelo gaussiano (Gau), apresentados na figura 10:

Figura 10 — Representacdo grafica dos modelos transitivos normalizados:

F Y

M(|h[} —— Modelo Exponencial
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Fonte: Modificada de Isaaks e Srivastava (1989)
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Jé& para os modelos intransitivos, tem-se que 0s mais comuns sao 0s modelos de poténcia,
apresentados na figura 11 a seguir:

Figura 11 — Representacdo grafica do modelo de poténcia

v (h) ]
- ex=1

- e<l

Fonte: Modificada de Isaaks e Srivastava (1989).

Para este projeto, foram utilizados apenas os modelos transitivos, e testados os trés tipos
descritos a seguir, a fim de verificar qual melhor se encaixava no semivariograma tedrico
encontrado
3.3.3.1. Modelo Esférico:

O modelo esférico geralmente € o mais utilizado dos modelos transitivos. Na figura 7 é

o modelo representado pela linha vermelha, e sua equacdo normalizada € dada pela formula:

( 0, k| = 0
h n\?

sph(lhD) =4 1.5 ('a_') 05 (%) O<hv<a (2.8)
Lh>a

3.3.3.2. Modelo Exponencial:

Outro modelo transitivo muito utilizada € o modelo exponencial, representado pela linha
azul na figura 7. Este modelo atinge o patamar assintoticamente, com o alcance definido como
a distancia na qual o valor do modelo é 95% do patamar (Isaaks e Srivastava, 1989).

Sua equacdo normalizada é dada pela formula:

0,lh| =0
= - h
exp(hD =1, _ (%) _—p (2.9)

3.3.3.3. Modelo Gaussiano:
O modelo gaussiano & um modelo transitivo, muitas vezes usado para modelar

fendmenos extremamente continuos (Isaaks e Srivastava, 1989). Uma caracteristica peculiar
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deste modelo é o seu comportamento parabolico préximo a origem, como é visto na figura 7,
onde ele esta representado pela linha verde.
Sua equacédo normalizada é dada por:
0,|lh| =0

Gau(lh|) = —|n[\? 2.10
au(|h]) 1_exp< 6|r|) B0 (2.10)

3.3.4. Estimadores de Variancia via metodologia Geoestatistica

Foi comprovado por Mingoti e Neves (1999) que os estimadores contruidos baseados
na geoestatistica sdo mais eficientes em estimar a variancia amostral em processos
autocorrelacionados. A estimativa é aplicada diretamente no desvio padréo das cartas, e ndo na
amplitude R.

O semivariograma amostral é calculado por:

A(h) — > Z (X Xl+h) (2.11)

Onde :

e X; é acaracteristica de qualidade do i-ésimo item amostrado
e n é 0 tamanho amostral

J& a autocorrelagdo amostral de ordem h é dada por:

~ Y X = X) Xign — X)
2.12
p(h) = SRCK, — X)? (2.12)

Sendo X a média amostral das n observagdes.

Entretando, a escolha dos estimadores para o2 depende do grau de autocorrelacdo presente no

processo e serdo apresentados 0s possiveis casos na tabela 3 a seguir:

Tabela 3 — Estimadores da variancia via Geoestatistica

Vl ~2 ?1
T
v =
2 L S
%2 = 3 Pn
1- Zh=1?
Vs - 1 M A
i=1
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V4 62 — ?/Ll ?h
P B =pw)
V. M 5
5 52 = 1 Yn
9= M LT
l=

Fonte: Mingoti e Neves(2005)

n

Onde M = Z€en ¢ 0 tamanho amostral.

O estimador denotado por V; é funcdo da autocorrelacdo de ordem 1 sendo apropriado
para situagdes nas quais essa é a correlacdo mais relevante entre as unidades do processo. Os
estimadores V,,V, e V5 sdo opgOes para as situagoes nas quais as correlagcdes de ordem maior
que 1 também s&o significativas. O estimador V5 é uma média dos semi-variogramas amostrais

de ordem 1 até M (maior inteiro de 2 ).

Os estimadores via Geoestatistica serdo aplicados na etapa de monitoramento do

processo, apos os ajustes realizados, visando uma maior sensibilidade a pequenas variacdes

3.4.- Carta Especial da Soma Acumulada -CUSUM

Os graficos de controle tradicionais, como as cartas X e R, sio amplamente utilizados
devido a sua eficiéncia basica. No entanto, com a crescente demanda por reducdo de
variabilidade nos processos, novas técnicas de CEP foram desenvolvidas, incluindo a carta
CUSUM.

A carta CUSUM é uma ferramenta estatistica utilizada para monitorar pequenas
mudangas nos processos de producédo ao longo do tempo. Diferente das cartas tradicionais que
avaliam cada ponto individualmente, a carta CUSUM acumula as diferencgas entre os valores
observados e uma média de referéncia (o), destacando desvios persistentes da média. O calculo

é feito através da equacdo a seguir:

Ci:

X;— o = Ciq + (X; — o) (2.13)
j=1
Onde X; ¢ a média da j-ésima amostra, e C;.€ o valor do desvio.

i

Enquanto a Média se manter ajustada ao valor alvo, C; se mantera em torno de 0, porém
guando houver um deslocamento da média, a estatistica C; aumentara (ou decrescerd),
conforme o deslocamento da média.

Uma propriedade interessante do grafico CUSUM é que além de sinalizar o

deslocamento da média, ele informa quando este ocorreu.
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3.4.1- CUSUM Tabular
O metodo utilizado para o calculo para a carta CUSUM é o método tabular, este, trata
o0s desvios de maneira separada. Para todas as amostras sdo calculados os desvios acima da
média e os abaixo da média, que sdo chamados de CUSUMs unilaterais, e sdo apresentados
pelas equagdes a seguir:
C;t =max[0;X; — (X; — k)+ Ci_1 7] (2.14)
C;” =max[0; (X; —k)-X;+ Ci_1"] (2.15)
Além disso, para a construgdo da carta, € importante a definicdo das variaveis K e H.
A constante K é usada para reduzir o impacto das pequenas mudancas quando 0 processo
estd sob controle. Ela é calculada como sendo a metade da diferenca entre a média histérica e

o deslocamento que se deseja observar, ou seja:

K = “‘02;”” (2.16)

Porém, em casos em que a empresa ndo sabe qual o deslocamento que se deseja detectar
rapidamente, deslocamento utilizado ¢ dado por 10, sendo sigma o desvio padrao da producéo,
logo, o célculo pode se torna:

_|1a]
)
Ja para H, tem-se, de acordo com Montgomery (2009), que um valor razoavel para H é

k (2.16)

de h vezes o desvio padrdo, ou seja,H = ha, sendo um padrao a utilizacdo de h=4 ou h=5. Os
limites de Controle sdo dados por LC = Ho.

Em geral, utilizando um h=4 ou h=5 e um k=0,5, é obtido um CUSUM com
propriedades satisfatérias de numero médio de amostras necessarias ,NMA, com o objetivo de
que o grafico CUSUM sinalize que o processo esta fora de controle apds ocorrer uma mudanca
na média do processo, contra uma mudanca na média do processo de 1,5¢ (erro padréo).

A seguir, para a construcdo de um grafico CUSUM de exemplo, foi simulada uma
amostra de média igual a 150 e desvio padrdo igual a 1,5, que esta presente no anexo 9. Em
seguida, o k escolhido foi de 0,5, o deslocamento que é desejado observar, € o h foi igual a 4.

A representacéo grafica foi a seguinte:



30

Figura 12- Exemplo de Gréafico CUSUM para amostras Simuladas

CUSUM Amostras Simuladas

7.5
UCL=6,13
5,0
[3-]
B 25
3
E
=
S 0,04 0
[1-]
E
(=]
w25
-5,0
LCL=-6,13
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19

Amostra
Fonte: Elaboracao Propria
As linhas vermelhas representam os limites de controle superior e inferior do processo,
além disso, a linha central traz o valor 0 que é o ponto de partida dos desvios esperado.
Analisando o grafico, tem-se que nenhum dos valores ultrapassa o limite de controle de
+6,13 e -6,13, ou seja, ndo ha evidéncia de que a média do processo tenha se deslocado
significativamente. Além disso embora haja variacdo nos valores, a auséncia de pontos fora dos
limites sugere que a variacdo observada esta dentro do esperado, considerando o desvio padréo

e o valor de k.

3.5- Carta Especial da Média Mével Exponencialmente Ponderada -MMEP

O gréfico da média exponencialmente ponderada é também uma alternativa poderosa
guanto a detec¢do de pequenas mudangas no processo. Além disso, ele € capaz de fornecer uma
previsdo da localizacdo da préxima medida do processo, permitindo, assim, a adocdo de um
controle por antecipagéo.

Também conhecida como Média Mdvel Geométrica, a MMEP atribui pesos as
observacdes, e 0 maior peso € destinado as observacdes mais recentes, ao passo que 0S pesos
distribuidos as observagdes anteriores diminuem em uma progressao geométrica a medida que
se distanciam da observacao atual. O procedimento de controle é determinado por:

Zi = ).Xi + (1 + A)Zi—l (217)
Onde:

o Zy= U
e U, € o valoralvo da média

e ] ¢éuma constante de ponderagdo que varia de 0< A <1
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e xéaamostrai

Além disso, se as amostras x; sao amostras independentes, tem-se que sua variancia pode

ser calculada como sendo :

o3, = (07 7 25) 1 - (1 - H4] (219
E a partir disso, € possivel obter os limites de controle para a construcéo do grafico por

meio as equacdes:

LIC = gy — La\/z f - [1—(1—21)%] (2.19)
LSC = uy + Lajz fa [1— (1 - A)%] (2.20)
LC = u, (2.21)

Em que o ¢ o desvio padrdo e L ¢ a largura dos limites de controle.

Um passo de extrema importancia para a construgcdo da carta MMEP ¢ a determinacéo
de L e A. Em geral, as medidas populares mais utilizadas sao: L=3 e 0,05 <A < 0,25, por seu
bom funcionamento.

A seqguir, serd apresentado um exemplo da carta MMEP feita a partir dos mesmos dados
usados para construir a figura 13, e presentes no anexo 9.

Figura 13- Carta de Controle MMEP das amostras simuladas

MMEP das amostras simuladas

152,0

UCL=151,811
151,5 J_,—E—/

151,0-]

150,5-| B
X=150,279

MMEP

150,0

149,51

149,0 | —I—\L
LCL=148,747

T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19
Amostras

Fonte: Elaboracao Propria
Neste exemplo, o A usado foi igual a 0,2. Analisando o gréfico ¢ visivel que as varia¢des
ndo ultrapassam os limites de controle, ou seja, 0 processo esta dentro de controle estatistico.

N&o houve nenhuma mudanga significativa detectada pelas médias mdveis exponencialmente
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ponderadas. A variacao observada no grafico pode representar flutuagdes normais ao redor da
média de 150. Essas flutuagdes podem ser devido ao ruido aleatorio ou varia¢des naturais do
processo, mas ndo sao grandes o suficiente para indicar uma mudanca significativa no processo.

A utilizacdo do lambda (1) de 0,2 determina o quanto cada observacao recente afeta a
média movel. Um valor maior de A daria mais peso as observacfes mais recentes, enquanto um

valor menor faria com que a meédia movel fosse menos sensivel as mudancas recentes nos dados.

4. Resultados:

Os resultados obtidos serdo apresentados diretamente no contexto da metodologia Seis

Sigma, separados em cada uma das etapas do DMAIC.

4.1. Etapa de Definigéo:
Para iniciar a metodologia Seis Sigma, primeiro foi definido o objetivo da empresa, que
era avaliar o comportamento de sua producdo e melhora-lo, em busca da reducéo de custos e

desperdicios.

4.2. Etapa de Medicao:

Em seguida, foi necessario a obtencdo dos dados para o inicio da analise do
comportamento da producéo. Os dados utilizados no projeto foram fornecidos por uma empresa
alimenticia da regido de Presidente Prudente — SP. Para um melhor monitoramento, foi feita
uma estratificagdo de como seria coletada a amostra, para isso elas foram separadas em turnos,
sendo o 1° turno na parte da manha, o 2° na parte da tarde e o 3° na parte da noite; em cada
turno, foram coletadas de 20 a 30 amostras de cada produto e organizados em uma planilha,
como a mostrada nos Anexo 3,4 e 5. O projeto conta com o estudo de 3 produtos, embalagens
de achocolatados em pd de 400g, embalagens de catchup de 200g, e embalagens de refrescos
em po de 50g, presentes nos anexos 3,4 e 5 respectivamente.

4.2.1. Andlise exploratdria inicial

Para iniciar a analise, a partir das amostras descritas acima, foi feita uma andlise
exploratéria a fim de verificar o comportamento da producdo, se elas eram normais, e se
estavam sob controle, além de conferir se atendias as especificacfes e estavas em uma boa
capacidade de processos.

Para a verificacdo de normalidade, foi realizado o teste de Shapiro Wilk que tem por
premissa testar se a distribuicdo é normal ou ndo, os resultados obtidos estdo presentes na tabela

4 abaixo.
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Tabela 4- Teste de normalidade dos dados das amostras

Produto Shapiro Wilk (p-valor)
Refrescos em P06,50g 0.03665
Catchup, 200g 0.177
Achocolatado em P4, 4009 0.04522

Fonte: Elaboracdo Prdpria

Para um nivel de significancia de 5%, tem-se que apenas a amostra de Catchup segue
uma distribuicdo normal, enquanto os demais ndo apresentam normalidade.

E importante destacar que, embora a normalidade dos dados seja uma das premissas
para a construcdo das cartas de controle, essa caracteristica ndo foi observada nos dados
analisados. No entanto, o estudo sera mantido, pois o tamanho da amostra é suficientemente
grande, permitindo, com base no Teorema Central do Limite, que a distribuicdo das médias das
amostras seja considerada aproximadamente normal, mesmo que a distribuicdo original dos
dados ndo o seja.

Seguindo na andlise exploratoria, foram vistas algumas medidas estatisticas

importantes a fim de verificar seu comportamento, que serdo apresentadas na tabela 5:

Tabela 5- Andlise descritiva das producdes

Produto Minimo Média Maximo Desvio Padrdo
Refrescos em P6,50g 50.3 51.66 52.6 0.47
Catchup, 200g 194,76 207.1 217.17 4.38
Achocolatado em P6, 400g 396 406.5 420 4.75

Fonte: Elaboracdo Propria
Observou-se uma grande variacdo nos pesos das embalagens, especialmente nas de
catchup e achocolatadas em p6. Em ambos 0s casos, 0s valores minimos estdo bem abaixo da
média, enquanto os maximos se mostram significativamente superiores. Essa variabilidade traz

indicios de uma instabilidade da producao.

4.2.2. Cartas de Controle tradicionais X e R

Ap0s essa etapa inicial, a equipe avancou na analise do processo produtivo da empresa.

Primeiramente, foram construidas as cartas de controle tradicionais X e R, para as amostras
trazendo uma viséo preliminar do processo e a identificacdo de possiveis irregularidades.

E crucial analisar essas cartas em conjunto pois enquanto a carta X nos alerta sobre
mudancgas na meédia do processo, a carta R nos informa sobre a variabilidade. Juntas, elas

fornecem uma viséo abrangente da estabilidade e desempenho do processo.
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Figura 15 — Carta de Controle XeR das amostras de achocolate em p6
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Fonte: Elaboracéo Prépria.

Conforme apresentado na figura 15, as amostras de achocolatado em p6 na carta
X apresentaram uma média de 406g, com limites de controle estabelecidos entre 411g e 401g.
Para a carta R, o valor de R foi de 9,4, com limites variando entre 0 e 19g. Observa-se que
todas as amostras permanecem dentro dos limites de especificacdo em ambas as cartas, sem
nenhum caso de outlier. No entanto, a alta variabilidade do processo sugere que ainda hé espago
para melhorias, visando reduzir desperdicios e aumentar a eficiéncia da producao.

Figura 16 — Carta de Controle XeR das amostras de catchup

Carta Xbarra-R para Amostras de Catchup
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Fonte: Elaboracéo Propria.
Através da figura 16, é possivel verificar que as amostras de Catchup na carta X apresentaram
uma média de 207,14g, com limites de controle estabelecidos entre 213,049 e 201,24g. Todos

0s pontos na carta X estdo dentro desses limites, indicando que a média do processo esta sob

controle. Para a carta R, o valor de R foi de 10,23g, com limites de controle variando entre 0 e
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21,639, além disso, um ponto fora dos limites especificado foi observado, sugerindo uma
variacdo anormal na variabilidade do processo. Esse desvio na carta R indica que, embora o

processo seja estavel em termos de média, existem flutuacGes na variabilidade.

Figura 17 — Carta de Controle XeR de uma amostra de refrescos em p6

Carta Xbarra-R da amostra de refresco em po
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Fonte: Elaboracgéo Propria.
Ja na figura 17, tem-se que as amostras de Refrescos em pd na carta X apresentaram

uma média de 51,669, com limites de controle estabelecidos entre 52,019 e 51,44g. Para a carta

R, ovalorde R foi de 0,78g, com limites variando entre Og e 1,57g. Embora a variabilidade do
processo esteja controlada, conforme indicado pela auséncia de pontos fora dos limites na carta
R, a presenca de pontos fora dos limites na carta X sugere que o processo pode n&o estar
totalmente sob controle em termos de sua média.

Apos analisar os dados obtidos na analise exploratdria e nas cartas apresentadas nas
figuras 15,16 e 17, conclui-se que todos os produtos apresentam processos que necessitam de
melhorias para uma producdo mais consistente em termos de média e variabilidade, visando

uma maior eficacia e reducao de perdas.

4.2.3. Analise de Capacidade de Processos

Em seguida, como complemento ao estudo, foi realizada uma analise de capacidade de
processos. Dado que o principal objetivo do projeto era verificar se a producdo estava em
conformidade com as normas regulatorias do Inmetro, os limites utilizados para construir 0s
gréficos da capacidade de processos sdo baseados nas especificagdes detalhadas no Anexo 1,

que estabelecem limites de variabilidade para os produtos estudados de: 3% para achocolatado
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em po, 9% para refrescos em po6 e 9g para catchup. Esses valores representam a variabilidade

maxima permitida conforme as diretrizes do Inmetro.

Figura 18 — Capacidade do Processo da amostra de chocolate em pd

Capacidade de Processos de amostras de Achocolatado em Po

LSt UsL

Process Data Withn
L 308 = = == Overal
Target 400
usL 412 ~\ Potential (Within) Capabiity
Sample Mean 406,503 £ X & 09
Sample N 145 A\ cPL 1,53
StDev(Withn)  4,04261 N N U 045
StDev(Overal) 4,47388 y Cpk 045
Overal Capabity
Pp 0,89
PPL 1,38
PPU 041
[
0,41
l/ Zpk 0,5
7 pm 0,51
A
2
2

390 396 402 408 414 420

Exp. Overal Performance ‘

Observed Performance
PPM < LSL 0,00
PPM > USL  68965,52
PPM Total 68965,52

Exp. Within Performance
PPM < LSL 2,36
PPM > USL  86969,74
PPM Total 86972,10

Fonte: Elaboracgéo Prépria.

PPM < LSL 17,68
PPM > USL  109613,37
PPM Total 109631,05

No grafico apresentado acima na figura 18, observa-se um Cp de 0,97 e um Cpk de
0,44 para as amostras de achocolatado em po, indicando que o processo nao é capaz de produzir
dentro das especificacdes desejadas, pois além de apresentar uma variacdo muito alta, o
processo ndo esta centrado no alvo desejado, ou seja, hd uma discrepancia entre a média do
processo e 0 peso alvo (400g), resultando em uma capacidade limitada de produzir produtos

dentro das especificacdes.

Figura 19 — Capacidade do Processo da amostra de catchup

Capacidade de Processos das amostras de Catchup
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PPM Total 358333,33 PPM Total  335887,46 PPM Total  335205,74

Fonte: Elaboracgdo Propria.
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Para as amostras de catchup, observa-se, atraves da figura 19, um Cp de 0,68 e um Cpk
de 0,14, de forma similar as amostras de achocolatado, este processo ndo é capaz de produzir
dentro das especificacbes desejadas, com uma variacdo muito alta e com a média

descentralizada do alvo.

Figura 20 — Capacidade do Processo da amostra de refresco em pé
Capacidade de Processos de amostras de Refresco em P6
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Fonte: Elaboracéo Prdpria.

Para as amostras de Refresco em po, apresentadas na figura 20, observam-se altos indi-
ces de Cp e Cpk, acima de 2, indicando que o processo tem uma capacidade excepcional para
produzir dentro das especificacdes e esta bem centrado no alvo pretendido em termos das nor-
mas regulatdrias.No entanto, todas as amostras estdo acima da média esperada. 1sso sugere que,
apesar da alta capacidade e baixa variabilidade do processo, a média esta deslocada para cima
em relacdo ao alvo desejado. Esse deslocamento indica um viés sistematico que precisa ser
ajustado para recentralizar a média em torno dos 50g, garantindo que a producdo esteja ndo
apenas dentro das especificacdes regulatorias, mas também alinhada com o alvo desejado.

Assim, nessa etapa, analisando as cartas conjuntamente com sua capacidade de
processos é observado que o processo € incapaz e precisa de uma investigacao voltada para as

causas dos problemas apresentados.

4.3. Etapa de Analises de Problemas:

Para prosseguir com o ajuste, foi necessario um estudo mais especifico das possiveis
acOes que poderiam desregular o controle da producgéo, considerando causas relacionadas aos
maquinarios, funcionarios ou clima. Para isso, foram utilizados novos dados, que apresentavam
algumas causas mensais para este problema. Esses dados estdo apresentados no Diagrama de

Pareto a seguir:



Figura 17- Diagrama de Pareto para causas de Desregulagem das Maquinas:

Diagrama de Pareto das Causa de Problemas
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Fonte: Elaboracéo Prépria

38

Apds a andlise do grafico, € visto que os problemas "Ajuste do Processo”, "Problema

Mecanico" representam 59% das possiveis razdes de desregulagem na producdo, portanto, esses
problemas s&o de alta prioridade.

Em seguida, tendo em base que o problema com maior percentual mostrado no diagrama

Figura 18- Diagrama de Causa — Efeito para Ajuste do Processo Incorreto
Diagrama de Causa-Efeito
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Fonte: Elaboracgéo Prépria

de pareto foi o Ajuste de Processo Inadequado, este problema foi analisado de maneira mais

minuciosa, com o objetivo de trazer para a empresa, um ponto de partida para a melhora da
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Como foi apresentado no Diagrama, as causas para o ajuste incorreto podem variar

muito, e cabe a empresa ver a que esta mais afetando sua produgdo e corrigi-la.

Dois dos problemas relatados pela empresa foram a umidade excessiva do ambiente e
falta de treinamento adequado, esses fatores estavam afetando diretamente a producéo e com o

conhecimento da empresa, foram tomadas agdes corretivas.

4.4. Etapa de Implementar Correcdes:

Em seguida, novas amostras foram simuladas para representar o ajuste das maquinas,
uma vez que a partir desta etapa, ndo foi possivel acompanhar o processo diretamente na
empresa. A simulacdo foi realizada com base em uma distribuicdo normal, considerando a
média e a variancia histérica do processo. Para simbolizar melhorias, a variacdo foi
propositalmente reduzida. Essas amostras simuladas, apresentadas nos anexos 6, 7 e 8, seréo
denominadas como amostras "Corrigidas". O objetivo € verificar se as alteracdes supostamente
implementadas no processo resultaram em melhorias em comparacdo com os resultados

anteriores.

Figura 21- Carta de Controle X e R das novas amostras de Achocolatado em p6

Carta Xbarra-R das novas amostras de Achocolatado em p6
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Fonte: Elaboracao prépria
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Figura 22- Carta de Controle X e R das novas amostras de Catchup

Carta Xbarra-R para novas amostras de Catchup
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Fonte: Elaboracéo propria

Figura 23- Carta de Controle X e R das novas amostras de Refresco em po

Carta Xbarra-R para novas amostras de refresco em p6
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Fonte: Elaboracao prépria

Aqui, observa-se uma melhoria significativa nas cartas em relacdo aos exemplos
anteriormente mencionados, pelas figuras 15,16 e 17.

Para todos os produtos, considerando a carta X o processo agora demonstra uma média
mais proxima do valor desejado e os limites de controle apresentam uma variagdo mais baixa,
trazendo uma faixa estreita de controle. O mesmo ocorre para a carta R, a amplitude média caiu
e Seu processo esta estavel.

Essa reducdo na variabilidade e na média do processo sugere uma maior consisténcia
na producdo, indicando que o processo estd mais estavel e proximo das especificacfes

desejadas, se mostrando resultados promissores.



Figura 24 - Capacidade de Processos das novas amostras de Achocolatado em pd

Capacidade de Processos das novas amostras de Achocolatado em p6
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Fonte: Elaboracéo propria

Figura 25 - Capacidade de Processos das novas amostras de Catchup

Capacidade de Processos das novas amostras de Catchup
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Fonte: Elaboracéo propria
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Figura 26 - Capacidade de Processos das novas amostras de Refresco em p6

Capacidade de Processos das novas amostras de Refresco em Po
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Fonte: Elaboracéo propria

Visualmente, os processos mostram uma melhoria significativa na capacidade, em
comparacdo com os exemplos anteriores, presentes nas figuras 18,19 e 20. Além disso, 0s
indices Cp e Cpk aumentaram consistentemente, indicando que o0 processo ndo apenas se tornou
altamente capaz, mas também est& bem centrado em torno do peso alvo. A varia¢do do processo
foi reduzida em relacdo a faixa de especificacdo, resultando na grande maioria dos produtos
dentro dos limites desejados.

No caso do Refresco em p0, sua producdo se tornou mais centrada no seu peso alvo de
50g, fazendo com que a producéo esteja em sua melhor performance.

Em resumo, a correcdo do processo trouxe valores que refletem uma operacdo mais
eficiente e consistente, capaz de produzir produtos de alta qualidade de maneira confiavel e
dentro das especificacdes estabelecidas.

Para finalizar esta etapa e iniciar a etapa de monitoramento, foi realizado um
semivariograma da amostra. O objetivo do semivariograma foi verificar se o intervalo de tempo
entre as coletas de dados é adequado para evitar correlacdes indesejadas, e fazer com que 0s
gréaficos de monitoramento sejam extremamente precisos. Caso contrario, uma nova definicdo
dos intervalos de coleta sera necessaria.

A seguir, na Figura 27 é apresentado o semivariograma normalizado com a normali-
zacgdo esférica. Vale destacar que, apds a normalizagdo, todos os produtos exibiram o mesmo
semivariograma. Por esse motivo, sera mostrado apenas um exemplo. Além disso, logo abaixo,

sera exibida a tabela 6 contendo os valores tedricos e normalizados de cada produto.
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Figura 27 - Semivariograma Esférico

Semivariograma Esférico

das Amostras
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Fonte: Elaboracéo Prépria
Tabela 6- Valores dos Semivariogramas
Achocolatado em po Refresco em p6 Catchup
(Alcance o= 15) (Alcance a=15) (Alcance a=15)
Valores Valores Valores
] Valores . Valores - Valores X
Tempo (min) L - Normali- L - Normali- L Normali-
Teoricos Teoricos Tebricos
zados zados zados
0 1,339745 0 0,0000000 0 0,0000000 0
15 1,221032 1 0,0466833 1 1,0269196 1
30 1,624768 1 0,0248373 1 0,9478386 1
45 1,361604 1 0,0532697 1 1,1985519 1
60 2,010482 1 0,0386976 1 1,7840925 1
75 1,339745 1 0,0545115 1 1,5756871 1

Fonte: Elaboracdo Propria

Os semivariogramas teoricos foram calculados e ajustados ao modelo esférico. Foram

testados também os modelos exponencial e gaussiano, mas 0 modelo esférico apresentou o

melhor desempenho quanto ao ajuste aos dados.

Observou-se que o0 pico da semivariancia dos produtos ocorre logo no periodo atual de

coleta, que é de 15 minutos. Portanto, o intervalo de coleta de amostras destinado ao

monitoramento do processo, ja estabelecido em 15 minutos, permanece adequado e ideal para

garantir a eficacia do acompanhamento.

4.5. Etapa de Controle e Monitoramento:

Esta é a etapa final da metodologia, que consiste em sustentar as melhorias implemen-

tadas e garantir que os problemas néo retornem. Para isso, foi realizado um monitoramento
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continuo apos o ajuste do processo, com o objetivo de prever possiveis defeitos antes que atin-
jam os limites maximos de variabilidade. Aqui foram usadas as amostras corrigidas de cada
produto, presentes nos anexos 6,7 e 8.

Nesta etapa, serdo apresentadas duas metodologias especificas: as cartas de controle
Especiais (CUSUM e MMEP) e as cartas construidas com a estimagdo da variancia através da
geoestatistica, ambas reconhecidas por sua grande eficacia. O objetivo é demonstrar o potencial
de cada abordagem, evidenciando também os diferentes niveis de complexidade envolvidos.
Ao final, serd apresentado um quadro comparativo entre essas metodologias e as cartas tradici-
onais anteriormente desenvolvidos, destacando os principais pontos de convergéncia e diferen-
ciacao.

4.5.1. Cartas Especiais CUSUM e MMEP
Ap0s a construcdo dos semivariogramas e da informacao dos tempos ideais de coleta
das amostras a fim de evitar as autocorrelagcbes presentes nos processos, foi iniciado as

construcdes das cartas especiais CUSUM e MMEP.

Figura 28 — Carta CUSUM para as amostras de achocolatado em p6

Carta CUSUM das novas amostras de achocolatado em pé
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Fonte: Elaboracdo Propria
A primeira carta CUSUM, referente as amostras de achocolatado em po, presente no
anexo 6, mostra que o processo esta relativamente estavel. As medidas utilizadas foram de H=4
e K=1,25. A soma acumulada das amostras oscila em torno de zero, o que indica que ndo ha
desvios significativos no processo. Nenhum dos pontos ultrapassa os Limites de Controle
Superior (UCL = 3,376) e Inferior (LCL = -3,376), e ndo ha tendéncias claras de subida ou
descida. Portanto, é possivel concluir que o processo esta sob controle e ndo apresenta sinais de

deslocamento significativo na média.
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Figura 29 — Carta CUSUM para as amostras de catchup
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Fonte: Elaboracéo Propria
Para as amostras de catchup, presentes no anexo 7, as medidas usadas foram: H=4 e
K=2,5, para estas, observa-se uma maior variabilidade comparada ao achocolatado. Embora
existam pontos que se aproximam dos Limites de Controle Superior (UCL = 3,246) e Inferior
(LCL = -3,246), nenhum ponto excede esses limites, sugerindo que 0 processo ainda esta sob
controle. Essa maior variabilidade pode ser um indicativo de flutuacdes na média do processo,
exigindo monitoramento continuo para detectar rapidamente qualquer mudanca significativa.

Figura 30 — Carta CUSUM para as amostras de refresco em pé

Carta CUSUM das amostras de refresco em pé
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Fonte: Elaboragéo Propria
Por fim, para as amostras de refresco em po , presentes no anexo 8, foram utilizados
H=4 e K=1,8, nela é vista uma tendéncia crescente na soma acumulada, aproximando-se do
Limite de Controle Superior (UCL = 0,500). Este aumento constante indica um possivel

deslocamento na média do processo, sugerindo que o0 processo pode sair de controle.
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Inicialmente, os valores de K foram ajustados de acordo com os limites de desvio
permitidos para cada produto: 12g para o achocolatado, 99 para o catchup e 4,5g para 0s
refrescos. No entanto, com essa configuracdo, ndo era possivel identificar pequenas alteraces,
0 que dificultava a correcdo precoce de desvios menores. Para resolver esse problema, os
valores de K foram reduzidos, tornando as cartas de controle mais sensiveis. Assim, passaram
a detectar variagcGes menores, como até 2,5g para o achocolatado, 5g para o catchup e 3,69 para
os refrescos. Esse ajuste foi baseado no fato de que o desvio padrao (o) ¢ calculado como o
dobro de K (0=2K). Com essa sensibilidade aumentada, foi possivel identificar e corrigir
pequenas alteracbes no processo antes que elas atingissem os limites de controle. Essa mudanga
aprimorou o monitoramento preventivo, evitando que os desvios se tornassem significativos e
garantindo uma maior estabilidade no processo de producéo.

Apds a construcdo das cartas CUSUM foram feitas também para complementar o estudo
as cartas MMEP a qual tem por finalidade a detec¢do de pequenas mudancgas no processo, Além
de fornecer uma previsao da localizacdo da proxima medida do processo, permitindo, assim, a
adocdo de um controle por antecipacéo.

Para todos os produtos o valor de A foi de 0,18 visando dar mais peso as 10 primeiras
amostras para uma detec¢do mais rapida das variacoes.
Figura 31 — Carta MMEP para as amostras de Achocolatado em p6

Carta MMEP das novas amostras de achocolatado em pé
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Fonte: Elaboragéo Propria
Para as amostras de Achocolatado em P4 a carta MMEP revela um processo bastante
estavel. As amostras variam em torno da média ponderada sem apresentar tendéncias de alta ou

baixa que comprometam a estabilidade do processo.



Figura 32 — Carta MMEP para as amostras de Catchup
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Fonte: Elaboragdo Propria
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Para as amostras de Catchup a carta MMEP das amostras de apresenta uma leve

tendéncia descendente que pode ser um indicativo de uma possivel alteracdo no processo ao

longo do tempo. Apesar de todas as amostras estarem dentro dos limites de controle, a média

ponderada mostra um leve deslocamento para baixo ao longo das amostras que merece atencao

a fim de evitar problemas futuros.

Figura 33 — Carta MMEP para as amostras de Refresco em po
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Fonte: Elaboracdo Prdpria

Para as amostras de Refresco em P06 a carta MMEP mostra um processo de producédo

estavel e sob controle. Todas as amostras se mantém bem dentro dos limites de controle superior
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e a média ponderada centrada. A leve variabilidade observada ao redor da media é normal e
esperada, indicando a presenca de variagdes comuns dentro do processo.

Concluindo, todas as cartas MMEP indicam que 0s processos de producdo estdo, em
grande parte, sob controle estatistico. A principal observacéo é a tendéncia descendente na carta
de catchup, que deve ser monitorada para garantir que o processo permaneca dentro dos limites
aceitaveis. As cartas de achocolatado em po6 e refresco em p6 ndo mostram padrbes de
preocupacao, sugerindo estabilidade nas suas respectivas producdes.

Ao avaliar simultaneamente as cartas CUSUM e MMEP, é possivel obter uma visao
mais abrangente e precisa do comportamento do processo. As cartas CUSUM séo sensiveis a
pequenas mudancas cumulativas, ajudando a detectar desvios graduais ao longo do tempo,
enquanto as cartas MMEP sdo eficazes para capturar variagcbes recentes no processo,
permitindo uma deteccdo rapida de tendéncias. Quando usadas em conjunto, essas cartas
proporcionam uma analise mais robusta, identificando tanto desvios sutis e acumulativos
guanto mudangas mais imediatas. 1sso permite uma deteccéo precoce de problemas e facilita a
tomada de decisbes corretivas com maior precisdo e confiabilidade, garantindo a manutencgéo

da qualidade e a estabilidade do processo ao longo do tempo.

4.5.2. Estimacdo da Variancia via Geoestatistica

Uma alternativa para detectar pequenas variacdes no processo, sem a necessidade de
realizar o estudo do semivariograma, € a utilizacdo da estimativa da variancia por meio da
geoestatistica. Esse método € vantajoso porque ndo exige que as amostras sejam independentes
ou nao correlacionadas. Durante o célculo, as possiveis correlacBes entre as amostras ja sao
consideradas e ajustadas, permitindo uma analise mais flexivel e adaptada a realidade dos
dados. H& 5 possiveis estimadores de variancia, como apresentados na tabela 3, aqui 0s mesmos
serdo testados para verificar sua eficacia e escolher o melhor.

Apos a construgdo dos estimadores, 0 monitoramento da média do processo é feito
através do grafico usual de Shewhart , considerando a estimativa de geoestatistica para o desvio
padrdo do processo ao invés do desvio-padrdo amostral S. Com esta correcdo, a autocorrelacéo
estd automaticamente incorporada nos limites de controle.

Primeiramente séo feitos os valores da semivariacia e das autocorrelacdes de cada

amostra para o calculo dos estimadores, 0s mesmos estdo presentes na tabela 7 a seguir:



Tabela 7- Valores das semivariancias e autocorrelagoes

49

Achocolatado Em po6 Catchup Refrescos em pé

y(h) p(h) y(h) p(h) y(h) p(h)
1 1,339744619 0,015826978 1,026919562 0,062904772 0,04668334 -0,144317223
2 1,221032008 0,116329123 0,94783857 0,138157535 0,024837311 0,338167921
3 1,624768265 -0,211230194 1,198551906 -0,031417029 0,053269742 -0,278185952
4 1,361604213 -0,211230194 1,784092522 -0,444379478 0,038697609 0,039109836
5 2,010481986 -0,063264706 1,575687118 -0,223095555 0,054511505 -0,249963009
6 1,626325799 -0,354623483 1,262473103 -0,157893145 0,030112204 0,273843568
7 1,757993092 -0,193884356 1,291520642 -0,128085824 0,058139694 -0,211570571
8 1,232582865 -0,207815724 0,857936299 (,158863555 0,032139324  0,246022514
9 0,554026205 -0,013146728 1,355362438 -0,116131297 0,047410671 -0,147770452
10 0,775218798 0,273844255 0,789403505 0,136690671 0,035723378 0,07568948

Fonte: Elaboracéo Propria

A partir desses valores foram calculados os valores das variancias estimadas, conforme

apresentado na tabela 8 a seguir:

Tabela 8- Valores das variancias estimadas

Achocolatado em

po

Catchup

Refrescos em pé

Vi
V2
V3
V4
V5

1,361289721
1,359351794
1,350377785
1,244680164
1,240747023

1,095854009
1,121170436
1,208978567
1,140074107

1,12650562

0,040795803
0,040459413
0,042152478
0,041905346
0,041591991

Fonte: Elaboracdo Prdpria

Para mostrar sua eficiéncia maxima, sera utilizado os estimadores mais sensiveis, ou

seja, 0s menores, assim, para o achocolatado sera utilizado o V5, para o catchup o V1 e para o

refresco o V2.
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Figura 34 — Carta X para as amostras de Achocolatado em pé com estimagcéo da variancia

Carta Xbarra das amostras de Achocolatado em po

400,5

UCL=400,476

Média amostral

397,04

400,0

399,5-

399,0 X=398,981

398,5-

398,0-

397,5- | LCL=397,487
1

1

3

5 7 9 1I1 13 15 17 19
amostras

Fonte: Elaboragdo Propria

Figura 35— Carta X para as amostras de Catchup com estimagéo da variancia

Carta X barra das amostras de Catchup

204 +

203

202 +

Média Amostral

201 +

200 ~

T

UCL=203,308

“\W/\R

LCL=200,499

5 7 9 11 15 15 17 19 21 23
amostras

Fonte: Elaboragdo Propria
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Figura 36 — Carta X para as amostras de Refresco em p6 com estimacéo da variancia

Carta Xbarra das amostras de Refresco em po

1
50,5 1 i
n UCL=50,4745
50,4
T
lﬁ 50,3
£ =
< 50,21 X=50,2046
i
]
= 50,1
50,0
. LCL=49,9348
49,94 1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25
amostras

Fonte: Elaboragdo Propria

Para todas as amostras, observou-se que os limites inferiores e superiores ficaram mais
estreitos, conforme desejado. No entanto, foram identificados pontos fora dos limites,
evidenciando que a producdo ndo estd sob controle. Assim, embora as Figuras 21,22 e 23
inicialmente mostrarem que a amostra estava sob controle, a reducdo dos limites revelou que
as producdes apresentam desvios, 0s quais, a carta tradicional ndo foi capaz de detectar devido

a baixa variabilidade.

Vale ressaltar que, embora as producdes ndo contenham controle para essas
variabilidades, elas ainda permanecem dentro dos limites de variabilidade propostos pelo
Inmetro. Aqui, adota-se uma abordagem mais cautelosa, com foco na manutencao preventiva

das méaquinas, a fim de evitar que o processo retorna as condi¢es observadas no inicio.

4.5.3. Comparacao entre os métodos apresentados

As cartas tradicionais (X -R), as cartas especiais (CUSUM e MMEP) e as estimativas
de variancia por meio da geoestatistica sdo ferramentas complementares e poderosas no con-
trole de processos, cada uma com aplicacdes especificas para garantir eficacia.

No inicio do estudo da producgéo, quando a variabilidade é maior, as cartas tradicionais
se mostram mais eficazes, sendo ferramentas poderosas para detectar grandes variages. A me-
dida que o processo se estabiliza, a estimagdo de variancia por geoestatistica apresenta-se como
uma alternativa eficiente, permitindo o uso das cartas tradicionais mesmo em condi¢cfes de
baixa variabilidade, além de corrigir automaticamente a autocorrelacéo, eliminando a necessi-

dade de verifica-la separadamente.
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Por outro lado, as cartas especiais, como CUSUM e MMEP, também s&o opcdes rele-
vantes, especialmente em cenarios de baixa variabilidade, apesar de nelas ser necessario que as
amostras nao apresentem autocorrelacdo, ao contrario da abordagem geoestatistica, que resolve
essa questdo de forma intrinseca.

Aqui, serdo comparadas as cartas X -R, construidas na etapa de correcéo (figuras 21,
22 e 23), com as cartas CUSUM e MMEP, construidas na etapa de monitoramento (figuras
28 a 33), e posteriormente com as cartas tradicionais utilizando a estimacdo da variancia (figu-
ras 34,35,36). Vale ressaltar que ambas as cartas foram criadas a partir das mesmas amostras.

Nas figuras 21, 22 e 23 (as cartas X -R), é possivel ver que 0s processos estdo estaveis,
com uma variacdo minima. Isso indica que, nesta etapa de correcdo, 0s processos de producao
estdo sob controle, pois tanto as médias (X) quanto as amplitudes (R) encontram-se dentro dos
limites aceitaveis.

Agora, ao observar as figuras 16 a 21 (cartas CUSUM e MMEP), que representam a
etapa de monitoramento, percebe-se uma sensibilidade maior para captar pequenas mudancas
gue podem passar despercebidas nas cartas tradicionais, como desvios que podem ser futuros
problemas. O exemplo mais notavel é o do Catchup: nas cartas tradicionais, 0 processo
aparenta estar funcionando adequadamente, sem grandes desvios. Porém, nas cartas CUSUM e
MMEP, é visivel a necessidade de maior atencdo, pois ha indicios de que o processo podera
sair de controle em breve. Isso mostra que, embora o controle pareca estar garantido pelas cartas
tradicionais, as cartas especiais revelam tendéncias sutis que podem passar despercebidas, mas
que precisam ser corrigidas para evitar problemas futuros.

Por fim, comparando as cartas tradicionais das figuras 21,22 e 23 com as cartas
utilizando a estimacéo da variancia, presentes nas figuras 34,35 e 36, é notavel a diminuicao
dos limites de controle, bem como € notavel a falta de controle da producdo em termos de baixa
variabilidade, fatos que ndo foram possiveis de detectar nas cartas tradicionais.
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5. Conclusoes

A aplicacdo da metodologia Seis Sigma teve como objetivo avaliar e melhorar o
comportamento da producéo, visando a reducdo de custos e desperdicios.

As andlises iniciais revelaram uma variabilidade significativa no peso das amostras,
evidenciada pelas cartas de controle X e R que mostraram alta variacdo. Além disso, a analise
de capacidade de processos inicial sugeriu que o processo ndo estava dentro das especificacdes
desejadas e ndo estava centrado no alvo.

A investigacdo das causas das variagdes, utilizando um Diagrama de Pareto, identificou
problemas de ajuste de processo e problemas mecénicos como as principais causas, € para um
aprofundamento maior no problema de ajuste de processos incorreto foi usado um diagrama de
causa e efeito, que apresentou varias possiveis causas.

Apb6s a implementacdo das corre¢fes necessarias, as novas amostras mostraram
melhorias significativas. As cartas de controle X e R apresentaram menor variacdo e uma média
mais préxima do valor desejado, além de haver uma melhora na analise de capacidade de
processos, demonstrando um processo mais capaz e centrado.

Posteriormente, a realizagdo de um semivariograma indicou que o intervalo ideal para a
coleta de amostras, a fim de evitar a correlagdo dos dados, era de 15 minutos para todos os
produtos, visando garantir a precisdo das novas amostras para os graficos de monitoramento
futuros. Com essas melhorias, 0 processo tornou-se mais eficiente e consistente, atendendo
melhor as especificaces desejadas e reduzindo desperdicios.

Com o processo estabilizado, foi possivel implementar as cartas especiais CUSUM e
MMEP, que permitiram um monitoramento mais sensivel a pequenas variacdes. Apesar do
controle obtido, observou-se que algumas tendéncias ainda precisavam ser monitoradas,
especialmente no caso do produto Catchup, para evitar problemas futuros.

Em paralelo a isso, uma outra alternativa para monitoramento em uma escala de baixa
variabilidade, foi a estimacdo da variancia via geoestatistica. Ao incorporar a estimativa da
variancia nas cartas, foi visivel que, embora os limites de controle das cartas tradicionais
sugerissem estabilidade, a variabilidade do processo ainda era mais alta do que o desejado. Esse
ajuste na analise permitiu identificar desvios que ndo foram detectados pelas cartas tradicionais,
demonstrando a importancia de utilizar técnicas mais sensiveis em contextos de baixa
variabilidade para um controle de qualidade mais eficaz e preciso.

Concluindo, todos os objetivos propostos para este trabalho foram cumpridos. Foi

possivel desenvolver um estudo tedrico e pratico das técnicas estatisticas de controle de
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qualidade, analisando as cartas especiais (CUSUM e MMEP), as tradicionais (X-R) e aplicando
conceitos geoestatisticos nas mesmas. Além disso, todas essas técnicas foram aplicadas a um
conjunto de dados reais, o que permitiu avaliar de forma pratica a eficacia de cada uma. Assim,
ao atingir todos os objetivos especificos delineados, o trabalho evidencia a importancia dessas
metodologias no aprimoramento da qualidade, na reducdo de desperdicios e na otimizacao dos

processos produtivos, fornecendo um modelo robusto e eficaz.
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Anexo 1- Limites de tolerancia classificados pelo Inmetro

Tolerancia

Contetido Nominal Qn (g/ml/cm3)

Percentual de Qn | g ou ml ou cm3

0ab50 9 -

50 a 100 - 45
100 a 200 45 -
200 a 300 - 9
300 a 500 3 -

500 a 1000 - 15
1000 a 10000 15 -

10000 a 15000 - 150
Maior ou igual a 15000 1 -

Fonte: Portaria Inmetro n°248 de 2008
Anexo 2- Dados de uma Producéo de Parafusos de 140mm

Amostral |Amostra2 |Amostra3 |Amostra4 |Amostra5
140.8062| 142.9929| 139.6895| 141.1188| 140.7848
142.2373 140.803| 138.3216 140.634| 140.7787
142.0205 140.914| 138.8885| 140.2601| 142.0795
141.9273| 140.9769| 140.4473| 140.5048| 138.766
138.6129 142.0085 141.7009 141.3557| 141.5886
141.9653| 141.4302| 140.6074 140.661| 141.106
141.8189 142.8229 140.5676 140.7216| 141.5284
138.9024| 139.9869| 142.4542| 142.9236| 141.4818
140.711 141.1249 140.5889 139.2845| 141.0124
142.146| 142.0538| 139.3271| 140.9992| 141.053
141.4081| 139.0231| 141.1265| 141.1764| 139.2028
141.7082| 140.9842| 139.4199| 140.9926| 142.0671
140.5474| 139.9063| 140.0186| 140.8158| 143.0933
142.5902 140.5807 139.6824 142.055| 142.1751
141.2702| 140.4151| 140.5668| 141.0605| 139.5253
142.3573| 139.6466| 141.9095| 142.1249| 138.265
140.2126| 140.8896| 141.0469| 142.4059| 140.8581
139.8399| 139.2946| 139.5086| 142.6015| 140.6456
143.7473 139.7479 142.0374 141.8874| 138.6726
141.3368| 140.1068| 139.0642 138.39| 141.2367




Anexo 3- Dados de Achocolatado em pd

Pacotes de chocolate em p6 400gs.

Amostras |Y1 Y2 Y3 |Y4 Y5 Horério
1 403 414 412 408 416 | 14:50
2 410 408 410 408 402 | 15:05
3 408 412 405 414 410| 15:20
4 404 401| 401 401 410| 15:35
5 401 405 403 408 405| 15:50
6 409 401| 408 401 401| 16:05
7 402 404| 410 404 400| 16:20
8 401 403| 412 405 406 | 16:35
9 402 408 410 407 404 | 16:50

10 407 409| 410 397 406| 17:05
11 405 409| 406 410 419| 17:20
12 404 411 412 410 411| 17:35
13 407 409| 411 404 410| 17:50
14 405 408| 406 409 409| 18:05
15 408 401| 406 400 413 | 18:20
16 410 405| 408 413 408| 18:35
17 410 398| 405 403 409| 18:50
18 412 409 413 405 408 | 19:05
19 412 409 410 410 409| 19:20
20 408 411| 403 397 404| 19:35
21 398 408| 414 402 401| 19:50
22 401 412 409 416 409 | 20:05
23 407 401 402 397 401| 20:20
24 411 406| 413 408 401| 20:35
25 404 407 | 408 407 410| 20:50
26 409 410 406 408 410| 21:05
27 400 402| 404 409 399| 21:20
28 398 403| 398 407 400| 21:35
29 411 402 401 406 409 | 21:50

Anexo 4 — Amostras de Catchup de 200g

Produto Pacotes de Catchup de 200g

Amostras | X1 X2 X3 X4 X5 Horério
1| 210.8386|202.9991 | 203.8093 |208.8024 | 207.6556 13:30
2| 212.0849]203.6946| 198.612|212.2881|211.2161 13:45
3| 207.2892|205.1686| 210.204| 207.389| 203.508 14:00
4| 208.3802|211.8288| 200.7104|212.5404| 211.155 14:15
5| 210.4288|203.3538| 205.2571|210.5761|207.0445 14:30
6| 203.5042| 204.621| 212.3813|195.5815|200.8974 14:45
7| 206.2869| 212.082| 207.2955|208.8247|199.8041 15:00
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8| 209.2557|208.3979| 209.8291|211.9049 | 205.5747 15:15
9| 205.9085 |206.4259| 209.2093|206.3281|210.7222 15:30
10| 205.9013]212.6761| 205.6401|209.2461 | 209.4084 15:45
11| 206.3707|202.6777| 202.2153|197.9008 | 208.4621 16:00
12| 200.8623]209.1165| 203.8767|206.4434 | 208.9085 16:15
13| 209.4733]210.9745| 205.2079|203.5844 |212.1572 16:30
14| 209.1516 |202.2412| 203.5431|212.0404 | 206.6315 16:45
15| 206.2476|205.6708| 200.059|208.5932| 214.626 17:00
16| 206.9899 |212.6968 204.81 | 203.5427 | 209.5536 17:15
17| 208.7357|202.5519| 209.5954 |194.7631 | 201.7297 17:30
18| 211.9782|216.7112| 209.6889 |213.0879| 208.628 17:45
19| 217.1719]200.7405| 210.7344|195.3124|207.9146 18:00
20| 204.5181|206.5805| 205.0564 |207.2733|203.5641 18:15
21| 199.371[208.3462| 206.4543|205.5957 |214.6912 18:30
22| 203.2618|206.9975| 211.1456 |210.6002 | 205.8334 18:45
23| 204.4973[208.9931| 208.974|215.9765|205.2198 19:00
24| 211.4863|211.6572| 208.3138|210.3223|202.9791 19:15
Anexo 5 — Amostras de Refresco em pé de 509
Amostras de Refresco em p6 de 509
Amostra | X1 X2 X3 X4 X5 Horério
1 51.1 51.2 50.8 51.3 51| 14:00
2 51 514 51.3 51.6 50.9 14:15
3 50.9 50.9 50.3 50.5 50.6| 14:30
4 52.2 52 52 52.1 52| 14:45
5 52.3 52.2 52 52.4 52.2| 15:00
6 52.5 524 514 51.6 52| 15:15
7 51.9 514 52.2 51.3 52.2 15:30
8 52.1 51.9 51.8 52.3 52.2| 15:45
9 52.4 52.6 52 52.1 52.2| 16:00
10 51.8 52.1 52.1 51.7 51.8 16:15
11 52.1 51.8 51.8 52 52.1] 16:30
12 51.6 51.8 52.2 51.3 51.3 16:45
13 51.7 50.9 51.2 52 51.4| 17:00
14 51.2 514 51.2 515 51.5 17:15
15 51.6 51.1 51.6 51.8 51.9| 17:30
16 51.6 51.1 51.8 51.9 515| 17:45
17 52 52.2 51.1 51.7 51.9 18:00
18 51.5 51.1 514 52 52.1] 18:15
19 51.5 51.8 51.5 52 515| 18:30
20 51.5 51.1 515 51.7 52.1| 18:45
21 51.6 51.1 51.8 51.3 51 19:00
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Anexo 6- Amostras corrigidas de Achocolatado em po

Pacotes de chocolate em p6 400gs.

Amostras

Y1l

Y2

Y3

Y4

Y5

Horério

395.7213

398.3054

397.9325

396.9493

399.6015

18:45

401.1513

399.9978

398.8041

399.3098

399.412

19:00

403.1914

403.0595

396.8121

398.4014

398.1388

19:15

399.0645

399.5227

399.1379

399.7025

397.0404

19:30

397.1617

397.9845

399.0475

400.0856

400.9627

19:45

397.9041

402.7374

400.5834

401.9263

395.6492

20:00

400.8617

398.7845

398.793

398.0174

396.5446

20:15

395.4164

401.3979

399.7579

397.1661

400.4016

20:30

OO N|OO|O|Rh|W|IN|F-

398.9285

399.5523

395.8519

398.1077

398.8501

20:45

[EEN
o

398.0261

397.9194

398.7804

398.0681

396.6457

21:00

[EEY
[EEY

400.3762

398.4922

397.4564

397.6766

399.6929

21:15

[EEN
N

397.2928

402.8627

397.307

398.9161

402.7888

21:30

[EEN
w

401.2162

402.2488

399.3947

399.611

399.0242

21:45

[EEN
M~

398.674

400.8346

400.1252

398.0068

398.2431

22:00

[EEN
(S

399.266

400.1394

401.4013

397.3073

400.4512

22:15

[HEN
[op}

400.6276

398.3466

399.2101

399.915

396.854

22:30

[EEN
\‘

400.4237

401.4406

398.8898

400.1027

400.3233

22:45

[HEN
e}

395.7012

397.1492

397.1999

401.2584

395.0954

23:00

[EEN
(o]

397.2698

401.7204

399.3632

400.5654

395.2901

23:15

N
o

397.1505

398.8782

400.5956

398.1549

394.6483

23:30

Anexo 7 — Amostras corrigidas de Catchup 200g

Amostras de Catchup de 200g

Amostras

X1

X2

X3

X4

X5

Horério

202.5149

200.6749

199.9344

202.285

203.1997

08:00

202.2865

201.7271

202.9509

203.8008

200.4269

08:15

204.6176

200.3675

204.011

198.3179

201.353

08:30

199.3915

203.9804

203.2893

200.0953

203.8602

08:45

204.9889

201.8739

202.7257

199.771

201.378

09:00

199.8029

204.2236

204.6168

201.3408

203.2123

09:15

198.9039

203.5658

199.3207

205.5735

202.1205

09:30

201.1781

202.8914

204.5614

200.417

202.0924

09:45

OO N0 WIN (-

198.9078

201.5812

203.5109

205.3103

203.4943

10:00

=
o

201.8439

202.4985

200.1586

201.3106

197.9718

10:15

-
[N

200.6443

202.8632

202.2727

203.1468

204.1407

10:30

=
N

202.3093

200.6339

203.4841

201.0654

201.7392

10:45

=
w

200.4351

198.5501

206.0709

203.0278

198.7208

11:00

[EEN
N

202.1176

200.9826

200.9096

199.8088

200.9002

11:15

=
(€]

201.0852

200.218

201.8695

198.526

201.7535

11:30

[EY
(op]

199.5957

205.1258

199.5162

205.1392

199.3435

11:45
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171203.9282 | 201.6867 | 202.9119 | 204.3939 | 200.9436 | 12:00
181202.7564 | 204.0345 | 201.0322 | 198.7453 | 202.6639| 12:15
191203.3927 | 202.4546 | 206.4648 | 201.9161 | 206.4678 | 12:30
20/201.3911(202.5067 | 199.1455|203.1914 | 203.0367 | 12:45
21]203.1298|201.2139|199.4598 | 203.5047 | 201.1729| 13:00
221202.0422|200.2693 | 201.0628 | 202.7729 | 202.9226 | 13:15
23/201.9118(202.6267 | 201.8881 | 196.3063 | 202.5354 | 13:30
24| 199.706|204.0684 |201.8795[199.5783|201.0864 | 13:45
Anexo 8 — Amostras corrigidas de Refresco em p6 de 50g
Amostras de Refresco em pé de 50g
Amostra | X1 X2 X3 X4 X5 Horario
1149.80468 |50.13669 | 50.50249 | 50.0007 |50.47156| 09:10
2150.41897 |50.12164 | 49.75079 | 49.67406 | 49.67907 | 09:25
3150.77885149.91072 | 49.87282|50.29939 | 50.11081| 09:40
4150.06757 | 49.97036 | 50.03816 | 50.29875 | 49.65129| 09:55
5149.74043| 50.1709| 50.382|50.03633|50.46453| 10:10
6150.60363 |50.44174| 50.1407 |50.05493|50.05241| 10:25
7(50.17569 | 50.40775| 50.3873|50.09965 |50.04667 | 10:40
8(50.48391 [49.78764 | 49.81637 | 49.84702 |50.10689| 10:55
9150.67023 | 50.50578 | 50.24296 | 50.79745|50.18935| 11:10
10[50.15714| 50.0944 |50.51156 |50.15965[49.81191| 11:25
11/50.08375 | 51.02904 | 50.52592 | 50.32085 | 50.23537 | 11:40
12149.77085| 50.3004 |49.80486 |49.93186 |50.23513| 11:55
13150.50369 | 49.51469 | 50.56346 | 50.37065 [ 49.93029| 12:10
14150.54808 | 50.26739 | 49.85115 | 49.49747|50.05865 | 12:25
15| 50.325|50.11692|50.39628 |50.36318 |49.79826| 12:40
16 /50.35216 | 50.12706 | 50.24396 | 49.91882|50.29894 | 12:55
17150.44109 | 50.29451 | 50.49072 | 50.80909 | 50.54878 | 13:10
1850.62853 | 50.49012 | 49.83195 | 50.46283|50.17803 | 13:25
19/50.22137| 50.1766|50.27885 |50.35238|50.17103 | 13:40
20| 50.4703]50.34582|49.96925| 50.3532|50.08067| 13:55
21|50.22562 | 50.04488 | 50.29863 | 50.10687 | 50.03954 | 14:10
2249.88368 | 50.68395 | 50.45374 | 50.25283 | 50.20686 | 14:25
23(49.83192|50.72948 | 50.12268 | 50.52798 | 50.11145 | 14:40
24150.15548 | 50.32108 | 49.96904 | 50.29023 | 50.29714 | 14:55
25|50.73122]50.04535 | 50.09033|50.23102 | 50.10147| 15:10

Anexo 9 — Amostras simuladas para a construcao de exemplo da CUSUM e MMEP

Amostras

Simuladas

X1

148.0003

149.9587
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3| 151.3704
4| 1495771
5| 151.1317
6| 149.8737
7| 151.9064
8| 146.7518
9] 149.3512
10| 147.6876
11| 150.751
12| 149756
13| 149.2082
14| 149.8921
15| 150.3311
16| 151.7746
17| 152.1809
18] 152.9822
19| 150.2566
20| 152.7457

Anexo 10- Constantes para a construcéo dos graficos de controle para variaveis

Amostra, n A A A, (A e, B, B, B, B, dy 1/d, d, D, D, D, D,
2 2,121 1,880 2659 0979 12533 0 3267 O 2,606 L1288  O8865 0853 0 3686 0 3267
3 1732 1023 1954 08862 11,1284 O 2568 0 2276 1693  05%7 0888 0 4358 0 2,575
4 1,500 0729 1622 09213 1084 0 2266 0O 2088 2059 04857 0880 O 4698 0 2282
5 1342 0.577 1427 09400 10638 0O 2089 0 1964 2326 04299 0364 0 4918 0 2,115
6 1225 0483 1287 09515 10510 0030 197 0029 1374 2534 036 0848 0 508 0 2,004
7 1,134 0419 LIS2 09594 10423 0018 1382 0113 1806 2,704 0833 0204 5204 0076 194
8 1,061 0373 1099 09650 1033 0185 1815 0179 1751 2847 03512 0820 0388 5306 0036 1864
9 1,000 0337 1032 09693 10317 0239 161 0232 1707 2970 03367 O0B8 03547 5393 G184 1816

10 0449 0,308 0975 09727 10281 0284 1716 0276 1669 3078 03249 0797 0687 5469 0223 L7
il 0,908 0,285 0927 09754 10252 0321 6™ 0313 1637 3173 03152 0787 0811 5535 0256 1744
12 0.866 0,266 0886 09776 10229 0354 1646 06 1610 3258 03069 0778 092 55 0283 1,717
1 0832 0,249 0850 09794 10210 0382 1618 0374 1588 333 0298 0770 1025 5647 0307 1,603
L] 0,802 0235 0817 09810 1019 0406 159 0399 1563 3407 02935 0763 LIS 0328 1672
n e U223 VY UYES LURU VAl 1312 A2 1,544 3872 02880 075 1,203 5741 0347 1653
16 0,750 0212 0763 09835 10168 0448 * 1,552 1526 3532 02831 0750 1282 5782 0363 1,637
17 0,728 0203 073 09845 10157 0466 1,534 0458  LSI 3k 02787 0744 1356 580 0378 161
18 0,707 0,194 0718 D9854 10148 D482 1518 0475 1496 3640 02747 0739 1424 0391 1608
19 0,688 0187 0698 09862 10140 0497 1,503 0490 1483 3689 02711 0734 1487 S891 0403 1,597
20 0,671 0180 0680 09869 10133 0510 1490 0504 1470 3735 02677 0729 1549 5921 0415 1,588
2 0,655 0173 0663 09876 10126 0523 1477 0516 1459 37 02647 0724 1605 5951 0425 1575
2 0,640 0167 0647 09832 10119 0534 1466 0528 1448 3819 02618 07M0 1659 0438 1,566
23 0,626 0,062 0633 09887 10114 0545 1455 0539 1438 3858 02592 0716 1710 6006 0443 1557
% 0612 0,157 0619 09892 10109 0355 1445 0599 1429 3895 02567 0712 175 6031 0451 1548
2 0,600 0,153 0606 09896 10105 0565 1435 055 1420 3931 02544 0708 1806 6056 0459 54|
Param > 25
3 3 4n—1)
A=— Ay = Cy B e
\(’_I 2 r.‘l n 4n—3
B. 1 2 B, I+ 2
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