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Resumo

O principal objetivo desta pesquisa é implementar um ajuste multivariado proporcional, em relagdo ao ultimo erro,
das varidveis que estéo fora do alvo desejado. Para a realizagao do ajuste multivariado proporcional, utilizou-se um
forno de tunel para a queima de azulejo. Dessa forma, foi possivel analisar todas as etapas do processo produtivo,
para efetivar a equagéao de controle proposta. As etapas seguidas foram: a aplicagéo da estatistica de medias
moveis ponderadas exponencialmente, que determinaré o comportamento dos disturbios; os valores futuros das
variaveis serdo estimados por regressfes aparentemente ndo correlacionadas, pois existe relagéo entre as variaveis
e entre os erros das equagOes estimadas; e aplicagao da equacao de controle proposta. Dessa forma, um ajuste de
realimentacdo multivariado pode ser alcangado de modo cientifico, controlando, assim, a temperatura do forno.

Palavras-chave
Controle de realimentacdo multivariado; regress6es aparentemente nao correlacionadas, controle de engenharia
do processo.

A multivariate application of parametric model
to control the tunel oven temperature

Abstract

The main purpose of this research is to implement a multivariate feedback adjustment proportional to the last
deviation in relation to the target of the variables that wandering around the target. In order to apply the controller
equation it will be necessary to study the exponentially weighted moving average statistics, so that the target
disturbances behavior is determined. In order to determine the future values of the variables seemingly unrelated
regression is used, once there is a relation among the variables and among the errors of the estimated equations.
To apply this methodology, a tunnel oven to burn tile was used, so this way a multivariate feedback adjustment can
be reached in a scientific way, controlling the oven temperature.

Key words
Multivariate feedback control, seemingly unrelated regression, engineering process control.
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INTRODUCAO

Os sistemas de controle de realimentacido sdo ampla-
mente usados em quase todos os aspectos da vida moder-
na. Para Franklin ez al. (1994), um sistema de realimen-
tacdo € o processo de medi¢do da varidvel de entrada, a
qual € usada para influenciar o valor da varidvel de saida,
onde, estas, servem para informar como se deve manipu-
lar as varidveis de entrada.

Como as varidveis que influenciam o processo devem
ser reguladas através de estimativas, defende-se a idéia
de que um bom controlador deve ter o processo de esti-
macdo separado do processo de controle (ASTROM;
WITTENMARK, 1989), uma vez que, na maioria
dos controladores, existe um algoritmo de estima-
¢do que fornece os pardmetros estimados para
serem utilizados no controlador. A equacdo de
controle utiliza essas estimativas, feitas do pro-
cesso, efetivando os ajustes necessdrios. Se aesti- (@
macao for feita, independentemente da agdo de
controle, € possivel fazé-la fora da linha de produ-
¢do e, sempre que se tiver um conhecimento prévio das
varidveis, pode-se decidir quais restricdes devem ser
impostas nas varidveis de controle.

Pesquisadores, como Box ef al. (1978), Mac Gregor
(1987), Box & Kramer (1992), Ramirez (1994), Del
Castillo (1996), Box & Luceno (1997), tém apresentado
diversos estudos e formas de como o ajuste de realimen-
tacdo pode ser feito, utilizando um conjunto de dados
histéricos, que possibilita o conhecimento do comporta-
mento futuro da série.

O objetivo desta pesquisa € implementar um contro-
lador proporcional ao erro, em um conjunto de varidveis
multivariadas, que apresenta diversas caracteristicas a
serem monitoradas e/ou realimentadas e que, na maio-
ria das vezes, sdo tratadas como varidveis independen-
tes. Para se atingir esse objetivo maior, serd necessario
fazer a estimacdo simultanea das equacdes de regres-
sdes, determinar a constante de ponderagao dos erros, a
constante de impacto, que € a influéncia que a alteragdo
realizada em uma unidade da varidvel de entrada causa-
ra no sistema e, principalmente, fazer uma avaliagdo da
estabilidade do mesmo.

Os controladores atuam para regular o processo, agin-
do diretamente nas varidveis que irdo influenciar nas
caracteristicas finais do produto, tais como: temperatura,
pressdo do fluxo de corrente e tempo que deve permane-
cer em cada estdgio do processo, ou a cada mudanga que
houver.

Para atingir as caracteristicas finais do produto, uma
equacdo de realimentacao foi estabelecida, utilizando-se
os parametros encontrados através de uma metodologia

que leva em consideragdo o relacionamento das varia-
veis, proporcionando uma melhor precisdo nas estimati-
vas dos mesmos.

A contribui¢do desta pesquisa ndo se deve, somente, a
realizacdo da equagdo de controle, mas ao fato de que
este controlador leva em consideragdo multiplas varia-
veis a serem controladas, e que, na maioria dos trabalhos
encontrados na literatura, descrevem-se trabalhos univa-
riados que utilizam, apenas, equagdes de primeira ordem,
e, aqui, utiliza-se um conjunto de equacgdes dindmicas
que captam o efeito passado das varidveis, por meio da
metodologia de equagdes aparentemente ndo correlacio-
nadas.

ara atingir as caracteristicas
finais do produto, uma equacao

realimentacdo foi estabelecida

Um outro aspecto importante € a ligacdo entre o con-
trole estatistico e o controle de engenharia do processo,
pois, em primeiro lugar, investiga-se sobre a estabilidade
do processo e, depois, procura-se fazer a previsdo da
varidvel de interesse, para se tomar uma acao antecipada,
evitando-se, assim, o desperdicio.

Para a realizagdo deste trabalho, inicialmente, a esta-
bilidade do processo produtivo foi avaliada por um grafi-
co multivariado T? de Hotelling e, se o processo fosse
considerado instdvel, uma busca pela varidvel, ou pelo
conjunto de varidveis responsaveis por essa instabilida-
de, por meio da andlise de componentes principais e do
grafico X-barra.

Ap6s a identificagdo das varidveis causadoras de ins-
tabilidade no processo, e verificando-se que as causas
que estavam fazendo com que o mesmo produzisse itens
com defeitos ndo eram passiveis de remocao, passou-se
ao emprego do controlador, conforme detalhado no item
a seguir. Mas, antes de sua aplicagdo, foram estimadas as
equagdes de regressdes aparentemente ndo-correlaciona-
das, pois os erros das equagdes mostraram-se correla-
cionados, e essa metodologia proporcionou a ponderacio
dos mesmos. Os distirbios do processo foram previstos
utilizando-se a estatistica de médias mdveis exponen-
cialmente ponderadas, pois revelam o comportamento
dos distirbios, e a constante de impacto dos sistema foi
determinada por meio da equagdo de regressdo, que re-
presentava a varidvel em estudo.

A metodologia proposta foi empregada em uma em-
presa do setor ceramico, que produz azulejo de diversos
tipos. Os dados foram coletados em um forno de queima,

| Revista Produgéo v 14 n. 2 2004 83




3
(e

~

DUCAO

Adriano Mendonga Souza; Robert Wayne Samohyl; Cesar O. Malave

do tipo tinel, com 85 metros de comprimento, onde foi
possivel observar doze varidveis de temperatura, cada
uma composta de 92 observacdes. Os valores nominais
dessas temperaturas sdo preestabelecidos, para que
ocorra a queima de materiais cerdmicos. Apds a coleta
dos dados, as varidveis em estudo foram submetidas a
uma avaliacdo da sua estabilidade por meio de um
grafico T? de Hotelling. Se o processo fosse considera-
do estdvel, passaria para a etapa da monitora¢do da produ-
¢do. Caso contrdrio, tentar-se-ia identificar as possiveis
causas, ou as possiveis varidveis, que estariam afetando o
processo.

A etapa seguinte é conhecer o comportamento fu-
turo da varidvel causadora de instabilidade, que &
realizada por meio da andlise de regressdo aparente-
mente ndo correlacionada. Logo que seus valores
futuros sdo conhecidos, aplica-se o controlador pro-
posto, efetuando-se, assim, a realimentagdo nas varia-
veis identificadas, mantendo-se o processo o mais pro-
ximo do alvo estipulado.

AJUSTE DE REALIMENTACAO MULTIVARIADA

O Controle Estatistico de Processos (CEP) tenta iden-
tificar, e remover, as causas especiais que fazem com que
o processo esteja fora de controle. O Controle de Enge-
nharia do Processo (CEnP), amplamente discutido por
Box (1991), Box et al. (1978), Box et al. (1994), baseia-
se em métodos de estimagdo das varidveis envolvidas no
processo, pois o conhecimento do comportamento futuro
das varidveis permite realizar os ajustes necessarios no
sistema, mantendo a sua estabilidade, sendo que estes
autores dedicam-se ao caso univariado e, aqui, faz-se
uma extensdo para o caso multivariado, onde um conjun-
to de varidveis é utilizado para se realizar o ajuste de
realimentacao.

Os processos de ajuste, que utilizam o disturbio pro-
duzido para correcdo do sistema, sdo denominados de
controle de realimentagdo, pois os desvios do alvo en-
contrados, no processo, sao utilizados para realimentar
o sistema. A maioria dos trabalhos, envolvendo controle
de processos, nas indtstrias, € feita utilizando controla-
dores proporcionais, ou integrais ao erro e, segundo
Shinskey (1994), Ramirez (1994) e Del Castillo (1996),
isso continuard sendo verdade no futuro, devido a sua
simplicidade e robustez. Neste trabalho, utiliza-se um
controlador proporcional ao erro, conforme € mostrado a
seguir.

A realimentagdo do sistema proporciona que as medi-
das corretivas sejam quantificadas, para, posteriormente,
serem efetivadas. Essas medidas podem ser realizadas
obedecendo a expressdo (1), que € denominada de

controlador PI (proporcional — integral), pois a agdo de
controle pode ser atingida se aplicada uma acdo utilizan-
do a parcela proporcional, ou a parcela integral.

gX, =k, +kpe, +k,Zei (1)

i=1

Onde:

- X representa a varidvel que sofrerd o ajuste;

- g representa o efeito que as alteracdes de uma unidade
efetuadas na varidvel de entrada causardo no sistema,
sendo denominado de ganho do sistema;

- k,ek, sdo constantes que correspondem a propor¢do com
que cada termo do controlador contribuird para a ponde-
racdo da combinacdo linear (BOX, 1991; BOX; LU-
CENO, 1997);

- e.ee,sd0 os erros de previsdo dos distiirbios, ou desvios d,
encontrados; e

- dt =X —-Asdoos desvios do alvo de uma varidvel, em que
X, representa a varidvel que estd sendo analisada, e A € o
valor alvo para essa varidvel.

No controle de realimentac¢d@o, nos periodos anteriores
ao tempo ¢, que € o tempo em que a agdo ocorrerd, tém-se
os erros dos disturbios previstos, representados por ...e,
e e, ..., 08 quais determinam o nivel em que a varidvel
de entrada X, deve ser manipulada, para que 0os mesmos
sejam os menores possiveis. Na realidade, o que deve ser
feito, sempre que possivel, € cancelar o distirbio d,
através do ajuste da varidvel X, de modo que o processo se
mantenha préximo do alvo desejado. Logo, escreve-se (2)

X — A= dt+l +gX, )

Essa relagdo mostra que, no instante #, o desvio do alvo
X,,, — A depende do distirbio d,,, e do nivel de ajuste
gXt, que a varidvel X, sofreu no instante z.

Observando-se a relagdo (2), no instante ¢, tem-se que
se deve ajustar a varidvel X, , de modo que o lado direito
da relacdo torne-se zero. Sendo assim, ndo havera desvi-
os do alvo no instante t+/ € X, , — A, serd igual a zero.
Infelizmente isso ndo pode ser efetivado, pois no ins-
tante ¢ ndo se conhece o valor de dM. Entretanto, no
instante ¢ pode ser feita a previsﬁg do distarbio, &m, e
pode-se escrever que e, =d,,, —d,, € o erro de previ-
sdo do distirbio. Logo, a relacdo (2) pode ser escrita
como em (3):

Xg—A=e , + at+1 +gX, 3)

Na realidade, o que necessita ser feito € ajustar X, de
modo que
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gX, =-d, “)

t

substituindo-se (4) em (3), tem-se

Xt+1 -—A= € )

Isso mostra que o desvio do alvo, visto no processo,
serd o erro de previsdo do distirbio. A relacao (4) mostra
o ajuste feito no instante ¢, mas se o ajuste tiver que ser
realizado em um instante anterior tem-se que:

g(Xt - Xt—l) = _(at+l - at) (©)

ultimo erro, evita que haja uma compensacao excessiva, no
sistema (BOX; LUCENO, 1994, 1997 ¢ MONTGOMERY
et. al. 1994). Como os distirbios sdo previstos, e a cada
etapa eles sdo cancelados, logo ndo hé a necessidade de
se fazer um controle integral, que representaria a soma de
todos os residuos passados, os quais ndo influenciardo no
sistema, pois além de ja estarem corrigidos, ndo conhece-
riamos os reais distirbios que afetariam o sistema.

Segundo Box & Luceiio (1997), ao invés de se consi-
derar o nivel de entrada da varidvel X, no tempo ¢, pode-
se pensar em termos de ajustamentos onde x, = X - X |
a ser feito no tempo , reescrevendo-se (8) como:

mas sabe-se que (d,,, —d,) ndo significa o valor do distir-
bio e, sim, o erro que se comete em prever o distirbio.
Essa diferenca pode ser modelada segundo a estatistica
de médias méveis exponencialmente ponderada, que em
inglés denomina-se Exponentially Weighted Moving
Average (EWMA). Assumindo a forma mostrada em (7):

(at+1 _at) =Md, _at) = he, O

onde A representa a constante de ponderagdo da estatis-
tica de médias mdveis, e o valor de A utilizado sera
aquele que fornecer o menor erro de previsdo da série
dos erros dos distiirbios ajustados, fornecidos por esta
estatistica. Fazendo-se a substituicdo de (7) em (6),
obtém-se a expressio de ajuste do sistema, representada
pela expressao:

g(Xt - Xt—l) = _)\’et ®)

onde e, representa o erro de previsdo dos distdrbios.
Desenvolvendo-se um pouco mais a expressdo (8), en-
contra-se:

A ~
X, - Xy, = _E(dt -d,) )

Fazendo-se a comparagdo da expressao de realimenta-
¢do em (1), e escrevendo-se a expressdo (8) como

A
X =X+ get pode-se dizer que se estabeleceu um con-

trole proporcional ao erro, no caso discreto. Essa
proporcionalidade € a quantidade que mede a diferenca
entre o valor que a varidvel deveria apresentar e o valor
corrente da mesma.

A idéia de se trabalhar com o ajuste proporcional ao
ultimo erro deve-se ao fato de que ele € a previsdo do
distdrbio, e esse ajuste ocorrerd a cada etapa, para cance-
lar esta previsdo. Utilizando-se a constante de pondera-
¢do A aplicada a observagdo mais recente, ou seja, ao

gx, = —he, (10

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

O ajuste proporcional pode ser verificado, consideran-
do a expressdo (1) com os indices de tempos t e -1. Ao
realizar a subtracdo, considerando-se o instante atual e o
anterior, obtém-se:

gX, - X, )= (kp +Kk;)e, — kpet_1 (11)

podendo ser escrito como:

gx, =c,e, +¢c,e, 12)

onde ¢, = kp +k ec, = —kp consiste em fazer um
ajustamento na variavel de entrada, a qual é uma combi-
nacdo dos dois ultimos erros.

Comparando-se a expressdo (12) com (10), tem-se
que gx, = —Ae, segue um ajuste proporcional ao erro,
ondec,=-Aec,=0(BOX & LUCENO, 1997).

Como os dados amostrais sdo coletados e medidos
em tempos equiespacgados, e os ajustes também serdo
feitos em tempos equiespacados, em relagdo ao distur-
bio de cada variavel, considera-se, entao, um sistema de
ajuste discreto em relagdo ao distirbio de cada varidvel.
Dessa forma, a equacdo (9) fornece o nivel de ajuste que
deve ser feito na varidvel de compensagdo. A constante
g representa o ganho do sistema, representada pelo
maior coeficiente da equacao de regressdo, que explica
aquela varidvel. A constante € estimada através do mo-
delo de equacdes aparentemente nao correlacionadas,
denominadas, em inglés, por Vector Autoregression
(VAR). Dessa forma, capta-se o efeito conjunto das
variaveis.

Realizacdo e interpretacdo do controlador proposto
O sucesso de um ajuste requer dois esforcos: um

processo de identificagdo e uma aplicacio apropriada das
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regras de ajustes. A identificacdo das varidveis ser4 feita
com a utilizacéo do grafico T? de Hotelling e da Anélise
de Componentes Principais (ACP). Pois, quando se veri-
ficou que o processo foi considerado instavel, pelo grafi-
co T2, passou-se a etapa de investigacdo das possiveis
varidveis causadoras dessa instabilidade. Realizou-se a
ACP, e essas foram avaliadas por meio de um grafico X-
barra, que foi capaz de mostrar quais estavam fora de
controle. As componentes consideradas fora de controle,
foram submetidas a um estudo de correlagcdo entre as suas
varidveis originais e suas componentes instaveis, reve-
lando, assim, as varidveis que seriam as provaveis candi-
datas de estarem causando estabilidade no sistema.
Como se deseja captar as inter-relagdes entre as varia-
veis, utiliza-se a varidvel anterior aquela identificada
como fora de controle e a varidvel posterior. No caso em
que se estd trabalhando com varidveis que se apresentam
distribuidas seqiiencialmente, entdo, um conjunto de trés
varidveis serd utilizado. Sendo estas consideradas depen-
dentes, as outras variaveis do sistema entrardo como
varidveis independentes, utilizando-se a metodologia de
estimacdo do geral para o especifico, isto €, em cada
equacdo utilizaram-se as varidveis inicialmente com qua-
tro defasagens, as quais foram eliminadas considerando-
se a sua significincia estatistica no modelo. As estimadas
por meio da metodologia Quasi VAR trazem um ganho em
eficiéncia nas estimativas (ZELLNER; THEIL, 1962).

s processos de ajuste, que utilizam o
disturbio produzido para correcao do sistema,
sao denominados de controle de realimentacao

Depois de identificadas as varidveis, que serdo ajusta-
das por meio do controlador, devem-se encontrar os
valores-alvos para cada lote de fabricacdo. Esse valor
serd representado, genericamente, pela letra A, e o obje-
tivo serd manter o processo 0 mais proximo possivel
deste valor A, que serd efetivado pela manipulacido das
varidveis de entrada.

O nivel de controle, a ser introduzido no processo, serd
dado pela expressdo (9), que mostra a relagdo entre o
nivel das varidveis de entrada e o disttirbio produzido na
saida do processo. Considerando que a maioria dos pro-
cessos de controle sdo feitos por meio da regulagem de
um botdo, no painel de controle, aqui, mostra-se como
esta metodologia proposta pode ser efetivada.

Na expressao (9), se o resultado numérico apresentar
sinal positivo (+) indicard que o botdo regulador do
sistema deverd ser girado no sentido hordrio, proporcio-
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nando, assim, uma maior liberagdo de energia no proces-
so. Se o sinal for negativo (-) significa que uma reducio
deve ser introduzida no sistema. Logo, o botdo regulador
deverd ser girado no sentido anti-horério.

O valor numérico, resultante da expressao (9), indica-
ra o nimero de unidades que o botdo de controle deve ser
girado, pois o mesmo € dotado de uma escala de medida
que facilita a regulagem.

No sistema multivariado, todas as varidveis seleciona-
das deverao sofrer o ajuste de realimentacao, devendo-se
salientar que cada uma delas terd o seu préprio valor de
ajuste.

Dessa forma, procura-se estabelecer uma rotina
criteriosa de calibracdo das varidveis de saida, com o
objetivo de manté-las o mais proximo possivel do alvo
estipulado.

MODELOS AUTO-REGRESSIVOS
MULTIVARIADOS

Pesquisadores e trabalhadores do campo industrial,
freqlientemente obtém dados que apresentam diversas
respostas para um determinado processo, sendo que esse
conjunto de varidveis deve ser controlado. Quando a
estrutura da resposta € multivariada, surge um problema
na estimag¢do dos pardmetros ndo existente no caso
univariado, pois o vetor de pardmetros, a ser estimado,
deve levar em consideracio as
inter-relagdes entre as varidveis
(KHURI; CONLON, 1981). A
metodologia de regressdes, apa-
rentemente ndo correlacionadas,
possibilita uma estimagdo con-
junta dos parametros, onde as
inter-relagdes sdao consideradas
e o comportamento dindmico dos dados € capturado,
fornecendo um conhecimento da estrutura de relacdo
entre as varidveis de entrada e de saida do sistema.

Essa metodologia, também denominada de Vetores
Auto-regressivos (VAR), possibilita a andlise ndo somen-
te do comportamento individual de cada série, mas tam-
bém das possiveis relagdes existentes entre as séries e as
relagdes dindmicas que ocorrem entre elas, em um deter-
minado periodo de tempo. Dessa maneira, torna-se possi-
vel aumentar a acurdcia das estimativas do modelo, utili-
zando-se as informacdes adicionais fornecidas pelas
inter-relagdes, fornecendo uma medida confidvel, para
que o ajuste de realimentacdo seja realizado. Os mode-
los, tanto univariados como multivariados, sdo bastante
discutidos por autores como Box; Jenkins (1970),
Liitkepohl (1991), Maddala (1992), Charemza &
Deadman (1997) E Reinsel (1993), Hamilton (1994), que




Aplicacdo de um modelo parameétrico multivariado para o controle da temperatura de fornos de tunel

mostram o caso multivariado como uma generalizacio
do univariado.

Um vetor auto-regressivo €, simplesmente, um siste-
ma de equacgdes lineares dinamicas, em que cada varidvel
€ escrita como fun¢do de um erro serialmente ndo-
correlacionado, e todas as varidveis, que pertencem ao
sistema, possuem o mesmo numero de defasagens, repre-
sentadas por p. Essas defasagens determinam a ordem do
modelo, que, genericamente, € representado por VAR(p),
tal como pode ser visto em (13).

2,=V+QZ +..+0Z +¢ (13)

Na equagdo (13) tem-se que Z, € um vetor aleatorio, @,
€ a matriz dos coeficientes, v € o vetor dos interceptos, o
qual permite que a média do processo seja diferente de
zero e €, € o vetor ruido branco, também chamado vetor das
inovagdes do processo, isto €: E(g,) =0 e E(gg’) = Z,
onde X € a matriz de variancia-covariancia ndo-singular
E(eg’) =0 para s#1.

Para explicitarmos como o vetor auto-regressivo serd
estimado, e como os seus erros se comportam, serd utili-
zado um modelo auto-regressivo de primeira ordem,
VAR(1), descrito a seguir:

Zt=V+(p1Zt-1+8t (14)

tomando-se o fator tempo, =1, 2, ..., t, podem-se escre-
ver as seguintes equagdes:

Z,=v+Q,Z, +¢, (15)

Z,=v+Q,Z, +¢, (16)

substituindo-se (14) em (15), tem-se a equagao:

Z,=V+0,(V+9,Z +¢)t+Eg,

(17)
= +¢,)V+ ‘PZIZO +QE, + €,

t—1
Z = Qk +Q .+ ) U+ Z+ Z(pfs,_i (18)
i=0

Observando-se as equagdes (17) e (18), vé-se que o
processo auto-regressivo € determinado por um valor
inicial, seguido dos choques aleatérios anteriores. Os
vetores Z , ..., Z sdo determinados, unicamente, por z,
que € o valor inicial mais a soma dos €s.

Assim, vé-se que o modelo multivariado (18) podera
ser representado por uma soma infinita de erros defasa-
dos, mais o valor de ¢,'Z, que tenderd a zero quando ¢
tender ao infinito. Dessa forma, o vetor auto-regressivo

infinito poderd ser melhor denominado de vetor médias
moveis finito. O modelo VAR(I), que apresenta os seus
autovalores ¢, menores do que 1, terd os seus parametros
estdveis, o que € uma condi¢ao satisfatéria para o modelo
fornecer boas previsdes (COCHRANE, 1997).

O sistema multivariado deve apresentar um processo
ruido branco, de forma que os erros sejam independen-
tes e identicamente distribuidos, ou seja, g = iid N(0,%).
Essa condi¢do garante a auséncia de qualquer correlagdo
serial nos erros, quer dizer, os residuos sejam homosce-
dasticos, apresentando uma varidncia constante.

Considerando-se o exemplo de um sistema composto
por duas varidveis (x e y) com uma defasagem, torna-se,
assim, mais compreensivel o processo VAR(1), descrito a
seguir:

X a b | x_ €
t _ 1 1 t—1 + 1t (]9)
yt cl dl yt—] 821

Essa forma matricial pode ser reescrita da seguinte forma:

X, =ax,_ +by,  +g,

(20)
yo=ox  +dy,  te,y,

Observa-se que ambas as varidveis defasadas, x e y,
aparecem, simultaneamente, em cada equacgdo. Logo o
vetor AR(1) capta o efeito dindmico nas inter-rela¢des
das varidveis. O vetor auto-regressivo de primeira or-
dem, representado pela equacdo (13), também pode ser
visualizado em termos de notacg@o vetorial, como mostra
a equacao (21).

Z,=0Z, , +¢g, Q1)

Observando-se o modelo multivariado (20), nota-se
que os erros das equacdes estdo correlacionados duran-
te o mesmo periodo de tempo, pois as mesmas varidveis
pertencem as duas equacgdes. Isso pode levar a conclu-
sOes errdneas no momento de se tomar uma decisdo.
Para que isso seja evitado, a melhor maneira de se
neutralizar essas correlagdes seria tornar os erros
ortogonais, tornando as equagdes independentes. A
ortogonalizacgio possibilita a correta interpretagdo das
previsdes fornecidas pelo modelo VAR, pois as correla-
¢cOes existentes entre os residuos e o efeito das outras
varidveis serdo neutralizadas. Dessa forma, cada equa-
¢do pode ser utilizada separadamente, sem que exista o
efeito da correlagdo.

Segundo Charenza; Deadman (1997), pode-se obser-
var que os termos dos erros sdo contemporaneamente
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. . . 3 e L
correlacionados, isto €, E(, )= E(e,, )=0; E@U)_cn,
2 . _ 1 -
E@Zt)zczz, E(e,e, )=0,,- A fim de obter-se os erros
descorrelacionados, uma ponderagdo deve ser feita por

meio da multiplicagdo da primeira linha do sistema (20)

pelo fator § = O que logo apds € subtraido do resultado

(¢}
da segunda linha do sistema, obtendo-se:

X a b || x €y

= : + (22)

N
Y _Sxt G dl Yo €y

t

onde: ¢*, = (c,— ba);d’,= (d,— 6b); £, = (g, — O€,); com
i = 1 para este exemplo especifico; mas o mesmo pode ser
expandido parai=1, 2,... .

Em (22), os valores £, € 8*2[ sdo nao-correlacionados,
pois E(Eltg*ZI) = (gh(th— 58/1)) = E(sng*zr) - (GIZ/GII)E(EZII))
=6,,-60,= 0.

Essa apresentacdo deixa claro que a inter-relagdo en-
tre os erros € neutralizada pela ponderacio das varidveis
através das varidncias e covaridncias dos erros.

Segundo Enders (1995), se algumas das equacdes pos-
suirem regressores ndo incluidos nos outros, varidveis
diferentes do lado direito de cada equagdo, ou até mesmo
se as varidveis possuirem defasagens diferentes, deve-se
utilizar o estimador de regressdes aparentemente nao
correlacionadas, que vem do inglés como Seegmingly
Unrelated Regression (SUR), se desejarmos obter uma
boa eficiéncia nas estimativas dos coeficientes VAR,
obtendo-se um modelo denominado de Quasi VAR, que
vem do termo original em inglés “near VAR”. A forma,
de como estes pardmetros sdo estimados serd mostrada a
seguir.

Previsdo com os modelos auto-regressivos
multivariados

Uma aplicacdo direta dos modelos auto-regressivos,
diz respeito a previsdo de séries temporais multivariadas.
Quando se utiliza as previsdes um passo-a-frente, os
valores utilizados até o periodo ¢ s@o reutilizados para
realizar previsdes para o periodo 7+1.
Seja Z,,,,, a previsdo de Z_, baseado em X , tem-se
que avaliar a utilidade dessa previsdo, baseando-se em
uma fung¢do perda. Os resultados mais convenientes, e
amplamente utilizados, sdo aqueles que assumem uma
fung¢do perda quadratica, indicando que o valor escolhido
da previsio Z,,,,, € o minimo, conforme mostra (24), que
é conhecida como Erro Quadratico Médio (EQM), asso-

. . ~ *
ciado com a previsdo Z,,,,,.

* *

EQM(ZHl/t) = E(Zt+1 _Zt+1/t)2 (23)

A previsdo com o menor EQM serd o valor esperado de
Z., condicionado a X, que apresentard os melhores
valores previstos.

Considerando-se um conjunto de dados que segue um
modelo VAR(I), e que sdo conhecidos todos os valores
passados das varidveis, serd possivel conhecer seus valo-
res futuros, procurando-se, sempre, o menor valor para o
EQM, garantindo, assim, os melhores valores previstos
para as varidveis.

Considera-se o processo VAR(I), representado na
equacdo (21), sabendo-se que o mesmo pode ser genera-
lizado por meio de sucessivas substituicdes e apresenta-
do como em (18). Assim, tem-se:

h-1
Zt+h = (PIth + Z(pll'gwh—i (24)

i=0

onde A representa o horizonte de previsao desejado.
A partir do preditor Z(h) = B,Z + B, Z_, + ..., onde B,
pode ser visto como a matriz dos coeficientes, o erro de

previsdo serd dado por:

h=1 ©
Zz+h _Zr(h) = Z(Pllgnh—i + ((Plh - Bo)Zz _ZBI'ZH' (25)

i=0 i=l

Sabendo-se que e, paraj > 0 é ndo-correlacionado de
Z ,paraiz= 0, tem-se:

EQM(Z, (h)) = E(Z(pligt+h—ij(z(l)li8t+h—ij

E|:((p1h -B)Z, - zBiZti:”:((plh -By)Z, - ZB[ZII:|
P i=1

A matriz com menor EQM € construida quando B = ¢/
e B, = 0 para i > 0. Entdo, o preditor 6timo serd obtido
por:

Z,(h)=¢/Z, =0 Z(h—1) (26)

Para que seja possivel avaliar o efeito que uma varid-
vel pode causar em uma outra, deve-se tornar a média do
sistema igual a zero, onde € considerado v = 0, na
equagdo (14), obtendo-se a equacdo (21). Supondo-se um
sistema composto de trés varidveis Z, Z, e Z,, para isolar
o efeito que cada uma possa causar a outra, e supondo-se
que Z, aumente de uma unidade no instante de tempo de
t=0;isto ¢, g , =1, € possivel observar o que acontece
no sistema durante o periodo de tempo ¢ = 1, 2, ... . Se
nenhum choque, ou inovagdo, ocorrer no sistema, signi-
fica dizer que €,,=€,= 0, €,=0, g,=0, desde que ndo
se esta interessado na média do sistema, mas nas inova-
¢Oes das varidveis em torno das médias.
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Continuando o procedimento para Z=(Z o ZZ,I.; Z\“) "
tem-se, na primeira coluna, o vetor dos parametros o,
que representam o impacto causado no sistema. Uma
linha de argumento mostra que o choque em Z,, no
instante t = 0, apds os i’s periodos, resulta na segunda
coluna de (p{, e assim sucessivamente. Por esse motivo,
eles sdo chamados de respostas de impulsos, ou
multiplicadores dinamicos. Em outras palavras, ¢ repre-
senta a reacdo da n-ésima varidvel do sistema, quando ela
recebe um choque, ou uma inovagao, num periodo ante-
rior.

Sempre que houver uma inovagio ortogonal, a reagdo
que uma varidvel recebera também sera do tipo ortogo-
nal, e cada equacdo poderad ser tratada independentemen-
te uma da outra.

Estimacdo dos parametros de regressao
aparentemente nao-correlacionadas

Como pode ser observado, na estimac¢do das equagdes
multivariadas, o sistema apresenta uma estrutura fixa,
com as mesmas varidveis explanatdrias em todas as
equacgdes e com o mesmo nimero de defasagens. Por esse
motivo, a metodologia proposta por Sims (1980) recebeu
muitas criticas, por ndo ser possivel, na pratica, evitar-se
a imposicdo de certas restrigdes ao sistema VAR. Essas
restricdes, na maioria das vezes, estdo relacionadas ao
nimero de varidveis que devem ser incluidas no modelo
e ao nimero de defasagens que deve ser aceito em cada
uma (KEATING, 1990).

Sobre as condi¢des de simultaneidade, descritas ante-
riormente, Zellner (1962) demonstra que o método de
regressdes aparentemente nao-correlacionadas (SUR)
possibilita fazer uma estimacdo assintoticamente mais
eficiente do que se fosse estimar equagdo por equagio.

Uma suposi¢do que permite utilizar um processo de
estimacdo conjunta — que € melhor do que a estimacao de
minimos quadrados separada — € a ligacdo das equagdes
através dos erros. Essa suposicdo afirma que os termos
estocdsticos nas equagdes, no mesmo instante, sdo cor-
relacionados. O fato de se acrescentar a suposi¢do de
correlacdo contemporanea produz o efeito de introduzir
informagdo adicional ndo incluida quando se faz separa-
damente a estimac¢@o de minimos quadrados (HILL et al.,
1999). A utilizagdo do SUR langa mao da informagdo da
correlacdo entre os termos estocdsticos, por isso ela é
mais precisa do que o processo de minimos quadrados, e
esse fato € corroborado pelos desvios-padrdes menores
das estimativas.

O método de estimagdo SUR possibilita que cada
equacdo tenha a sua propria forma funcional, levando em
consideracd@o apenas a correlagdo existente entre os erros

das equacdes. Descreve-se, aqui, o0 método SUR de esti-
macdo, como originalmente feito por Zellner (1962),
levando-se em considera¢do o sistema multivariado re-
presentado em (27).

Y X, 0 - 0By u,
Y, 0 X, -~ 0 u
C= : :2 . : l3:2 + :2 27)
Y, 0 0 - Xy |By Uy

onde Y representa o vetor das observacdes dependen-
tes; X, representa o vetor das observagdes independen-
tes, ﬁM ¢ o vetor dos coeficientes ¢ U,, € o vetor dos
termos dos erros aleatérios, cada um com média zero. O
sistema (27) pode ser reescrito na forma vetorial con-
forme (28),

Y=XB+u (28)

p=[ p: - Bil:
uz[ul’ u} u}W] e X representa a matriz bloco-

diagonal de (27). O vetor de distirbio (MT x 1) em (27) e
(28) possui a seguinte matriz de covariancia:

onde YE[YI’ Yy, - Y,L,];

oyl opl - oyl Oy Op " O

S =V(u) = G2.11 62.2[ Gziw] _ 6.21 6.22 GZ.M Y
GMII Gle GMMI Oumi Owm2 " Owmm

-3 ®I (29)

onde / € a matriz identidade de ordem (M xM)e G, .=E
(umuu,l) parat = 1,2,..,Teu, u” = 1,2,...M. No modelo
(28), supde-se que as varidncias sdo constantes de um
periodo para outro, havendo a auséncia de auto-correlagdo
residual. Os valores G, para u = u’ representam as
variancias, sendo que para u # u’ representam as
covariancias do distdrbio das varidveis dependentes para
qualquer periodo.

Nas equacgdes (27) e (28) é aplicado o Método dos
Minimos Quadrados Generalizados (MMQG), pois dessa
forma € feita a estimag@o simultinea dos pardmetros das
equacdes. Para que isso seja possivel, ambos os lados da
equacdo (27) sao multiplicados por uma matriz H, de tal
forma que E(Huu’H’) = HXH’ = I. Em termos das varia-
veis transformadas, ou seja, as varidveis originais pré-
multiplicadas por H, o sistema satisfaz as suposicdes do
Modelo de Minimos Quadrados Ordindrios. Esta aplicagdo
ird conduzir a um estimador nao viesado, dado por (30).
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b'=(XHHX)'XHHY =(X'2"'X)"'X2'Y (30)

na construcao desse estimador, necessita-se da inversa de X,
a qual € dada por

Glll . GIMI
ST =V"u) = =x'®1 @3l

GMII GMMI

Entao, o estimador do vetor dos coeficientes, dado em (30),
sera

r -1
*

b, c'X/X, o"X/X, XX,
b = b, | | c?X}X, o7XiX, cMXiX,
by | "X, X, X)X, c"™xX X,
r M
20" XY,
u=1
|\ (32)
ZGMHX/'\,[Y;
u=1

e a matriz de variancia-covaridncia do estimador b* €
dada por (X’ 7! X)!' ou por:

c"XX, o"XX, c"MXX,

V) = 021)‘(;)(1 czz){;xz cZM){;XM
s"'X;, X, "X, X, c"™X, X,

(33)

O estimador em (30) possui todas as propriedades de
um estimador 6timo, isto €, ele € o melhor estimador
linear ndo-viesado, supondo-se que os dados sejam nor-
mais; ele também pode ser considerado um estimador de
maxima verossimilhanga. Nota-se que a equagdo (30) €
idéntica a um estimador de minimos quadrados, aplicado
equacdo por equacdo, quando os distirbios possuem uma
matriz de varidncia-covariancia diagonal, isto &, se G, =
G, = 0 para u’ # u. Entretanto, quando X, € distinto, € 0s
distiurbios em diferentes equagdes sdo correlacionados, o
estimador em (31) fard diferenca na estimacio de equa-
¢do por equagdo por meio dos minimos quadrados ordi-
narios.

A aplicagdo do SUR pode também ser estimada pelo
MMQO em Trés Estdgios, conforme demonstrado por
Zelner & Theil (1962), pois, dessa forma, € possivel a
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estimagdo dos parametros das equacdes simultdneas,
possibilitando diferentes restricdes na estrutura das
equacdes e ganhando-se na eficiéncia das estimativas.
O método de Trés Estdgios usa a matriz dos momentos
dos distirbios para estimar todos os coeficientes de todo
o sistema, simultaneamente. Dessa forma, o método pos-
sui todas as informacdes, de modo que, se a estrutura de
covariancia dos distdrbios nao for zero, a estimacdo dos
coeficientes, de qualquer equacdo, ganha em eficiéncia
tdo logo outras equagdes sejam identificadas. Além dis-
so, o método leva em consideragdo as restri¢des que sdo
impostas nas diferentes estruturas das equagoes.

APLICACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

O controle de realimentagdo multivariado € necessario
quando um conjunto de varidveis serd analisado simulta-
neamente, levando-se em considerag@o o seu inter-rela-
cionamento. As varidveis consideradas sdo as temperatu-
ras dos pontos de queima do forno, num total de doze
varidveis, formando uma série contendo 92 observacdes
cada, tomadas em intervalos de uma hora, nas trés zonas
de queima.

Durante a fabricag¢do do azulejo, todas as etapas sdo
importantes, e a cada fase a matéria-prima € testada para
verificar se ela atende as especificacdes da linha de
producdo. Caso ela ndo atenda a estas especificagdes, a
matéria-prima € retrabalhada até atingir o valor desejado.
A tnica etapa que ndo permite esta flexibilidade € a de
queima, pois, apds ela ser iniciada, ndo € possivel inter-
romper o processo, ou retornar a etapa anterior, devendo-
se esperar que a pega ceramica complete o ciclo de
queima. Um dos maiores problemas, ocorridos em fornos
de queima, € a falta de uniformidade da temperatura nas
zonas de pré-aquecimento, temperatura maxima e zonas
de resfriamento. O forno, em todo o seu comprimento, é
dividido em trés zonas: na zona de pré-aquecimento a
temperatura alcanca a faixa de 600°C; na zona de aqueci-
mento a faixa de 1.000°C e, finalmente, na zona de
resfriamento, um decréscimo que vai desde 800°C até
500°C.

Como todas as varidveis que compdem o estudo sdo
temperaturas, mas com especificagcdes diferentes, e com
controles independentes, elas sio denominadas da se-
guinte maneira. Na zona de resfriamento tem-se trés
varidveis RF1, RF2 e RF3; na zona de aquecimento tem-
se as variaveis AQ1, AQ2, AQ3, AQ4, AQ5 e AQ6; e na
zona de resfriamento as variaveis RF1, RF2 e RF3. Vale
lembrar que existe uma interdependéncia no efeito con-
junto dessas temperaturas.

Segundo Montgomery; Mastrangelo (1991), quando
a temperatura € controlada pelo ajuste do posiciona-
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mento de uma valvula, a estatistica EWMA pode ser
aplicada a série de ajustamentos da valvula, ou, equiva-
Ientemente, ao sinal de saida do controlador, que direcio-
na o posicionamento da vdlvula. E se o algoritmo de
ajuste estd funcionando adequadamente, problemas que
afetem a temperatura irdo se refletir nos ajustamentos da
valvula. Observa-se que a estatistica EWMA, no periodo
t, é igual a EWMA no periodo ¢-1, mais uma fra¢do A do
erro previsto um passo-a-frente (HUNTER, 1986), e,
desse modo, € ficil ver que EWMA € apenas o termo
proporcional ao erro.

Modelagem das variaveis selecionadas

e determinacéo dos disturbios
A modelagem das varidveis selecionadas serd realiza-

da pela metodologia proposta por Zellner (1962). Dessa
maneira, serd possivel o conhecimento dos distirbios
que cada varidvel ird apresentar.

Os passos, para esse procedimento, sdo os seguintes:

e estimar as equagdes, separadamente, utilizando minimos
quadrados;

o utilizar os residuos de minimos quadrados, do passo
anterior, para estimar as varidncias e covariancia dos
erros;

e utilizar as estimativas das variancias dos erros, para esti-
mar as equagdes conjuntamente.

A varidvel RF] foi considerada fora de controle, logo,
o conjunto de varidveis que serdo modeladas € formado
por AQ6, RFI1 e RF2, levando-se em consideragdo as
demais varidveis do sistema com uma defasagem inicial
de 4 periodos. Dessa maneira, obtém-se ndo somente o
nivel de ajuste para a varidvel identificada, mas o nivel
de ajuste que deve ser realizado para o conjunto de
varidveis. Na Tabela 1, apresentam-se os valores ajusta-
dos para o primeiro conjunto de varidveis identificado,
os quais foram estimados utilizando-se os programas
computacionais PcFiml e PcGive, versdo 8.0.

Tabela 1: Estimacédo do primeiro ponto identificado composto pelas varidveis AQ6, RF1 e RF2

MODELAGEM DA VARIAVEL 740 6),

MODELAGEM DA VARIAVEL

Variaveis Coeficientes Erro-padréao t-Student Significancia

Constante 318,19 123,11 2,585 0,0115
(AQB),_, 0,58543 0.080679 7,380 0.,0000
(RF2)_, -0,208977 0.081842 -2,563 0.0122
(AG5), 0,20646 0,052086 3,963 0,0002

(RF 1),

MODELAGEM DA VARIAVEL

Variaveis Coeficientes Erro-padréao t-Student Significancia

Constante 298,26 119,55 2,495 0,0146
(RF1J_, 0,78693 0.051227 15,362 0.0000
AQZJ,_, -0,27603 0.097528 -2,830 0.0058
(AQ5),_, 0,10266 0,047431 2,164 0,0333
(PAZ),_, 0.13931 0.054475 2857 0.0124
(PAT]_, -0,13698 0.060355 -2,270 0,0258

(RF 1),

Variaveis Coeficientes Erro-padrao t-Student Significancia

Constante 417,77 82,171 5,084 0,0000
(RF1),_, 0,24361 0,048103 4,861 0,0000
(RFZI_, 0.63258 0,068200 9,145 0,0000
AQ7J, -0,16966 0,051740 -3,279 0,0015
AQZJ, , -0,16736 0,063483 -2,636 0,0100
(Ad5),_, -0,090479 0,032751 -2,763 0,0071
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Na Tabela 2 apresentam-se os valores objetivos para
cada uma das séries em estudo e os valores previstos para
a mesma. Assim, € possivel conhecer o distirbio que
cada série apresenta.

Até o presente momento, foi possivel determinar o
distirbio que cada varidvel apresenta, mas ainda ¢ neces-
sario conhecer o nivel de ajuste, que deve ser introduzido
em cada varidvel selecionada, o qual serd efetuado atra-
vés do botdo controlador da temperatura do forno.

Segundo Sachs et al. (1995), a estrutura de controle,
denominada de “Run-by-Run”, ndo € restrita a um mode-
lo de primeira ordem, podendo ser utilizados modelos de
ordens superiores, desde que a funcio do controle mante-
nha o processo estavel.

Aplicacao da equacao de controle

para a realimentacado do sistema
Um estado de controle estatistico implica uma varia-

¢do aleatéria em torno do valor-alvo determinado, produ-
zida por uma ampla variedade de causas comuns. Embora
se tenha o esfor¢o de manter o processo proximo do alvo,
existem causas como a temperatura ambiente, diferencas
em matérias-primas, diferencas entre lotes a serem pro-
duzidos, desgastes dos equipamentos ou maquinarias e,
até mesmo, diferengas entre operadores, que sdo de difi-
cil remocdo. Nessas circunstancias, um sistema de
regulagem € necessdario (BOX, 1991). Até o presente
momento foi possivel verificar que uma instabilidade
afeta o sistema, possibilitando uma futura falta de con-
trole no processo.

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

Para a aplicacdo da equacdo de realimentacdo, ainda
serd necessdrio conhecer o valor da constante de ponde-
racdo A. O método de selec@o da constante A € fornecido
por Crowder (1989) e Lucas & Saccucci (1990), sendo
que € selecionado aquele que apresenta a melhor perfor-
mance para o grafico EWMA, em termos de ARL. Consi-

derando os dados correlacionados, Montgomery &
Mastrangelo (1991) sugerem selecionar o valor de A,
baseando-se na minimizagdo da soma quadritica dos
erros.

Nesta etapa, o valor ideal do fator de ponderagdo sera
dado pela adequagdo do ajuste, através da estatistica
denominada de soma quadratica dos erros. Para a deter-
minacéo do fator de ponderacéo A, foi feita uma busca
com valor inicial para a constante de ponderacao de 0,1,
com incremento de 0,01, até o valor maximo de 0,99.
Dessa forma, determinou-se o melhor valor para a cons-
tante de ponderagdo que fornece o melhor resultado.

Aplicacao do controlador proposto
A principal idéia de controladores € separar o proble-

ma de estimag¢do do problema de controle (ASTROM &
WITTENMARK, 1989). E interessante que um algorit-
mo de estimacdo recursiva fornegca os pardmetros de
estimacgdo para a composi¢cdo do controlador (DEL
CASTILLO, 1996). Conhecidos os valores dos disttrbi-
os de cada varidvel, que sdo revelados pela equacao de
regressdo aparentemente ndo-relacionadas, que leva em
consideracdo a ligagdo dos erros das equagdes e 0s
incorpora no modelo e o valor da constante g, que
determinard o efeito no sistema produtivo, que também
¢ retirado da regressio, sendo o pardmetro da varidvel
que serd realimentada, tem-se que encontrar o valor da
constante de ponderagdo A.

Equacéo de controle para o primeiro ponto identificado

0,10

AQ6), —(A06), . = 3,791)=0,63668

(406), —(406), 0943( )=

(RF1), —(RF1),_, = 0l ———(3,7813) = —0,48051
! T 0,78693

(RF2), —(RF2),, = 0l —(3,1159) = —0,49236
! T 0,63285

Através dessas equagdes, € possivel conhecer o nivel
de ajuste que deve ser introduzido em cada varidvel, para
manter o processo o mais préoximo do valor-alvo deseja-

Tabela 2: Valores objetivos (valor-alvo), valor previsto e o distirbio para cada série em estudo.

VALOR OBJETIVO VALOR PREVISTO DISTURBIO
A0 1030,87 1034,661 -35781
RF1 806,37 802,5887 3,7813
RFZ2 607,858 604,7431 3.1139
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do. Como o botdo controlador da temperatura € dotado de
uma escala, é possivel introduzir um ajuste na varidvel
AQ6, girando o botdo em 0,63668, isto €, em 0,6 unidades
no sentido hordrio, girando 0,5 unidades o botdo contro-
lador da temperatura da varidvel RFI, no sentido anti-
horério e, finalmente, introduzir um ajuste de 0,5 unida-
des na variavel RF2, girando o botdo controlador dessa
varidvel no sentido anti-hordrio.

Deve-se ressaltar que, neste caso, cOmo 0 processo
estd correlacionado a modificacdo, ou a alteracdo em
uma das varidveis, pode provocar uma alteracdo nas
demais varidveis. Por isso, nesta pesquisa, tem-se a pro-
posta de avaliar e realizar o ajuste de realimentacdo em
um conjunto de varidveis.

A cada hora em que um ajuste for efetuado, uma nova
leitura das varidveis € tomada e deve ser analisada, cujo
estudo € repetido para verificar se nenhuma alteragio
ocorreu no sistema. O que se procura, a longo prazo, € a
estabilidade do sistema, pois a variabilidade deve dimi-
nuir gradativamente, a medida em que as corregdes fo-
rem sendo efetuadas.

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

CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma meto-
dologia auxiliar para a monitoragdo e/ou realimentacio
de um sistema multivariado, deixando claras todas as
etapas a serem cumpridas, e tornando mais facil a sua
aplicagdo, fazendo, também, a ligagdo entre o controle
estatistico e o controle de engenharia do processo.

Na composi¢@o do controlador proposto, as constantes
de suavizagio A, e de ganho do sistema g foram encontra-
das de maneira eficiente, tornando o ajuste eficaz, pois,
segundo Sachs et al. (1995), as compensagdes de reali-
mentacdo freqlientemente sdo tomadas com base na ex-
periéncia passada dos profissionais ligados ao processo.
Os autores acreditam que o processo de ajuste representa
um avanco significativo na tecnologia de processo de
controle, o qual reconhece a natureza dos dados e proveé
uma estrutura para controld-lo.

Agradecimentos

Para a obtencdo do controlador proposto, ap6s a identi-
ficacdo das varidveis a serem realimentadas, passa-se por
distintas fases, até a sua execucao final. Essas fases sdo: a
modelagem, a identificagdo, a estimacdo, o projeto de
controle e a monitoragdo. Por isso, o sucesso da aplicacio
do ACEP requer a colabora¢do ndo s6 do profissional
encarregado de realizar os ajustes, mas de profissionais
com conhecimentos mais especificos em controle de qua-
lidade e séries temporais, para garantir o bom desempenho
da metodologia proposta (TUCKER et al., 1993). O co-
nhecimento é importante para a elaboragao apropriada dos
modelos que representam o processo, para determinar as
condicdes experimentais, estimar pardmetros, validar os
resultados, determinar o controle apropriado, implemen-
tar o procedimento e monitora-lo.

Em muitas aplicac¢des préticas, o suporte tecnolégico e
o conhecimento, as vezes, ndo estdo disponiveis frente a
métodos elaborados, mas hd a necessidade de se promover
este avango, pois os problemas mais dificeis de serem
solucionados necessitam de um conhecimento mais espe-
cifico, para tornar a empresa mais competitiva. No entan-
to, o engajamento de todos os profissionais ligados a
produgdo e o apoio gerencial sdo fundamentais para a
implantacdo dessa metodologia.

A aplicagdo do ACEP, por meio da metodologia
proposta, € uma ferramenta muito Gtil no campo indus-
trial, pois proporciona que o ajuste do processo produ-
tivo seja realizado enquanto as pecgas, ou produtos,
ainda estdo na linha de produ¢ao. Mas, ao mesmo tempo
em que ela € 1til, aparece o risco de a metodologia néo
ser utilizada adequadamente, por falta de conhecimento
do profissional. Para isso, sugere-se um treinamento
aos colaboradores que estejam envolvidos no processo
produtivo, para que a metodologia proposta possa ser
adotada com sucesso.

Para uma maior utilizagao desta pesquisa, seria inte-
ressante a aplicagdo em outros tipos de fornos, os quais
possuam as mesmas caracteristicas que o forno de quei-
ma de pegas ceramicas. Também seria ttil a sua aplica-
¢do em processos multivariados, que ndo apresentem as
caracteristicas das varidveis em uma seqiiéncia linear,
bem como em processos de industrias de engarrafamento
de refrigerantes, por exemplo, que possuem caracteristi-
cas como pressdo, quantidade de gds a ser injetado no
vasilhame, volume do liquido que deve ser envasado e
que devem ser controlados continuamente.

Agradecemos a FAPERGS, pelo auxilio financeiro destinado para esta pesquisa; a industria CECRISA pela cadéncia
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