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Resumo

Durante os anos 70, os sistemas de producao evoluiram de planos de producao
em massa para planos flexiveis, capazes de prover para cada consumidor produtos ou
servigos diferenciados através de um processo agil, flexivel e integrado com baixo custo.
O aumento de opc¢oes do menu de escolha por parte dos clientes resulta na producao
de pequenos lotes de produtos e, consequentemente, dados em volume insuficiente para
estimar os parametros do processo necessirios para o monitoramento da caracteristica
de qualidade. A literatura reconhece que nao existem métodos capazes de tratar o pro-
blema do monitoramento de ferramentas de qualidade em sistemas de producao flexiveis
e customizados. O objetivo deste trabalho é propor ferramentas de controle estatistico
do processo para este tipo de ambiente. Verifica-se que cenérios de producao customi-
zados sujeitos a producao em pequenos lotes sao suscetiveis a violacoes de suposicoes e
estimativas imprecisas dos parametros do processo. Além disso, as a¢oes adotadas pelos
engenheiros de qualidade na fase I da implantagao de cartas de controle nas empresas
visitadas é conflitante com o que é sugerido na literatura. Verificacao dos pressupostos
de normalidade e independéncia nao sao executados, mesmo quando cartas de controle
sao implantadas. Os principais procedimentos de controle de qualidade do atual estado
da arte sao apresentados para verificar alternativas para a implantacao de ferramentas
de controle estatistico do processo em ambientes onde as estratégias atuais de producao
causaram o aumento da necessidade de flexibilidade. Nestes casos, a caracteristica da
qualidade costuma ser a mesma, mas para diferentes produtos, o que significa que se tem
uma Unica observagao para cada produto em cada momento, no mesmo processo. Dis-
cussoes sobre a viabilidade em implantar as principais metodologias neste contexto sao
apresentadas. Entre os métodos levantados no estado da arte, uma tnica abordagem ca-
paz é a carta que utiliza o desvio do alvo no instante ¢, apresentada por Del Castillo et. al.

(1996), porém nao é aplicavel ao problema de pesquisa apresentado nesta tese, pois exige



uma fase retrospectiva de anélise. Além disso, a inclusao de um novo produto ou uma
mudanca significativa no processo antigo em um ambiente flexivel nao pode ser tratada
pelos métodos apresentados. Uma carta de controle multivariada de auto-inicializagao
baseada no filtro de Kalman para o sistema de multiplos setups é proposta além de adap-
tacoes da carta de auto-inicializacao de Shewhart e da carta de controle de Quesenberry
(1991) com média e variancia desconhecidos. O modelo baseado no filtro de Kalman foi
escolhido depois de um estudo de simulagao que comparou o desempenho preditivo dos
modelos ARIMA, Regressao PLS e Estrutural Basico. O desempenho das abordagens de
controle estatistico do processo propostas foi comparado através de medidas de ARL e a
analise considerou a implantacao das ferramentas em uma série de dados real e em séries
simuladas de ambientes sujeitos & violacao das suposicoes béasicas das cartas tradicionais.
Como benchmark, foi utilizada a anélise retrospectiva da carta de residuos apresentada
por Del Castillo et. al. (1996). Os resultados mostram que a hipdtese de violagao da nor-
malidade é a que mais deteriora o desempenho das cartas de controle. Efeitos de violacao
da independéncia e da suposicao de homocedasticidade nao sao significativos ao nivel de
5%, de acordo com a andlise de variancia realizada. Conclui-se que, dos cinco procedi-
mentos propostos, os adaptados obtiveram resultados similares ao benchmark, podendo
ser tratados como alternativas para lidar com o problema de monitoramento da qualidade
em ambientes organizados com sistemas de producao customizados.

Palavras-chave: producao customizada, controle estatistico do processo, desempe-

nho das cartas de controle, violacao das suposicoes.



Abstract

During the 70s, production systems have evolved from mass production plans to
flexible plans, able to provide for each constumer differentiated products or services with
low cost through an agile, flexible and integrated process. The number increase of choi-
ces results in production of small batches of products, and therefore insufficient volume
data to estimate the required process parameters for the monitoring of quality characte-
ristics. The literature shows that there are no methods to treat the problem of quality
monitoring in flexible and customized production systems. The objective of this thesis
is to propose tools for this type of environment. It is verified that customized scenarios
are subject to small-batch production and are also susceptible to violation of assumpti-
ons and inaccurate estimate of process parameters. In addition, actions taken by quality
engineers in Phase I implementation of control charts in visited companies is conflicting
with what is suggested in the literature. Verification of assumptions such as normality or
independence are not performed, even when control charts are implemented. The state of
art quality control procedures are presented in order to verify how to implement quality
control tools in environments where the current strategies of production has increasing
flexibility. In these cases, the quality characteristic is usually the same, but for different
products, which means that it has an observation for each product in each time frame for
the same process. Discussion on the feasibility of implementing the main methodologies
are presented in this context. Among the methods considered the state of the art, the
chart which uses the deviation from the target at time ¢, presented by Del Castillo et al.
(1996) is the only that could be able to work in this problem, but shall be not applied to
the research problem presented in this thesis, since it requires a Phase I of retrospective
analysis. Moreover, the inclusion of a new product or significant change in old process
in a flexible environment can not be treated by the methods presented. A self-start mul-

tivariate control chart based on Kalman filter for multiple setups is proposed, as well as



the adaptations of the self-start Shewhart control chart and the self-start Quesenberry’s
control chart (1991). The model based on the Kalman filter was chosen after a simulation
study that compared the predictive performance of ARIMA, PLS Regression and Struc-
tural Basic models. The performance of the proposed quality control approaches was
compared with measures of ARL and the analysis considered the implementation of tools
in series of real data and simulated data subject to violation of the traditional charts’ basic
assumptions. As a benchmark, we used a retrospective analysis of the chart presented by
Del Castillo et al. (1996). The results show that the assumption of normality violation is
the one that most deteriorates the performance of control charts. Effects of independence
and homoscedasticity violation of assumptions are not significant at 5%, according to the
analysis of variance performed. We conclude that, among the five proposed procedures,
the adapted ones obtained similar results to the benchmark and can be treated as alter-
natives to deal with the problem of quality monitoring in environments with customized
production systems.

Keywords: customized systems, statistical process control, control charts perfor-

mance, violation of assumptions.
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1 Introducao

A entrada de produtos japoneses no mercado ocidental, durante a década de 70,
gerou diversas discussoes na imprensa americana segundo Schonberger (7). Apenas no ini-
cio dos anos 80 que a ascensao do mercado japonés como poténcia industrial foi associada
a gestao dos sistemas de producao. Womack et al. (?) sugeriram que a forma generali-
zada do sistema de produgao da Toyota, nomeado de produgao enxuta, seria a sucessora
natural da producao em massa. Isto porque a mesma conseguia uma maior diversificagao
de produtos com baixo custo. Segundo Hoss (?), as diferentes abordagens dadas desde
os anos 80 formaram um corpo de conhecimento que moldou um entendimento sobre a
organizacao do trabalho, da produgao, do gerenciamento e da engenharia existentes nas
empresas japonesas de alto desempenho. Os sistemas evoluiram de planos de produgao
em massa para planos flexiveis, capazes de gerar produtos mais customizados.

Segundo Da Silveira et al. (2001), o termo customizagdo em massa refere-se a
habilidade de um processo produtivo prover produtos ou servicos customizados em altos
volumes e com custos razoaveis. O conceito de um plano de produgao customizado surge
no final dos anos 80 como solucao para diferenciar companhias em segmentos de mercado
altamente competitivos. Este conceito surge com a ideia de prover, para cada consumidor,
produtos ou servigos customizados através de um processo agil, flexivel e integrado.

As referéncias que abordam o tema ressaltam a capacidade desse tipo de sistema
em produzir com qualidade e baixo custo (?PINE II & S., 1999). Entretanto, nao sao
muito comuns as discussoes sobre como implantar sistemas de controle de qualidade nestes
ambientes. Ferramentas tém sido desenvolvidas ao longo do tempo para atender as deman-
das proprias do controle de qualidade em sistemas de produgao em massa. Observou-se
o desenvolvimento de procedimentos e técnicas estatisticas mais refinados e complexos
com o objetivo de identificar se os produtos de consumo seguem as especificacoes, com
durabilidade garantida e com a qualidade desejada.

Apesar da evolugao dos processos e de suas técnicas de controle, as tradicionais car-
tas de Shewhart, propostas em 1924, ainda sao frequentemente utilizados em paises como
Estados Unidos e Japao, especialmente durante e apos os anos 80 (ELDIN & HAMZA,
2009; SEREL, 2009). Zhao (2011) destaca que as cartas de controle, independentemente

do tipo, sao o alicerce do controle estatistico do processo, sendo frequentemente utilizadas
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na pratica do controle da qualidade. Entretanto, as novas estratégias de producgao custo-
mizada evoluiram a passos rapidos se comparados com a evolugao das solugoes de controle
estatistico do processo para estes ambientes. Assim, ferramentas de controle estatistico
do processo concebidas e especificadas para uso em sistemas de produgao em massa sao
implantadas em ambientes flexiveis.

Cartas desenvolvidas para sistemas de producao em massa, apresentam problemas
conceituais quando aplicadas a estes ambientes. Principalmente porque as cartas tradici-
onais foram desenvolvidas para atender a apenas um produto e nao um rol de produtos,
frutos de uma mesma estacao de trabalho que agora é flexivel o suficiente para produzir
desta maneira. Um sistema de controle e monitorizagao continua em ambientes flexiveis,
mais eficiente que a inspecao das caracteristicas de qualidade, exige uma ferramenta di-
ferente, segundo Fogliatto et al. (2012). A busca por uma ferramenta que atenda estas

necessidades consiste no foco principal desse trabalho.

1.1 Problematizacao

As cartas de controle de Shewhart foram originariamente desenhadas para moni-
torar processos com uma reduzida variedade e produzidos em larga escala, tal como os
produtos produzidos em linhas de produc¢ao (HO & TRINDADE, 2009; SNOUSSI et al.,
2005). Entretanto, a demanda por flexibilidade tem forgado as empresas de manufatura
a aumentar o leque de opgoes aos clientes e, consequentemente, reduzir o tamanho dos
lotes de produtos. Atualmente, diferentes estratégias de producao, tais como, produgao
em massa, producao Lean' e customizacao em massa devem prover flexibilidade. Uma
vez que a flexibilidade dos processos produtivos é alcangada, o desafio é estabelecer como
garantir a qualidade em produtos provenientes deste tipo de ambiente de produgao.

Problemas na implantagao das cartas de controle em cenarios sujeitos a alta flexi-

bilidade e produgao em pequenos lotes, segundo Fan & You (2009), sao:
1. a suposicao de independéncia dos dados é usualmente nao satisfeita;

2. a produgao de uma dada quantidade de itens finaliza antes de se obter uma amostra
suficientemente grande para garantir estimativas com a acuracia necessaria para a
estimacao adequada dos parametros do processo e em consequéncia dos limites de

controle;

IE possivel encontrar diversos termos e definicdes que sao utilizados pelos pesquisadores para designar
o fenébmeno Lean. Podem ser citados: Toyota production system, lean production, Toyota management
system, flexible production system, Japanese production system, etc. Apesar de cada termo apresentar
uma significagdo especifica para o sentido em que estd sendo empregado, de uma forma geral todos
compartilham implicitamente de principios semelhantes.
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3. os processos modernos tendem a operar em fluxo continuo enquanto que o processo
de controle da qualidade nao o é, fazendo com que ele esteja atrasado em relagao a
produgao (por obtengao de subgrupos de amostragem) o que termina por aumentar

o volume de producao fora de controle.

Ohno & Bodek (1988) dizem que é necessario minimizar as perdas geradas por processos
de inspecao em 100% das unidades fabricadas, principalmente as associadas ao tempo. Por
outro lado, um sistema de controle e monitoracao continua da caracteristica da qualidade
e especificagoes demandam uma ferramenta diferente para cada produto em um ambiente
flexivel (FOGLIATTO et al., 2012).

Suponha que se tenha uma tnica sequéncia de observagoes provenientes de k dife-
rentes variaveis aleatorias (uma mesma caracteristica de qualidade a partir de k diferentes
produtos). Note que isto nao representa uma distribui¢do multivariada, mas uma sequén-
cia de mais de uma distribuicao univariada, onde o comprimento de cada uma destas
sequéncias nao é constante. A ordem e o tamanho da sequéncia sao definidos pelo plano

de producao. Assim,

xl,kj7aj27kj’ s 7'It,k‘j7 s 7$t+1,kl¢j7 s 7xt+i,kl¢j7 xt+i+17km;§l7 s (11)

onde Xy, ¢ um vetor com as observagoes da variavel de resposta, ¢ depende do plano de
producao, k indica qual o produto em produc¢ao no tempo ¢ e j representa o nimero de
vezes que o produto k foi observado no histérico de produgao. Note que x4, pode ser
uma sequéncia de observagoes independentes ou nao, normalmente distribuida ou nao, e
para cada produto k, a variabilidade pode ser a mesma ou nao. O desafio é encontrar
uma metodologia que resolva os problemas associados a este tipo de ambiente de rapida
inovacao, sem perder a robustez da analise efetuada através do controle estatistico do
processo.

Para solucionar estas dificuldades, é necessario ajustar uma abordagem que seja
robusta a todas estas caracteristicas. Técnicas estatisticas foram propostas e adaptadas
para capturar mudancas no nivel de uma série durante o controle estatistico do processo.
Estas técnicas incluem a utilizacao de cartas de controle baseadas no filtro de Kalman
(DEL CASTILLO & MONTGOMERY, 1995; SEMINO et al., 1996), modelagem baseada
na construgao do modelo em espago dos estados (SHI et al., 2000), modelagem de pro-
cessos markovianos em tempo continuo (ZEIFMAN & INGMAN;, 2003), modelo baseado
em redes neuronais (GHIASSI & NANGOY, 2009; GUH, 2010), etc. Estas abordagens
sao robustas a problemas de violacao da normalidade, da independéncia ou até mesmo
para implantacao em ambientes de producao de pequenos lotes, mas nao sao robustas
simultaneamente a todos eles.

A chave entao é identificar uma abordagem que solucione todas as dificuldades
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relatadas anteriormente e que, ainda seja adequada para um ambiente de producao cus-
tomizada, o que significa, um ambiente de alta flexibilidade e de lotes pequenos. Uma
solugao geral para este problema consiste na utilizagao de uma carta de controle para cada
produto (ZANTEK, 2006). Esta abordagem submete a uma questao maior: a construgao
de uma carta para cada tipo de produto nao é um modelo representativo do processo
como um todo e nem aproveita as estimativas de variabilidade inerentes a tecnologia e
equipamentos, previamente estimadas pelas outras cartas. Além disso, para a implanta-
¢ao destes tipos de ferramentas, é necessaria a execucao da chamada fase retrospectiva
(fase I), o que é critico uma vez que, como apresentado anteriormente, ndo se tem garan-
tia de que a producao seja continua em tempo suficiente para uma boa estimativa dos
parametros. Esta limitagao pode gerar erros de analise e baixo nivel de desempenho das
cartas tradicionais. Destaca-se entao a necessidade do desenvolvimento e da validacao de
ferramentas de controle estatistico do processo que atendam as demandas desse tipo de

sistema produtivo.

1.2 Objetivos

O objetivo geral é propor ferramentas de controle estatistico do processo para
ambientes de producao customizados onde, em cada linha, sejam produzidos mais de um
item, apresentando diferentes niveis da caracteristica da qualidade mensurada na série
observada.

Os objetivos especificos sao:

1. contrapor os pressupostos relevantes identificados na literatura com a realidade de
implantacao de cartas de controle em empresas que utilizam sistemas de producao

customizada;

2. verificar a capacidade das principais metodologias de controle da qualidade levan-
tadas no estado da arte em atender as demandas exigidas no contexto de producao

em ambientes customizados;

3. adaptar as ferramentas para atender & capacidade de incluir ou excluir produtos

sem a necessidade de reinicializacao da carta de controle;

4. comparar os resultados de desempenho entre as ferramentas em diferentes cenarios

de violacao das suposigoes basicas.
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1.3 Justificativa

A demanda por flexibilidade tem forcado as industrias de manufatura a incrementar
as opcgoes dos clientes e reduzir o tamanho dos lotes. Atualmente, diferentes estratégias
de produgao, tais como producao em massa, producao Lean e customizagao em massa,
devem almejar flexibilidade. O problema desta flexibilizagao é que as mudancas nos
processos produtivos resultam em conjuntos de dados historicos insuficientes para estimar
os parametros do processo em controle estatistico.

Uma vez que o objetivo da flexibilizacao tem sido alcangado, o desafio passa a ser
como garantir a qualidade dos produtos provenientes desses ambientes. Uma maneira
de fazé-lo é implantar cartas de controle. Porém, este tipo de sistema de producao, de
alteracoes no tipo de produto e curtas séries de observacoes, deteriora a eficiéncia dos
tradicionais ferramentas de controle do processo, de acordo com Da Silveira et al. (2001),
principalmente as cartas de controle de Shewhart, que originariamente foram designadas
para monitorar processos com reduzida variabilidade e producao em larga escala (HO &
TRINDADE, 2009; SNOUSSI et al., 2005).

Embora seja possivel observar aspectos positivos nestes cenarios, tais como au-
mento da habilidade dos trabalhadores e velocidade da produgao, é dificil de definir como
implantar cartas de controle em cenarios flexiveis, onde as séries de variaveis observaveis
sao pequenas e o tipo de produto estd mudando a todo momento (HO & TRINDADE,
2009; FOGLIATTO et al., 2012). Ohno & Bodek (1988) dizem que ¢é essencial a implan-
tagao de ferramentas de controle da qualidade nestes cenarios para minimizar as perdas
geradas por inspegoes. Entretanto, sistemas de monitorizagao continua de caracteristicas
de qualidade e especificagbes em ambientes flexiveis exigem ferramentas diferentes para
o controle da qualidade de cada item. A literatura reconhece que nao existem métodos
capazes de tratar o problema da implantacao de ferramentas de controle estatistico do
processo em sistemas de produgao flexiveis e customizados (FOGLIATTO et al., 2012).

Note-se que, neste contexto, tem-se uma tnica sequéncia de observagdes (um tnico
vetor) proveniente de k diferentes variaveis aleatorias, tal qual apresentado na equagao 1.1
na pagina 20. Destaca-se que nao se trata de uma observa¢ao multivariada mas a sequéncia
de mais de uma distribui¢ao univariada e que o niimero de observagoes sequenciais de cada
uma destas variaveis é previamente desconhecida. A ordem e o tamanho da sequéncia
sao também desconhecidos a prior: uma vez que sao definidos pelo plano de produgao.
Assim, supondo, apenas para efeito didatico, que a sequéncia observada siga um modelo

de distribui¢ao de probabilidade Normal tal que

xt,kj ~ N (,U,k; Uk) (12)
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onde xyx; € o vetor das observagoes da caracteristica da qualidade, ¢ € o nimero da unidade
observada na série, k indica o produto em produgao no tempo t e j é o niimero de vezes que
o produto k foi observado nesta sequéncia. Destaca-se que uy e oy sao, respectivamente,
a média e o desvio-padrao do produto k£ e nada garante que as medidas sejam as mesmas
para cada produto k. Além disso, x;y, pode ser independente ou autocorrelacionado,
normalmente distribuido ou nao e, para cada produto k, a variabilidade pode ser a mesma
ou nao. O desafio é encontrar uma metodologia que possa ser implantada em um ambiente
de miltiplos itens, isto é, um ambiente de alta flexibilidade, inovagao e producao em
pequenos lotes, além de permitir a inclusao de novos itens sem que haja a necessidade
da reconstrucao de todo o modelo e consequente re-inicio de todo processo de controle
estatistico do processo.

A solugao tipica disponivel consiste em implantar uma carta de controle para cada
produto, ignorando as pausas de producao de determinado item causadas pela troca de
setup decorrente do plano de producao (ZANTEK, 2006). Esta abordagem apresenta uma
grande limitagao: a construcao de um modelo para cada tipo de produto nao utiliza uma
estimativa da variabilidade inerente a tecnologia de equipamentos ja estimado para os
modelos ajustados anteriormente, em outras cartas para outros produtos. Esse esquema
também ignora tempos de aquecimento, que provavelmente mudam a variabilidade do
processo entre todos os produtos. A tnica abordagem para modelar o problema da pro-
ducao de multiplos itens em uma tnica carta de controle é a definicao do desvio do alvo
ou média em cada momento ¢, como apresentado por Del Castillo et al. (1996). As limita-
¢oes dessa abordagem sao o pequeno tamanho da amostra e a alta velocidade de alteracao
do produto além do que, nesta abordagem, os dados devem ser independentes e normal-
mente distribuidos. Além destes aspectos, o nimero de observagoes disponiveis para cada
produto pode nao ser suficiente para obter uma estimativa precisa dos parametros do
processo na fase I (retrospectiva) de implantagao da carta de controle.

Em processos de producao flexivel com lotes pequenos, a série de dados observada
sofre mudancas determinadas pelo sequenciamento da producao, como mostrado na equa-
¢ao 1.1. A consequéncia disto é que a série nao é estacionaria, uma vez que, no minimo,
mudancas no nivel da série ocorrerao em func¢ao dos valores nominais dos produtos em
produgao. Os problemas da implantagao de ferramentas de controle neste ambiente nao
sao somente aqueles relacionados as alteragoes intencionais no processo. Isto constitui
apenas mais um elemento para aumentar a complexidade do problema. Produgao de pe-
quenas tiragens raramente oferece dados suficientes para fins de estimativa de acordo com
Snoussi et al. (2005). Sabe-se que boas estimativas sdo essenciais para um bom controle
estatistico e que a falta de acuracia dessas estimativas gera aumento de falsos alarmes
(SNOUSSI et al., 2005). Quesenberry (1991) demonstra que no minimo 400/(n — 1)

amostras sao necessarias para uma acurada estimacao dos limites de controle, onde n é o
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tamanho de cada subgrupo. Além disso, sao restritos os estudos quando o controle esta-
tistico do processo volta-se para o problema da producgao em pequenos lotes. A literatura
mostra casos onde em uma mesma linha ou célula trabalhadores utilizam-se de diversas
cartas para o controle de caracteristicas da qualidade (?FAN & YOU, 2009; ZANTEK,
2006)

Por outro lado, minimizar as perdas geradas por inspecoes de produtos perso-
nalizados também é uma necessidade na indistria moderna. Dadas as dificuldades de
implantacao de um sistema de controle e monitorizagao continua das caracteristicas de
qualidade, uma estratégia de monitoramento tao flexivel quanto o préprio esquema de

producao ¢é necesséaria para implementar um programa de controle neste ambiente.

1.4 Delimitacoes

Esta tese foi conduzida sob a area de conhecimento de Engenharia de Producao e,
segundo a classificagao da ABEPRO (?), no escopo da sub-drea Engenharia da Qualidade?.
Autores da Engenharia da Qualidade tém apresentado estudos relacionados a questoes
de gestao da qualidade ou questoes relacionadas a métodos quantitativos aplicados ao
controle da qualidade e dos processos. Esta tese versa sobre o lado quantitativo da
Engenharia da Qualidade.

Sobre as influéncias teéricas mais significativas que moldaram a tese, dois grupos
distintos sao identificados. O primeiro grupo esta relacionado a modelagem de séries tem-
porais e sua implantagao no controle da qualidade. Podem ser citados Box et al. (1970)
que idealizaram os modelos autoregressivos, além de Enders (2003) e Harvey (1989) que
contribuiram no desenvolvimento de técnicas de modelagem de séries de dados economi-
cos. Montgomery (2004) apresenta a utilizagao de residuos de modelos para avaliar a
estabilidade de um processo produtivo. Uma série de outros autores apresentaram solu-
¢oes alternativas, utilizando diferentes principios de modelagem para obtencao de residuos
ou construindo ferramentas baseadas nos proprios modelos. Estas contribuigoes também
sao apresentadas ao longo do texto. O segundo grupo estéa relacionado diretamente com a
aplicagao de ferramentas de controle estatistico do processo em pequenos lotes e/ou pro-
cedimentos de auto-inicializagao, onde ¢ desnecessaria uma fase de analise retrospectiva
(fase I) durante a implantacao das cartas de controle. Neste grupo pode-se citar varios au-
tores, como Del Castilho & Montgomery (1995; 1996), Del Castillo et al. (1996), Woodall
(1983; 2000) e Quesenberry (1991; 1997). Estes apresentam as contribui¢oes mais signifi-
cativas para controle da qualidade em pequenos lotes e esquemas de auto-inicializagao e,
consequentemente, para o desenvolvimento desta tese.

Trés pontos principais ainda precisam ser destacados quanto as delimitacoes deste

2Na literatura de lingua inglesa é equivalente ao termo Quality Engineering.
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estudo. O primeiro foi o grau de detalhamento explicativo sobre a implantacao e execugao
de modelos de producao em ambientes customizados. Apesar da tentativa de apresentar os
aspectos principais desta realidade, um detalhamento maior nao foi incluido. O segundo
foi a indisponibilidade de um volume maior de séries reais para a verificacao do desempe-
nho das diversas ferramentas apresentadas. Esta limitacao é contornada, em parte, pelo
estudo de simulacao efetuado. Neste estudo, foram gerados diferentes cenarios, buscando
atingir diversas possibilidades que podem ser encontradas na realidade das empresas. O
terceiro ponto é que os resultados sao restritos aos obtidos no estudo de simulagao, sendo
sugerida a implantagao em ambientes customizados reais em estudos futuros.

Por fim, é necessario destacar que os métodos buscam avaliar somente o nivel da
série de dados com diferentes produtos. Ferramentas capazes de avaliar a variabilidade

da caracteristica da qualidade nao foram incluidas neste estudo.

1.5 Delineamento

Antes de apresentar o delineamento da pesquisa, se faz necessario definir as seguin-

tes caracteristicas em relagao a tese (777):

1. Quanto a natureza é uma pesquisa aplicada ja que almeja gerar conhecimento tanto
para os atores sociais quanto para comunidade cientifica ao investigar um caso real

e gerar resultados simulados para cenarios similares aos cenarios reais;

2. Quanto a abordagem é uma pesquisa quantitativa pois tem como caracteristica
permitir uma abordagem focalizada, pontual e estruturada, utilizando-se de dados

quantitativos e obtendo resultados generalizéveis;

3. Quanto aos objetivos a pesquisa é metodologica pois se refere a elaboragao de ca-
minhos, formas, maneiras, procedimentos para atingir determinado fim. Também
é uma pesquisa descritiva pois tem como finalidade comparar o uso de diferentes

métodos em diferentes cenérios; e

4. Quanto aos meios de investigacao a pesquisa é experimental pois é realizada através

de simulacao de dados em laboratoério.

Puderam ser identificadas cinco fases durante o tempo de execugao desta tese. Estas fases
permitiram nao s6 determinar rumos para o trabalho, mas também atingir os objetivos
especificos. Aspectos relacionados a identificacao do problema, a sua importancia na area,
além da necessidade de elaborar uma solugao para aplicacao no contexto da producao

flexivel delinearam a trajetoria desta pesquisa.
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A primeira fase relaciona-se com a situagao problematica vivenciada pela empresa
ABC3. A empresa ABC est4 na cadeia de suprimentos de uma grande multinacional e
necessitava da implantagao de ferramentas de controle estatistico do processo a pedido
deste cliente. O sistema de produc¢ao da companhia esté configurado de forma a produzir
multiplos itens em uma mesma linha de producao. Apds consulta a literatura, verificou-
se que a indicacao para atender & demanda da empresa ABC era a utilizacao de cartas
tradicionais de controle estatistico do processo, ignorando-se os lags de produgao. Esta é
a fase que motivou a execucao deste trabalho.

Na segunda fase foi realizado um estudo exploratério com empresas de um setor
produtivo diverso ao da companhia ABC. O objetivo era observar o quao geral era o
problema enfrentado pela empresa ABC. Além disso, havia a expectativa pelo indicativo
de algum procedimento que poderia ser adaptado e/ou aproveitado para utiliza¢do no
contexto do problema vivenciado pela empresa ABC. O estudo exploratério culminou na
terceira fase: a revisao da literatura.

A partir da revisao bibliogréfica foi possivel identificar as dificuldades de implan-
tacao de ferramentas de controle estatistico do processo. Também pode-se efetuar uma
comparagcao entre os aspectos tedricos relevantes e os passos utilizados na implantacao dos
procedimentos de controle e monitoramento estatistico do processo. Por fim, verificou-se
a existéncia de uma lacuna na literatura relativa a procedimentos de controle estatis-
tico do processo para ambientes customizados. Esta lacuna demonstrou a necessidade do
desenvolvimento ou da adaptacao de ferramentas para utilizacao neste meio.

A quarta fase foi a de criagao e adaptagao. Um plano de desenvolvimento de uma
ferramenta original foi tragado e executado. A idéia geral era a utilizacao de conceitos
de cartas baseadas em modelos, monitoramento de perfis e analise multivariada. Outro
aspecto a considerar era a capacidade de lidar com a auséncia de uma fase retrospectiva
de analise dos dados além de ser capaz de lidar com ciclos de vida de produtos curtos e da
inclusao de novos itens sem a necessidade de reinicializagao do processo de monitoramento.
Foram também desenvolvidas adaptacoes em modelos de cartas de controle pré-existentes
para utilizacao neste contexto. Mesmo entre as ferramentas adaptadas, a capacidade
de autoinicializar-se e de ter incluidos novos itens sem reinicializacao do processo foram
considerados como requerimentos necesséarios no desenvolvimento.

A quinta e ultima fase relaciona-se a pesquisa aplicada: uma pesquisa experimental
para avaliar e comparar o desempenho de cinco ferramentas de controle estatistico do
processo entre elas e também em comparagao a um benchmark em oito cenarios simulados.
Cada cenério representava uma combinagao de possiveis violagoes as suposicoes basicas

de cartas tradicionais. Por nao se tratar de cartas tradicionais, além de identificar qual

3Nome ficticio da empresa que apresentou o problema de pesquisa e forneceu a série de dados reais
para avaliagao.
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procedimento apresentava melhor desempenho frente aos critérios de avaliagao, buscou-se

identificar nesta fase quais os efeitos associados a violagoes das suposi¢oes bésicas.

1.6 Estrutura da tese

Este documento esta estruturado em cinco capitulos. O capitulo 1 apresentou uma
contextualizacao sobre implantagao de ferramentas de controle em ambientes customiza-
dos, a problematizacgao, os objetivos, a justificativa que motivou a realizacao do trabalho,
a delimitacao da investigagao e o delineamento da abordagem utilizada para realizar a
pesquisa aplicada. O capitulo dois discorre sobre a revisao bibliografica e esta divida em
trés partes consideradas relevantes para o desenvolvimento deste trabalho de pesquisa: as
linhas gerais de implantagao de ferramentas de controle, os aspectos principais de varias
metodologias nao tradicionais de controle estatistico do processo? e a formulacao basica de
trés modelos preditivos potenciais para serem utilizados em uma das ferramentas propos-
tas. O capitulo trés detalha o método de pesquisa utilizado, bem como os procedimentos
de simulacao adotados. No capitulo quatro sao apresentados os resultados e as discus-
soes pertinentes em 6 subsegoes: os resultados do estudo qualitativo exploratério sobre
implantacao de cartas de controle em ambientes customizados, uma anélise critica sobre
os impedimentos da implantagao das ferramentas de controle apresentadas no capitulo
dois, os resultados do processo de escolha de um modelo preditivo para ajuste de dados
provenientes de ambientes de produgao customizados, a proposi¢ao de um método original
baseado em um modelo preditivo, a adaptagao ao problema de métodos de controle esta-
tistico do processo pré-existentes e os resultados do estudo comparativo entre os métodos
propostos. No Capitulo cinco sao apresentadas as conclusoes bem como sugestoes para

trabalhos futuros.

4Entende-se por metodologia tradicional as cartas de controle de Shewhart.
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2 Revisao Bibliografica

Sistemas de produc¢ao customizada tém sido identificados por um crescente nimero
de empresas como uma estratégia competitiva de gestao da produgao. Customizacao em
massa pode ser definida como um sistema que utiliza tecnologia da informagao, processos
flexiveis e estruturas organizacionais para entregar uma grande variedade de produtos que
atendam as necessidades individuais dos clientes com um custo similar ao verificado em
ambientes de produgao em massa (DA SILVEIRA et al., 2001).

Pine II (1999) destaca que os desejos do consumidor sao incertos e, portanto, é
dificil prover o mercado com apenas um produto. E mais provavel que um certo ntimero
de diferentes produtos seja criado na tentativa de identificar as necessidades dos consumi-
dores. E o que se observa, por exemplo, no mercado de produtos eletrénicos. De acordo
com o autor, uma variedade de produtos sao langados e substituidos rapidamente, pois
nao ha certeza sobre o que o mercado deseja. Um processo de rapida inovacao ocorre, até
que surja um design dominante. Entao, inovacoes pontuais sao incrementadas, buscando
atender novas tendéncias identificadas. Isto faz com que o ciclo de vida de um dado
produto seja efetivamente curto.

Um ambiente de producao continuo que se adapte a mudancgas de demanda de
quantidade e variedade é criado quando dois conceitos chaves sao alcancados: Just-in-
time e checagem auténoma de anomalias no processo (?). De acordo com o autor, estes
sao os conceitos chave do sistema de producgao Lean, por exemplo. A fim de realizar a
producao Just-in-time perfeitamente, 100% de produtos sem defeitos devem seguir para
o processo subsequente, na quantidade e tempo esperados e sem interrupgoes. Assim, de
acordo com o autor, o controle de qualidade é tao importante que deveria coexistir com
a operacao Just-in-time. Monden (?) ainda aponta que o controle da qualidade deve
adaptar-se a um sistema com flutuacoes diarias ou mensais na demanda, tanto em termos
de quantidade quanto de variedade. Além disso, a seguranca da qualidade deve garantir
que cada processo ira suprir apenas com boas unidades os processos subsequentes.

O uso de ferramentas de controle estatistico do processo em ambientes de producao
em massa tem obtido certo destaque na literatura, principalmente pelos efeitos gerados
pela inadequada implantagao. A violagao das suposi¢oes acarretam na deterioracao do

desempenho destas ferramentas. Suspeita-se que a inadequada implantacao em ambientes
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customizados sofra do mesmo mal. Assim, neste capitulo de revisao, uma se¢ao é dedicada
a apresentar os aspectos relevantes quanto a verificacao das suposi¢oes para a adequada
implantacao de cartas de controle.

Além da adequada implantacao das cartas de controle, outros dois aspectos impor-
tantes merecem destaque no desenvolvimento de uma ferramenta de controle estatistico do
processo para a utilizacao em ambientes customizados. O tipo de metodologia de controle
e monitoramento e a capacidade desta em lidar com as constantes e rapidas mudancas
verificadas neste ambiente. Autores da Engenharia da Qualidade desenvolveram diversas
metodologias de monitoramento e controle. Diferentes metodologias foram detectadas,
entre elas cartas de controle de residuos, baseadas em modelos, controle de componen-
tes de variancia, cartas de controle multivariadas, monitoramento de perfis e esquemas de
controle com auto-inicializacao. Uma segao acerca das principais metodologias de controle
da qualidade é apresentada nesta revisao.

Monden (?) destaca a importéncia do controle de qualidade em sistemas customi-
zados mas ressalta a necessidade de sua adaptagao para esses ambientes. Uma metodo-
logia de destaque na literatura utiliza modelos preditivos para a construcao de cartas de
controle. Deste modo, com o uso da modelagem estatistica do processo, um sistema de
controle capaz de lidar com as rapidas mudangas de um sistema produtivo customizado
pode vir a ser desenvolvido. A tltima secao desta revisao apresenta a formulagao bésica de
trés modelos preditivos, que ja foram anteriormente utilizados no controle da qualidade,
introduzindo a eles variaveis indicadoras para uso no contexto de producao de miltiplos

itens.

2.1 Pressupostos para a adequada implantacao de car-

tas de controle

Duas etapas complementares devem ser executadas para a implantacao do controle
estatistico do processo antes do inicio da fase II de monitoramento (MONTGOMERY,
2004). A primeira envolve o estudo da estabilidade do processo, conhecida como fase I,
onde cartas de controle sao implantadas. A segunda contempla o estudo de capacidade
do processo, onde é verificado se o processo é centrado e se ele é capaz de produzir itens
de acordo com as especificagoes. Esta secao foca-se nos aspectos relevantes a adequada
implantacao de cartas de controle no que diz respeito a primeira etapa da implantagao do
controle estatistico do processo, mais especificamente da verificagao das suposigoes.

Para a maior parte das cartas de controle, o processo de implantacao do estudo

de estabilidade apresenta duas fases distintas: a fase I, de exploracao e entendimento do
processo; e a fase 11, de controle e monitoramento (CAULCUTT, 1995; JONES-FARMER
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et al., 2009). Na fase I, diagnostico acerca da independéncia das observagoes, distribuigao
dos dados, estimativas da média e da variabilidade da série observada sao obtidos. Isto é
necessario pois as cartas de controle sao construidas sobre suposigoes acerca dos modelos
matematicos e estatisticos utilizados. As suposig¢oes das cartas de Shewhart, por exemplo,
sao de que as observagoes sejam provenientes de uma populacao normalmente distribuida,
que as observagoes sejam independentes uma das outras e que nao exista alteracao na
variabilidade da série ao longo do tempo (MONTGOMERY, 2004; WOODALL, 2000).
Em outras palavras, espera-se que os dados sejam independentes, normal e identicamente
distribuidos (i.n.d.). De acordo com Mood et al. (1974), quando as suposi¢des nao sao
atendidas, os resultados nao podem ser garantidos em termos probabilisticos. Além destas
suposicoes, também é necessario verificar uma premissa bésica para a implantacao: que
0 processo esteja sob controle estatistico (KORZENOWSKI, 2009).

Estudos demonstram que o desempenho das cartas de controle é comprometido
quando as suposicoes sao violadas, aumentando a probabilidade de resultados falhos. Con-
siderando a violagao da independéncia entre as observagoes (presenga de auto-correlagao)
na série de dados observados da caracteristica da qualidade, Alwan (1992) e Loredo et
al. (2002) mostram resultados que indicam que os procedimentos graficos detectam um
nimero excessivamente superior ao esperado de pontos fora de controle (falsos alarmes).
Além disso, esta violagdo aumenta o niimero médio de observagoes necessarias para indi-
car que o processo se alterou de um estado sob controle para um estado fora de controle
(ARLy).

Dados nao normais sao frequentemente encontrados em processos industriais se-
gundo Lin e Chou (2004). De acordo com estes autores, é esperado que, com amostras
suficientemente grandes, a distribuigdo da média (estatistica usada em uma das princi-
pais cartas de Shewhart), convirja para o modelo de distribuicdo Normal. Este resultado
¢ devido ao Teorema Central do Limite (MOOD et al., 1974). Entretanto, nem sem-
pre é possivel obter uma boa aproximacao ao modelo Normal. Dependendo do nivel de
assimetria dos dados observados nas amostras, a convergéncia ao modelo Normal pode
ser vagarosa, conduzindo a um elevado ntimero de alarmes falsos, mesmo em subgrupos
relativamente grandes, tais como n = 25, por exemplo (7). Moore (1957), Yourstone &
Zimmer (1992) e Lin & Chou (2005) mostram que a violagao da suposi¢ao de normalidade
também elevam o ARL,.

Supor que os dados sejam i.n.d. refere-se também ao fato da distribuicao apresentar
média e varidncia constantes ao longo da série de dados observada. Isto constitui uma
importante suposi¢ao para a implantagao das cartas de controle uma vez que a maior
parte das cartas assume limites de controle fixos ao longo do tempo. A violagao desta
suposigao, de acordo com Chan et al. (1998) resulta em imprecisdo na estimativa dos

limites de controle que podem ter como consequéncia a elevagao na taxa de alarmes falsos

30



e/ou do ARL;.

De acordo com Jensen et al. (2006), é necessario verificar uma premissa antes
da implantacao das cartas de controle: verificar se os dados coletados indicam que o
processo esté sob controle estatistico, isto é, se o processo esta estabilizado. A ocorréncia
de causas especiais de variagao neste processo faz com que as estimativas de variabilidade
utilizadas na construcao de limites de controle nao reflitam adequadamente a variabilidade
do processo, uma vez que estes podem ser superestimados. Com isso, maiores intervalos
de controle serao gerados. Certificando-se de que os dados sao originados a partir de um
processo estacionério (sob controle), as verificagoes das suposigoes podem ser realizadas.
Observa-se que, mesmo quando as cartas de controle propostas por Shewhart nao tém
as suas suposicoes atendidas, existem alternativas para executar o controle estatistico do
Processo.

Korzenowski (2009) propds uma abordagem de verificagdo das suposi¢oes para a
implantacao da fase I das cartas de controle. Esta estrutura apresenta os principais
procedimentos estatisticos que devem ser utilizados para a verificacao de cada suposicao.
A Figura 2.1 apresenta uma adaptagao da proposicao do autor e, na sequéncia, quais os
principais testes estatisticos podem ser utilizados para efetuar tais verificagoes.

A implantacao de uma carta de controle deve iniciar com a coleta de dados du-
rante um certo periodo de tempo. Esta coleta deve durar até que se tenha um tamanho
suficiente para verificar se o processo encontra-se sobre controle (a premissa basica para a
implantac@o das cartas de controle). Para a verificagdo de mudangas no nivel da série, o
estudo de Korzenowski (2009) indica a utilizagao dos testes de Bai & Perron (2003), um
teste capaz de identificar se as séries observadas no processo contém intervalos onde ocor-
ram mudancas no nivel da série!. O teste é baseado no ajustamento de modelos lineares e
a verificacao de diferencas entre os parametros dos modelos ajustados em cada sub-parte
da série. A sugestao de execucao deste teste difere da implantagao tradicional, que sugere
a execucao de uma analise retrospectiva nos dados apés a estimativa dos parametros do
Processo.

Apos a verificagao da premissa, é sugerido verificar a suposicao de independéncia
entre as observagoes. A identificacao da presenca de autocorrelacao é efetuada, geral-
mente, através da construcao das funcoes de autocorrelacao -AC'F e autocorrelagao par-
cial - PACF (BOX et al., 1970). Depois da construgao desta fungoes, é possivel testar a
significancia destas fungoes para cada defasagem (lag) e entao, identificar se a série apre-

senta autocorrelacao. Estes testes utilizam as estatisticas ) de Box-Pierce e Ljung-Box

1O teste de Bay & Perron foi desenvolvido para utilizacdo em aplicagdes econométricas objetivando
a verificacao da presenga de quebras estruturais em séries econémicas. Quebras estruturais sao definidas
como alteragoes no nivel ou na tendéncia de uma série temporal e transpondo esta definicao para o
controle da qualidade este teste pode verificar se hé alteracoes que indiquem um processo fora de controle
durante a fase I.
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(ENDERS, 2003). Além destes procedimentos, o teste das corridas C' de Geary e o teste
de hipoteses d de Durbin-Watson podem ser utilizados para a verificacao da nao inde-
pendéncia entre as observagoes amostradas. Violando-se as suposigoes de independéncia,
serd necessario a implantagao de cartas baseadas em residuos, geralmente obtidos pelo
ajuste de modelos ARMA, também propostos por Box et al. (1970), como sugerido por
Montgomery (2004). Outras sugestoes que contemplem a presenga de autocorrelagao se-
rial podem ser utilizadas, tais como as propostas por Alwan & Roberts (1988) ou Loredo
et al. (2002). Ramjee et al. (2002) também desenvolveram uma abordagem que lida com
o problema de autocorrelacao, mas em séries que apresentam correlagao de longo termo.

Uma vez verificadas a premissa e a suposicao de independéncia, é necessario ve-
rificar se as amostras selecionadas sao provenientes de uma populagao com distribuicao
normal (ou se os residuos o sao). Para verificagdo de aderéncia ao modelo normal, é reco-
mendado o teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO & WILK, 1965), para pequenas amostras, e
a correcao de Lilliefors para o teste de Kolmogorov-Smirnov, quando tratar-se de grandes
amostras (LILLIEFORS, 1967). Na presenga de autocorrela¢ao, é necessario um teste de

normalidade mais robusto. Nestas condi¢oes o teste de Jarque-Bera pode ser utilizado
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(JARQUE & BERA, 1980; 1981). No caso dos dados serem independentes, porém nao
normalmente distribuidos, uma transformagao pode ser aplicada. Bisgaard & Kulahci
(2008) sugerem o uso do procedimento de Box-Cox para transformar os dados. Depen-
dendo do nivel de assimetria dos dados é possivel decidir pela obtencao de subgrupos de
amostras maiores, a fim de, através do teorema do limite central, buscar uma aproximacao
da distribuicao média da distribuicao normal, ou, ainda, assumir a ascensao do erro do
tipo I gerado pela decisao de colocar em pratica os procedimentos gréaficos sob a violagao
desta suposi¢ao (LIN & CHOU, 2004; KORZENOWSKI, 2009; STOWMBOS & REY-
NOLDS, 2000). No caso de dados i.n.d., cartas tradicionais de Shewhart sao indicadas.
Para dados autocorrelacionados sao indicadas cartas de residuos ou baseadas em mode-
los, ressaltando que, neste caso, os residuos necessitam ser verificados e também supoe-se

serem 1.n.d.

2.2 Metodologias de controle estatistico do processo

Em funcao dos problemas existentes quanto a implantacao de controle estatistico
do processo em cenarios sujeitos a alta flexibilidade e produgao em lotes pequenos é ne-
cessario encontrar uma abordagem de monitoramento que seja robusta a estes problemas.
Muitas técnicas estatisticas foram propostas e adaptadas para capturar mudancgas nao
intencionais em processos produtivos, seja por violagoes as suposicoes das cartas tradi-
cionais, seja pelo numero de variaveis monitoradas simultaneamente. Algumas destas
técnicas foram citadas na contextualizacao do problema de pesquisa desta tese. Nesta se-
¢ao serao apresentadas algumas metodologias de controle e monitoramento da qualidade

relatadas na literatura.

2.2.1 Cartas de controle baseadas em modelos e de residuos

Cartas de controle baseadas em modelos sao um conjunto de procedimentos onde
um modelo é ajustado ao longo do tempo e os valores preditos ou esperados devido ao
ajuste do modelo sdo comparados com os valores observados (PEDRINI & TEN CATEN,
2011). Nesta construcao, os limites de controle sdo determinados usando os valores es-
perados e a estimativa de variabilidade dos residuos. Os limites de controle, tais como
intervalos de confianca, sao valores em torno dos valores esperados.

Cartas de controle baseadas em residuos sao um conjunto de procedimentos onde é
tomada a diferenca entre os valores observados e os valores estimados pelo modelo ajustado
(MONTGOMERY, 2004). Neste caso, o grafico ¢ construido com os residuos ¢ a média
dos residuos é, por definicao, zero. Os limites de controle também serao determinados

pela estimativa de variabilidade dos residuos.
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Em ambos os casos, um modelo estatistico de previsao ¢ ajustado nos dados reais ao
longo do tempo (no sentido longitudinal) e os parametros do processo representado pelo
modelo sao estimados. Estes procedimentos sao usualmente utilizados para solucionar
problemas associados a violacao de suposicoes. Por exemplo, para dados autocorrelacio-
nados, um modelo ARMA ¢é ajustado e s@ao obtidos residuos que, supostamente, sao nao
correlacionados ao longo do tempo. Diversos autores discutem o efeito da autocorrelagao
e propoem alternativas para soluciona-los, como Schimid & Schone (1997), Runger &
Willemain (1995), Superville & Adams (1994) e Alwan (1992). Assim como as cartas de
Shewhart, cartas baseadas em modelos ou de residuos supoem que os dados observados se-
jam classificados no rol de variaveis continuas. Para dados discretos, outros métodos como
a carta de controle baseada no modelo Beta (SANT’ANNA & TEN CATEN, 2010) ou a
carta de residuos obtidos de um modelo linear generalizado (SKINNER et al., 2003) foram
propostos na literatura e sao classificados neste particular conjunto de metodologias.

A forma geral de uma carta de residuos é plotar a seguinte estrutura quando, por
exemplo, n =1

2+ kb (2.1)

onde z; = y; — 1o, k ¢ uma constante que define o erro do tipo I e 62 é a variancia estimada
de z.

Para a abordagem de cartas de controle baseada em modelos ou de residuos é
necessario no minimo um razoavel nimero de observagoes coletada para o ajustamento do
modelo. Estes dados observados farao parte da fase I de implantacao e serao utilizados
para obter o ajuste do modelo e consequente estimacao dos parametros do processo para
entao, na fase II, iniciar-se o monitoramento da caracteristica da qualidade.

Del Castillo et al. (1996) apresentam uma abordagem de carta baseada em residuos
para ambientes de multiplos setups. No estado da arte, esta é a abordagem mais proxima
para o problema de pesquisa apresentado nesta tese. Os autores sugerem a seguinte
técnica: determinar o desvio entre o valor observado da caracteristica da qualidade e
o valor de especificagao (distancia ao alvo) em cada tempo t. Apos, plotar este desvio
(residuo) em uma carta tradicional de Shewhart. Se a variancia em cada um dos diferentes
setups nao puder ser assumida como idéntica, entao este desvio é padronizado, dividindo-o

pela estimativa do desvio-padrao. A formulacao desta carta é definida como segue:

Tk — Mo,k

00,k

2 ~N(0,1) (2.2)

Zt =

onde z; ¢ a observacao da caracteristica da qualidade no tempo t e ji9 1, ¢ a média estimada
do produto k£ em producao no tempo t. Assumindo normalidade, os limites de controle

sao determinados pela equacao 2.3 a fim de garantir que o erro do tipo I («) serda menor
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do que 0,27%.

onde

Como trata-se de um grafico de residuos, uma fase I necessita ser considerada para
obtencao de estimativas para a média e para o desvio-padrao de cada item em producao.
Desvios da média podem ser utilizados ao invés de desvios do alvo neste tipo de carta.
Assim, esse procedimento é implantado considerando que os parametros do processo sao
conhecidos, ou sao adequadamente estimados a partir de observacoes obtidas em uma
série de dados historica que passou pela fase I de implantacao. A abordagem padronizada
(onde divide-se o residuo pelo desvio-padrao) ainda possui a vantagem da construgao de
limites de controle, uma vez que, assumindo a normalidade dos residuos, os limites sao
definidos diretamente a partir da tabela de distribuicao Normal. Assim, para um erro do

tipo I a = 0.0027, os limites de controle sao definidos como =+3.

2.2.2 Componentes de variancia

Anélise de componentes de variancia é utilizado em controle estatistico do processo
para construir limites de controle através da variabilidade observada intra-subgrupo. Este
¢ o caso de quase todos as cartas de média de Shewhart. Generalizagoes de modelo
sob-controle incluem miltiplos componentes de causas comuns de variabilidade, como
por exemplo a variabilidade entre lotes apresentada por Woodall & Thomas (1995). No
exemplo, onde considera-se a variabilidade entre lotes, supoe-se que cada subgrupo ¢ uma
amostra homogénea que pode apresentar uma caracteristica de variabilidade do processo
impossivel de ser removida. Esta variabilidade inerente ao processo nao é considerada nas
abordagens tradicionais de cartas de controle e, frequentemente, em decorréncia disto, os
limites de controle serdo mais estreitos, gerando um grande numero de alarmes falsos (e
consequentemente aumentando a probabilidade de erro do tipo I) (YASHCHIN, 1994).
Destaca-se que estes falsos sinais de causas especiais nao refletem pontos fora de controle
mas confirmam a presenga de variabilidade entre lotes, por exemplo.

A construcao de uma carta de Shewhart com estimativa de componentes de va-
ridncia baseada em um modelo de analise de variancia (ANOVA) foi apresentado por
Woodall & Thomas (1995). De acordo com os autores, este ¢ o mais simples método e
pode ser facilmente adotado na pratica. A carta de controle proposta pode ser construida

de acordo com a seguinte estrutura:
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X +k[62 4+ 62/m + 6%, /mn]? (2.4)

onde
o = > > (Xip — Xi;)*/(rm(n — 1))
i=1 j=1 k=1
67 =Y Y (X = X;.)*r(m —1) = 63y /n
i=1 j=1
o7 =) (Xi. = X )?/(r —1) = &3 /m — &3, /mn

e 0%, representa a variabilidade do erro experimental, 67 representa a variabilidade ob-

servada entre as médias do tratamento I e 6% representa a variabilidade observada entre
as médias do tratamento L hierarquico a I2.

Outra estratégia de monitoracao baseada em componentes de varidncia é apre-
sentada por Yashchin (1994). Neste caso, é assumido que as mensuragoes seguem um
modelo de efeitos mistos hierdrquico®, a estratégia de monitoramento discutida é baseada
na decomposicao dinamica da sequéncia de observagoes da caracteristica da qualidade em
diferentes sequéncias de controle. Para cada sequéncia de controle, uma carta de controle
de soma cumulativa univariada (CuSum) é aplicada. Para inicio do monitoramento, deve-
se obter estimativas iniciais em uma seqiiéncia de observagoes de subgrupos de tamanho

n > 1.

2.2.3 Cartas de controle multivariadas

Neste grupo de procedimentos, é esperado que, a cada tempo ¢, seja observado um

vetor de diferentes caracteristicas da qualidade de um mesmo produto, isto é, um vetor

2Em projeto de experimentos a expressao tratamento é frequentemente utilizada para designar as
fontes de variacao. Deste modo, os tratamentos hierarquicos podem ser, por exemplo, lote e fornecedor.

3Um modelo de anilise de variancia de efeitos mistos hierarquico consiste em um modelo onde as
diferentes fontes de variacao apresentam efeitos fixos e aleatorios no mesmo modelo.
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multivariado. Assim, quando multiplas variaveis nao independentes e um processo sao
monitoradas simultaneamente, as cartas de controle multivariadas apresentam melhores
resultados em comparagao com cartas de controle univariadas individuais (SULLIVAN &
WOODALL, 1996). Isto justifica-se, segundo os autores, pelo fato deste tipo de carta
considerar a estrutura de correlagdo entre as variaveis analisadas. Além disso, os autores
também destacam que cartas multivariadas podem mostrar uma perspectiva mais clara
do desempenho geral do processo, inclusive relativo a aspectos nao observaveis, como a
covariancia entre as diferentes variaveis.

A literatura apresenta diferentes técnicas para uso em controle de qualidade mul-
tivariado. Entre eles destacam-se versoes multivariadas da carta de soma cumulativa
(MCuSum), carta multivariada de média mével exponencialmente ponderada (MEWMA )*
multivariada e carta T de Hotteling (BODNAR & SCHMID, 2011; MAHMOUD & MAR-
AVELAKIS, 2011; LOWRY et al., 1992; ALWAN, 1986; WOODALL & NCUBE, 1985).
Todos estes exemplos assumem um conhecimento prévio sobre os parametros do processo
quando este encontra-se sob controle estatistico, ou seja, é necessario a implantacao de
uma fase I para obtencao destas informagoes para novos processos ou mesmo para mu-
dancgas em um processo corrente.

Uma abordagem diferente para anélise de um processo multivariado é apresentada
por MacGregor & Kourti (1995). Nesta abordagem, é sugerido um procedimento de redi-
mensionamento da base de dados através de Analise de Componentes Principais®. Apos
esta reducao, cartas de controle multivariadas tradicionais podem ser aplicadas direta-
mente nas componentes retidas. Os resultados encontrados através deste procedimento
sao, segundo os autores, melhores quando comparados com as tradicionais cartas de con-
trole multivariadas.

Uma abordagem que utiliza o modelo de regressao por minimos quadrados par-
ciais (Regressdo PLS®) é apresentada por MacGregor & Kourti (1995). A abordagem
multi-blocos PLS proposta pelos autores consiste em, dados Y e X, matrizes de va-
ridaveis de resposta (dependentes) e de variaveis explicativas (independentes), aplicar a
analise de componentes principais em ambas as matrizes. Este procedimento é efetiva-
mente importante quando deseja-se incluir variaveis explicativas (inputs) no modelo para
monitoramento dos outputs do processo. Cartas de controle multivariadas para subpar-
tes importantes da planta, como também para todo o processo, podem ser construidas
utilizando-se as variaveis latentes produzidas pelo método.

Outra estratégia multivariada de controle de qualidade é apresentada por Chen et

4Em inglés, EWMA significa Exponentially Weighted Moving Average.

®Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis, em Inglés) é uma técnica tradi-
cional em analise estatistica multivariada, geralmente utilizada para construcao de indices. Detalhes de
sua formulacao pode ser obtida em 7.

6Maiores detalhes sobre este tipo de regressido serdo apresentados na subsecio 2.4.3.
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al. (1998). Trata-se de uma estratégia em multiplos estagios e consiste em um modelo de
analise de componentes principais que incorpora diversas variaveis obtidas em intervalos
de tempo distintos (time lagged, segundo o autor). O objetivo de controle é expresso
através de um escore no espago do modelo de componentes principais.

Tanto para a utilizacao do redimensionamento da base de dados através de anéalise
de componentes principais quanto para a utilizagao da regressao PLS, ou ainda da estra-
tégia de multiplos estégios de Chen et al. (1998), é requerida a existéncia de uma base de
dados historicos consideravel. Esta base de dados deve ser proveniente de operagoes efe-
tuadas no passado do processo e sua analise para estimativa dos parametros do processo

é tratada como fase I de implantacao.

2.2.4 Esquemas para monitoramento de perfis

Em aplicagoes de controle estatistico do processo, a qualidade de um processo ou
produto pode ser melhor caracterizada e resumida pela relacao entre uma variavel de
resposta (dependente ou oulputs) e uma ou mais variaveis explicativas (independentes ou
inputs). Assim, a cada estagio de amostragem (obtenc¢ao de um novo subgrupo), observa-
se uma cole¢ao de pontos que podem ser caracterizados por um perfi (por um modelo
estatistico). Note que este modelo ¢ ajustado no sentido transversal e nao no sentido
longitudinal das observagoes (ao longo do tempo) como nos graficos baseados em modelos
e cartas de residuos.

Monitoramento de perfis ¢ um caso particular da aplicacao de cartas de controle
multivariadas, onde a cada instante do tempo ¢, nao se tem k > 1 variaveis, mas k > 1
parametros do modelo para serem controlados. Uma revisao vasta deste tipo de aborda-
gem é encontrada em Woodall (2004). O referido artigo destaca o verdadeiro sentido de
profile monitoring.

Segundo Mahmoud & Woodall (2004) e Williams et al. (2007) o monitoramento
estatistico de perfis pode ser similar a aplicagoes de calibracao. A cada instante do tempo
t, um conjunto de variaveis X; é observado em uma amostra (subgrupo) de tamanho n e
um modelo que explica a resposta y é ajustado. Assim, um esquema de monitoramento é
aplicado para verificar se o novo modelo ajustado representa um estagio de producgao em
controle ou fora de controle.

Perfis podem ter as mais variadas formas, desde um modelo de regressao linear
simples até mais complexos, dependendo da aplicacao especifica a que se destinam. Abor-
dagens nao paramétricas também foram desenvolvidas e puderam ser localizadas na lite-
ratura, como por exemplo os estudos de Ding et al. (2006), Mahmoud & Woodall (2004)

e Walker & Wrigth (2002). Geralmente, as cartas de controle multivariadas utilizadas
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utilizam a distancia estatistica de Mahalanobis 7 observada entre o vetor de parametros
no tempo t e o vetor de parametros do modelo estimado na fase I de implantacao do
controle estatistico do processo.

Diferentes abordagens das apresentadas anteriormente utilizam analise de com-
ponentes principais e regressao PLS (BERSIMIS et al., 2007), anélise de componentes
independentes (ICA) (DING et al., 2006) ou um teste de hipoteses com um conjunto de
cartas de controle para o intercepto, inclinagao e variabilidade dos residuos (MAHMOUD
& WOODALL, 2004). Em todos os casos, os autores assumem que os residuos sao in-
dependentes. Esta suposicao é tanto necessaria para perfis lineares quanto para os nao
lineares.

Uma revisao sobre perfis univariados ¢ apresentado por Bersimis et al. (2007) e por
Sullivan & Woodall (1996). Entretanto, as solugoes propostas quando n = 1 nao podem
ser consideradas como monitoramento de perfis de acordo com Woodall et al. (2004).
Isto porque em monitoramento de perfis a cada tempo ¢, é observada uma amostra com
um conjunto de variaveis explanatorias e é ajustado um modelo cujos parametros serao
observados ao longo do tempo. Séries observadas quando o tamanho do subgrupo é n =1
permite apenas o ajuste de modelos no sentido longitudinal, tal como a analise de uma

série temporal.

2.2.5 Esquemas de auto-inicializacao

Todas as abordagens apresentadas previamente necessitam de dados histéricos para
ser analisados durante a fase I do processo de implantacao das cartas de controle. Uma
carta de controle de auto-inicializagao ¢ baseada em residuos recursivos, uma vez que a
primeira vez em que foram propostas ferramentas de monitoramento deste tipo, os valores
nominais do processo eram desconhecidos (ZOU et al., 2007).

Neste conjunto de métodos, as estimativas dos parametros sao atualizadas a cada
nova observacao e, simultaneamente, os dados sao conferidos quanto & sua condicao em
controle ou fora de controle. H& disponivel na literatura diversos procedimentos para
controle univariado, multivariado ou de monitoramento de perfis que se autoinicializam
sem a necessidade da execugao de uma fase I de analise (SULLIVAN & JONES, 2002;
HAWKINS & OLWELL, 1997, QUESENBERRY, 1997). A ideia mais simples consiste
em, uma vez que se obtenha a segunda observacdo, compara-se esta com a primeira
para mensurar quao grande é a diferenca entre elas. Assim, a média das duas primeiras
observacoes pode ser comparada com a terceira observacao e assim por diante. Para
procedimentos deste tipo, os diversos autores recomendam que ap6s um razoavel nimero

de observagoes uma anélise retrospectiva seja efetuada (como em uma fase I) e entao

"Distancia estatistica de Mahalanobis difere-se da distancia euclidiana no plano do R™ por considerar
a matriz de covariancia das variaveis observadas.
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cartas tradicionais sejam implantadas (como em uma fase II).

A formulagao béasica para procedimentos de auto-inicializagdo é apresentada na

equagao 2.5.
- X
2 = u, for t=2,...,T. (2.5)
Ot
onde
_ 1 —
==Y u
it

onde n é o tamanho da sequéncia observada até o tempo t. Neste caso, a média e a
variancia do processo sao atualizadas a cada novo tempo ¢, a partir da segunda observagao.
De acordo com Del Castillo & Montgomery (1994), uma pratica comum em controle de
qualidade em ambientes de producao de pequenos lotes é monitorar o desvio em relagao
a propria especificacao do produto, ao invés do parametro estimado dos dados. Assim,
para a primeira observagao, o monitoramento poderia ser efetuado a partir de

1 — Mo

2 = —— (2.6)

01

onde iy é o valor nominal
62 = (2, — ,uo)2.

As cartas () para problemas de producao de pequenos lotes foram introduzidos
por Quesenberry (1991). Os procedimentos assumem que a caracteristica da qualidade
segue um modelo de distribuicao Normal. Quatro casos sao apresentados e classificados
de acordo com o conhecimento a priori acerca do processo. O caso IV de Quesenberry
é definido quando pg e of sao desconhecidos. Neste caso, a estatistica @) sera dada pela

equacao 2.7.

Qi(x;) = 7 |:T;5—1 (ﬂ)} (2.7)

S0,t—1

onde
1 < _ 2
S5 = mz (z; — X3)

7=1
onde ®~! denota a inversa de uma distribuicdo Normal padronizada e T, denota a dis-

tribuicao acumulada da distribui¢ao ¢ de Student com v graus de liberdade. Como a

estatistica () comporta-se de acordo com um modelo de distribui¢ao Normal, os limites



de controle sao definidos como 43 para um nivel de significancia o = 0.0027.

2.3 Modelos preditivos com variaveis exogenas

Dentre as metodologias de controle de qualidade que utilizam graficos baseados em
modelos ou em residuos, a literatura recomenda, geralmente, modelos ARIMA ou modelos
regressivos. Modelos deste tipo também sao ajustados quando se pretende monitorar o
perfil de um conjunto de dados. Uma estratégia para ajustar mudancas de nivel conhecidas
em uma série de dados é a inclusao de variaveis indicadoras. Assim, esta secao apresenta
a formulacao basica da utilizacao destas variaveis indicadoras em trés tipos de modelos
preditivos: o modelo ARIMA, porposto por Box et al. (1970); o modelo estrutural bésico,
proposto por Harvey (1989) e o modelo de regressao linear PLS, tal como descrito em
Anzanello et al. (2012). Estes modelos foram selecionados devido a flexibilidade, suas
capacidades em atender os pressupostos bésicos da implantagao de ferramentas de controle
estatistico do processo e por ja terem sido utilizados previamente em controle estatistico

do processo.

2.3.1 Modelo ARIMA com variaveis indicadoras

O modelo autoregressivo de média movel (ARIMA) é um modelo frequentemente
utilizado em controle estatistico do processo (ALWAN, 1992; BISGAARD & KULAHCI,
2005). Sua estrutura considera uma porc¢ao autoregressiva e uma por¢ao média movel.
Uma vez que os dados originais sao correlacionados ao longo do tempo, isto ¢, o modelo que
explica o comportamento dos dados depende de observacoes da prépria série no passado,
este modelo ¢é utilizado para se obter residuos independentes (nao correlacionados) e que,
espera-se, nao violem nenhuma outra suposi¢ao requerida para a implantacao de cartas
de controle.

Mudangas na média do processo podem ocorrer devido as diferengas nas caracteris-
ticas da qualidade nos diversos tipos de produtos controlados. A estacionariedade da série
de dados é uma suposi¢ao dos modelos ARIMA (BOX et al., 1970). Segundo os mesmos
autores, é suposto que a auséncia de estacionariedade pode ser solucionada pela tomada
de diferencas da observacao atual em relacao a observacoes anteriores. Entretanto, em
controle de qualidade, cada trecho da série correspondente a um diferente produto, deve
apresentar estacionariedade. A mudanca de nivel esta relacionada a alteracao no tipo de
produto sendo produzido. Desta forma, uma estratégia para modelar neste contexto é a
utilizagdo de variaveis exogenas (indicadoras) ao invés de integrar a série para ajustar o
modelo ARIMA (ENDERS, 2003).

Box et al. (1970) desenvolveram uma abordagem para identificar corretamente
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o modelo ARIMA. Esta abordagem consiste em escolher o modelo mais adequado para
uma série estacionéaria com o objetivo de efetuar previsao de séries temporais univariadas.
Os autores propuseram as fungoes de autocorrelagao (ACF) e de autocorrela¢ao parcial
(PACF) para a identificagdo do modelo.

Os parametros de um modelo ARIMA com variaveis regressoras e residuos normal-
mente distribuidos podem ser estimados pela fungao de maxima-verossimilhanca, o que é
similar a estimar os parametros de um modelo ARIMA com variaveis ex6genas. Assim,
considere o modelo ARIMA (p,d, q) com variaveis indicadoras apresentado na equagao
2.8.

¢(B)Ay, = 0(B)a, + Ef:_llDit (2.8)

onde ¢(B) é a porgao autoregressiva, Ay, é a série de observagdes coletadas, 6(B)a; ¢
a porgao média movel, Z;:llDit ¢ a soma de varidveis regressoras indicadoras e a; é o
elemento normal e identicamente distribuido (i.n.d.) conhecido como ruido branco. As
estimativas de méxima verossimilhanga para o vetor de parametros € = (¢, 6, D, 0?) para
as observagoes yi,...,yr é obtido pela maximizacao da funcao conjunta de ay,...,ar

supondo normalidade.

2.3.2 Modelo estrutural basico e filtro de Kalman

O modelo estrutural béasico proposto por Harvey (1989) é um caminho alternativo
para modelar séries temporais que incluam variéveis exégenas. Entretanto, neste caso, os
parametros podem ser variantes no tempo. Isto habilita o uso de modelos nao lineares em
formato de espaco dos estados onde os parametros podem entao ser estimados através de
um processo de filtragem. A presenca de autocorrelacao na série de dados também nao
reduz o desempenho deste tipo de abordagem uma vez que os principais modelos ARIMA
apresentam representagoes equivalentes no espago dos estados (HARVEY & SHEPHARD,
1993).

O filtro de Kalman é capaz de ajustar os parametros do modelo utilizando um pro-
cesso recursivo baseado em um nimero de unidades amostrais que é, geralmente, menor
quando comparado com os métodos convencionais (HARVEY, 1989). Além disso, se-
gundo o autor, o modelo apresenta melhor ajustamento aos dados que um modelo linear
tradicional.

De acordo com Harvey & Shephard (1993), os estados nao observéaveis de uma
série temporal podem ser estimados através de um processo de filtragem e, entao, ser
atualizados tao logo uma nova observacao seja coletada. A formulagao estatistica do

modelo de nivel + tendéncia + componente irregular é dado pela equagao 2.9.
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Ye=p +e,, t=1,...,T (2.9)

onde y; é a série de observacoes da caracteristica da qualidade do processo ao longo do
tempo, u; é o fator nao observavel de nivel + tendéncia da série e £, € um componente
irregular i.n.d.®

A fungao estocéstica de nivel + tendéncia é dada pela equacgao 2.10.

[ = fh—1 + Br—1 + ¢ (2.10)

Br = Br—1 + & (2.11)

onde n; e & sao ruidos brancos mutuamente nao correlacionados com média zero e vari-

2
n

a uma funcao deterministica de nivel + tendéncia e parametros invariantes ao longo do

ancias o7 e of, respectivamente. Se 07 = 07 = 0, as equagdes 2.10 e 2.11 sao reduzidas
tempo serao obtidos, como foi proposto por Fan & You (2009).

Mudancas nos setups ou devidas a troca de produtos podem ser modelados por
variaveis exogenas, que podem ser ou nao estocésticas ao longo do tempo. De acordo com
Harvey (1989), variaveis indicadoras podem ser incluidas na equagao 2.10 resultando na

equacao 2.12.

e = -1+ Bio1 + 55 Dy +my (2.12)

onde k é o nimero de mudancas de nivel na série e D;t refere-se as varidveis indicadoras
que descrevem as mudancgas de nivel na série de observacoes da caracteristica da qualidade

do processo. Em formato de espago dos estados, a equacao 2.12 é rescrita como 2.13.

e

t

%:&%+@:[10][ Ve t=1,..T (2.13)

onde y; € uma série temporal de N elementos relacionada a um vetor (M x 1) «; conhecido
como vetor dos estados, X; ¢ uma matriz nao estocéstica (N x M), e g, ¢ um vetor de
ruido branco (N x 1) com média zero e variancia H;. A equagdo resultante é similar a
equacao de regressao linear classica, onde o vetor de estados representa seus coeficientes

e esté associado com uma equacao de transicao 2.14.

8Veja HARVEY (1989) para maiores detalhes.
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(111 1] Tas ] [ ]
010 ... 0 Bi—1 &t
oy = [gt] :Mtat—1+yt: 000 ... 0 D1 + 6175 (214)
¢ L ) ) )
000 ... 0 Dy, Okt

onde M; é uma matriz conhecida (M x M) e v; ¢ um vetor de ruido branco (G x 1) com
média zero e variancia Q.

No modelo proposto por Harvey (1989), v, e €; sdo supostamente nao correlaci-
onados para cada s # t, entretanto Commandeur & Koopman (2007) relaxaram esta
suposicao, mostrando que o procedimento é robusto a existéncia de dependéncia entre 1,
e ;.

Se todas as perturbacoes dos parametros sao assumidas como sendo i.n.d., os hi-

2, 0,2] , O'g, O'gi podem ser estimados por maxima-verossimilhancga, levando

perparametros o
em consideracao as mudancgas de nivel representadas pelas variaveis indicadoras, através
do filtro de Kalman.

Uma vez que se trata de um processo recursivo, uma estimativa inicial para os
estados do processo (o) é necessaria. Estes valores iniciais podem ser definidos aleatori-
amente, porém, em procedimentos de controle de qualidade, Del Castillo & Montgomery
(1995) recomendam a utiliza¢do dos alvos do processo como valores iniciais em procedi-
mentos de auto-inicializacao.

Combinando as equacoes de medida 2.13 e de transicao 2.14, pode-se derivar dois
conjuntos de equagoes denominadas equacoes de previsao 2.15 e equacgoes de atualizacao

2.16.

Q-1 = Moy

S = MY, M, + RQR, (2.15)

ayp = a1 + Ky [yt - Xt@t\t—l]
EtIt = 2t|t—1 + Et|t—1X;F;1Xt2;|t,1 (2.16)

onde K; = Et|t_1X;Ft_1 e F, = X;Zt‘t_lXt + H;. As equagoes de atualizagao produzem,
deste modo, um vetor de estados (vetor de parametros) filtrado a cada tempo ¢ para ser
utilizado na equagao de medida (Equagao 2.13) para gerar a predi¢do para y no tempo
t+ 1.
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2.3.3 Modelo de regressao linear PLS com variaveis indicadoras

A regressao PLS constréi combinagoes lineares independentes t, (a = 1,..., A)
a partir de variaveis nao estocasticas T, tia = WieTi1 + WoqTis + ... + WyeXipng, COM
A< M. O vetor wa = (wla, Wogy +ves wMa)/ representa os pesos e o elemento w,,, é o0 peso
da variavel nao estocastica m na componente a. As componentes, isto é, as combinacoes
lineares das variaveis, sao também construidas para as varidveis da série temporal Y,
Uia = Clalfil, C2alizs s Coralirs, Onde €q = (Cia, Coa, ..., Cara) Tepresenta os pesos de uma
variavel de série temporal, caso o vetor de resposta seja multivariado (ANZANELLO
et al., 2012).

Os vetores de peso w, e ¢, sao selecionados de modo a maximizar a covariancia
entre as componentes PLS t, e u,. Além disso, os pesos sao definidos de acordo com
componentes ortogonais, ou seja, as componentes t, sao independentes umas das outras
do mesmo modo que as componentes u, sao independentes uma das outras, como descrito
em Wold et al. (2001).

O nimero de componentes retidos é usualmente pequeno quando comparado com
o numero original de variaveis, o que pode ser consideravelmente grande. Muitos méto-
dos para identificar o adequado nimero de componentes do processo foram propostos,
incluindo a abordagem de validagao cruzada, em Hoskuldsson et al. (1988), e o algoritmo
inferencial, em Lazraq et al. (2003). O namero limitado de componentes retidos capturam
a maior parte da variancia da série temporal e das variaveis nao estocésticas além da co-
variancia entre estas variaveis. E esperado que este procedimento gere melhores predicoes
dos valores de uma série temporal Y. A fracao da variancia em Y explicada por cada
componente a retida no processo é representada por Ry, .

O modelo de regressao PLS resultante remete a um modelo cuja equagao é similar
ao de uma regressao linear multipla tal qual na equacao 2.17, apesar de os coeficientes
b,, terem sido computados de forma diferente. Eles sao decorrentes dos pesos estimados

previamente pelas componentes w, e ¢, (conforme a equagao 2.18).

M
m=1

bj = S CpaWjam = 1,... Mej=1,..,J. (2.18)
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3 Procedimentos metodologicos

O delineamento metodologico que suporta esta tese é feito nesta secao, entretanto,
parte desta pesquisa envolve o desenvolvimento de um método de controle de qualidade.
Neste caso, o processo de desenvolvimento da ferramenta serd apresentado no Capitulo
4, juntamente com os resultados, diferentemente do que é feito com os trabalhos posi-
tivistas onde a integralidade dos passos metodolégicos sao apresentados no capitulo de
apresentacao do método de pesquisa. Assim, este capitulo apresenta, inicialmente, como
foi descoberto e verificado na prética o problema de pesquisa. Apo6s sao descritos os

fundamentos do estudo de simulagao e de comparacao efetuados.

3.1 O problema de pesquisa e o levantamento das so-
lucoes

O primeiro questionamento da tese surgiu durante uma investigacao em uma in-
dustria produtora de filmes pléasticos na regiao sul do Brasil. Neste contexto, uma mesma
linha de producao era responsavel pela confeccao de 5 diferentes produtos, sendo 3 di-
ferentes estruturas das quais duas apresentavam alteragoes de setup modificando o nivel
da série da caracteristica da qualidade mensurada. FEntre as mensuragoes disponiveis,
optou-se pela andlise da gramatura do filme pléstico em detrimento da resisténcia ao
descolamento e resisténcia a tragao. Esta decisao foi tomada tendo em vista que, no con-
texto do problema, as trés variaveis de resposta apresentavam situacao similar frente ao
problema de pesquisa, isto é, as trés apresentavam as mesmas dificuldades em relacao a
implantacao de ferramentas de controle de qualidade pela caracteristica de customizagao
do ambiente produtivo.

Os resultados e reflexdes resultantes da intervencao na empresa ABC forneceram
um conhecimento dependente do contexto, podendo em certa medida ser transferivel para
situagoes similares. Deste modo, um estudo foi conduzido em empresas do setor metal-
mecanico, mais especificamente do setor de auto-pecas, a fim de avaliar o processo de
implantacao do controle de qualidade em novos produtos, provenientes de diferentes se-

tores de producgao. Buscava-se neste estudo a identificacdo do processo de implantagao
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especificamente em ambientes produtivos customizados. Este estudo foi conduzido se-
guindo uma abordagem qualitativa de natureza exploratéria usando o método de estudo
de multiplos casos através de entrevistas semi-estruturadas e observacoes.

Um levantamento bibliografico foi efetuado buscando a indicagao do tipo de carta
de controle adequada a ser implantada em cada contexto, sob o ponto de vista teérico. O
segundo estagio deste levantamento qualitativo consistiu na execucao de trés entrevistas
em profundidade com engenheiros da qualidade, com experiéncia prévia na implantagao
de ferramentas de controle nas empresas de auto-pecas do sul do Brasil. As principais
companhias no setor foram contatadas. Os critérios de selecao envolveram a execucao de
controle estatistico do processo através de cartas de controle (eliminatério), participagao
no mercado e localizagao (classificatorio). As empresas selecionadas foram aquelas que
atenderam aos critérios e responderam positivamente quanto a participagao neste estudo.
Os engenheiros entrevistados foram selecionados através de um processo de selegao amos-
tral nao-probabilistico por conveniéncia. As entrevistas foram conduzidas seguindo um
roteiro de perguntas enquanto que as observagoes foram apontadas em formuléarios pro-
prios. O registro das entrevistas foi efetuado através de gravagao digital. Os dados foram
classificados de acordo com contetido, estagio da agao e nivel de importancia, sendo este
definido a partir do levantamento bibliografico. Durante a visita as companhias, observa-
¢oes foram efetuadas acerca do tipo de ferramentas utilizadas no controle estatistico do
processo.

A analise de conteudo das entrevistas pretendia verificar:
1. Os principais passos adotados durante a implantacao de cartas de controle;
2. As principais verifica¢goes quanto as suposicoes das ferramentas utilizadas;

3. As impressoes subjetivas acerca dos resultados observados na fase II, principalmente

quanto a taxa de alarmes falsos e ARLq; e
4. As fontes de evidéncia da implantacao de cartas de controle.

As notas realizadas durante as observacoes foram utilizadas como suporte na descricao,
analise e interpretacao dos dados coletados nas entrevistas. O ultimo estagio desta etapa
da pesquisa consistiu na comparacgao tedrica entre a abordagem teoérica de implantacao
de cartas de controle adaptada de Korzenowski (2009) e as fontes de evidéncias coletadas.
Na apresentacao dos resultados foram utilizados diagramas, tabelas e mapas conceituais.

Os resultados do estudo qualitativo exploratoério evidenciaram as dificuldades de
implantacao de ferramentas de controle estatistico do processo em ambientes customi-
zados. Estes resultados levaram a conclusao de que os achados durante a intervencao
na empresa ABC eram de fato transferiveis a outras realidades. Deste modo, a segunda

parte da pesquisa consistiu no levantamento de solugoes que lidassem com o problema de

47



ambientes customizados, producao em pequenos lotes e ferramentas de auto-inicializacao.
Identificou-se no estado da arte um tnico método em condig¢oes de lidar com o problema
de producao de miltiplos itens. Ainda sim, este método apresentava limitagdes que o
tornavam incapaz de atender as dificuldades de implantacao da ferramenta no contexto
de sistemas de producao customizados visitados.

Diversas metodologias foram verificadas e listadas as caracteristicas que tornavam-
as impeditivas para uso neste contexto. Assim, surgiu a necessidade de propor um novo
método de controle de qualidade para ambientes customizados, bem como de desenvolver
a adaptacao de algumas ferramentas a fim de contornar seus impedimentos de implantacao
neste contexto. Os detalhes relacionados ao desenvolvimento das solugoes propostas nesta
tese serao apresentados no Capitulo 4. Um estudo comparativo para definicao de um
modelo preditivo e para a anélise do desempenho das ferramentas propostas foi efetuado
e serd detalhado a seguir. Nestes estudos, foram ajustados modelos de analise de variancia
(ANOVA) e adotou-se em todas as anélises como nivel de significancia o = 5%. A analise
dos pressupostos dos modelos de analise de variancia foram efetuados a partir da analise

grafica dos residuos.

3.2 Da escolha de um modelo preditivo

O processo de desenvolvimento de uma ferramenta de controle adequada para im-
plantacao em ambientes customizados envolveu a decisao quanto a escolha de um modelo
preditivo para ajustamento dos dados. Os problemas de produc¢ao em pequenos lotes ou
relacionados a ambientes customizados jamais foram estudados sob o ponto de vista da
relacao entre uma variavel de resposta e um conjunto de varidveis explicativas. Assim,
foram escolhidos 3 diferentes procedimentos de modelagem preditiva. O critério de sele-
¢ao destes modelos foi sua utilizagao prévia no contexto amplo de controle da qualidade.
Como varidveis explicativas, foram inseridas variaveis indicadoras que representariam os
produtos em producao no tempo t, tal qual apresentado no Capitulo 2.

Uma série cuja demanda é irregular e nao hé tamanho de lote minimo foi obtida
para a caracteristica da qualidade gramatura junto a empresa ABC. A série de tamanho
n = 200 apresentava 40 observagoes de cada um de 5 produtos distintos. Os trés modelos
apresentados no Capitulo 2 foram ajustados nas primeiras 150 observacoes da série. O
erro quadratico médio (RMSE) ! e a estatistica U de Theil? foram utilizados para avaliar
a aderéncia dos modelos aos dados. As medidas de acuracia dos modelos foi calculada
utilizando as 50 observacoes restantes da série a fim de avaliar a capacidade preditiva dos

modelos. As 50 observagoes representam, neste caso, novas observagoes nao incluidas na

lyeja Chong & Jun (2005)
2A estatistica U de Theil consiste na razio entre o RMSE de dois modelos.
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fase de ajuste.

Para a confirmacao dos resultados, um estudo de simulagao também foi efetuado.
Bases de dados foram geradas assumindo que a verdadeira resposta comportava-se como
um dos dois seguintes modelos: um modelo estrutural do tipo nivel + tendéncia, tal qual o
apresentado na equagao 2.12 ou um modelo ARIMA, tal qual apresentado na equagao 2.8.
Os parametros dos modelos simulados foram baseados nos resultados obtidos nos dados
reais analisados. Nao foram geradas bases de dados baseadas no modelo de Regressao
PLS para evitar o excesso de fatores no experimento simulado.

Foram definidos 2, 3 e 5 como niimero de itens em produc¢ao, o que determina o
numero de niveis simulados na série. A sequéncia de producao de cada um dos itens
depende do tamanho do lote, o que é desconhecido a priori se o processo de producao
é sob demanda. Entretanto, a demanda pode ser simulada através de um processo de
Poisson. Assim, os tamanhos das sequéncias foram geradas considerando como tamanho
médio o comprimento médio das sequéncias observadas nos dados reais. As séries foram
geradas com média 100 e apds foram inseridas mudangas no nivel de, no minimo, 10%.
Esta escolha deu-se a fim de garantir uma diferenca no nivel da série entre os produtos
que pudesse ser detectada pelos modelos testados. Além disso, foram testados dois niveis
de variabilidade (2,98 e 3,31), gerados de acordo com Chong & Jun (2005).

Um delineamento fatorial completo com blocos foi efetuado. Trés fatores foram
analisados: nimero de produtos, variabilidade da componente de erro aleatério e modelo
ajustado. O processo gerador dos dados foi considerado como bloco nas anélises. Para
cada combinacao foram efetuadas 100 replicacoes e avaliado o desempenho de predigao
dos modelos testados pela média aritmética simples do RMSE. Para cada replicagao, uma
série de 500 observagoes foi gerada usando as equacgoes 2.12 e 2.8.

Os resultados da simulacao foram analisados através do teste F da Analise de
Variancia a fim de identificar a existéncia de diferengas significativas na média do RMSE
entre os niveis dos fatores testados. O teste de comparagoes multiplas de Tukey (Tukey
HSD) foi utilizado nas comparagoes dos resultados significativos. A Hipotese nula (Hy)
assume que todas as médias do RMSE sao iguais, enquanto que a hipotese alternativa
(H,) assume que ha ao menos uma média que difere significativamente das demais. Testes
foram efetuados considerando o nivel de significancia o = 5%. O modelo que apresentasse
a melhor capacidade de predig¢ao seria recomendado para utilizagao no futuro processo
de monitoramento, enderecado ao problema do controle de qualidade em ambientes de

pequenos lotes e miltiplos setups.
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3.3 Do estudo comparativo para avaliar o desempenho

das cartas propostas

Um estudo foi realizado comparando seis diferentes técnicas de controle estatistico
do processo para ambientes de pequenos lotes e multiplos setups. A técnica apresentada
por Del Castillo et. al. (1996) foi comparada com outras quatro técnicas propostas a
partir da adaptacao de cartas de autoinicializacao além de uma sexta carta que consistia
na utilizacao de um modelo preditivo. Todas as cartas foram aplicadas em uma série
de dados reais com 1070 observagoes da caracteristica da qualidade gramatura, fornecida
pela empresa ABC. A aplicacao das técnicas nos dados reais objetivou a execuc¢ao de uma
analise exploratoria, onde poder-se-iam obter parametros para a geragao de novas séries,
estas simuladas. Foram geradas, por simulagao 5.000 séries de tamanho 400 em 8 diferentes
cenarios para verificar a robustez dos métodos a violagoes de suposicoes tradicionais de
cartas de controle.

As alteragoes de produtos na producao foram definidas através de sorteio comple-
tamente ramdomizado. Do mesmo modo, o tamanho do lote foi determinado de acordo
com um modelo de distribuicao de Poisson, com média igual a média da série de dados
reais.

Foram considerados dois diferentes niveis de variabilidade: igualdade de variancias e
igualdade no coeficiente de variacao entre todos os produtos simulados. Este procedimento
garantiu cenarios homocedasticos e heterocedésticos. Variancia e Coeficiente de variagao
foram definidos de acordo com os valores obtidos na analise da série histérica da empresa
ABC.

Também foram considerados cenarios onde as observacoes fossem independentes
ou autocorrelacionadas ao longo do tempo. A correlacao serial foi definida através de
um processo gerador que consistia em um modelo AR(1) - autoregressivo de ordem 1 -
estacionario com variaveis indicadoras.

Ainda foram considerados cenarios onde os residuos comportavam-se de acordo com
duas diferentes distribui¢coes de probabilidade: o modelo Normal padronizado e a distri-
buicao x? transformada, com graus de liberdade determinada de acordo com a variancia
do cenario simulado. A transformacgao de posigao apresentada na equacgao 3.1 foi efetuada
a fim de garantir que os residuos possuissem média igual a zero (suposi¢ao comum no

ajustamento de modelos preditivos).

Xo = 2 (3.1)

Um resumo de todos os cenarios simulados é apresentado na Tabela 3.1. A distri-

buicao dos fatores foi efetuada de acordo com um modelo fatorial completo 23.
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As medidas de desempenho utilizadas foram o ARLy e o ARL;. Entende-se por
ARLy o niimero de observagoes médio entre a indicagao de dois alarmes falsos, determi-
nado de acordo com a equacao 3.2. Entende-se por ARL; o tamanho médio da sequéncia
até a ocorréncia do primeiro alarme apos o processo ter verdadeiramente passado de um
estado sob controle estatistico para um estado fora de controle estatistico, determinado

de acordo com a equagao 3.3.

1

1 N 1 n
N Zi:l (E Zj:l Ij{:c:a:>LCLUx<UCL | MZMO}>

ARLy = (3.2)

> (1 + 3 IfeLoL<a<vOL | ﬂ;auo})
N

onde n é o tamanho da série, N é o nimero de séries simuladas, x é a estatistica correspon-

ARL; = (3.3)

dente a carta de controle utilizada, LC'L e UC'L sao limites de controle determinados pelo
procedimento de implantacao da carta, [j{;.o>10L U z<UCL | u=po} ¢ Uma funcao que indica
que x estd além dos limites de controle quando o processo encontra-se estéavel (u = py),
Iiie:noL<a<vcL | ptuoy € uma fungao que indica que x estd entre os limites de controle
quando de fato o processo esta fora de controle estatistico (u # o), k é a posigdo do
primeiro ponto onde a série encontra-se fora de controle na simulacao e k + [ é a posicao
do primeiro sinal de que o processo encontra-se fora de controle apds a mudanca ocorrida
em k. Destaca-se que todas as cartas de controle foram ajustadas com os parametros
padrao para um erro do tipo I (e = 0,0027). Neste caso, é esperado um sinal fora de

controle a cada 370 observacoes.

Tabela 3.1: Descrigao dos cenarios simulados para comparagao das técnicas de controle
estatistico do processo aplicados a ambientes customizados
Cenario  Variabilidade Presenca de autocorrelacdo Distribuicdo dos residuos

I o = 5.1465 Nao Normal
11 o = 5.1465 Nao 2
II1 o = 5.1465 Sim Normal
IV o = 5.1465 Sim 2
V CV =15.34% Nao Normal
VI CV =15.34% Néo 2
VII CV = 15.34% Sim Normal

VIII OV =15.34% Sim x>

No final, duas novas analises de variancia foram executadas tendo como variavel de
resposta os valores do ARLy e ARL, simulados por cenario. A interacao entre as fontes
de variacao tipo de variabilidade, presenca de auto correlagao e distribuicao dos residuos
também foi considerada. No caso da anéalise do ARL{, o tamanho do desvio também foi

utilizado como fonte de variagao. Por utilizar o ARL como variavel de resposta (replicagao
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tinica do projeto fatorial®), a interacio de maior ordem foi definida como variagao do
erro experimental. Além de observar a existéncia de diferencas significativas entre os
diferentes cenarios, o objetivo desta andlise foi verificar o tamanho do efeito do ARL
associado a cada violacao. Para tanto, ao invés da execucao de testes de comparacoes
multiplas de Tukey (HSD), como habitual neste tipo de anélise, optou-se pela anéalise dos
parametros significativos do modelo linear associado da andlise de variancia. A excegao
foi a utilizacao de comparagoes miiltiplas para a fonte de variagao método associada ao

estudo comparativo das ferramentas de controle.

3Para maiores detalhes sobre experimentos fatoriais de replicagao tinica, veja Ledolter & Hogg (?) p.
391.
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4 Apresentacao e discussao dos resulta-

dos

O capitulo 4 apresenta os resultados e discussoes acerca das varias etapas do de-
senvolvimento da tese. Inicialmente, os resultados do estudo qualitativo nas empresas do
setor metal-mecanico sao apresentados. Nesta primeira se¢ao sao destacados os principais
equivocos observados durante a implantacao de ferramentas de controle em trés empresas
da regiao sul do Brasil. Aspectos observados em relagao ao controle da qualidade em
ambientes customizados sao também apontados.

A segunda secao apresenta um quadro resumo das caracteristicas de cada metodo-
logia de controle de qualidade apresentadas no capitulo 2. Esta se¢ao discute ainda acerca
dos principais motivos pelos quais estas técnicas nao se enquadram para utilizagao neste
problema de pesquisa.

A segao 3 mostra os resultados do estudo de simulagao realizado para defini¢ao de
qual dos modelos preditivos apresentados no Capitulo 2 apresentam melhor ajustamento
em séries da caracteristica da qualidade de um processo real e de processos simulados de
multiplos itens. O modelo com melhor desempenho foi identificado através de uma analise
de variancia e seré adotado na proposicao de uma ferramenta de controle para ambientes
customizados.

A se¢ao 4 traz a formulacao da metodologia de controle estatistico do processo
baseada no modelo estrutural basico, por apresentar caracteristicas de auto-inicializacao.
O procedimento de monitoragao da caracteristica da qualidade é efetuado a partir de uma
carta de controle multivariada aplicada sobre o vetor dos estados.

A secao 5 apresenta o desenvolvimento da adaptagao efetuada aos modelos de auto-
inicializacao a fim de torna-los compativeis com a aplicacao no problema de pesquisa.
Duas cartas sao utilizadas como base e as adaptagoes sao efetuadas nao s6 formulagao
mas também no modo como é estimada a variabilidade do processo.

Por fim, a secao 6 objetiva mostrar os resultados do estudo de comparagao entre
a metodologia apresentada por Del Castillo et al. (1996) e as metodologias de auto-
inicializacao propostas. Os resultados sao avaliados e as diferencas sao apontadas com

base em uma anéalise de variancia.
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4.1 Teoria e pratica na implantacao de cartas de con-

trole

A fim de confirmar as dificuldades encontradas na empresa ABC quanto a im-
plantacao de ferramentas de controle em seu ambiente de producgao customizado, trés
companhias da industria automotiva do Rio Grande do Sul aceitaram participar do es-
tudo. O engenheiro da qualidade responsavel pela implantacao das cartas de controle foi
alvo de uma entrevista em profundidade com o objetivo de identificar quais as ferramentas
de qualidade utilizadas no processo e como elas sao implantadas. Restringiu-se a busca
de informagoes ao processo relacionado ao segmento mais importante. Ao final, foi repor-
tado pelos entrevistados que os procedimentos para os demais segmentos sao similares.
Além das entrevistas, visitas as instalagoes permitiram complementar as informagoes com
observagoes acerca da utilizacao de ferramentas de qualidade.

Apesar de as trés empresas apresentarem participa¢ao no mercado distintas, assim
como numero de empregados, os procedimentos empregados na implantagao e monito-
ramento do controle da qualidade eram similares. A Figura 4.1 mostra um esbogo do

processo de implantacao do controle da qualidade entre as companhias participantes.

£ Inicio da Produgéo -8 & Célculo de [ndices S8 Construgio de
E  Coletadas % g de Capacidade g & Graficos de
£  primeiras unidades aE *Cp e Cpk 2 nE. Controle
amostrais 38 seo processo for hs «Média, Mediana
Capaz... Amplitude

" 7

Figura 4.1: Fluxograma do processo de implantagao do CEP nas empresas participantes

Foi verificado que a primeira preocupacgao das companhias é realizar o estudo de
capacidade do processo em produzir de acordo com as especificagoes determinadas pelo
cliente ou pelo projeto. Uma amostra piloto (de tamanho 50 a 300, dependendo da
companhia) é obtida e os indices Cp e Cpk s@o determinados. Sendo o processo capaz, a
producgao é programada e o estudo da estabilidade do processo é iniciada com a construcao
das cartas de controle.

Trés tipos de cartas sao utilizadas para monitorar o nivel da série (todas apresen-
tadas por Shewhart): Carta de média, Carta de mediana e Carta de medidas individuais.
Para monitoramento da variabilidade, sao utilizadas as cartas de amplitude e de ampli-
tude moével. Em uma das companhias, a variabilidade do processo nao é monitorada,
entretanto, a caracteristica da qualidade é inspecionada em 100% das pecas produzidas
durante os primeiros 5000 componentes produzidos, trés meses ou trés setups, o que ocor-
rer primeiro. O objetivo demandando pelo cliente é nao haver componentes fora das

especificagoes durante este periodo.
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Sobre a frequéncia e tamanho das amostras (subgrupos), amostras sa@o obtidas em
intervalos de 2 a 4 horas de produgao com niimero de observagoes fixo. O entrevistado da
companhia C reportou que, caso haja mudanca de setup, 100% dos primeiros itens sao
inspecionados. Estas condi¢oes de monitoramento foram similares para todas as compa-
nhias observadas. Por outro lado, diferencgas no processo de controle da qualidade também
foram encontradas entre companhias. Nas companhias A e C, o controle estatistico do
processo comecou a ser implantado no inicio dos anos 90 devido a exigéncia dos clientes
e segue linhas tradicionais. Na companhia A, mais nova e trabalhando em uma estru-
tura projetizada, as estratégias de acao quando do aparecimento de causas especiais de
variacao sao definidas pela equipe de projeto, junto com o desenvolvimento do produto.
Tanto na companhia A quanto na C, uma analise de efeitos e modos de falha (FMEA) é
utilizada, o que, segundo os entrevistados, auxilia no controle das agoes de corre¢ao no
processo. A pré-determinacao de agoes corretivas nao é observada na companhia B, sendo
estas adotadas pelo proprio trabalhador de acordo com sua experiéncia prévia.

Uma diferenga marcante observada diz respeito a localizagao das cartas de con-
trole. Nas companhias A e C, as cartas encontram-se junto aos equipamentos produtivos
permitindo que os trabalhadores, ap6s a mensuracao, anotem os valores observados, deter-
minem as estatisticas e marquem-nas nas respectivas cartas de controle. Em cada posto
de trabalho que opera cartas de controle ha equipamentos de mensuracao disponiveis.
Destaca-se que na companhia A, parte dos processos de controle é feito computacional-
mente, inclusive o que diz respeito a geragao das cartas. Na companhia B, por sua vez,
existe uma célula de controle. Findada a produgao de uma pega, o trabalhador desloca-se
pela planta até a central de controle, onde as devidas medigoes eram efetuadas e marca-
das nos respectivos graficos. Destaca-se que, o mesmo produto, produzido em diferentes
postos de trabalho e por diferentes trabalhadores, tinham suas caracteristicas da quali-
dade lancadas na mesma carta, sem nenhum controle adicional de variabilidade devido ao
conjunto de producao.

Em todas as companhias, uma carta foi construida para cada caracteristica da qua-
lidade. Mesmo caracteristicas provenientes de um mesmo produto, onde ha a indicacao
da utilizagao de cartas multivariadas, sao monitoradas em cartas distintas. No caso da
companhia A, em certos equipamentos puderam ser observados mais de 10 cartas distintas
em um mesmo posto de trabalho, decorrentes da producao de miltiplos itens. Nas com-
panhias B e C, por sua vez, foi reportado que, em alguns casos, diferentes caracteristicas
da qualidade em diferentes produtos utilizam a mesma carta de controle, principalmente
quando as caracteristicas mensuradas apresentam o mesmo nivel. Apesar de, na compa-
nhia A, parte dos procedimentos utilizarem recursos computacionais e a caracteristica de
qualidade do produto ser informada junto com o respectivo cdédigo do produto, foi res-

saltado que nenhum tratamento especial é dado aos dados para efetuar a construcao das
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cartas de controle para miultiplos itens. Assim, basicamente dois tipos de procedimentos

de controle para multiplos itens foram observados:

1. marcar em uma mesma carta as observacoes de mais de um item quando estes
apresentam o mesmo nivel, independente de sua variabilidade, local de producao ou

caracteristica da qualidade;

2. informar conjuntamente com a observagao da caracteristica da qualidade o co6digo do
produto. Neste caso, supoe-se que seja obtida a diferenga entre o valor observado
e a média do produto, tal qual descrito na carta de desvio em relacao a média
apresentada por Del Castillo et al. (1996).

Considerando o primeiro tipo de procedimento acima, verifica-se sua inadequabilidade
uma vez que nao é considerada qualquer informagcao acerca das variabilidades dos diferen-
tes itens em monitoramento no processo. No caso do segundo procedimento observado,
as implicacOes apresentadas referentes & execucao da Fase I colocam em questionamento
a eficacia desta ferramenta, principalmente por nao ter sido reportado pelos entrevistados
a execucao de andalises acerca das suposigoes para sua adequada implantacao.

A Tabela 4.1 apresenta os aspectos mais relevantes encontrados nas companhias
participantes acerca do controle estatistico do processo. Destaca-se que nenhum dos entre-
vistados reportou a existéncia de uma fase de estudo diagnostico durante a implantagao
das cartas de controle. Foi observado que, de fato, a fase I de implantagao de cartas
de controle é completamente negligenciada, apesar dos relatos na literatura acerca dos

problemas decorrentes da violagao das suposicoes, tal qual descrito na Subsecgao 2.2.

Tabela 4.1: Resumo das principais informagoes obtidas junto aos entrevistados das em-
presas participantes

Empresas A B C
Produto Componente Mecéanico Sensor de Velocidade Componente Eletronico
Passo 1 Estudo de Capacidade Estudo de Capacidade Estudo de Capacidade
Passo 2 Estudo de Estabilidade Estudo de Estabilidade Estudo de Estabilidade

Carta de Controle
utilizada

Requerimento do Cliente

Numero de caracteristicas
criticas
Numero de cartas

FMEA

Mediana e Amplitude

Zero defeitos no primeiro
lote (300 pecas)
3

Por grupos

Sim

Média

Zero defeitos

Uma por caracteristica

Nao

Média e Amplitude

Nao reportado

Uma por caracteristica

Sim

A implantacao das cartas de controle pode ser considerada falha sob o ponto de
vista tedrico, principalmente por nao considerar a execu¢ao de uma analise retrospectiva.

O entrevistado da companhia A inclusive reportou que "noés sabemos que deveriamos
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verificar a normalidade e outras coisas necessarias, mas nos estamos fazendo o melhor
que podemos". Na companhia B a carta da média também apresenta falhas em sua
implantacao uma vez que nao hé controle de variabilidade e nem mesmo efetuada alguma
estimativa da variabilidade. Os limites de controle nao sao determinados e em seu lugar
estao plotados os limites das especificagoes.

Durante a analise de contetido dos discursos dos entrevistados foi identificada maior
énfase nos aspectos relacionados na Figura 4.2.

Prémios para
equipes com

menos falhas Uso de FMEA Cartas
para identifcar automatizadas
\ e/ aspectos criticos por computador
Empresa \
Gestdo de A
Projetos na A

\ Empresa
E primordial que _—9 C
0 processo seja
Capaz

empresa

0 objetivo é zero

defeituosas )
0 importante é

\ atender as
/ demandas do
Empresa cliente
B

Central de /

Avaliacao

Figura 4.2: Aspectos de maior relevancia apontados por cada entrevistado das empresas
participantes

Nas companhias A e C foi destacada como fundamental a utilizagao da FMEA
como um método estruturado para identificagao dos aspectos criticos do processo. Na
companhia A um sistema de premiagao para as equipes com menor numero de itens defei-
tuosos produzidos estd em execucao. Quando questionado sobre o objetivo de produgao
com zero por cento de itens defeituosos, o entrevistado da companhia B destacou que a
existéncia do centro de medigoes para o controle estatistico do processo objetiva inibir a
marcacao de medigoes falsas, de modo a parecer que o processo esté controlado aos olhos
da administragao. O objetivo de zero defeituosos ¢ a justificativa para a utilizagao dos
limites de especificacao ao invés dos limites de controle na carta implantada.

A Figura 4.3 mostra um resumo comparativo entre os passos da implantagao de
ferramentas da qualidade e os passos observados nas empresas participantes acerca da
implantacao do controle estatistico do processo. O primeiro aspecto a considerar é a
inversao entre os passos indicados na literatura e os passos identificados nas companhias

participantes.
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Figura 4.3: Passos na implantagao do CEP apresentados na literatura e observados nas
empresas participantes

Segundo Antony et al. (?), o objetivo do controle estatistico do processo é eliminar

causas de variacao especial a fim de tornar o processo estavel. Uma vez que o processo

esteja estavel, causas comuns de variacao podem ser trabalhadas e reduzidas gerando

melhorias na capacidade. De acordo com Montgomery (2004), nao sendo estavel, inici-

almente deve-se verificar se existem causas especiais de variagdo e se as causas comuns

possuem variabilidade muito alta. Isto s6 é possivel verificar se, a priori, o estudo de
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estabilidade foi bem implantado, isto é, se a fase I, de anélise retrospectiva, foi executada.

A inversao observada traz um questionamento sobre a possibilidade de se identificar
as causas da nao capacidade de um processo sem a adequada implantagao das cartas de
controle. E evidente que, uma vez implantada adequadamente as cartas de controle e
verificado que o processo é capaz, o monitoramento quanto a estabilidade deve continuar
sendo executado, assim como tomadas de avaliacao da capacidade do processo devem
ser executadas. Entretanto, observa-se que a pratica adotada nas empresas visitadas
apresenta problemas metodologicos.

Pode-se dizer que a implantacao das cartas de controle, na perspectiva adotada
pelas companhias visitadas, apontam apenas para o cumprimento de pré-requisitos para
obtencao de certificagoes de qualidade e nao para o real aprimoramento dos processos.
A maior preocupacao mostrada pelos entrevistados é com o menor volume possivel de
componentes defeituosos produzidos. Esta preocupacao excessiva é fruto da exigéncia dos
clientes de que o processo seja capaz e, tao somente capaz. Nenhuma referéncia ao aperfei-
¢oamento dos processos foi relatada pelos entrevistados. Possivelmente, o comportamento
das empresas quanto ao controle estatistico do processo é baseada em fatores econémicos.
Se a producao esta dentro dos limites de especificacao nao hé retornos, custos com perdas
e retrabalho, independentemente de como esta o processo.

Estudos de estabilidade ajudam a identificar pontos de melhoria que, geralmente,
exigem investimentos adicionais, o que muitas vezes nao ¢ bem visto pelo corpo de direto-
res. Muitas vezes a decisao de investimento recai sobre a propria produgao em detrimento
da qualidade. Apesar de autores como Deming (?) e Taguchi (?) explicarem claramente
que este pensamento é equivocado, ele continua sendo praticado por muitas empresas,

como as visitadas neste estudo.

4.2 Metodologias tradicionais em ambientes de multi-

plos setups

A Tabela 4.2 apresenta um resumo das metodologias de controle estatistico do
processo apresentadas no Capitulo 2. Este resumo traz os aspectos principais de cada
metodologia bem como suas limitacoes no que diz respeito a implantacao de controle

estatistico do processo em ambientes customizados.
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Tabela 4.2: Resumo das metodologias de controle de qualidade e suas limitagoes para
implantacao em ambientes customizados

Metodologia

Aspectos Principais

Limitagoes

Cartas de

Controle de

Grupo I: Residuos sdo obtidos pela diferenca entre

valores observados e o alvo do processo a cada

E necesséario um conjunto de observacoes para

estimativa dos parametros (Fase I); A estimativa

Residuos tempo t; Grupo II: Residuos sdo obtidos pela precisa ser feita para todos os produtos; E
diferenca entre valores observados e os valores necessario uma abordagem que identifique qual
esperados devido a um modelo ajustado a cada produto encontra-se em produgao a cada tempo
tempo t; Suposi¢ado de independéncia e normalidade t.
dos residuos; Pode ser utilizado com subgrupos de
qualquer tamanho.

Cartas de O modelo é ajustado no sentido longitudinal; A E necesséario um conjunto de observacdes para

Controle linha central é o valor esperado pelo modelo; Os estimativa dos parametros do modelo (Fase I); A

baseadas em

Modelos

limites de controle estao no mesmo nivel dos valores
observados na série; Suposi¢do de independéncia e
normalidade; Pode ser utilizado com subgrupos de

qualquer tamanho.

estimativa precisa ser feita para todos os
produtos; E necessario uma abordagem que
identifique qual produto encontra-se em

produgao a cada tempo t .

Controle dos
Componentes

de Variancia

Um modelo linear é ajustado considerando diversas
fontes de variagdo; A média da caracteristica
observada corresponde a linha central; Os limites de
controle sao construidos considerando todos os
componente da variancia; As suposi¢oes do

delineamento linear devem ser verificadas.

E necessario um conjunto de observacdes para
estimativa dos pardmetros do modelo linear
(Fase I); Dificil aplicagdo para subgrupos de

tamanho n = 1 ou em cenarios desbalanceados.

Cartas de Uma estatistica multivariada é determinada; Alguns  Inadequado para aplicagdo no problema de
Controle esquemas necessitam de parametrizagdo adicional pesquisa por tratar-se este de um problema
Multivariada para a construcdo dos limites de controle; E usual univariado, como apresentado na Eq. (1.1).
promover uma redimensionalidade na base de dados
antes da aplicagao da técnica multivariada.
Monitoramento Um modelo é ajustado no sentido transversal, a Um modelo ndo pode ser ajustado a cada tempo
de Perfis cada tempo t; Os parametros do modelo sdo t porque um conjunto de variaveis explanatorias

tratados como um conjunto multivariado.

néo esta disponivel; E necessario um conjunto de
observagdes para estimativa dos
hyperparametros de controle (Fase I); Nao pode
ser aplicado quando subgrupos tem tamanho

n=1.

Esquemas de
auto-

inicializagao

Inciando na primeira ou segunda observagoes, a
diferenca é tomada entre a observagdo no tempo ¢ e
a média do processo observada até o tempo ¢ ou

t — 1; Os limites de controle s@o obtidos a partir da
estimativa do desvio padrao determinada dos

proprios dados até o tempo t ou t — 1.

N3ao foi encontrado pelo autor nenhuma
abordagem que seja capaz de lidar com a

esperada mudanga de nivel da série.
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A dificuldade em implantar cartas de controle tradicionais em ambientes customi-
zados é que este tipo de cenario pode nao prover a quantidade de dados necesséria para
uma estimativa acurada dos parametros do processo. Como as mudancgas sao muito rapi-
das, o estudo de estabilidade fica comprometido, uma vez que as alteracoes decorrentes
das trocas de setups ou mesmo troca de produtos faz com que as sequéncias de producao
de dado item sejam curtas. Se observada a sequéncia de apenas um produto ao longo de
todo o tempo ha uma série de informagoes faltantes, uma vez que nestes intervalos (lags)
outros itens estao sendo produzidos.

O que ocorre na pratica da implantacao das cartas de controle é a nao consideragao
dos lags, tratando a série como uma série de dados continua e entao obtendo-se dados su-
ficientes para as estimativas dos parametros do processo. Esta solucao pode até funcionar
em certos casos particulares, mas nao pode ser garantida uma vez que se desconhece o
que, de fato, estd ocorrendo quando héa troca de setup.

Além disso, os novos periodos de warm-up sao completamente negligenciados pela
analise. Este tipo de pratica foi observada nas empresas A, B e C visitadas no estudo
qualitativo, bem como na empresa ABC, onde foi identificado o problema e onde foram
disponibilizados os dados para analise nesta pesquisa. Este tipo de pratica também é
relatada na literatura, como por exemplo em Fan & You (2009) e Zantek (2006).

Neste contexto, cartas de residuos e cartas baseadas em modelos seguem as mesmas
implicagoes que as observadas na implantacao das cartas de controle tradicionais. As
trocas rapidas, ou até mesmo um ciclo de vida curto do produto, nao disponibilizam
dados em quantidade suficiente para uma acurada estimativa dos parametros dos modelos
ajustados. Em outras palavras, o estudo retrospectivo é comprometido pela escassez de
dados, ainda mais que parametros associados a todos os produtos em producgao na linha
precisam ser estimados, o que aumenta ainda mais a necessidade de dados de anélise para
a fase I. A estratégia de ajuste de uma tunica carta de controle para todos os produtos
apresentada por Del Castillo et al. (1996) solucionaria o problema da implantacdo de
cartas de controle em ambientes de multiplos setups, nao fosse o fato da necessidade da
execucao de uma fase I, o que pode gerar estimativas nao acuradas neste contexto. Isto
sem falar que um produto com ciclo de vida extremamente curto pode nao conseguir entrar
em fase de monitoramento por ter sua producao encerrada antes mesmo de obter-se um
ntmero razoavel de observacoes para a estimativa dos seus parametros.

Dentro do contexto da analise de componentes de variancia, a troca de setups, ou
melhor, o produto em producao pode ser considerado como uma fonte de variacao do
modelo linear generalizado ajustado. A implantacao considerando produto como fonte
de variagao atende a necessidade do contexto de multiplos setups. Entretanto, ainda que
os autores relatem que as sequéncias de controle nesta abordagem sao atualizadas tao

logo um novo lote torne-se disponivel, é necessaria a anélise retrospectiva para o inicio do
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processo de monitoramento. Para atender as necessidades deste procedimento, tal qual
um delineamento de experimentos, aspectos como balanceamento das observagoes também
deve ser considerado. Isto, em um ambiente de troca rapida e em sequéncia, certamente
dificulta o processo de ajustamento. Além disso, como as sequéncias sao desiguais e,
no limite, apenas uma unidade de um produto pode ser produzida, o balanceamento
adequado facilmente pode ser inviabilizado. Enfim, ndo ha como lidar com a inclusao ou
exclusao de produtos sem a reinicializacao de todo o processo, a partir da analise de uma
nova fase I.

Considerando a abordagem multivariada, a descricao do problema apresentado
aponta para a existéncia de k variaveis observadas decorrentes de k& produtos em produ-
¢ao. Entretanto, aqui nao se trata de um vetor multivariado pois estas diferentes variaveis
sao observadas em sequéncia temporal, isto é, apos, por exemplo, 5 observacoes corres-
pondentes ao produto 1, 12 observacoes do produto 2 e mais 7 observagoes do produto 3
sao coletadas, e assim por diante. Cada observacao é disposta no sentido longitudinal e
nao no transversal, como quando se observa um vetor multivariado.

Os maiores problemas na implantacao de cartas de controle multivariadas neste
contexto sao: 1. As varidveis nao sao observadas ao mesmo tempo, nao configurando as-
sim um vetor multivariado. A obtencao das informagoes ocorre de acordo com a sequéncia
mostrada na equacao 1.1; 2. Procedimentos multivariados, tal qual analise de componen-
tes principais, exigem grandes bases de dados para a estimativa acurada da matriz de
covariancias. Uma grande base de dados para analise retrospectiva é justamente uma das
principais dificuldades verificadas em ambientes customizados. Pelas razoes listadas, é
inviavel a implantagao de cartas multivariadas neste contexto.

Como explicitado na equacao 1.1, a estrutura de dados observada nao permite a
utilizagao de ferramentas de controle de monitoramento de perfis. Inicialmente porque um
conjunto de variaveis explanatorias pode nao estar disponivel. De acordo com Woodall
et al. (2004), monitoramento de perfis é uma técnica que prevé o ajustamento de um
modelo entre a variavel de resposta (caracteristica da qualidade observada) e um conjunto
de variaveis explanatérias em cada subgrupo, ou seja, em cada tempo t. Caso sejam
formados subgrupos de observagoes de tamanho n = 1, nao hé como ajustar um modelo em
cada subgrupo unitario. Além disso, a implantagao da carta prevé a execucao da anélise
retrospectiva, pois a carta multivariada sera implantada de acordo com as estimativas do
comportamento dos parametros na fase I, o que pode nao estar disponivel dependendo da
velocidade da troca de produtos na linha de producao.

Todas as metodologias discutidas anteriormente carecem da necessidade da exe-
cugao de uma analise retrospectiva, para obtencao de paradmetros do processo a serem
monitorados. As cartas de auto-inicializagao sao as tnicas, entre as metodologias apre-

sentadas, que nao carecem de uma fase I. Os parametros do processo sao estimados e atu-
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alizados a partir das proprias observagoes efetuadas no processo. Assim, o monitoramento
pode iniciar-se desde a primeira observacao. De fato, este conjunto de procedimentos foi
desenvolvido para lidar com ambientes de producao em pequenos lotes, mas podem ser
utilizados no inicio do monitoramento em linhas de producao continuas tradicionais de
acordo com Sullivan & Jones (2002). Destaca-se a necessidade da construgao de multiplas
cartas para o monitoramento de um processo com varios itens, uma vez que nao ha um
procedimento deste tipo capaz de lidar com as mudangas conhecidas de nivel da série da
caracteristica da qualidade observada para os diferentes produtos.

Em ambientes de alta flexibilidade, a caréncia de dados histéricos também esta
associada a inclusao de novos produtos e a exclusao eventual de produtos antigos cujo
ciclo de vida encerrou-se. Assim, a cada nova inclusao, todo o processo de implantacao
deve ser repetido. Um procedimento que permita a inclusao e a exclusao de itens sem
a necessidade de reiniciar a ferramenta de controle, a partir do conhecimento do autor,
também carece até o momento de desenvolvimento, uma vez que nao foram encontradas
referéncias a este tipo de habilidade nas ferramentas propostas na literatura e discutidas

nesta secao.

4.3 Modelos preditivos em cenarios afetados por maiil-

tiplos setups

Esta secao apresenta os resultados do ajuste dos métodos preditivos previamente
apresentados no Capitulo 2 em uma série de dados reais provenientes da empresa ABC.
O processo em questao é responsavel pela producao de bobinas de filme plastico. A
linha produz produtos de 3 diferentes estruturas, sendo duas com variagoes no setup dos
equipamentos, perfazendo um total de 5 itens produzidos: PE/PE1, PE/PE2, PE/PETI,
PE/PET2 e PE/BOPP. Baseado nas estimativas obtidas na analise dos dados reais, um

estudo simulado foi conduzido para confirmar os resultados encontrados.

4.3.1 Anéalise dos dados reais

A Figura 4.4 mostra as primeiras 150 observagoes da série de dados coletada. A
caracteristica observada nos cinco produtos descritos no prélogo desta segao apresentam
nao so diferentes niveis mas também diferentes variabilidades entre si. Trinta observacoes
de cada produto foram selecionadas, de acordo com a ordem de producao e serviram
de base para o ajustamento dos modelos, num total de 150 observacoes. Cinquenta
observagoes finais foram obtidas e foram utilizadas para a validagao do ajuste. Foram
entao obtidos os erros de previsao e computada a estatistica de comparacao entre os

modelos.

63



200 - APE/PE 1
| ® PE/PE 2
070 o APE/PET1
®

- L

= 160 % ‘o ~h e OPE/PET 2

2 A oy

E X PE/BOPP

2 140

&

S 1201 % %‘%

3 K O RdBRE &%

5 100 A o

5 A

| 4%#

< g0 -
60

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

Tempo

Figura 4.4: Gramatura dos 5 produtos da série de dados da empresa ABC

Tabela 4.4: Comparativo entre as medidas de ajustamento dos modelos ARIMA, estru-
tural basico e regressao PLS

Testes e Estatisticas ARIMA Estrutural Basico Regressao PLS
2=0,878 2 =3,334 2 =0,005
Estatistica Q de Box-Pierce X X X
p —walor = 0,3487 p — valor = 0,0679 p — valor = 0,9452
RMSE 4,5124 4,0383 3,7392
U-Theil — 0,8949 0, 8286

O melhor ajuste aos dados entre os modelos ARIMA foi o de média mével de ordem
1, apos ser tomada uma diferenga na série. A Figura 4.5 apresenta a série original com
as 150 observagoes originais seguidas das 50 observagoes adicionais onde foi efetuada a
previsao através dos modelos ARIMA (a), estrutural bésico (b) e de regressao PLS (c).
Os trés graficos apresentam ainda intervalos de 43 erros padrao.

A Tabela 4.4 traz os resultados do estudo comparativo entre as técnicas de modela-
gem ajustadas a série real de dados observados da caracteristica da qualidade gramatura.
A estatistica Q de Box-Pierce obtida indica a nao existéncia de autocorrelagao serial nos
residuos dos modelos ajustados ao nivel de significancia o = 5%. A tabela ainda mostra
resultados referentes a raiz quadrada da soma quadratica média dos residuos (RMSE)
que nada mais ¢ do que uma medida de acuracia preditiva dos modelos testados!. A
medida U de Theil consiste na razao entre os valores de RMSE de dois modelos distintos.
Assim, valores de RMSE de dois ajustamentos distintos podem ser comparados e como
resultado é possivel apontar qual apresenta, comparativamente, o melhor ajuste. Nesta
anélise, optou-se pela utilizagdo do RMSE do modelo ARIMA como base de comparagao
(denominador da estatistica U).

Pode-se verificar que o modelo de regressao PLS obteve o menor RMSE, sendo este

o que apresentou melhor qualidade de ajustamento (RMSE=3,7392). O segundo melhor

No caso do RMSE, quanto menor o valor observado, melhor a qualidade preditiva do modelo ajustado.
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(c) Modelo de Regressao PLS

Figura 4.5: Valores observados e preditos da caracteristica da qualidade gramatura nos
modelos ARIMA, Estrutural Basico e de regressao PLS
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resultado foi observado para o modelo estrutural basico (RMSE=4,0383) seguido do mo-
delo ARIMA (RMSE=4,5124). Na comparagao via estatistica U de Theil, a regressao
PLS apresentou predi¢oes 20,69% mais acuradas em comparacao com o modelo ARIMA
ajustado. Ja a acuracia preditiva do modelo estrutural basico foi 11,74% maior do que a

acuracia preditiva do modelo ARIMA.

4.3.2 Analise dos dados simulados

Com o objetivo de confirmar os resultados observados na série real, foram geradas
100 replicagoes de uma série temporal de tamanho n = 500 com miltiplos produtos,
conforme descrito no Capitulo 3. O modelo foi ajustado utilizando-se as primeiras 400
observagoes e foi construido um intervalo de predigao para as 100 observacoes finais. No
intervalo de predigao, a estatistica RMSE foi obtida e comparada através de um modelo de
analise de variancia (ANOVA), a fim de identificar a existéncia de diferengas significativas
entre as combinacoes no delineamento proposto. Os fatores de variacao considerados
foram o processo gerador dos dados simulados, o nimero de produtos, a variancia do
componente de erro aleatorio e o tipo de modelo ajustado (ARIMA, estrutural bésico ou
de regressao PLS).

O modelo linear da ANOVA analisado é apresentado na equacao 4.1.

Yigkt = p+ Bi + 75 + Yk + 00+ (77)k + (70) 0 + (Y0 + (T76) jra + Eijma (4.1)

onde 1 ¢ a média geral da série, 3; é o processo gerador dos dados, 7; ¢ o efeito do ntimero
de produtos, v, é o efeito da varidncia do componente de erro aleatorio, §; é o efeito
do modelo ajustado e (77);k, (76)j1, (Y6)m € (779) 1 representam as interacoes entre os
fatores. A acuracia preditiva y;;r; dos modelos testados é a estatistica RMSE observada
em cada série replicada. A Tabela 4.5 mostra os resultados da ANOVA a partir dos dados
simulados.

Os resultados mostram que todos os fatores (fontes de variagao) sao significativos
ao nivel a = 5%. Uma vez que a interacao tripla ¢ significativa, serao estudados os efeitos
apenas nesta fonte de variagao, uma vez que ela contempla todas as demais. A Tabela 4.6
apresenta os resultados do teste de comparagoes multiplas de Tukey(HSD), assim como as
médias observadas em cada combinacao de fatores. Valores médios menores implicam em
melhor acurécia preditiva. Médias em um mesmo grupo nao diferem significativamente
ao nivel de 5%.

Os resultados apontam que o modelo estrutural basico apresentou a melhor acu-
racia em comparacgao com os outros modelos independente do tamanho da variancia do

componente de erro e do numero de produtos na série. Estes resultados sao contraditorios
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Tabela 4.5: Resultados da ANOVA para a acuracia do ajustamento mensurado através
do RMSE

Fonte de Variagao gl SQ QM F valor p
Gerador do processo () 1 665,29 665,29  7942,802  <0,0001
2 134,36 67,18 802,086  <0,0001
Variancia do Erro (v) 1 110,53 110,53 1319,600  <0,0001
Modelo ajustado (J) 2 4521,12  2260,56 26988,487 <0,0001

2
4
2

Numero de produtos ()

(1 %) 20,60 10,30 123,009  <0,0001
(1% 0) 278,76 69,69 832,012  <0,0001
(7 % ) 10,34 5,17 61,677  <0,0001
(7 %7 % 6) 4 53,60 13,40 159,968  <0,0001
Erro 3581 299,90 0,08 — —

com os resultados observados na analise dos dados Reais, onde o modelo de regressao PLS
apresentou a melhor acuracia preditiva. Nos resultados simulados, por vezes, o modelo
de regressao PLS apresentou inclusive resultados piores que os modelos do tipo ARIMA,
o pior na analise de dados reais.

Os resultados observados confirmam algumas hipoteses esperadas, como por exem-
plo, o aumento da variancia da componente de erro aleatério reduz o desempenho preditivo
dos modelos. Quanto ao nimero de produtos, no modelo estrutural basico as melhores
médias foram obtidas para os cenarios simulados com 3 e 5 produtos. Resultados melhores
do que quando a série apresentava apenas dois produtos distintos. Entretanto, observa-se
que as diferencas entre as médias de RMSE para os diferentes niumeros de produtos nao é
significativa quando trata-se do modelo estrutural basico. Neste modelo, sao observadas
diferencas significativas apenas quando ¢é alterada a variabilidade do componente de erro
aleatorio.

Considerando o modelo de regressao PLS, o melhor resultado observado foi o com-
porto pelo cenario com 2 produtos e varidncia da componente erro igual a 2,98. Nas
demais combinagoes, os resultados da PLS foram sempre piores que os resultados obser-
vados no ajuste dos modelos ARIMA, exceto para o cenario com 2 produtos e com o nivel
elevado de variabilidade da componente de erro (o2 = 3,31), onde a média observada foi
melhor do que as combinacoes com 2 e 5 produtos e variabilidade 02 = 3, 31 ajustadas com
modelos do tipo ARIMA, apesar da diferenca entre eles nao ser considerada significativa
ao nivel a = 5%.

Enfim, nos resultados simulados, o modelo estrutural béasico superou os demais
modelos, mesmo quando ajustado em uma série com processo gerador distinto. Apesar da
regressao PLS ter obtido melhores resultados no ajuste dos dados reais, este modelo teve
o pior desempenho quando analisado sob a luz dos dados simulados. Pode ser notado que
o aumento do nimero de produtos piora o desempenho preditivo do modelo de regressao

PLS. Esse resultado é intrigante, pois a regressao PLS ajustada em uma série real com
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Tabela 4.6: Resultados do teste de Tukey (HSD) para a interagao tripla 7%y % ¢

Combinagdo (7 %y * d) Grupol Grupo2 Grupo3 Grupo4 Grupob5 Grupo6 Grupo7 Grupo8
3*2,98*Modelo Estrutural 1,61
5%2,98*Modelo Estrutural 1,62
2%2 98*Modelo Estrutural 1,64
3*3,31*Modelo Estrutural 1,80
5%3,31*Modelo Estrutural 1,83
2*3,31*Modelo Estrutural 1,87
2%2 98*PLS 3,39
2%2 98* ARMA 3,41
5%2,98* ARMA 3,44
3%298* ARMA 3,46
3%3 31*ARMA 3,79
2%3 31¥PLS 3,80
2*%3,31*ARMA 3,83
5*3,31* ARMA 3,85
3%2,98*PLS 4,06
5*3,31*PLS 4,92
5%2 98*PLS 5,04
3*3,31*PLS 5,15

5 modelos de produtos obteve os melhores resultados. A inser¢ao de niveis mais altos
de ruido nos dados simulados comparados aos dados reais podem ter comprometido os
coeficientes do modelo de regressao PLS e, por consequéncia, a precisao do modelo como
um todo. O modelo de regressao PLS e os modelos do tipo ARIMA alternaram seus
desempenhos, dependendo do ntimero de itens em anélise e variabilidade da componente
de erro aleatorio. Este resultado é dissonante com os resultados a partir da observacao

de dados reais, onde a regressao PLS superou todos os modelos.

4.4 Construcao da carta T? para ambientes customiza-

dos

A abordagem original proposta para utilizacao em ambientes customizados é o re-
sultado da pesquisa em diversas metodologias de controle estatistico do processo. Ideias
gerais das metodologias de cartas baseadas em modelos e de residuos, monitoramento de
componentes de variancia, cartas multivariadas e esquemas de auto-inicializacao foram
utilizadas na composicao desta proposta. Em cartas baseadas em residuos, os desvios sao
tomados da série de dados e cartas de controle sao construidas com eles. Monitoramento
dos componentes de varidncia mostra que a decomposicao da varidncia em diferentes
elementos ¢é possivel e vidvel. Cartas multivariadas sao utilizadas quando mais de uma

caracteristica é observada em cada tempo t. Monitoramento de Perfis é um caso parti-
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cular de cartas multivariadas, onde as cartas sao aplicadas nos parametros ajustados a
cada tempo t entre a caracteristica da qualidade (variavel de resposta) e um conjunto de
variaveis explicativas (variaveis de entrada do processo). Esquemas de auto-inicializacao
sao aqueles que inicializam-se a si mesmos, estimando e atualizando os parametros do
processo a cada nova observacao tomada no tempo t.

A abordagem proposta aqui consiste em ajustar um modelo estrutural de nivel
local através do filtro de Kalman, tal qual proposto por Harvey (1989). Os estudos com-
parativos que tratavam da escolha de modelos de predigao para utilizagao em ambientes
customizados chegaram a resultados inconclusivos quanto ao melhor modelo. Entretanto
este modelo tem a capacidade de auto-atualizagao de parametros, tal qual os esquemas
de auto-inicializagao. Esta caracteristica é a principal justificativa para sua escolha nesta
proposicao. O modelo estrutural de nivel local é ajustado no sentido longitudinal dos
dados, tal qual em cartas de controle baseadas em modelos ou de residuos. Para atender
as mudancas deterministicas geradas pelo plano de produgao, variaveis indicadoras foram
inseridas neste modelo.

Como visto na subsecao 2.4.2, o modelo estrutural ajustado pelo processo de fil-
tragem atualiza seus parametros tao logo uma nova observacao seja coletada. Esta agao
de atualizacao dos parametros faz com que o modelo persiga as variagoes observadas nos
dados, gerando, como consequéncia, residuos relativamente menores do que em modelos
de regressao, onde o nivel da série nao é estocastica. A utilizagao de estratégias de anélise
de residuos é proibitiva pois, uma vez que seja observado um potencial ponto fora de
controle, os parametros serao atualizados pelo erro de previsao fazendo com que o ponto
volte para dentro dos limites de controle.

Por outro lado, o conjunto de parametros definido pelas variaveis indicadoras inse-
ridas no modelo e atualizadas pelo filtro a cada tempo ¢ configuram um esquema similar
ao de monitoramento de perfis (onde a cada tempo ¢ um novo vetor de estados atualizado
estd disponivel). Um esquema de controle multivariado pode entdo ser inserido neste
vetor de pardmetros - ou no vetor dos estados, de acordo com a linguagem definida por
Harvey (1989) na apresentagao de seu modelo. Note que o modelo representa o processo
e mudancas neste processo implicam em mudancas nos parametros do modelo. Esta é a
razao pela qual neste caso, e em monitoramento de perfis, os parametros sao controlados
ao invés dos pontos observados ou dos residuos obtidos.

O modelo de nivel local com varidveis indicadoras no espago dos estados é apresen-

tado na equagao 4.2.

Y = Xy + €4

!

Be=1| D1y Day ... Dpy ] =M,B_1 + ¢ (4.2)
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onde y; é a série da caracteristica da qualidade observada, (3; € um vetor de parametros
do processo, X; e M; s@o matrizes conhecidas, g, ~ N(0, W) e ¢, ~ N(0, Uy).
As equagoes de previsao e atualizagao do filtro de Kalman sao apresentadas nas

equacoes 4.3 e 4.4, respectivamente.

Bii—1 = My B

Y1 = Mtzt—lM;,l + RtQtR; (4.3)

Bipe = Buji—1 + Ky — XeByje—1]

Et|t = 2t|t—1 — Et‘t_lng;lxtE;“_l - Et‘t—l — KtXtE;H—l (44)

onde K; = Zt‘t_lX;Ft’l é definido como o ganho do Filtro de Kalman, F; = X;Et‘t_lXt +
H;, R;, Q; e H; sao matrizes arbitrarias.

As equagoes de atualizagdo produzem um vetor de estados (parametros do pro-
cesso) filtrados a cada tempo ¢, que supostamente estao sob controle estatistico do pro-
cesso. Alteracoes neste vetor podem ser observadas através de um esquema de controle

multivariado. Destacam-se dois aspectos importantes aqui:

1. Fan & You (2009) apontam que um dos problemas da implantacao de cartas de
controle em cenarios sujeitos a alta flexibilidade é que os processos modernos operam
em fluxo continuo. A espera pela observagao de um subgrupo de tamanho n > 1
acaba por gerar um aumento no volume de pecas fora de controle produzidas. O
procedimento proposto utiliza medidas individuais para o monitoramento de modo
que, mesmo com algum atraso entre a producao e o controle, o volume de pecas
fora de controle produzidas é reduzido pela nao necessidade da producao de um

subgrupo completo de tamanho n > 1 para monitoracao; e

2. considerando o término do ciclo de vida de um dado produto em anélise, sua re-
moc¢ao do processo de monitoramento implica em, tao somente, a matriz M; nao
receber mais a entrada correspondente a este item. Por outro lado, a inclusao de
um novo item repercute tao somente no redimensionamento das matrizes M; e X,
e do vetor dos estados ;. Destaca-se que a exclusao pode também ser efetuada
pelo redimensionamento das mesmas matrizes e vetor. Esta simplicidade é devida
ao fato de o processo de filtragem, devido a recursividade, carregar nas estimativas

atuais toda a informacao do passado.

Uma abordagem simples para o problema a partir deste ponto é obter a matriz de co-
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varincias a partir da matriz de estados filtrados ao longo da série. A estatistica T7 de
Hotteling pode entao ser determinada a partir da equacao 4.5 com matriz de covariancias
estimada por maxima verossimilhanga como na equacao 4.6. O limite de controle, por

sua vez, é definido pela equacao 4.7.

~

,11152 = (Bt - 5)/Sljl<6t - 5)7 t:177T (45)
onde
|
Su= > (b= B)(B~ ) (4.6)
t=1
e

UCLy2 = Xi_a, (4.7)

4.5 Adaptacao das cartas existentes para aplicacao no

problema de pesquisa

Esta secao apresenta a formulagao de uma carta de controle de auto-inicializagao
padronizada baseada em uma carta de controle recursiva de Shewhart apresentada por
Del Castillo et al. (1996) e a adaptacdo ao problema de multiplos setups das cartas
de controle de auto-inicializagdo propostas por Quesenberry (1991). Nestas adaptagoes
sao consideradas duas formas distintas para obtencao de estimativas da variabilidade
das séries. Assim, chega-se & proposi¢ao final de quatro ferramentas adaptadas, sendo
baseadas em dois procedimentos distintos, cada um tendo duas formas de tratamento da
variabilidade dos dados da série. E definido como regra geral que pontos fora de controle
sao assinalados quando o primeiro ponto for observado além dos limites de controle. A
probabilidade de ocorréncia de um alarme falso, isto é, um sinal fora de controle em um

processo estavel, é definido pela expressao 4.8.

P(Fora de controle|Processo ¢ estavel) = 1 — P[LCL < X < UCL|Processo ¢ estavel]
(4.8)

4.5.1 Carta de auto-inicializagcao de Shewhart para miiltiplos itens

Uma carta de controle recursiva baseada em residuos foi inicialmente proposta
para monitorar a caracteristica da qualidade quando os parametros do processo eram

desconhecidos (ZOU et al., 2007). Nestes modelos, as estimativas dos parametros sao
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atualizadas apds cada nova observacao e simultaneamente o processo é verificado quanto
a presenca de situagoes fora de controle. A literatura apresenta diversos procedimentos
univariados, multivariados ou de monitoramento de perfis que inicializam-se sozinhos, sem
a necessidade de estimativas prévias dos parametros do processo em uma fase retrospectiva
de analise (fase I). Sullivan & Jones (2002), Hawkins & Olwell (1997) e Quesenberry(1997)
apresentam exemplos destas ferramentas.

A ideia é relativamente simples e consiste em, uma vez que se disponha a segunda
observagao, obtém-se a média e variancia do processo no tempo t = 2 e posteriormente
determina-se quao grande é o desvio da observacao no tempo t = 2 em relagao a média
neste mesmo tempo. Ao obter-se a observagao no tempo t = 3, faz-se 0 mesmo e assim
por diante. Este procedimento, assim como o proposto da se¢ao anterior, monitora ob-
servacoes individuais da caracteristica da qualidade, minimizando desta forma os efeitos
destacados por Fan & You (2009).

A formulagao para este procedimento é apresentada na equacao 4.9, onde a adap-
tagao proposta consiste em estimar a média e a varidncia para cada produto, individual-
mente. Assim que um novo produto k + 1 é inserido na carta, inicia-se a estimativa dos
parametros associados a este produto de acordo com o procedimento descrito, permitindo
assim a inclusao de novos itens na carta de controle sem a necessidade de reinicializagao
de todo o processo. A exclusao de um item do setup de producao nao afeta a evolucao da

carta de controle, uma vez que as informagoes ficarao congeladas.

- X
2% = M7 para t=2,...,T. (4.9)
Otk
onde
_ 1 &
Rp= — Z ik (4.10)
k53
1 & SN2

onde ny é o nimero de observacoes efetuadas relativas ao produto k até o tempo t. Para

a primeira observacao tem-se a formulacao:

L1,k — Mo
2= ——

- (4.12)
01,k

onde 1y é o valor nominal associado a especificagao do produto k e
~9 2
O1k = (T1,1 — o)

Nesta proposigao, a média e a variancia do processo, relacionados ao produto k,

sao atualizados a cada tempo t. O procedimento escolhido para promover a adaptacao a
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situacao de troca de produtos é similar ao proposto na carta apresentada por Del Castillo
et al. (1996). A diferenca é que os valores dos pardmetros ndo sao conhecidos e nem
sequer foram estimados em uma fase I de anéalise retrospectiva mas estao sendo estimados
e atualizados a cada nova observagao, num sistema de auto-inicializagao.

Ao invés de estimar a varidncia individualmente para cada produto k, a varia-
bilidade pode ser estimada a partir do principio da variancia combinada®. Variancia
combinada é um método de estimar a varidncia a partir de diversas amostras diferentes,
tomadas em diferentes circunstancias onde a média pode diferir entre as amostras, porém
a verdadeira variabilidade é assumida como constante. Apropriando estes conceitos ao
problema da estimacao da variabilidade em ambientes customizados, onde mais de um
produto estd em producao na mesma estacao de trabalho, a variabilidade do processo

poderia ser estimada pela equacao 4.13.

o~

1
/\2_
Ut_t—liﬁ

(ik — Xt,k)2 (4.13)

Neste caso, a formulagao para a estatistica z; da carta de controle serda dada pela

equacao 4.14.

_X
Lok — Ak o g9 T (4.14)

O¢

Zt =

Assumindo normalidade, os limites de controle associados & estatistica z; devem ser
definidos como +3. Limites de controle mais conservadores podem ser adotados utilizando
a distribuic¢ao t de Student ao invés da distribuicao Normal. Assim, os limites de controle
sao definidos por +t,,0, onde a é o nivel de significancia adotado e v ¢ o nimero de
graus de liberdade associados a distribuicao t. v, graus de liberdade, é determinado por
v =n—1ouwv, = n,p—1, dependendo de como a varidncia esté sendo estimada. Destaca-se
que, na estimativa da variancia combinada (equagdo 4.13), o tamanho da amostra cresce
mais rapidamente por agregar as observagoes de todos os produtos e desta forma, o valor

de 4,4, converge rapidamente para o valor de uma distribuigao Normal padronizada.

4.5.2 Carta Q para miltiplos itens

As cartas () para utilizacao em ambientes de producao de pequenos lotes foram
introduzidas por Quesenberry em 1991. Nestes modelos, é suposto que as caracteristicas
da qualidade seguem um modelo de distribuicao Normal. Quatro casos foram apresentados
e sao classificados de acordo com o conhecimento a priori sobre os parametros do processo.
Quesenberry definiu como caso IV quando ambos parametros do processo, jig € og, sao

desconhecidos. Neste caso, a formulacao para construcao da carta e obtencao da estatistica

2A expressao pooled variance é utilizada em idioma Inglés para designar a variancia combinada.
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Q@ ¢é dada pela equacao 2.7.

Em um ambiente de producao de multiplos itens, uma adaptacao similar a utili-
zada no caso da carta de auto-inicializacao de Shewhart para multiplos itens apresentada
na subsecao 4.5.1. foi utilizada. Assim, a carta () adaptada passa a ter a formulacao

apresentada na equagao 4.15.

Qi(wry) = 7 {TH (m)} (4.15)

S0,t—1,k

t

1 _
Stk =30 (o~ Xew)’

j=1

Nesta adaptacao da carta (), a cada tempo t a diferenca da observagao da caracte-
ristica da qualidade z; é tomada em relagio a X, , a média do produto k, em produgao
no tempo t. A média do produto k é atualizada de acordo com o nimero de observacoes
n do produto k até o tempo t. A estimativa da variancia também se altera em relagao ao
exibido na equagao 2.7 na pagina 40, pois na formulagao exibida na equagao 4.15 a varian-
cia é estimada para cada diferente produto k. Se a escolha de estimativa de variabilidade
considerar o conceito de variancia combinada, tal qual demonstrado na equacao 4.13 na

péagina anterior, entao a formulacao da carta () adaptada segue a equagao 4.16.

Qi(wry) = @7 [Tt_l (m)} (4.16)

S0,t—1

onde
t

1 _
Sos = n > (- Xegn)”

j=1

Os limites de controle seguem o mesmo esquema da carta () tradicional. Note
que neste caso, assim como nas proposicoes anteriores, o controle é efetuado através de
observacoes individuais da caracteristica da qualidade, reduzindo assim a producao de
itens defeituosos. Além disso, a inclusao e exclusao de itens é possivel por procedimento
similar ao explicitado para a carta de auto-inicializacao de Shewhart para mltiplos itens

apresentada na subsecao 4.5.1.

4.6 Estudo comparativo

Esta secao apresenta a analise comparativa entre o método apresentado por Del
Castillo et. al. (1996) e todos os demais métodos propostos. Inicialmente uma analise
exploratoria é efetuada com a aplicacao das seis ferramentas em uma série de dados reais.

O método apresentado por Del Castillo et al. (1996) foi denominado como (SOA).

Os métodos apresentados nas sec¢oes 4.4 e 4.5 foram denominados como: 1. Carta de
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auto-inicializacdo padronizada de Shewhart com variancia simples (SSS); 2. Carta de
auto-inicializa¢do padronizada de Shewhart com variancia combinada (SSP); 3. Carta @
adaptada com variancia simples (QCS); 4. Carta @ adaptada com variancia combinada
(QCP); e 5.Carta de auto-inicializa¢ao multivariada baseada no filtro de Kalman (SKM).

Limites de controle foram configurados para apresentarem, sob o ponto de vista
tedrico, 0 mesmo erro «, isto é, « = 1 — Pr(LCL < X < UCL|u = p,). Como pontos
fora de controle nao sao conhecidos na série real, este estudo de caso foi utilizado para
obter estimativas dos parametros do processo que auxiliem no processo de simulagao, bem
como, para executar uma analise qualitativa quanto & sensibilidade de cada método. No
estudo simulado, oito diferentes cenérios foram construidos de acordo com a segao 3.3 a

fim de comparar o desempenho das ferramentas.

4.6.1 Andalise da base de dados historica

Uma base de dados historica da caracteristica da qualidade Gramatura foi cedida
pela empresa ABC (setor de plésticos) localizada no sul do Brasil. A série contava com
1.070 observacoes de um processo em uma linha de produgao customizada, com produgao
de 5 diferentes produtos. A base de dados foi descrita e ap6s analisada de acordo com
os seis procedimentos listados no prélogo desta secao. As estimativas dos parametros
do processo, bem como a média e desvio-padrao geral do processo, sao apresentados na
Tabela 4.7. Note que o desvio-padrao geral inclui a variabilidade inerente as mudancas de
nivel da série, devido & mudanca dos produtos na linha, enquanto que o desvio-padrao dos
produtos contabiliza apenas a variabilidade entre as observacoes de um mesmo produto

em relacao a sua propria média.

Tabela 4.7: Medidas descritivas da série de produtos na série historica fornecida pela
empresa ABC para a caracteristica Gramatura
Produto Média Desvio-padrao Num. de observagoes

A 155,16 5,41 587
B 167,76 5,74 195
C 92,99 3,56 40
D 115,78 4,16 137
E 112,33 4,67 111
Geral 145,65 5,14 1070

O desvio-padrao entre todos os produtos ¢ similar na série de dados histérica. Al-
guns produtos, como o caso do produto A, por exemplo, possuem maior frequéncia de
ordens de produgao. Isto deve-se a demanda dos clientes, que ¢ irregular entre os produtos.
Neste caso, o produto A representa 54,86% do total de itens produzidos. Os parametros do
processo estimados e apresentados na Tabela 4.7 foram utilizados no método SOA como

verdadeiros pardmetros do processo, isto é, onde nao ha auto-inicializagao, foi efetuada
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uma anéalise retrospectiva que servird como benchmark de comparacao aos demais méto-
dos. A Figura 4.6 apresenta as 1070 observagoes da série de dados historica. Observa-se
que o produto C entrou em producao apenas na segunda metade da coleta. Esta situagao
tem duas implicagoes diretas: o pequeno niimero de unidades amostradas e a necessidade
do procedimento de analise ser capaz de introduzir novos produtos sem interromper o

andamento da fase de monitoramento.
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Figura 4.6: Gramatura observada na série histérica de dados da empresa ABC (mg/mm?)

O tamanho das sequéncias de producgao até a proxima troca sao apresentadas na
Figura 4.7. O tempo médio de producgao de cada item foi determinado e confirmam que
mudancas de setup neste processo ocorrem rapidamente, aproximadamente a cada 5,74
itens produzidos.

A implantacao do procedimento SKM exige o ajuste de um modelo estrutural tal
qual apresentado na equagao 4.2 a fim de obter a matriz dos estados que sera monitorada
pela carta multivariada. Vale lembrar que, nesta abordagem, alteracoes observadas nos
parametros estimados implicam no indicativo de um sinal de processo fora de controle. A
Figura 4.8 mostra a série de dados historica (circulos) além dos valores esperados (linha)
obtidos pela substitui¢ao dos estados atualizados pelas equagoes de previsao (equagao 4.3)
nas equagoes de medida (equagao 4.2) a cada tempo t.

A variancia dos residuos deste modelo apresentou valor 0% = 7.4290mg/mm? en-
quanto que a variancia combinada, como apresentado na equacao 4.13, foi 02 = 5.1465mg/mm?.
A estimagao da variabilidade a partir dos residuos do modelo retornou um valor maior

quando comparado com a variancia combinada determinada diretamente a partir dos da-

76



Figura 4.7: Histograma do tamanho das sequéncias produtivas
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dos reais. Note que, a média utilizada para o calculo da variancia combinada neste caso,
foi determinada a partir de todas as observagoes do produto em questao. Como o modelo
estrutural é ajustado por um processo de filtragem, onde se espera que as estimativas
dos parametros convirjam para seus verdadeiros valores ap6s uma série de observacgoes, é
esperado que a estimativa da variabilidade intra-produto seja maior neste caso do que a
obtida pela variancia combinada. Assim, esta discrepancia era esperada.

A Figura 4.9 mostra o resultado dos seis procedimentos apresentados neste estudo
aplicados na série historica fornecida pela empresa ABC. Como nao se tem conhecimento
sobre a real existéncia de pontos fora de controle e eventuais sinais podem ser alarmes
falsos, esta figura pretende mostrar tao somente a sensibilidade dos procedimentos, isto
é, a capacidade de produzir sinais de fora de controle. Na Figura 4.9, a linha continua
representa o valor da estatistica e as linhas tracejadas representam os limites de controle
das cartas. Para as cartas SSS e SSP, uma postura mais conservadora foi adotada, de-
finindo os limites de controle a partir da distribuicao t de Student, tal qual descrito na
secao 4.4.

Todos os procedimentos foram capazes de gerar alarmes indicando a existéncia de
pontos fora de controle na série. A Tabela 4.8 mostra quantos pontos fora de controle
foram identificados na série por procedimento. A tabela também apresenta quais pontos
foram identificados. Apesar do procedimento SKM ter apresentado um alto nimero de
alarmes em termos absolutos, de fato, 4 clusters foram identificados onde, em apenas um
ocorre a troca de produtos. A conjectura é de que a mudanca apontada neste caso onde

o cluster apresenta mais de um produto é devido ao processo em si como um todo, e nao
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Figura 4.8: Valores observados e esperados pelo modelo estrutural, da série de dados
historica e residuos do modelo

devido a alteracoes decorrentes da producao de um tnico produto como se verifica nas

demais ferramentas.

Tabela 4.8: Sinais de pontos fora de controle observados na série histérica nos seis proce-
dimentos avaliados

Procedimento Sinais de pontos foram de controle! Total de sinais
SOA 34, 71, 114, 164, 196, 256, 542, 576, 598, 741, 872 11
SSS 71, 114, 164, 175, 196, 256, 524, 542, 576, 598, 872 11
SSP 34, 71, 114, 164, 165, 196, 256, 542, 576, 598, 741, 872 12
QCS 34, 71, 114, 164, 175, 196, 256, 524, 542, 576, 598, 872 12
QCP 34, 71, 114, 164, 165, 196, 256, 542, 576, 598, 741, 872 12
SKM 156-166, 581-584, 588, 595-605 27

L. Numero da observacio onde o sinal foi observado

Os procedimentos SOA e SSS mostraram 11 sinais enquanto SSP, QCS e QCP
apresentaram 12 sinais de pontos fora de controle. Entretanto, apesar de terem o mesmo
numero do sinais, o que implica na mesma sensibilidade, SOA e SSS nao concordam sobre
quais pontos apresentam sinais fora de controle. Enquanto SOA aponta um sinal na
observagao nimero 34, SSS nao visualiza este ponto como fora de controle. Destaca-se

que os procedimentos SSP, QCS e QCP também identificaram a observagao 34 como fora
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Figura 4.9: Cartas de controle propostas aplicadas aos dados histéricos da empresa ABC

de controle.

Observando a Figura 4.9, uma vez que os limites de controle da carta SSS sao ajus-
tados com a distribuigao t de Student, eles ainda estdao muito amplos nesta observagao
para indicar este ponto como fora de controle. Isto deve-se ao fato de ter-se observado
poucas unidades deste produto até esta observacao. Apesar da carta SSP utilizar limites
de controle similares (baseados na distribui¢ao t de Student) a forma de estimagao da
variabilidade (varidncia combinada) faz com que o tamanho da amostra cres¢a mais rapi-
damente, uma vez que todos os diferentes produtos sao considerados na mesma amostra.

Os tnicos dois procedimentos que concordaram quanto ao nimero de sinais e em
quais observagoes os sinais foram disparados foram SSP e QCP, podendo ser considerados
equivalentes neste contexto. Observa-se que todos os procedimentos identificaram a obser-
vagao do tempo 164 com um sinal fora de controle. Entretanto, no caso do procedimento
SKM, esta observagao encontra-se dentro de um agrupamento de pontos fora de controle
que inicia-se na observacao 156. O mesmo ocorre com a observacao 598, apontada como
fora de controle por todos os procedimentos, mas também incluida em um agrupamento
no procedimento SKM, que inicia-se na observacao 595. Por outro lado, todos os proce-

dimentos apontaram a observacao 576 como fora de controle com excecao do SKM, onde
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nesta faixa do tempo, pontos fora de controle sao apontados apenas apds a observacao
581.

Como nao hé controle na geragao dos dados historicos, nao se pode justificar a razao
para a ocorréncia das discrepancias observadas. Entretanto, os resultados apontam que ha
diferencas entre os procedimentos devido a caracteristicas nao conhecidas deste processo.
A simulagao executada e analisada na proxima subsecao apresenta diferentes cenarios de
implantacao de cartas de controle. Estes cenarios apresentam violagoes frequentemente
relatadas na literatura. Assim, com base na simulacao deseja-se mensurar o desempenho
desta cartas em ambientes que violem as suposi¢oes de normalidade, homogeneidade de
variancias e presenca de autocorrelagao serial nos dados, possiveis fatores geradores de

deterioragao no desempenho de cartas de controle.

4.6.2 Analise dos dados simulados

Baseado nos dados histéricos analisados na subsecao 4.6.1, foram simulados oito
diferentes cenarios com 5 diferentes produtos. No total, 5.000 séries de tamanho 400
foram geradas de acordo com os procedimentos descritos na Sec¢ao 3.3. Um resumo dos
cenarios simulados foi apresentado na Tabela 3.1. A Tabela 4.9 mostra os resultados do
ARLyg, isto é, o tamanho médio da sequéncia entre a ocorréncia de falsos alarmes, para

cada procedimento de monitoramento da caracteristica da qualidade por cenério.

Tabela 4.9: ARLg estimado na simulagao para cada carta nos diferentes cenarios simulados
Cartas Cenarios
de I 11 111 v A% VI VII VIII
Controle oIN oIx? oIN oIx? CVIN CVIx:® CVIN CVIy2
SOA 476,08 142,22 463,50 141,94 490,44 120,20 484,73 120,72
SSS 409,08 151,31 418,85 154,79 418,76 132,16 42292 132,56
SSp 136,03 76,42 139,06 78,15 84,60 62,83 128,17 66,89
QCS 621,12 185,75 634,52 189,48 638,37 158,71 650,62 160,14
QCP 267,95 110,51 276,17 113,14 141,59 89,19 252,33 93,78
SKM 129,97 128,49 129,37 129,27 127,71 129,10 129,58 129,26

o: desvio-padrao constante; I: dados independentes; N: residuos normalmente distribuidos; C'V: coeficiente de variagdo

constante; I: dados autocorrelacionados; x2: residuos nao normais; ARLg esperado igual a 370.

Os resultados mostram que, geralmente, em cenarios onde a violagao da normali-
dade ocorre (II, IV, VI e VIII) h4 um aumento na taxa de alarmes falsos, fazendo com
que este tipo de sinal seja mais frequente do que em cenarios onde a suposicao de nor-
malidade nao é violada. Este aumento da taxa de alarmes falsos era esperado, como
demonstrado em estudos que apresentam resultados quanto a violagao desta suposicao,
como por exemplo, Lin & Chou (2004; 2005). Destaca-se que a violagao a normalidade é o

aspecto dominante no comprometimento do desempenho das cartas apresentadas, quando
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se trata da taxa de alarmes falsos. O procedimento SKM é o tinico onde a violagao a su-
posicao de normalidade nao surtiu efeitos na taxa de alarmes falsos quando comparado
aos outros cenarios.

Os cenarios III, IV, VII e VIII sao aqueles cuja suposi¢ao de independéncia entre
as observagoes ¢ violada. O efeito de correlacao em série, tal como apresentado por Jiang
et al. (2000) e Alwan (1992), ndo foi observado neste estudo. A diferenca observada
entre os cenarios onde os dados sao independentes e auto-correlacionados sao pequenas e
devem ser consideradas como parte da variagao inerente ao processo aleatorio de geragao
de dados. Novamente, a carta SKM foi a que apresentou resultados com menor varia¢ao
entre os cenérios simulados.

Em cenarios de mesmas caracteristicas quanto a normalidade e a independéncia,
porém com a variancia entre produtos constante ou nao ao longo da série, os resultados
seguiram o mesmo comportamento que o observado no caso da violagao da suposi¢ao de
independéncia. As variagoes na taxa de alarmes falsos, neste contexto, também devem ser
consideradas como parte da variagao inerente ao processo aleatério de geracao de dados.

Entre os procedimentos, comparando-os por tipo de cenério, observa-se que aque-
les procedimentos que apresentam a estimativa de variabilidade conjunta possuem pior
desempenho quanto & taxa de alarmes falsos nos cenarios em que a variancia nao é cons-
tante. Observa-se isto claramente quando se verifica o ARLg das cartas que utilizam a
variancia combinada (SSP e QCP) em relagao aquelas que utilizam varidncia simples para
cada produto (SSS e QCS) nos cenarios V, VI, VII e VIII. As diferengas observadas em
relacao a taxa de alarmes falsos nos cenarios onde a variancia nao é constante era espe-
rado. Entretanto, estes mesmos resultados foram verificados quando as varidncias eram
constantes entre os diferentes produtos. Este resultado contraria o que era esperado, uma
vez que variancias constantes em diferentes produtos convergiriam mais rapidamente ao
verdadeiro valor do parametro quando estimadas por um estimador conjunto, tal qual
mostrado na equagao 4.13.

O procedimento de auto-inicializacao com variancia simples QCS foi o tnico que
apresentou resultado melhor para todos os cenarios que os resultados observados para
o procedimento SOA, quanto ao ARLy. Apesar do procedimento SKM ter apresentado
um desempenho fraco em relacao ao desempenho quanto ao ARLg, a taxa de alarmes
falsos foi a que permaneceu com maior constancia entre os diversos cenarios simulados.
Este resultado confirma o que se esperava sobre a robustez do método quanto ao desvio
dos dados as suposigoes de independéncia e normalidade. Como as variabilidades dos
parametros do modelo estrutural ajustado (hiperparametros do modelo estrutural basico)
sao também atualizadas através do filtro a cada nova observacao, a variabilidade entre os
produtos nao alterou o desempenho desta carta.

Um ajuste por iteracao foi efetuado em cada carta para a obtencao de limites de
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controle que fixassem o ARLg em torno de 370 observagoes como um cenério ideal (dados
sao normalmente distribuidos, independentes e de variancia constante - Cenario I). A
Tabela 4.10 apresenta os resultados do ARLg (desvio-padrao) apds o ajuste dos limites
no cenario 6timo (sem violagdo de nenhuma suposi¢ao). A tabela também apresenta os
limites de controle obtidos. Destacam-se os limites para as cartas SSS e SSP que sao
determinados de acordo com a distribuigao ¢ de Student e, logo, sao variaveis em fungao
do nuimero de observacoes. Assim, nas cartas SSS e SSP, os limites de controle sao =+t
tal que a probabilidade de um ponto estar entre +¢ seja igual a 1 — «. Uma vez que as
séries geradas tem tamanho 400, em muitas nao foram observados alarmes falsos. Isto
nao interfere no calculo do valor do ARLy, tal como mostrado na equagao 3.2, pois este

consiste na soma do total de alarmes falsos nas 400 x 5000 observacoes.

Tabela 4.10: ARLg e desvio-padrao estimados a partir de limites de controle ajustados
para cada carta no cenario ideal
Cartas ARLy Limites de Controle
SOA 376,93 +2.936
SSS 372,16 +t|Pr(—t <T <t) =0,9971
SSP 375,02 4| Pr(—t < T < t) =0,99903

QCS 375,94 +2, 870
QCP 370,30 +3,095
SKM 372,86 41,000

A Tabela 4.11 apresenta os resultados da anéalise de variancia para a variavel de
resposta ARLg. As fontes de variagao consideradas foram os limites de controle tedricos
e ajustados (como efeito de bloco), homocedasticidade (variancia constante ou coeficiente
de variagao constante), independéncia (presenca ou nao de autocorrela¢do serial), nor-
malidade e método (carta de controle analisada). Além destas, as interagoes duplas e
triplas foram consideradas. Interagoes de maior ordem foram descartadas e compoem a
variabilidade do erro experimental.

Os resultados mostram que apenas as fontes de variacao Normalidade, Método e
a interacao Normalidade*Método apresentaram resultados significativos ao nivel de 5%
quando analisado o ARLy como medida de desempenho. Estes resultados confirmam as
observagoes efetuadas anteriormente, onde foi expresso que o efeito da violacao de nor-
malidade é o que mais se destaca entre os cenérios. Tanto a violacao de homogeneidade
de variancias quanto de independéncia das observacoes apresentam efeitos nao significa-
tivos ao desempenho das cartas de controle medidos através do ARLg (valor p > 0,05),
contrariando a literatura. Destaca-se a violacao da suposicao de independéncia, uma vez
que grande parte dos trabalhos associados ao desempenho de cartas de controle tradicio-
nais buscam verificar os efeitos desta violagao. Os resultados mostram que a violagao a

normalidade, no caso de multiplos setups, deteriora com muito mais énfase o desempenho
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Tabela 4.11: Resultados da analise de variancia para o ARLg

Fonte de variagao Soma de Quadrados g.l. Quadrado Médio Teste F  wvalor p
Intercepto 5.801.929,32 1 5.801.929,32 641,97 <0,001
Limites de Controle (Bloco) 22.309,04 1 22.309,04 2,47 0,122

Homocedasticidade 9.194,35 1 9.194,35 1,02 0,318

Independéncia 3.554,12 1 3.554,12 0,39 0,533

Normalidade 978.569,42 1 978.569,42 108,28  <0,001
Método 303.946,65 5 60.789,33 6,73 <0,001
Homocedasticidade*Independéncia 2.493,21 1 2.493,21 0,28 0,602

Homocedasticidade*Normalidade 210,31 1 210,31 0,02 0,879

Homocedasticidade*Método 12.934,59 5 2.586,92 0,29 0,919

Independéncia*Normalidade 2.561,00 1 2.561,00 0,28 0,597

Independéncia*Método 5.868,56 5 1.173,71 0,13 0,985

Normalidade*Meétodo 341.478,72 5 68.295,74 7,56 <0,001
Homocedasticidade*Independéncia*Normalidade 2.437,56 1 2.437,56 0,27 0,606

Homocedasticidade*Independéncia*Método 4.721,25 5 944,25 0,10 0,991

Homocedasticidade*Normalidade*Método 10.527,62 5 2.105,52 0,23 0,946

Independéncia*Normalidade*Método 4.964,21 5 992,84 0,11 0,990

Erro experimental 469.960,21 52 9.037,70

Total 7.977.660,13 96

das cartas de controle, sendo esta uma preocupacao que deveria ser a tonica dos estudos
sobre desempenho.

As Figuras 4.10, 4.11 e 4.12 apresentam os ARLq das interacoes entre Homocedas-
ticidade, Independéncia e Normalidade e os diferentes Métodos deste estudo. Na Figura
4.10 pode-se verificar que os ARLy médios tendem a ser similares em todos os métodos,
com excec¢ao dos SSP e QCP (métodos com varidncia combinada), que apresentam um
aumento quando a variancia definida na simulacao é constante em todos os produtos.
Entretanto, esta diferenca nao pode ser considerada significativa ao nivel de 5% de acordo
com a anélise de variancia efetuada, o que significa que, sob o ponto de vista estatistico,
a heterocedasticidade nao deteriora o desempenho dos diferentes métodos apresentados
neste estudo.

Do mesmo modo, a interacao Independéncia*Método nao apresenta resultados sig-
nificativos de acordo com a analise de variancia. A violacao a suposi¢ao de independéncia
nao apresentar uma deterioracao significativa no desempenho dos métodos contraria o
que é apresentado na literatura, porém, uma redugao no ARLj pelos dados serem inde-
pendentes, caso o resultado fosse significativo, é completamente inesperado. Isto é o que
se observa nos métodos que estimam a variancia de modo conjunto para todos os produ-
tos (SSP e QCP). O impacto da estimativa da variabilidade conjunta no desempenho de

cartas de controle para multiplos itens deve ser melhor explorada em trabalhos futuros.
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Figura 4.10: Grafico dos resultados do ARL para a interacao Homocedasticidade*Método
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Figura 4.11: Grafico dos resultados do ARL para a interacao Independéncia*Meétodo

A tnica interagao significativa na analise de variancia que contou com o AR Ly como

84



variavel de resposta foi Normalidade*Método. Observa-se que em todos os métodos, a
violagdo & suposi¢ao de normalidade reduziu significativamente o valor do ARLy, com
excecao do método SKM, que se mostrou robusto a esta violagao, conforme pode ser

verificado na Figura 4.12.
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Figura 4.12: Grafico dos resultados do ARL( para a interacao Normalidade*Método

O efeito observado nas fontes de variagao significativas pode ser determinado pelo
coeficiente do modelo linear associado & anélise de variancia. Os coeficientes significativos
sao apresentados na Tabela 4.12. O coeficiente de determinacao R? do modelo ajustado

foi igual a 0,94.

Tabela 4.12: Estimativa dos parametros do modelo linear de analise de varidncia da
variavel de resposta ARLg

Parametro Coeficiente  E.P.  Estatisticat p-valor
Intercepto 380,56 64,36 5,913 <0,001

Violagao a Normalidade -253,65 84,59 -2,999 0,004
Violagao a Normalidade*SKM 239,12 116,43 2,054 0,045

Os dados mostram que, em média, o ARLy obtido na simulacao foi de 380,56.
Entretanto, considerando as séries onde a violagao da normalidade foi inserida, o ARL
apresentou resultados menores. A reducao observada foi, em média, na ordem de 253,65
observagoes. Destaca-se que a redugao do ARLj pode ser observada em todos os métodos,

exceto no método SKM, robusto as viola¢oes, conforme descrito nos resultados descritivos.
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De fato, em cenérios de violacao da normalidade combinados com o método SKM, a
reducao observada no ARLj é, em média, de apenas 14,53 observagoes (239,12-253,65).

A partir do ajuste dos limites de controle, altera¢oes no nivel da série puderam ser
intencionalmente inseridos de modo a gerar alarmes de observacoes fora de controle. Estas
alteracoes inseridas no nivel da série foram de 0,5, 1,0, 2,0, 3,0 e 5,0 vezes o tamanho do
desvio padrao no produto da série simulada original. Estatisticas quanto ao niimero médio
de observagoes necessarias para que o alarme seja disparado pela carta (ARL;) foram
contabilizadas. Uma nova analise de variancia foi efetuada a fim de identificar os efeitos
dos componentes de cada cenario, isto é, as violagoes as suposi¢coes de homogeneidade
de variancias, independéncia entre as observagoes e normalidade dos residuos. Também
foi considerado o tamanho do desvio em relagao aos niveis sob controle como fonte de
variagao. Os resultados sao apresentados na Tabela 4.13. Novamente foram considerados
apenas os efeitos principais de cada fonte de variacao além das interagoes de segunda e
terceira ordem. As interagoes de maior ordem foram utilizadas para estimativa do erro
experimental.

Os resultados da analise de variancia para a medida de desempenho ARL; apon-
taram trés fontes principais como significativas: Normalidade, Desvio e Método. Entre
as interagoes, sao significativas Independéncia*Normalidade, Normalidade*Desvio e Des-
vio*Método. Inicialmente, mesmo quando os resultados nao apresentaram significancia
estatistica, graficos de interagoes cuja fonte de variacao Método esteja envolvido serao
mostrados. Assim, as Figuras 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16 apresentam os ARL, das interagoes
entre Homocedasticidade, Independéncia, Normalidade e Desvios e os diferentes Métodos
deste estudo.

Observa-se que, assim como no caso do ARLg, nao hé interacao entre Homocedasti-
cidade e Método. Destaca-se apenas o desempenho pobre do método SKM que apresentou
um ARL; médio significativamente superior (resultados de comparagdes miltiplas entre
os diferentes métodos sdo apresentados na Tabela 4.15 na péagina 93). De modo geral,
todos os procedimentos foram robustos a violacao da suposicao de homogeneidade de
variancias, ao menos nos niveis levantados neste estudo. Observa-se apenas um leve au-
mento no ARL; para ambientes onde os produtos apresentam variancia constante para
os métodos SSP e QCP, porém nao significativo. Nestes métodos, o tamanho da amostra
para estimativa da variabilidade cresce mais rapidamente do que em seus pares, onde a
variancia é estimada de forma individual. Este aspecto leva a crer que, em cenéarios de
variabilidade constante, a estimativa da variabilidade seria mais apurada nos métodos
que utilizam a variancia combinada, porém nao foi o que os resultados demonstraram:
quando da violagao da suposicao, estes procedimentos apresentaram menores ARL; em
comparacao com eles proprios em cenérios com variancia constante.

A analise de dados provenientes de ambientes onde as observagoes violam a suposi-
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Tabela 4.13: Resultados da analise de variancia para o ARL;

Fonte de variagao Soma de Quadrados g.l. Quadrado Médio  Teste F  p-valor
Intercepto 1.281.130,00 1 1.281.130,00 1.340,21  <0,001
Limites de Controle (Bloco) 72.525,65 1 72.525,65 75,87 <0,001
Homocedasticidade 741,82 1 741,82 0,78 0,379
Independéncia 549,99 1 549,99 0,58 0,449
Normalidade 62.070,72 1 62.070,72 64,93 <0,001
Desvio 933.466,42 5 158.918,42 166,25 <0,001
Método 794.592,11 5 158.918,42 166,25  <0,001
Homocedasticidade*Independéncia 119,63 1 119,63 0,13 0,724
Homocedasticidade*Normalidade 124,78 1 124,78 0,13 0,718
Homocedasticidade*Desvio 1.031,30 5 206,26 0,22 0,956
Homocedasticidade*Método 682,51 5 136,50 0,14 0,982
Independéncia*Normalidade 317,67 1 317,67 0,33 <0,001
Independéncia*Desvio 606,94 5 121,39 0,13 0,986
Independéncia*Método 370,81 5 74,16 0,08 0,996
Normalidade*Desvio 110.787,57 5 22.157,51 23,18 <0,001
Normalidade*Método 9.340,55 5 1.868,11 1,95 0,085
Desvio*Método 118.331,02 25 4.733,24 4,95 <0,001
Homocedasticidade*Independéncia*Normalidade 100,96 1 100,96 0,11 0,745
Homocedasticidade*Independéncia*Desvio 231,99 5 46,40 0,05 0,999
Homocedasticidade*Independéncia*Método 285,16 5 57,03 0,06 0,998
Homocedasticidade*Normalidade*Desvio 112,27 5 22,45 0,02 1,000
Homocedasticidade*Normalidade*Método 422,52 5 84,50 0,09 0,994
Homocedasticidade*Desvio*Método 1.084,26 25 43,37 0,05 1,000
Independéncia*Normalidade*Desvio 404,21 5 80,84 0,08 0,995
Independéncia*Normalidade*Método 308,57 5 61,71 0,06 0,997
Independéncia*Desvio*Método 725,86 25 29,03 0,03 1,000
Normalidade*Desvio*Método 25.044,08 25 1.001,76 1,05 0,402
Erro Experimental 379.498,54 397 955,92

Total 3.795.007,93 576

¢ao de independéncia também nao afetaram de sobremaneira o desempenho dos métodos.
Além disso, novamente os métodos SSP e QCP apresentaram uma leve, porém nao sig-
nificativa, mudanca em seu comportamento em relacao ao ARL;. Observa-se neste caso,
diferentemente do caso da homocedasticidade, um aumento do ARL; quando da violacao
da suposi¢ao de independéncia.

Considerando a interacao Normalidade*Método, que também nao apresentou re-
sultados significativos de acordo com a analise de variancia, observa-se que, para todos
os diferentes métodos estudados, a violacao a suposicao de normalidade reduz o ARL;.
Lembre-se que o efeito principal da violacao da Normalidade foi significativo pela analise
de varidncia, entretanto, seu comportamento é similar entre todos os diferentes métodos,
razao pela qual a interacao nao ¢é significativa ao nivel de significancia de 5%. Destaca-se

que o mesmo nao ocorreu quando do estudo do ARLg, onde a interagao foi significativa e
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Figura 4.13: Gréafico dos resultados do ARL; para a interacao Homocedasticidade*Método

o método SKM apresentou resultados robustos a esta violagao. No caso do ARL;, apesar
da alteracao nesta ferramenta ser menor quando comparada com os demais métodos, o
comportamento médio segue o mesmo sentido dos demais métodos.

A ultima interagao a envolver os métodos estudados engloba a fonte de variacao
tamanho do desvio em relagao ao processo controlado. Verificam-se dois aspectos impor-
tantes na Figura 4.16. O primeiro refere-se aos resultados de modo geral. Enquanto o
comportamento de todos os métodos que nao o SKM segue uma curva com rapido de-
crescimento do ARL; nos menores incrementos dos desvios, praticamente estabilizando-se
em uma linha horizontal a partir de 2 desvios, o método SKM segue uma descida suave
e aproximadamente linear com o incremento dos desvios. O segundo aspecto relevante
¢ o tamanho do ARL; para o método SKM. Para todos os desvios ele é notadamente
superior, sendo, em termos de ARL;, o método com pior desempenho.

A Figura 4.17 apresenta os ARL; médios da interagao Independéncia*Normalidade,
significativa de acordo com a anélise de variancia. Destaca-se que, em linhas gerais, para
dados nao normais, os valores do ARL; sao significativamente menores. Além disso,
praticamente nao hé diferenca entre a ocorréncia da violagao da suposicao de indepen-
déncia se os dados nao sao normalmente distribuidos. Por outro lado, observa-se um
distanciamento das médias quando os dados sao normais. Neste caso, dados normais e
independentes apresentam ARL; em média menor do que em cenérios onde os dados sao

normais, porém autocorrelacionados.
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Figura 4.14: Grafico dos resultados do ARL, para a interacao Independéncia*Método

A Figura 4.18 apresenta os resultados da interagao significativa Normalidade*Desvio.
Verifica-se neste caso que, em relacao a normalidade, as diferencas no ARL; sao signi-
ficativas apenas em desvios pequenos em relagao ao processo estavel. A capacidade dos
métodos em identificar que o processo tornou-se fora de controle estatistico é maior em
dados nao normais, quando os desvios sao pequenos. Entretanto, a violacao da suposicao
de normalidade perde efeito quando os desvios incrementados na série sao maiores do que
1,5 desvios-padrao.

Os resultados da analise do ARL; mostraram que a violacao da normalidade afeta
de sobremaneira o desempenho das cartas de controle. Entretanto, quando os dados nao
seguem o modelo de distribuigdo normal, os resultados do ARL; sao significativamente
melhores do que quando esta suposicao nao ¢é violada. Neste caso, deve-se relembrar
que esta melhora é penalizada, uma vez que esta violagao é responsavel por um aumento
também significativo da taxa de alarmes falsos, representada pelo ARL,. E importante
destacar que os efeitos da violagao da normalidade sao contraditorios nestas duas medi-
das de desempenho, e portanto, resultados praticos de aplicacao destas ferramentas nes-
tes ambientes podem estar carregados de alarmes falsos, tornando o método ineficiente,
uma vez que o processo poderd vir a ser interrompido com uma frequéncia relativamente
elevada por erro da ferramenta de controle, gerando assim custos associados a paradas
desnecessarias. Neste aspecto, hd uma vantagem no método SKM, que apesar do seu

fraco desempenho quanto a analise do ARL;, mostrou-se robusto a esta violagdo, o maior
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Figura 4.15: Grafico dos resultados do ARL, para a interacao Normalidade*Método

problema dos demais métodos quando analisados sob o prisma do ARLy.

A anélise do ARL; através de um modelo de anélise de varidncia é também respon-
savel pela informacao de coeficientes que podem ser interpretados como efeitos associados
a cada fonte de variagao principal ou combinacoes destas, no caso das interagoes. Deste
modo, a Tabela 4.14 apresenta os coeficientes significativos do modelo linear associado a
analise de variancia executada. O coeficiente de determinacao R? do modelo ajustado foi

igual a 0,90.

Tabela 4.14: Estimativa dos parametros do modelo linear de analise de variancia da
variavel de resposta ARL;

Parametro Coeficiente E.P.  Estatistica t p-valor

Limite Ajustado 22,44 2,58 8,710 <0,001

Desvio=0,5 173,08 23,19 7,464 <0,001

Desvio—=1,0 84,96 93,19 3,664 <0,001
SKM*Desvio=1,0 71,52 30,92 2,313 0,021
SKM*Desvio—1,5 87,42 30,92 2,827 0,005
SKM*Desvio=2,0 78,69 30,92 2,545 0,011

Violagao a Normalidade*Desvio=0,5 -101,90 25,24 -4,036 <0,001
Violagao a Normalidade*SKM*Desvio=0,5 98,57 30,92 3,188 0,002

O limite de controle definido na ferramenta foi ajustado de modo a que todos os

métodos apresentassem a mesma taxa de alarmes falsos. Entretanto, para analise de vari-

90



— Método

—soA
— 555
— ssP
N, —-acs
. - - acp
200 \-._ — SKM
\\
N
AN
150
.
il N
o -~
< \ .
100 . \-\ N

50

Desvio

Figura 4.16: Grafico dos resultados do ARL, para a interacao Desvio*Método

ancia todos os dados foram utilizados (tanto os com limites teoricos como os com limites
ajustados). Deste modo, os limites de controle foram considerados na anélise como efeito
de blocagem. Seus resultados foram significativos de modo que o limite de controle cor-
rigido foi responsével por um incremento no ARL; na ordem de 22,44 observacoes em
média. Este resultado é de certo modo esperado, uma vez que, como mostrado na Tabela
4.9, com os limites de controle tedricos, frequentemente havia uma taxa de alarmes falsos
maior do que o esperado. Observa-se ainda que, em linhas gerais, em desvios menores tal
como 0,5 e 1,00 ARL; é maior em 173,08 e 84,96 observacoes em média, respectivamente.
Esta correcao no ARL; pode ser particularmente percebida na Figura 4.16, onde o de-
caimento do ARL; para todos os métodos que nao o SKM é notadamente ingreme nestes
desvios. Os demais efeitos significativos observados dizem respeito ao método SKM. A
Figura 4.18 apresenta os graficos da interagao tripla normalidade*Desvio*Método. Ape-
sar de nao significativa, esta interacao auxilia no entendimento dos coeficientes associados
ao método SKM e consequente comportamento do ARL;.

Para desvios igual a 1,0, 1,5 e 2,0, o ARL; associado ao método SKM ¢é signi-
ficativamente superior aos demais métodos. O efeito destes desvios neste método é de
71,52, 87,42 e 78,69 observacgoes, respectivamente. Note que para desvio igual a 1,0, ja ha
uma adi¢ao média de 84,96 observagoes no ARL1, e portanto, neste caso, o ARL, para o
método SKM ¢, em média 156,48 observagoes maior (71,52+84,96). Quando considera-se

o desvio de apenas 0,5 desvio-padrao no nivel da série, o método SKM sofre também o
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efeito da violagao da suposigao da normalidade. A Figura 4.19 mostra que, quando os
dados sao normalmente distribuidos, neste nivel de desvio, o ARL; dos demais métodos é
mais proximo do observado para o método SKM do que quando os dados sao provenientes
de um cenario onde a suposi¢ao de normalidade foi violada.

Os resultados de ARL; também sao apresentados por cenérios nas Tabelas A.1 a
A.8 nos Apéndices, de acordo com o tamanho do desvio em relagao & média imputada
e ARLy. De modo geral, os resultados observados confirmam o esperado em relagao
a consisténcia: com valores maiores de ARLg, observam-se valores de ARL; também
maiores. Os resultados também sao consistentes quanto ao tamanho da alteragao de nivel
inserida em termos do desvio-padrao: Quanto maior o incremento adicionado ao nivel
da série, mais rapidamente um alarme é disparado, em média, apresentando assim, um
menor ARL;.

Os resultados apontaram ainda que a violagdo das suposicoes surtem efeitos no
desempenho de todas as cartas comparadas neste estudo. Apesar de nenhum dos procedi-
mentos ter, em linhas gerais, batido o benchmark estabelecido pela carta SOA apresentada
por Del Castillo et al. (1996), esta também sofre variagoes severas em suas medidas de
desempenho, de acordo com o tipo de violagao observada nos diferentes cenarios. Todos os
procedimentos, com excecao do método SKM, aproximaram-se do desempenho da carta

SOA. Os métodos comportaram-se de modo similar a carta SOA, inclusive nas variagoes
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Figura 4.18: Grafico dos resultados do ARL; para a interacao Normalidade*Desvio

decorrentes da violagao das suposig¢oes, decorrentes da construcao dos cenarios de analise.
A Tabela 4.15 mostra o resultado das comparacoes multiplas para os diferentes métodos
analisados quanto ao ARL;. O método utilizado para comparagdes multiplas foi o teste
de Tukey (HSD) e as médias de ARL; mostradas na tabela para os métodos sao baseadas
nas médias observadas, sendo que médias em um mesmo grupo nao diferem estatistica-
mente ao nivel de 5% (o erro quadréatico médio para calculo da diferenca significativa do

teste foi de 955,916).

Tabela 4.15: Comparagoes multiplas dos métodos através do teste de Tukey (HSD) quanto
ao ARL,

Método Grupo 1l Grupo 2

SOA 23,2253

SSP 27,5298

QCP 33,3997

QCS 33,6496

SSS 35,4778

SKM 129,6853
p-valor 0,069 1,000

O procedimento SKM, apesar de ter o desempenho mais consistente no ARLy,
apresentou os piores resultados quando analisado seu desempenho em termos de ARL;.

Isto deu-se basicamente pois o modelo estrutural basico estd sendo atualizado através
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do filtro de Kalman com um vetor esparso de observagoes. Como apenas um produto
é produzido a cada tempo t, qualquer mudanca de nivel na série afeta tao somente um
parametro do vetor de estados. Como as mudancas observadas no vetor de estados ao
longo do tempo dizem respeito a apenas um parametro sob monitoramento através da
carta T2 de Hotteling, o procedimento fica muito pouco sensivel a mudancas, elevando
drasticamente o tempo para deteccao.

Destaca-se que no estudo comparativo dos métodos foram realizados tao somente
simulagoes em ambientes com produgao de 5 itens. Uma vez que apenas a quinta parte
da informacgao estd sendo atualizada a cada tempo ¢, espera-se que com um numero
maior de itens a ferramenta apresente resultados quanto ao desempenho ainda piores.
Por outro lado, para um menor niimero de produtos ou um maior nimero de parametros
por produtos na modelagem, espera-se resultados melhores. Uma alternativa pode ser
também a utilizagao de ferramentas multivariadas capazes de detectar alteragbes menores,
tais como a carta multivariada de média movel exponencialmente ponderada-MEWMA ou
a carta multivariada de soma cumulativa-MCuSum (ALWAN, 1986; LOWRY et al., 1992;
CHEN et al., 1998; BERSIMIS et al., 2007; SAGHAEI et al., 2009; NOROSSANA et al.,
2010; BODNAR & SCHMID, 2011; CHENOURI & VARIYATH, 2011; MAHMOUD &
MARAVELAKIS, 2011).
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5 Consideracoes Finais

O aumento do ntimero de possibilidades de escolha para atender completamente as
demandas dos clientes resulta em menores lotes de producao e insuficientes dados histo-
ricos para estimar com a acuracia desejada os limites das cartas de controle. O desafio
entao é encontrar uma metodologia que se ajuste a este ambiente produtivo de alta flexi-
bilidade e que, ao mesmo tempo, preserve o rigor da analise da qualidade. Esta tese nao
s6 mostrou os problemas na implantacao de cartas de controle observados em ambientes
de produgao customizados, mas também as limitacoes da implantacao de diversos proce-
dimentos existentes na literatura neste tipo de ambiente. Os resultados destacam uma
resposta a questao principal deste estudo: é possivel implantar ferramentas de controle
estatistico do processo em ambientes de produgao flexivel.

O objetivo geral desta tese é propor ferramentas de controle estatistico do processo
para ambientes de produgao customizados. No estudo qualitativo realizado em empresas
com caracteristicas de producao flexivel, observou-se que nem todas as avaliagoes neces-
sarias sao executadas para a implantacao das ferramentas de controle de modo adequado.
Nas companhias participantes, foi observado que o controle estatistico do processo inicia-
se com os estudos de capacidade do processo enquanto que a literatura sugere que este
estudo seja efetuado apenas apés a confirmacao de que o processo esteja estavel por meio
da implantagdo de cartas de controle (no minimo a fase I). Além disso, a revisao da
literatura nao mostrou procedimentos capazes de preencher todos os requerimentos do
problema de pesquisa.

A abordagem mais proxima encontrada na literatura consiste no monitoramento da
diferenca padronizada entre cada observacao e o respectivo parametro do processo. Esta
abordagem necessita da estimativa dos parametros do processo em uma série historica.
Em uma situagao sem prévio conhecimento do tamanho dos lotes, do sequenciamento de
producao ou inclusive do ciclo de vida do produto, nao é possivel estimar quao longa
deveré ser a série de dados coletada para execucao da fase I retrospectiva de implantacao
das cartas de controle. Um exemplo disso é o proprio estudo de caso apresentado na
subsecao 4.6.1. Sao analisados 1070 pontos e a carta de residuos obtidos a partir da
diferenca da média do processo poderia utilizar, talvez, os primeiros 146 pontos para

estimativa dos parametros de cada produto no processo. Note que, de acordo com a
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Figura 4.6, o produto "C" nao aparece na analise antes da observagao de ntimero 146.
Um novo produto, ou até mesmo uma alteracao de design que represente uma alteracao
significativa na caracteristica da qualidade, nao pode ser tratado neste modelo de controle.
De fato, nenhuma das abordagens tradicionais pode lidar com esta situacao.

A fim de implantar uma ferramenta que pudesse lidar com todas as caracteristicas
ja abordadas em relagao ao ambiente de produgao customizado, buscou-se adaptar e
desenvolver solucoes de controle estatistico do processo com objetivo de atender a estas
demandas, mas que também fossem capazes de lidar com limitagoes impostas pelo ciclo de
vida do produto, ou seja, procedimentos capazes de terem incluidos ou excluidos produtos
a qualquer tempo, sem a necessidade de reinicializacao do processo de implantacao da
carta de controle.

Um ferramenta original foi concebida para o monitoramento da caracteristica da
qualidade em diferentes itens: uma carta de auto-inicializagao multivariada para monito-
rar o vetor dos estados de um modelo nivel-local ajustado via filtro de Kalman (SKM).
Além desta, dois outros procedimentos de auto-inicializacao foram adaptados & realidade
de monitoramento de miltiplos itens: a carta de auto-inicializagao de Shewhart e a carta
de Quesenbery (1991). Como estas duas ultimas ferramentas foram originariamente de-
senvolvidas para um tnico item, a estimativa da variancia dos dados também necessitou
de ajustes. Assim, dois procedimentos foram utilizados para lidar com a questao da esti-
mativa da variancia: um estimador da variancia individual para cada item em producao e
um estimador da varidncia combinada para todos os itens, concluindo assim 4 diferentes
ferramentas de monitoramento estatistico do processo.

Os resultados apontaram que a violagao das suposi¢oes deteriora o desempenho
de todas as cartas comparadas neste estudo. Nenhum dos procedimentos apresentou
desempenho significativamente melhor que o benchmark estabelecido. Destaca-se que o
procedimento SOA, apresentado por Del Castillo et al. (1996), sofreu variagoes severas
em suas medidas de desempenho de acordo com o tipo de violagao observada nos diferentes
Cenarios.

Os procedimentos que mais se aproximaram do desempenho da carta SOA foram
as cartas com variancia combinada, principalmente a de auto-inicializacao de Shewhart
que, assumindo normalidade, detectou mudancas no estado de controle inclusive mais
rapidamente para desvio na ordem de meio desvio-padrao. De modo geral, todos os mé-
todos adaptados comportaram-se de modo similar ao benchmark, inclusive nas variagoes
decorrentes da violagao das suposicoes, nao apresentando assim diferencas significativas
frente aos testes realizados. Este resultado aponta a possibilidade real de utilizacao destas
ferramentas nestes cenéarios, sem perda de desempenho quando comparadas com a ferra-
menta apresentada por Del Castillo et al. (1996) que exige a utilizacdo de uma fase I de

analise retrospectiva nos dados da caracteristica da qualidade.
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O procedimento SKM, apesar de ter o desempenho mais consistente no ARLy,
apresentou os piores resultados quando analisado seu desempenho em termos de ARL;.
Um motivo foi identificado como gerador deste fraco desempenho: a atualizacao de ape-
nas um dos parametros no espaco dos estados do modelo estrutural basico faz com que as
alteracoes observadas sejam relativamente pequenas para serem percebidas pelo esquema
multivariado T? de Hotteling. Por outro lado, ha duas alternativas que podem ser utili-
zadas para contornar este problema. A primeira refere-se ao modelo ajustado: a inclusao
de mais variaveis no modelo estrutural podera fazer com que o sistema perceba mais ra-
pidamente as alteragoes do processo. Esta solucao deve apresentar melhores resultados
para um numero de produtos relativamente pequeno em andalise, mas deve voltar a ter
um desempenho fraco conforme se aumenta o niimero de produtos na série. De qualquer
modo, a inclusao de componentes de tendéncia para cada produto transformaria o modelo
de nivel local em um modelo de nivel+tendéncia associado a cada variavel indicadora, me-
lhorando o ajuste do modelo e por consequéncia, a sua sensibilidade as mudangas. Em
contrapartida, a utilizagao de outra ferramenta multivariada, tal qual um esquema de
soma cumulativa multivariada (MCuSum) ou até mesmo um esquema multivariado de
média movel exponencialmente ponderada (MEWMA), levaria a um melhor desempenho
quanto ao ARL;. A melhora de desempenho de cartas destes tipos é referenciada na
literatura que destaca, principalmente, a capacidade de detectar mais rapidamente que o

processo passou de um estado sob controle para outro fora de controle.

5.1 Principais contribuicoes da pesquisa

A proposicao de monitorar miltiplos itens com apenas uma ferramenta destaca-se
como a principal contribui¢ao deste trabalho, uma vez que é referenciado na literatura a
nao existéncia de procedimentos capazes de atender a esta demanda do controle estatis-
tico do processo em ambientes customizados. Apesar de nao resolver completamente o
problema, a mudanca de paradigma apresentada, do uso de uma carta para cada produto
para o uso de uma carta para o processo destaca-se, principalmente, pela abertura de
novas possibilidades de estudo na area.

Além da proposicao e descricao de procedimentos para a realizacao de controle
estatistico do processo em ambientes sujeitos a producao de miltiplos itens, ambientes
customizados e de producao flexivel, outras importantes contribuicoes devem ser desta-

cadas:

1. a capacidade dos procedimentos propostos em atender o pressuposto de inclusao de
novos produtos no monitoramento, bem como de exclusao de produtos que tiveram

findado seu ciclo de vida;
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2. a obtencao de resultados satisfatorios nos procedimentos adaptados que validam a

sua utilizacao neste tipo de ambiente;

3. a observacao de que a estimativa da variabilidade simples nao apresenta ganhos
efetivos de desempenho nas cartas propostas quando comparada com o modo de

estimagao simples tradicional em ambientes heterocedasticos; e

4. o indicativo de que a violagao a normalidade configura-se no principal efeito de
deterioracao do desempenho das cartas de controle, apontando para uma direcao
divergente & da literatura que tem apresentado frequentes estudos associados & vi-

olagao da suposicao de independéncia.

5.2 Sugestoes para pesquisas futuras

O estudo desenvolvido nesta tese deu inicio em uma empresa do setor de plasticos.
Foi observado o problema de implantagao de cartas de controle, uma vez que na mesma
linha produtiva era produzido mais de um produto. Uma série de dados historica de
uma caracteristica da qualidade foi cedida para este estudo. Uma pesquisa qualitativa foi
realizada nos setores metal-mecanico e de componentes eletronicos associados a fabricacao
de auto-pecas da industria de transformacao.

Além de aspectos identificados na conducao deste trabalho e que serao apresenta-
dos a seguir, a principal sugestao para pesquisa futura é o acompanhamento critico da
implantacao destas ferramentas em ambientes reais de producao, buscando verificar tanto
as dificuldades de implantacao e monitoramento devido & complexidade dos métodos pro-
postos quanto o proprio desempenho destas ferramentas. A verificagao do comportamento
destas ferramentas em séries reais de outros processos certamente ird contribuir para o
aprimoramento de suas sensibilidades.

A segunda sugestao diz respeito a apresentagao dos resultados de estudos simu-
lados, tal qual os apresentados neste trabalho. Geralmente os resultados da avaliagao
de desempenho de cartas de controle levam em consideragao apenas os valores médios.
Um estudo sobre a variabilidade do ARLy e ARL; contribuiria para a comparagao de
procedimentos diversos. Isto porque intervalos de confianca poder-se-iam ser estimados e
utilizados na comparacao do desempenho das ferramentas.

Uma vez que a avaliacao ddo desempenho de cartas é efetuado através das medidas
de ARL, é importante avalid-las de modo a compreender melhor seu comportamento
na distribuicao. Supoe-se que o ARL seja distribuido tal qual um modelo Geométrico,
entretanto um estudo mais detalhado de suas caracteristicas de distribuigao podem gerar
ao reconhecimento ou construg¢ao de um modelo préprio de distribuicao de probabilidade

para esta medida, de modo que avaliagoes futuras de desempenho poder-se-ao ser mais
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eficientes. Um ARL;, por exemplo, baixo porém com alta variabilidade pode vir a ser
inclusive pior do que um ARL; maior, porém com maior precisao. Deste modo, sugerem-se

as seguintes expressoes para estimativa da variabilidade dos ARL.

R 1 i
SARL, = N1 > (1 5 - ARLO) (5.1)

— i=1 ljfwa>LoL U s<vCL | p=puo}

N l 2
1
SARL, = ] Z (1 + Z ly{w:LCL<a<UCL | ppo} — ARLI) (5.2)
i=1 K

onde N é o nimero de séries simuladas, n é o tamanho da série simulada, ou tama-
nho do intervalo, Ij{s:o>r0LU2<UCL | p=po} € uma funcao indicadora que aponta se o va-
lor observado encontra-se fora dos limites de controle quando o processo esta estavel e
Iifa:rcr<o<vcL | ptuoy € uma fungao indicadora que aponta se o processo esta sob controle
quando a hipotese de processo controlado deveria ser rejeitada.

Os resultados demonstraram que, em grande parte, as alteragoes no desempenho
dos métodos de controle estatistico do processo sao oriundos da violagao da suposicao da
normalidade. Entretanto, a maior parte das referéncias sobre violagoes de suposicoes de
cartas de controle disponiveis na literatura atentam para a questao da autocorrelagao.
Acredita-se que isto deve-se principalmente ao fato de que nas ferramentas tradicionais,
onde hé fase I do controle estatistico do processo, os estimadores dos parametros do
processo exigem como suposi¢ao a independéncia das observacoes. Em ambientes de pro-
ducao customizados, onde se opte por ferramentas desenvolvidas baseadas em principios
de auto-inicializacao, a violacao da normalidade fois destrutiva para o desempenho. Estu-
dos futuros devem-se atentar a esta caracteristica como principal, inclusive por referéncias
na literatura de que, geralmente, esta é a suposi¢ao violada em ambientes de producao
customizados e em pequenos lotes (YOURSTONE & ZIMMER, 1992; STOWMBOS &
REYNOLDS, 2000; LIN & CHOU, 2004; 2005; NOOROSSANA et al., 2011; 7).

O volume de produtos monitorados no processo foi considerado como fonte de vari-
acao no estudo associado a escolha do modelo preditivo, entretanto nao foi considerado no
estudo comparativo efetuado para avaliar o desempenho das cartas de controle propostas.
Isto porque o niimero de produtos nao foi um fator significativo para o modelo preditivo,
utilizado na construcao da carta SKM, naquela anélise. Uma replicacao deste estudo,
considerando também o ntimero de itens monitorados como fonte de variagao, é sugerido
para pesquisas futuras.

Também é necessario propor a utilizagao de outra carta de controle multivariado
no método SKM. Um procedimento como o MCuSum ou o MEWMA por exemplo, uma
vez que sao procedimentos capazes de detectar mudangas menores e, por consequéncia,

mais rapidamente que o procedimento T2 de Hotteling. Uma alternativa poderia ser

100



a determinacao da diferenca observada no vetor de estados entre os tempos t + 1 e t,
construindo assim uma carta de residuos com lag = 1.

Por fim, desenvolver um método de controle estatistico para a variabilidade da
caracteristica da qualidade em ambientes customizados permanece como uma lacuna a
ser preenchida uma vez que esta tese restringiu-se a avaliacao do nivel da série. Uma
possibilidade poderia ser a inclusao da variabilidade na carta multivariada numa versao
aperfeicoada do método SKM. Entretanto, como administrar a dependéncia entre o nivel

da série e a sua variabilidade também é uma questao em aberto.
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Tabela A.1: ARL, obtido por anélise de dados simulados ap6s incremento no nivel da
série para limites de controle teéricos e ajustados no cenéario I

ARL,
0,50 1,00 1,50 2,00 3,00 5,00
SOA  476,0771 139,6628 42,5254 13,5802 5,232 1,0006 0,0182
376,9318 121,6756 35,7632 11,9222 4,6266 0,9032 0,0158
SSS 409,0816 173,1692 89,8462 28,7832 9,2446 1,8290 0,2712
372,1623  165,4060 82,9870 26,0166 8,7054 1,7532 0,2572
SSP 136,0267 85,1632 39,7060 15,1556 5,4734 1,0570 0,0748
375,0234  168,7912 104,5854 44,2496 15,5108 2,1296 0,2212
QCS  621,1180 190,3710 93,3222 28,6710 8,4084 1,5374 0,1566
375,9398 150,0714 63,2514 18,1668 6,1834 1,2490 0,1368
QCP  267,9528 142,5350 80,3894 31,6330 10,5872 1,6508 0,2100
370,3018 167,9162 104,0130 43,9370 15,2414 2,0616 0,2210
SKM  129,9714 195,1750 123,9256 61,8474 28,6336 9,5978 3,9988
372,8561  261,2326 249,7870 233,4626 209,2088 153,9808 57,2768

Carta ARLy

Tabela A.2: ARL; obtido por anilise de dados simulados ap6s incremento no nivel da
série para limites de controle teéricos e ajustados no cenario 11

ARL4

0,50 1,00 1,50 2,00 3,00 5,00

SOA  142,2172 57,9792 23,2554 11,0074 5,2640 1,1990 0,0014
126,2547 47,4152 21,3010 9,9982 4,8232 1,1058 0,0010

SSS  151,3088 73,8382 37,1104 16,5210 7,6764 2,0904 0,2714
143,3486 70,1386 35,0752 15,6280 7,3656 2,0156 0,2664

SSP 76,4234 38,7194 21,1460 10,9448 5,3018 1,3852 0,1104
131,8652 66,7474 39,9418 21,4326 10,9406 2,6444 0,2420

QCS  185,7528 78,1208 35,9860 15,1118 6,9942 1,8754 0,1466
139,8652 59,3778 27,1322 11,7722 5,6038 1,5336 0,1196
QCP  110,5094 55,7572 32,6396 17,3590 8,7482 2,0666 0,2322
130,9243 66,3624 39,6348 21,2518 10,8562 2,6364 0,2406
SKM  128,4934 181,5756 113,5206 54,5858 25,6466 9,4066 3,9808
360,8805 257,0830 242,2208 223,3768 199,6132 145,4078 53,2904

Carta ARLyg
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Tabela A.3: ARL; obtido por anélise de dados simulados ap6s incremento no nivel da
série para limites de controle teéricos e ajustados no cenario III

ARL,

0,50 1,00 1,50 2,00 3,00 5,00

SOA  463,4994 143,0978 43,2246 13,7842 5,0950 0,9806 0,0240
371,8163 124,1786 37,1996 11,9976 4,5616 0,8926 0,0208

SSS 418,8482 178,2358 93,0704 31,4432 9,5780 1,8028 0,2442
380,0836 171,0138 85,9696 28,5658 8,7970 1,7130 0,2320

SSP 139,0627 88,9134 43,6072 14,8808 5,5212 1,0788 0,0576
380,56899 174,4962 111,3986 47,6786 15,3248 2,2694 0,2178

QCS  634,5178 196,1698 97,2680 33,0882 8,4748 1,5062 0,1508
380,0114 155,8236 66,4902 18,8712 6,1340 1,2488 0,1206
QCP  276,1668 147,9980 86,2018 33,4300 10,8298 1,6222 0,0830
375,7280 173,3956 110,5328 46,9650 15,1766 2,2574 0,2168
SKM  129,3745 199,1116 129,0054 64,6468 30,3116 9,5912 4,0780
360,4903 260,1726 248,4614 232,3136 210,3218 154,7340 61,1508

Carta  ARLyg

Tabela A.4: ARL, obtido por anélise de dados simulados ap6s incremento no nivel da
série para limites de controle tedricos e ajustados no cenario IV

ARL,

0,50 1,00 1,50 2,00 3,00 5,00

SOA  141,9446 52,9086 23,4808 11,2150 5,4480 1,2192 0,0030
126,3025 47,4618 21,2628 10,1974 4,8924 1,0936 0,0014

SSS 154,7868 72,9222 36,5482 17,0262 8,0038 2,2302 0,3072
146,6168 68,9746 34,4012 15,9776 7,6086 2,1346 0,2982

SSP 78,1494 39,5564 21,0936 11,2818 5,5452 1,2556 0,0838
134,5895 67,2094 40,7948 21,9932 10,9104 2,3464 0,1838

QCS 189,4837 76,7072 35,2926 15,5076 7,2094 1,9514 0,1938
142,3893 58,8892 26,7760 12,0060 5,8348 1,5876 0,1620
QCP 113,1414 57,8828 32,7230 17,5184 8,6092 1,8596 0,1110
133,4401 66,7918 40,4120 21,7564 10,7896 2,3342 0,1816
SKM 129,2741 186,0686 117,5318 56,6636 25,9040 9,2790 3,9624
358,4229 257,1580 245,7108 227,1546 203,0336 149,7356 57,4430

Carta ARLy
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Tabela A.5: ARL; obtido por anélise de dados simulados apés incremento no nivel da
série para limites de controle teoricos e ajustados no cenario V

Carta ARLg ARLy
0,50 1,00 1,50 2,00 3,00 5,00
SOA  490,4365 142,4640 43,4482 14,0558 5,1112 1,0074 0,0216
387,3117 124,1610 36,9824 12,1398 4,5182 0,8936 0,0166
SSS 418,7605 176,9118 59,7172 30,0012 9,0334 1,8452 0,3006
378,7879 169,2778 86,3226 26,6970 8,5196 1,7660 0,2894
SSP 84,5952 59,7172 30,8974 13,6006 6,5500 1,8178 0,2320
181,376 115,4336 66,5268 29,9410 12,1442 3,2062 0,5220
QCS  638,3658 193,7250 97,5696 28,6812 8,1598 1,5678 0,1966
381,6066 153,4574 64,9534 18,2314 5,9514 1,2930 0,1748
QCP  141,5929 953904 52,3114 22,8950 9,7662 2,8466 0,3652
179,2597 114,6848 65,8716 29,6624 11,9990 3,1858 0,5206
SKM 127,7058 194,1876 122,7514 60,2252 26,7886 9,7402 3,9956
359,8417 258,2868 246,2776 227,9854 205,9622 150,2424 55,0336

Tabela A.6: ARL; obtido por anélise de dados simulados apés incremento no nivel da
série para limites de controle tedricos e ajustados no cenario VI

Carta ARLy ARLy
0,50 1,00 1,50 2,00 3,00 5,00
SOA  120,1995 47,5836 22,3540 10,9502 5,4158 1,2468 0,0022
108,0555 43,4486 20,5262 9,9772 4,9592 1,1404 0,0012
SSS 132,1615 66,0418 33,3312 16,5908 8,0842 2,1850 0,2648
126,1034 62,7458 31,8412 15,6288 7,7554 2,0914 0,2576
SSP 62,8279 35,0808 19,6686 10,9222 6,2170 2,0458 0,1976
104,7120 56,1618 33,0652 18,0794 10,3310 3,4596 0,3870
QCS 158,7176 68,6056 32,8886 15,1702 7,4152 1,8856 0,1656
122,2868 53,1282 24,7318 11,7946 5,8974 1,5986 0,1398
QCP 89,1862 48,6996 27,9666 15,5284 8,7902 2,9062 0,3076
104,0150 55,8084 32,9460 17,9802 10,2896 3,4474 0,3734
SKM 129,0998 182,8680 112,4070 55,5930 26,9244 9,2048 3,9302
369,7541 257,2224 243,6946 225,5044 202,6408 147,4196 54,5248
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Tabela A.7: ARL; obtido por anélise de dados simulados apés incremento no nivel da
série para limites de controle teéricos e ajustados no cenario VII

ARL,

0,50 1,00 1,50 2,00 3,00 5,00

SOA  484,7310 142,6278 43,4890 13,5742 5,1780 0,9528 0,0190
385,3565 123,7374 37,1846 11,8006 4,5860 0,8634 0,0160

SSS 4229224  178,0752 92,0996 29,7856 9,0500 1,8646 0,2640
383,8035 169,8396 84,9370 27,3190 8,4130 1,7674 0,2506

SSP 128,1723 83,7712 39,5340 14,8428 5,1956 0,9746 0,1264
349,8950 166,0754 101,8834 43,6144 14,8090 2,3950 0,2694

QCS 650,6181 193,7220 95,6576 28,7944 8,2926 1,5150 0,1550
383,8772 154,0298 64,0672 18,4946 5,9376 1,2186 0,1380
QCP  252,3341 137,9778 78,2262 31,5018 9,9708 1,8774 0,2090
344,7681 164,9360 101,0934 42,9694 14,6712 2,3350 0,2690
SKM  129,5840 197,1824 129,7722 56,5930 29,2578 9,5576 4,1004
366,9725 259,8108 248,5346 232,6886 209,9634 155,9450 61,9406

Carta  ARLyg

Tabela A.8: ARL; obtido por anélise de dados simulados apés incremento no nivel da
série para limites de controle teéricos e ajustados no cenario VIII

ARL,

0,50 1,00 1,50 2,00 3,00 5,00

SOA  120,7219 48,3476 22,6628 10,9246 95,3206 1,2696 0,0024
108,3482 43,5860 20,5494 9,9504 4,8820 1,1372 0,0010

SSS 132,5645 67,5610 34,7964 16,2208 7,7940 2,1932 0,2640
126,1750 64,5580 32,7756 15,4558 7,3772 2,0848 0,2564

SSP 66,8896 36,3260 19,7952 10,5632 5,1530 1,1742 0,0534
109,4511 60,5986 37,1484 20,4864 10,2428 2,1570 0,0930

QCS 160,1409 71,3210 33,8806 14,8522 6,9956 1,8884 0,1492
122,6843 54,7072 25,3172 11,7490 5,6558 1,5536 0,1286
QCP 93,7778 51,6448 30,4664 16,2246 8,1410 1,8026 0,0796
108,8732 60,2030 36,8582 20,1506 10,1230 2,1438 0,0924
SKM 129,2574 183,3888 113,5502 57,1512 26,9170 9,3668 4,0562
371,6781 257,2556  245,2722 227,1474 202,8808 148,1372 54,5354

Carta ARLy
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B Graficos com resultados da interacao

Desvio*Meétodo*Cenario
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Figura B.2: ARL 1 da interagao Desvio*Método para o cenério 11
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Figura B.3: ARL 1 da interacdo Desvio*Método para o cenario 111
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Figura B.4: ARL 1 da interagao Desvio*Método para o cenério IV
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Figura B.5: ARL 1 da interagao Desvio*Método para o cenéario V
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Figura B.6: ARL 1 da interagao Desvio*Método para o cenério VI
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Figura B.7: ARL 1 da interagao Desvio*Método para o cenério VII
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Figura B.8: ARL 1 da interagao Desvio*Método para o cenéario VIII
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C Cobdigos do Matlab para simulacao e

analise
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C.1 Analise dos dados da série historica

1| %% read data and estimate parameters in the entire serie
2| dados = csvread(’data.csv’);

3| % Remove the out-of-control data points found in Real_series.m
4| %foo = find(rsl | rs2 | rs3 | rs4);

5| 4dados1l = dados;

6| hdados (foo,:)=[];

7| %% parameters = zeros(5,2);

8| for i=1:5 % Obtaind estimate of process parameters in entire serie
9| parameters(i,1) = mean(dados(find(dados(:,2)==1),1));
10| parameters(i,2) = std(dados(find(dados(:,2)==i),1));
11| end

12|n = size(dados);

13|ln = n(1);

14| %% ARL product plan

15| ARL=[];

16| cont=1;

17| for i=2:n

18| if dados(i-1,2)==dados(i,2)

19 cont=cont+1;

20 else

21 ARL (end+1)=cont;

22 cont=1;

23| end

24| end

25| hist (ARL)

26| ylabel (’Frequency’)

27| xlabel (’Run Length: Avg=5.747)

28| sum (ARL) /size (ARL,2)

29| return

30| %% Data Chart

31| data_plot=zeros(n,5);

32| for i=1:n

33| data_plot(i,dados(i,2))=dados(i,1);

34| end

35| x=1:n;

36| figure;

37| hold on;

38| A=plot (x,data_plot(:,1),’k +’);

39| B=plot (x,data_plot(:,2),’k o0’);

40| C=plot(x,data_plot(:,3),’k ~’);

41| D=plot(x,data_plot(:,4),’k d’);

42| E=plot(x,data_plot(:,5),’k *’);

43| legend ([A B C D E],?A’,’B?>,?C?>,’D?,’E?,0,’Location’, ’Northeast’,’0Orientation’,”’

horizontal’);

44| y1lim ([80 2001);

45| hold off;

46| hreturn

47| %% Del Catillo & Montgomery - SOA

48| fprintf (’Analysing data according Del Castillo & Montgomery... \n’)
49| for i=1:n

5ol z(i) = (dados(i,1) - parameters(dados(i,2),1)) / parameters(dados(i,2),2);
51| end

52| RSOA .z z7;

53| RSOA.r = (z < -3 | z > 3)7;

54| %% Self-Start standardized Shewhart CC with simple variance - SSS

55| fprintf (’Analysing data according to SSS... \n’)
s6|z = zeros(n,1);

57|t = zeros(n,1);

58| avg = zeros(5,2); % Average at time i

59| sos = zeros(5,1); % Sum O0f Squares

60| for i=1:n
61| avg(dados(i,2),1)
62| avg(dados(i,2),2)

avg(dados(i,2) ,1) + dados(i,1);
avg(dados (i,2) ,2) + 1;

63| sos(dados(i,2)) = sos(dados(i,2)) + (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2)

))"2;
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if avg(dados(i,2),2) > 1
z(i) = (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2))) / sqrt(sos(dados(i,2))/(
avg(dados(i,2),2)-1));
ts(i) = tinv(0.9987, (avg(dados(i,2) ,2)-1));
end
end
RSSS.z 739 g
RSSS.r = (z < -ts’ | z > ts?)7;
%% Self-Start standardized Shewhart CC with pooled variance - SSP
fprintf (’Analysing data according Quesenberry QCP... \n’)
z = zeros(n,1);
t = zeros(n,1);
avg = zeros(5,2); % Average at time i
sos = 0; % Sum 0f Squares
for i=1:n
avg(dados(i,2) ,1) = avg(dados(i,2),1) + dados(i,1);
avg(dados (i,2) ,2) = avg(dados(i,2),2) + 1;
sos = sos + (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2)))"2;
if avg(dados(i,2),2) > 1
z(i) = (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2))) / sqrt(sos/i-1);
tp(i) = tinv(0.9987,i-1);
end
end
RSSP.z z7;
RSSP.r (z < -tp? | z > tp?)’;
%% Quesenberry - QCS
fprintf (’Analysing data according Quesenberry QCS... \n’)
z = zeros(n,1);
q = zeros(n,1);
avg = zeros(5,2); % Average at time i
sos = zeros(5,1); 7 Sum 0f Squares
for i=1:n
avg(dados (i,2) ,1) avg(dados (i,2) ,1) + dados(i,1);
avg(dados (i,2) ,2) avg(dados (i,2) ,2) + 1;
sos (dados(i,2)) = sos(dados(i,2)) + (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2)
))~2;
if avg(dados(i,2),2) > 1
z(i) = (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2))) / sqrt(sos(dados(i,2))/(
avg(dados(i,2),2)-1));
q(i) = norminv(tcdf(z(i),i-1));
end
end
RQCS.q q’;
RQCS.r = (g < -3 | g > 3)7;
%% Quesenberry - QCP
fprintf (’Analysing data according Quesenberry QCP... \n’)
z = zeros(n,1);
q = zeros(n,1);
avg = zeros(5,2); % Average at time i
sos = 0; % Sum 0Of Squares
for i=1:n
avg(dados(i,2) ,1) = avg(dados(i,2),1) + dados(i,1);
avg(dados(i,2) ,2) = avg(dados(i,2),2) + 1;
sos = sos + (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2)))"2;
if avg(dados(i,2),2) > 1
z(i) = (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2))) / sqrt(sos/i-1);
q(i) = norminv(tcdf(z(i),i-1));

]

end
end
RQCP.q = q’;
RQCP.r = (q < -3 | q > 3)7;
%% SKM
fprintf (’Analysing data according SKM... \n’)
np=5;
a=round (parameters (:,1));
H=1; % Arbitrary

Q = eye(np) * 1000000; % Larger number
S = eye(np);
% Vectors to save output
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ey = [0];

K = zeros(mp, 1);
X = zeros(n,np); % Observation Matrix over time t(end)=num
for i=1:n

X(i,dados(i,2))=1;

end

for t=1:n-1

foo = lkfilter( dados(t,1), a(:,:,end), X(t,:), X(t+1,:), H, Q, S(:,:,end));
ey(end+1) = foo.ey;
a(:,:,end+1) = foo.a;
K(:,:,end+1) = foo.K;
S(:,:,end+1) = foo0.S;
end

figure hold on
grid on
% plot measurement data:

hz=plot ([dados(:,1)],’ro0’);

% plot a-posteriori state estimates:

hk=plot([ey(l:end-1)1,°k-");

%ht=plot ([truel,’k-’);

legend ([hz hk],’0Observations’,’Kalman output’,0,’Location’,’NorthEast’);
ylim([80 2001);

%title(’Kalman Filter Fit?’);

hold off
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C.2 Exibicao das cartas

© 0 N oA W N e

W OWw oW oW W W NNNNNNNNNNER B R e R R e s R
A A WN PO ® N0 N R O © 0N O WN B O

%% RESULTS CHARTS

x=1:n;

figure;

subplot (6,1,1);

plot (x,RS0A.2z,°k’);

ylabel (?S0A’);
line(x,-3%ones(1,n),’LineStyle’,’--,’Color’,’k’);
line(x,3*ones(1,n),’LineStyle’,’--?,’Color’,’k’);
title(’Control Charts’);

subplot (6,1,2);

plot(x,RSSS.z,’k’);

ylabel (’SSS?);

ylim([-5 51);
line(x,-ts,’LineStyle’,’--7,’Color?’,’k’);
line(x,ts,’LineStyle’,’--?,Color’,’k?);
subplot(6,1,3); plot(x,RSSP.z,’k’);

ylabel (’SSP?);

ylim ([-5 51);
line(x,-tp,’LineStyle’,’--7,’Color?’,’k’);
line(x,tp,’LineStyle’,’--?,Color’,’k?);

subplot (6,1,4);

plot(x,RQCS.q,’k’);

ylabel (’QCS?);
line(x,-3*ones(1,n),’LineStyle’,’--?,Color’,’k?);
line(x,3*ones(1,n),’LineStyle’,’--?,?Color’,’k’);
subplot (6,1,5);

plot(x,RQCP.q,’k’);

ylabel (’QCP’);
line(x,-3*ones(1,n),’LineStyle’,’--?,Color’,’k’);
line(x,3*ones(1,n),’LineStyle’,’--?,2Color’,’k’);
subplot (6,1,6);

plot (x,RSKM1.T, k’);

ylabel (’SKM’); ylim ([0 50]);
line(x,UCL1,’LineStyle’,”’--?,’Color’,’k’);

xlabel (’Time’);
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C.3 Dados independentes simulados
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37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48

%% Parameters
dados = csvread(’data.csv’);
parameters = zeros(5,1);
for i=1:5 7 Obtaind estimate of process parameters in entire serie
parameters(i,1) = round(mean(dados(find(dados(:,2)==1i),1)));
end
parameters (4,1)=parameters(4,1) *1.10;
np=5;
ssize=400;
var=0; J 0=CV, 1=sd
sd=5.1465; CV=5.1465/145.65;
dist=0; % O=chhisq; 1=Normal
Tt bttt ottt lotolots oo ToteTotsTotolo %o %
sample=zeros (400,10000) ;
fprintf (’Generating samples...’)
for 1i=1:2:10000
% production sequency and simultion of independent data
serie=zeros (1,2);
n=size(serie);
n=n(1);
while n<=ssize
prod=randsample (np,1);
RL=poissrnd (5.74);
for z=1:RL
serie(end+1,2)=prod;
if dist
if var
serie(end,1)=parameters(prod,1) + normrnd(0,sd,1);
else
serie(end,l)=parameters(prod,1) + normrnd(0,CV*parameters(prod,1),1);
end
else
if var
serie(end,1)=parameters(prod,1) + chi2rnd(round(sd~2/2) ,1)-round(sd~2/2);
else

serie(end,l)=parameters (prod,1) + chi2rnd(round((CVxparameters (prod,1))~2/2),1)

round ((CV * parameters(prod,1))~2/2);
end
end

end

n=size(serie); n=n(1);

end

serie=serie (2:401,:);

sample (:,i:i+1)=serie;

if mod(i,50)==0 fprintf(’.’); end
if mod(i,250)==0 fprintf(’\n’); end
end
csvwrite(’scenario6.csv’, sample);
return
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C.4 Dados autocorrelacionados simulados
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41
42
43
44
45
46
a7
48
49
50
51
52

53
54

55
56
57
58
59
60
61

%% Parameters
% Parameters
dados = csvread(’data.csv’);
parameters = zeros(5,1);
for i=1:5 7 Obtaind estimate of process parameters in entire serie
parameters(i,1) = round(mean(dados(find(dados(:,2)==1i),1)));
end
parameters (4,1)=parameters(4,1)*1.10;
np=5;
ssize=400;
var=0; 7 0=CV, 1=sd
sd=5.1465; CV=5.1465/145.65;
dist=0; % O=chhisq; 1=Normal
%% production sequency and simultion of correlated data
sample=zeros (400,10000) ;
fprintf (’Generating samples...’)
for j=1:2:10000
serie=zeros (1,2);
n=size(serie); n=n(1);
while n<=ssize
prod=randsample (np,1);
RL=poissrnd (5.74);
for z=1:RL
serie(end+1,2)=prod;
end
n=size(serie); n=n(1);
end
serie=serie (2:401,:);
sd=5.1465; CV=5.1465/145.65;
if dist
if var
AR = normrnd(0,sd,1);
else
AR = normrnd (0,CV*parameters (prod,1) ,1);
end
else %
if var
AR = chi2rnd(round(sd~2/2) ,1)-round(sd~2/2);
else

AR = chi2rnd(round ((CV*parameters (prod,1))~2/2) ,1)-round ((CV*parameters (prod,1))

~2/2);
end
end
for i=1:ssize
if dist
if var
serie(i,1) = parameters(serie(i,2),1) + AR + normrnd(0,sd,1);
else
serie(i,1)
end
else %
if var
serie(i,1)

3

else
serie(i,1) = parameters(serie(i,2),1) + AR + chi2rnd(round((CV*parameters (prod,1))
~2/2) ,1) -round ((CV*parameters (prod,1))~2/2);
end
end
AR = AR*0.15;
end
sample (:,j:j+1)=serie;
end

csvwrite(’scenario8.csv’, sample);
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parameters (serie(i,2) ,1) + AR + normrnd(0,CV*parameters (prod,1) ,1);

parameters (serie(i,2) ,1) + AR + chi2rnd(round(sd~2/2) ,1)-round(sd~2/2)




C.5 Algoritmo lkfilter.m
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function [ out ] = lkfilter(y, a, X, X1, H, Q, S)
The function calculate the gain of the Kalman Filter and the updated

h
h
%

parameters for a structural model in state-space form as

y[t]
alt]

X[t
M[t

where Y[t] i

X[t]
alt]
wlt]
M[t]
el[t]

is
is
is
is
is

an
an
an
an
an

The inputs o

y:
a:

X:
X1:

H:
Q:

K:
S:
ey:

M =

if
S

end

is the o
is the c

values)

is the c

] * alt] + wl[t] /% as a measurement equation
] * a[t-1] + e[t] % as a transition equation
s a vector of observations
(1xm) non-stochastic array variable over time
(mx1) array of stochastiv state vector
irregular componente (error)
(mxm) fixed matrix and
(mx1) array of irregular components (error)
f this function are described below:
bservation in time t
urrent array of parameters (for inicial use especification

urrent Design array (Kx1)

is the Design array one step ahead (X can be fixed over time, so

X=X1) (Kx1)

(kxk)
Outputs:

%
An

measurement noise variance (1x1)
parameters noise covariance (It is suggest as initial larges values)

S: A identidy matrix of size (kxk)
structure with the follow elements:

the gain of Kalman Filter % a: updated values of states parameters
updated values of covariance parameters
expect value of observation one step ahead

eye (max (size (X)));

-8

= inv (M) *H*inv(M’) ;

% Prediction for state vector and covariance:
M *x a;
=M *x S *x M?> + Q;
M *x S x M’
% Compute Kalman gain factor:
S * X
% Updated equations:
a + K *x (y - X *x a);
K * X * S;
% expected y one step ahead

a =

S =

K =

a =
S =

S -

= X1

n e =X
nwon

*
K;

5>

a
S:

*

a;

inv(X * S *x X’ + H);
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C.6 Analise dos dados simulados - ARL,

1| clear all

2| %% read data

3| for c=1:8

4 if c==

5 scenario = csvread(’scenariol.csv’);
6 end

7 if c==

8 scenario = csvread(’scenario2.csv’);
9| end

10 if c==

11 scenario = csvread(’scenario3.csv’);
12 end

13 if c==

14 scenario = csvread(’scenariod.csv’);
15 end

16 if c==

17 scenario = csvread(’scenario5.csv’);
18| end

19 if c==

20 scenario = csvread(’scenario6.csv’);
21 end

22 if c==

23 scenario = csvread(’scenario7.csv’);
24 end

25 if c==

26 scenario = csvread(’scenario8.csv’);
27| end

28| RLO=zeros(1,6);
29 for s=1:2:10000

30 dados=scenario(:,s:s+1);

31 %% Del Catillo & Montgomery - SOA

32 fprintf (’Analysing data according Del Castillo & Montgomery... \n?’)
33 parameters = zeros(5,2);

34 for i=1:5 Y, Obtaind estimate of process parameters in entire serie
35 parameters(i,1) = mean(dados(find(dados(:,2)==1i),1));

36 parameters (i,2) = std(dados(find(dados(:,2)==1i),1));

37 end

38 n = size(dados); n = n(1);

39 for i=1:mn

40 z(i) = (dados(i,1)-parameters(dados(i,2) ,1))/parameters( dados(i,2),2);
41 end

42 RSOA .z 7298
43 RSOA.r = (z < -3 | z > 3)7;

44 cont=1; m=find(RSOA.r); u=size(m);
45 if isempty (m)

46 cont=0;

a7 else

48 for i=2:u(2)

49 if m(i)-m(i-1)>1

50 cont=cont+1;

51 end

52 end

53 end

54 RLO (end+1,1)=cont;
55 %% Self-Start standardized Shewhart CC with simple variance - SSS

56 fprintf (’Analysing data according to SSS... \n’)

57 z = zeros(n,1); t = zeros(n,1);

58 avg = zeros(5,2); % Average at time i

59 sos = zeros(5,1); % Sum 0f Squares

60 for i=1:n

61 avg(dados(i,2) ,1) = avg(dados(i,2),1)+dados(i,1);

62 avg(dados (i,2) ,2) = avg(dados(i,2),2)+1;

63 sos (dados (i,2)) = sos(dados(i,2))+(dados(i,1)-(avg( dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2))
)25

64 if avg(dados(i,2),2) > 1
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z(i) = (dados(i,1)-(avg(dados(i,2) ,1)/avg(dados(i,2) ,2)))/sqrt(sos(dados(i,2))/(avg
(dados (i,2),2)-1));
ts(i) = tinv (0.9973, (avg(dados(i,2),2)-1));
end
end
RSSS .z z7;
RSSS.r = (z < -ts’ | z > ts?)’;
cont=1; m=find (RSSS.r); u=size(m);
if isempty (m)
cont=0;

else
for i=2:u(2)
if m(i)-m(i-1)>1
cont=cont+1;
end
end
end
RLO(end,2)=cont;

%% Self-Start standardized Shewhart CC with pooled variance - SSP

fprintf (’Analysing data according Quesenberry QCP... \n’)

z = zeros(n,1); t = zeros(n,1);

avg = zeros(5,2); % Average at time i

sos = 0; % Sum 0f Squares

for i=1:n

avg (dados (i,2) ,1) avg(dados (i,2) ,1)+dados (i, 1);
avg(dados(i,2) ,2) = avg(dados(i,2) ,2)+1;
sos = sos+(dados(i,1)-(avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2)))"2;
if avg(dados(i,2),2)>1
z(i) = (dados(i,1)-(avg(dados(i,2) ,1)/avg(dados(i,2) ,2)))/sqrt(sos/i-1);
tp(i) = tinv(0.9973,i-1);

end
end
RSSP.z = z7;
RSSP.r = (z < -tp? | z > tp?)?;

cont=1; m=find (RSSP.r); u=size(m);
if isempty (m)
cont=0;
else
for i=2:u(2)
if m(i)-m(i-1)>1
cont=cont+1;
end
end
end
RLO(end ,3)=cont;
%% Quesenberry - QCS
fprintf (’Analysing data according Quesenberry QCS... \n’)
z = zeros(n,1); q = zeros(n,1);
avg = zeros(5,2); % Average at time i
sos = zeros(5,1); % Sum 0f Squares
for i=1:n
avg(dados(i,2) ,1) = avg(dados(i,2),1)+dados(i,1);
avg(dados(i,2) ,2) = avg(dados(i,2),2)+1;
sos (dados(i,2)) = sos(dados(i,2))+(dados(i,1)-(avg(dados(i,2) ,1)/avg(dados(i,2),2)))
~9;
if avg(dados(i,2),2)>1
z(i) = (dados(i,1)-(avg(dados(i,2) ,1)/avg(dados(i,2) ,2)))/sqrt(sos(dados(i,2))/(avg
(dados (i,2) ,2)-1));
q(i) = norminv (tcdf (z(i),i-1));
end
end
RQCS.q q’;
RQCS.r = (q < -3 | q > 3)7;
cont=1; m=find (RQCS.r); u=size(m);
if isempty (m)
cont=0;
else
for i=2:u(2)
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if m(i)-m(i-1)>1
cont=cont+1;
end
end
end
RLO (end ,4)=cont;
%% Quesenberry - QCP
fprintf (’Analysing data according Quesenberry QCP... \n’)
z = zeros(n,1); q = zeros(n,1);
avg = zeros(5,2); % Average at time i
sos = 0; 7% Sum 0Of Squares
for i=1:n
avg (dados (i,2) ,1) avg(dados (i,2) ,1)+dados(i,1);
avg (dados (i,2) ,2) avg (dados (i,2) ,2)+1;
sos = sos+(dados(i,1)-(avg(dados(i,2) ,1)/avg(dados(i,2) ,2)))"2;
if avg(dados(i,2),2) > 1

z(i) = (dados(i,1)-(avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2)))/sqrt(sos/i-1);

try
q(i) = norminv(tcdf(z(i),i-1));
continue
end
end
end
RQCP.q = q’;
RQCP.r = (q < -3 | q > 3)7;
cont=1; m=find(RQCP.r); u=size(m);
if isempty (m)
cont=0;
else
for i=2:u(2)
if m(i)-m(i-1)>1
cont=cont+1;
end

]

end
end
RLO (end ,5)=cont;
%% SKM
fprintf (’Analysing data according SKM... \n’)
np=5;
a=round (parameters (:,1));
H=1; % Arbitrary
Q = eye(mnp) * 1000000; % Larger number
eye (np) ;
% Vectors to save output
ey = [0];
K = zeros(mnp, 1);
X = zeros(n,np);
% Observation Matrix over time t(end)=num
for i=1:n
X(i,dados (i,2))=1;
end
for t=1:n-1
foo = lkfilter( dados(t,1), a(:,:,end), X(t,:), X(t+1,:), H, Q,
ey(end+1) = foo.ey;
a(:,:,end+1) = foo.a;
K(:,:,end+1) = foo0.K;
S(:,:,end+1) = foo0.S;
end
uh=[]; uh(1,:)=a(:,1,1)7;
AVG = a(:,1,1);
T = zeros(n,1); UCL = zeros(n,1);
for i=2:mn
AVG = AVG+a(:,1,1i);
uh(i,:) = a(:,1,i)7%;
Shat = cov(uh);
for k=1:np
if Shat(k,k)==
Shat (k,k) = 1;
end

19}
]
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end
invShat = Shat~-1;
for k=1:np
if Shat(k,k)==
Shat (k,k) = 0;
end
end
T(i) = (a(:,1,i)-(AVG/i)) ’*invShat*(a(:,1,i)-(AVG/i));
UCL1(i) = 18.20514; 9.9973
end
RSKM1.T Tog
RSKM1.r = (T > UCL1?)’;
cont=1; m=find (RSKM1.r); u=size(m);
if isempty (m)
cont=0;

else
for i=2:u(2)
if m(i)-m(i-1)>1
cont=cont+1;
end
end
end
RLO (end ,6)=cont;
RLO(end, :);
end

%% ARLO Results
N=size (RLO); N = N(1);
RLO=RLO(2:N,:); N=N-1;
SRLO=zeros (1,6) ;
ARLO=(sum (RLO) /(400%*N)) .~ -1
for i=1:N
if i==
for j=1:6
if RLO(i,j)==
SRLO(j) = (400-ARLOC(j)) ."2;
else
SRLO (j)
end

(((RLO(i,j)/400).~-1)-ARLO(j))."2;

end
else
for j=1:6
if RLO(i,j)==
SRLO(j) = (401-ARLO(j))."2;
else
SRLO(j) = SRLO(j)+(((RLO(i,j)/400).~-1)-ARLO(j)) . 2;
end
end
end
end
SARLO=(SRLO/N) .~ (1/2)
clear all
end
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C.7 Analise dos dados simulados - ARL;

1| %% read data

2| clear all

3| for c=1:8

4| scenario = csvread(strcat(’scenario’,num2str(c),’.csv’));

5| strcat(’scenario:’,num2str (c))

6 for sz=[0.5 1.0 1.5 2.0 3.0 5.0]

7 RL1=zeros (1,6);

8 for s=1:2:10000 %10000

9 dados=scenario(:,s:s+1);

10 parameters = zeros(5,2);

11 for i=1:5 % Obtaind estimate of process parameters in complete serie

12 parameters(i,1) = mean(dados(find(dados(:,2)==1i),1));

13 parameters(i,2) = std(dados(find(dados(:,2)==i),1));

14 end

15 n = length(dados(:,1)); m=100;

16 %% Del Catillo & Montgomery - SO0A

17 %fprintf (’Analysing data according Del Castillo & Montgomery... \n’)

18 for i=1:n

19 if i>m

20 z(i) = ((sz*parameters(dados(i,2) ,2)+dados(i,1)) - parameters(dados(i,2),1))/
parameters (dados (i,2) ,2);

21 else

22 z(i) = (dados(i,1) - parameters(dados(i,2) ,1))/parameters(dados(i,2),2);

23 end

24 end

25 RSOA.z = z7;

26 RSOA.r = (z < -3 | z > 3)7;

27 cont=0; i=1; ind=find (RSOA.r);

28 if isempty (ind)

29 cont=300;

30 else

31 for i=1:length(ind)

32 if ind (i) >100

33 cont=ind (i) -101;

34 break

35 else

36 if i==length(ind)

37 cont=300;

38 end

39 end

40 end

41 end

42 RL1(end+1,1) = cont;

43 %% Self -Start standardized Shewhart CC with simple variance - SSS

44 %fprintf (’Analysing data according to SSS... \n?’)

45 z = zeros(n,1); t = zeros(n,1);

46 avg = zeros(5,2); % Average at time i

a7 sos = zeros(5,1); % Sum 0f Squares

48 for i=1:n

49 if i>m

50 avg(dados (i,2) ,1) = avg(dados(i,2),1) + (sz*parameters(dados(i,2) ,2)+dados(i,1));

51 else

52 avg(dados(i,2) ,1) = avg(dados(i,2),1) + dados(i,1);

53 end

54 avg (dados (i,2) ,2) = avg(dados(i,2),2) + 1;

55 sos(dados(i,2)) = sos(dados(i,2)) + (dados(i,1) - (avg( dados(i,2),1)/avg(dados (i
,2),2))) "2

56 if avg(dados(i,2),2) > 1

57 if i>m

58 z(i) = ((sz*parameters(dados(i,2),2)+dados(i,1))-(avg(dados(i,2) ,1)/avg(dados (i

,2) ,2)))/sqrt(sos(dados(i,2))/(avg(dados(i,2),2)-1) );
59 else
60 z(i) = (dados(i,1)-(avg(dados(i,2) ,1)/avg(dados(i,2),2)))/sqrt(sos(dados(i,2))/(
avg(dados(i,2) ,2)-1));
61 end
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ts(i) = tinv (0.9973, (avg(dados(i,2) ,2)-1));

end
end
RSSS.z = z7;
RSSS.r = (z < -ts? | z > ts?)’;

cont=0; i=1; ind=find (RSSS.r);
if isempty(ind)
cont=300;
else
for i=1:length(ind)
if ind (i) >100
cont=ind (i) -101;
break
else
if i==length(ind)
cont=300;
end
end
end
end
RL1(end,2) = cont;
%% Self -Start standardized Shewhart CC with pooled variance - SSP

%fprintf (’Analysing data according Quesenberry QCP... \n’)
z = zeros(n,1); t = zeros(n,1);
avg = zeros(5,2); % Average at time i
sos = 0; % Sum Of Squares
for i=1:n
if i>m
avg(dados(i,2) ,1) = avg(dados(i,2),1) + (szxparameters(dados(i,2) ,2)+dados(i,1));
else
avg(dados(i,2) ,1) = avg(dados(i,2),1) + dados(i,1);
end

avg(dados (i,2) ,2) = avg(dados(i,2),2) + 1;
sos = sos + (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg( dados(i,2),2)))"2;
if avg(dados(i,2),2) > 1
if i>m
z(i) = ((sz*parameters(dados(i,2) ,2)+dados(i,1)) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i
,2) ,2)))/sqrt(sos/i-1);
else
z(i) = (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2)))/sqrt(sos/i-1);
end
tp(i) = tinv (0.9973,i-1);

end
end
RSSP.z = z7;
RSSP.r = (z < -tp? | z > tp?)’;

cont=0; i=1; ind=find(RSSP.r);
if isempty(ind)
cont=300;
else
for i=1:length(ind)
if ind (i) >100
cont=ind (i) -101;
break
else
if i==length(ind)
cont=300;
end
end
end
end
RL1(end,3) = cont;
%% Quesenberry - QCS
%fprintf (’Analysing data according Quesenberry QCS... \n?)
z = zeros(n,1); q = zeros(n,1);
avg = zeros(5,2); % Average at time i
sos = zeros(5,1); % Sum 0f Squares
for i=1:n
if i>m

132




130
131
132
133
134
135

136
137
138

139
140

141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178

180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194

avg (dados (i,2) ,1)
else
avg(dados(i,2),1)
end
avg(dados (i,2) ,2) = avg(dados(i,2),2) + 1;
sos (dados(i,2)) = sos(dados(i,2)) + (dados(i,1) - (avg( dados(i,2),1)/avg(dados (i
,2),2))) "2
if avg(dados(i,2),2) > 1
if i>m
z(i) = ((sz*parameters(dados(i,2),2)+dados(i,1))-(avg(dados(i,2) ,1)/avg(dados (i
,2) ,2)))/sqrt (sos(dados(i,2))/(avg(dados(i,2),2)-1));
else
z(i) = (dados(i,1)-(avg(dados(i,2) ,1)/avg(dados(i,2),2)))/sqrt(sos(dados(i,2))/(
avg(dados (i,2) ,2)-1));
end

avg(dados(i,2) ,1) + (sz*xparameters(dados(i,2) ,2)+dados(i,1));

avg(dados(i,2),1) + dados(i,1);

q(i) = norminv(tcdf(z(i),i-1));

end
end
RACS.q = q’;
RQCS.r = (g < -3 | q > 3)7;

cont=0; i=1; ind=find (RQCS.r);
if isempty (ind)
cont=300;
else
for i=1:length(ind)
if ind (i) >100
cont=ind (i) -101;
break
else
if i==length(ind)
cont=300;
end
end
end
end
RL1(end ,4) = cont;
%% Quesenberry - QCP

%fprintf (’Analysing data according Quesenberry QCP... \n?)
z = zeros(n,1); q = zeros(n,1);
avg = zeros(5,2); 7% Average at time i
sos = 0; % Sum 0f Squares
for i=1:n
if i>m
avg(dados(i,2) ,1) = avg(dados(i,2),1) + (sz*parameters(dados(i,2) ,2)+dados(i,1));
else
avg(dados(i,2) ,1) = avg(dados(i,2),1) + dados(i,1);
end

avg(dados(i,2) ,2) = avg(dados(i,2),2) + 1;
sos = sos + (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg( dados(i,2),2)))"2;
if avg(dados(i,2),2) > 1
if i>m
z(i) = ((sz*parameters(dados(i,2),2)+dados(i,1)) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados (i
,2),2))) / sqrt(sos/i-1);
else
z(i) = (dados(i,1) - (avg(dados(i,2),1)/avg(dados(i,2),2))) / sqrt(sos/i-1);
end

try
q(i) = norminv(tcdf(z(i),i-1)); continue
end
end
end
RQCP.q = q’;

RQCP.r = (q < -3 | q > 3)7;
cont=0; i=1; ind=find (RQCP.r);
if isempty (ind)

cont=300;
else

for i=1:1length(ind)

if ind (i) >100
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cont=ind (i) -101;

break
else
if i==length(ind)
cont=300;
end
end
end
end
RL1(end,5) = cont;
%% SKM
%fprintf (’Analysing data according SKM...
np=>5;
a=round (parameters (:,1));
H=1; % Arbitrary
Q = eye(np) * 1000000; % Larger number
S = eye(np);
% Vectors to save output
ey = [0];
K = zeros(np, 1);
X = zeros(n,np);

% Observation Matrix over time t(end)=num

for i=1:n
X(i,dados(i,2))=1;
end
for t=1:n-1

if t>m

\n?)

foo = lkfilter( (sz*parameters(dados(t,2) ,2)+dados(t,1)), a(:,:,end),

+1,:), H, Q, S(:,:,end));
else

foo = 1kfilter ( dados(t,1), a(:,:,end),

end
ey(end+1) = foo.ey;
a(:,:,end+1) = foo.a;

K(:,:,end+1) = foo.K;
S(:,:,end+1) = fo0o0.S;
end
uh=[]; uh(1,:)=a(:,1,1)°;
AVG = a(:,1,1);
T = zeros(n,1); UCL = zeros(n,1);
for i=2:n
AVG = AVG + a(:,1,1i);
uh(i,:)=a(:,1,i);
Shat = cov(uh);
for k=1:np
if Shat(k,k)==
Shat (k,k)=1;
end
end
invShat=Shat~-1;
for k=1:np
if Shat(k,k)==
Shat (k,k)=0;
end
end

X(t,:), X(t+1,:), H, Q, S(:,:

T(i) = (a(:,1,i)-(AVG/i)) ’*invShat*x(a(:,1,i)-(AVG/i));

UCL1(i) = 18.20514; %41
end
RSKM1.T = T?;
RSKM1.r = (T > UCL1?)’;
cont=0; i=1; ind=find (RSKM1.r);
if isempty(ind)
cont=300;
else
for i=1:length(ind)
if ind (i) >100
cont=ind (i) -101;
break
else
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if i==length(ind)
cont=300;
end
end
end
end
RL1(end,6) = cont;
RL1(end,:);
end
%% ARL1 Results
N=length(RL1(:,1))-1;
RL1=RL1(2:N+1,:);
ARL1=mean (RL1) Y%
SRLi=zeros (1,6); %
for i=1:N
SRL1(i,:)=(RL1(i,:)-ARL1)."2; %
end %
SARL1=(sum(SRL1)/(N-1)).~(1/2)
clearvars -except sz c scenario;
end
end
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D Artigos Elaborados

Ao longo do trabalho, foram elaborados 5 artigos. Os titulos, resumos e palavras
chaves sao apresentados no idioma original do trabalho. Detalhes da submissao também

sao apresentados bem como o status atual de cada um deles.
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D.1 Statistical process control in highly customized en-

vironment

Abstract: The objective of this paper is to present the main quality control proce-
dures to figure out how to solve the problem related to implementation of quality control
tools in environments where current production strategies increased the necessity of flexi-
bility. In this cases, quality characteristic used to be the same, but for different products,
which means, it is one observation either for each product at each time in same process.
Scenarios of highly cutomized productions are liable to small production lots, assump-
tions violations and inaccurate estimation of process parameters. This paper presents a
discussion about negatives and positives aspects in: (i) model-based or residuals control
charts, (ii) variance components monitoring, (iii) multivariate quality control, (iv) profile
monitoring and (v) start-up or self-start procedures, and the feasibility of using them in
a case study. Results show that the only approach that might be used is to model the
multiple set up problem in one control chart defining the deviation from target at time t.
On the other hand, new product or significant change in an old process in flexible envi-
ronment could not be treated by methods proposed. It is important to consider multiple
set up area open to new studies. SPC will require more sophisticated modeling and the
incorporation of more engineering knowledge in order to find a better solution.

Keywords: Statistical process control, quality control implementation, highly cus-
tomized scenarios, quality control for flexible production

Autores: Korzenowski, André Luis; Vidor, Gabriel; ten Caten, Carla S.

Dados da Submissao:

Journal: Quality and Reliability Engineering International (ISSN 0748-8017)

Classificagao CAPES Engenharias I11: B1

Status: O artigo foi concebido como texto de revisao mas apresentou resultados de
um estudo de caso. O resultado da primeira avaliagdo encaminhada pelo editor informa
que os avaliadores sugerem a inclusao de um estudo de simulacao. O estudo de simulagao
foi efetuado para os resultados finais da tese, atendendo a demanda dos revisores. Estes
resultados foram integrados ao artigo para nova submissao ao mesmo periédico. O artigo
encontra-se em revisao final da versao em Inglés para re-submissao.

Previsao de re-submissao: Janeiro de 2013.
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D.2 Theory and practice in phase I of control charts

implementation

Abstract: Through a qualitative study, this article identifies the actions adopted
by quality engineers in phase I of the implementation of control charts and it confronts
these steps with what is suggested in literature. The main similarities and differences
in the implementation in different companies are also identified. The study is based on
interviews with quality engineers with previous experience in control chart implementation
in the automotive sector in southern Brazil. It was evidenced that capability studies are
performed in the first phase of the SPC implementation, conflicting with the one suggested
by the literature. Verification of the suppositions of normality and independence, in turn,
is not executed, even when control charts are implemented. Despite the possible violation
of the suppositions, the interviewed technicians do not realize a raise in the number of
false alarms and in the ARL.

Keywords: Statistical Process Control, Control Charts, Capability studies, Auto-
motive sector

Autores: Korzenowski, André Luis; Werner, Liane; Ribeiro, José Luis; ten Caten,
Carla S.

Dados da Submissao:

Journal: International Journal of Industrial Engineering: Theory, Applications and
Practice (ISSN 1943-670X)

Classificagao CAPES Engenharias I11: B1

Data da primeira submissao: 28 de outubro de 2011

Status: O artigo ainda encontra-se esperando por designacao. Contatos foram

efetuados com os editores por e-mail sem retorno até o momento.
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D.3 Mudanca de Regime Markoviano Aplicado a Fase

I do CEP em ambientes de miltiplus setups

Resumo: O controle estatistico do processo (CEP), através de suas ferramentas,
tem como objetivo apontar quando o processo passa de um estado sob controle para um
estado fora de controle. O CEP ¢ dividido em duas fases: a fase de diagnostico sobre a
estrutura dos dados e a fase de controle do processo. Um dos objetivos principais da Fase
I é estimar os valores dos parametros do processo. A estimacao destes parametros fica
prejudicada em um ambiente de multiplos setups, pois as séries sao mais curtas impedindo
uma adequada inferéncia dos parametros. O objetivo deste artigo é propor a utilizacao
do modelo de mudanca de regime markoviano para diagnoéstico na Fase I do CEP em
ambientes de multiplos setups. O procedimento de mudanca de regime markoviano é
capaz de estimar os parametros das séries em cada regime, levando em consideracao a
estrutura de variabilidade comum a todos os regimes a partir apenas da anélise da variavel
de saida do processo.

Keywords: Controle Estatistico do Processo, Fase I, Mudanca de Regime Marko-
viano

Autores: Korzenowski, André Luis; ten Caten, Carla S.

Dados da Submissao:

Journal: Produto & Produgao (ISSN 1516-3660)

Classificagao CAPES Engenharias I11: B4

Data da primeira submissao: 05 de Junho de 2012

Status: Artigo em avaliagao.
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D.4 Predictive models with endogenous variables for
quality control in customized scenarios affected by

multiple setups

Abstract: The crescent demand for customized products has challenged industries
with reduced lot sizes. As a result, frequent product model changing and short series of
observable variables decreased the performance of many traditional tools used in process
control. This paper proposes the use of endogenous variables in predictive models aimed
at overcoming the multiple setup and short production runs problems found in customized
manufacturing systems. The endogenous variables describe the type/model of manufactu-
red products, while the response variable predicts a product quality characteristic. Three
robust predictive models, ARIMA, structural model with stochastic parameters fitted by
Kalman filter, and Partial Least Squares (PLS) regression, are tested in univariate time se-
ries relying on endogenous variables. The PLS modeling yielded better predictions in real
manufacturing data, while the structural model led to more robust results in simulated
data.
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D.5 Quality control tools in customized systems: a com-

parative study

Abstract: The increase of menu choice options results in small lot sizes and conse-
quently not enough data to estimate process parameters to monitoring quality characte-
ristic in customized systems. The question is if is it possible to implement quality tools
in customized and flexible customized production systems? Literature presents a non
applicable in this problem nominated state-of-art procedure. Adaptations of the self-start
Shewhart control chart and Quesenberry case IV control chart are proposed besides a
Self-Start Kalman based multivariate control chart for multiple setup system. The ob-
jective of this study is measuring the performance of these five different approaches to
monitoring the quality in customized systems scenarios subject to assumptions violation.
Also, compare these proposed procedures with a nominated state-of-art control chart
with known parameters. Analysis was performed in a real case and in a simulation study.
Results show that the normality violation assumption is the one that more deteriorate
the control charts performance. Independence and homocedastic assumptions violation
effects are not significant at the 5% level, according to the analysis of variance performed.
The proposed procedures get similar results to the non applicable state-of-art nominated
procedure.
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